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Introduccion

Un problema entero es muy similar a uno lineal, la diferencia esta en que los
primeros tienen como restriccién adicional que sus variables sélo toman valores
enteros y aunque podria parecer que esta restricciéon no es muy importante y no
afecta mucho es todo lo contrario, no basta con encontrar el éptimo del proble-
ma lineal y truncar o redondear para resolver el entero.

El algoritmo simplex es el més popular en la solucién de problemas lineales;
el funcionamiento de este algoritmo se basa en la revisién de un conjunto es-
pecifico de soluciones llamadas puntos extremos porque se puede demostrar que
de existir el éptimo se encuentra entre ellos, no obstante, en los problemas ente-
ros estos puntos pueden estar fuera de la region factible pues no necesariamente
tendran valores enteros. Sin embargo, una estrategia que podemos utilizar es la
de resolver el problema lineal (la versién relajada del problema entero), y en
caso de que la soluciéon encontrada no sea entera eliminarla de la region factible
(junto con otros puntos que de antemano podamos deducir que no serén facti-
bles) y repetir el algoritmo esperando que esta vez si se encuentre un éptimo
con variables enteras, en caso contrario repetir el proceso hasta que suceda'.
Otra estrategia es revisar soluciones, una por una, de manera inteligente inten-

tando encontrar una cuya funcién objetivo sea mejor que las demés?.

El problema de estos algoritmos es que son tardados, el algoritmo de balas
puede llegar a enumerar casi todas las soluciones factibles antes de garantizar
que ha encontrado el 6ptimo, y los otros algoritmos basicamente repiten un algo-
ritmo simplex en cada iteracién de modo que si el problema relajado se resuelve
con uno el entero puede necesitar varios mas.

Si el tiempo no es problema podemos utilizar estos algoritmos, pero en caso
de que si lo sea debemos pensar en otras opciones, como en el caso del problema
de transporte donde se disené un algoritmo especial basado en el simplex; el
problema es que esta opcién tampoco esta disponible en todos los casos, lo que
nos obliga a buscar otra alternativa. Si bien nuestro propdsito es tomar la mejor
decisién posible debemos estar conscientes de que ésta no siempre es el 6ptimo,

Lejemplos de algoritmos que utilizan esta estrategia son el de ramificacién y acotamiento
y el de planos de corte
2Como es el caso del algoritmo de balas
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VIII INTRODUCCION

podemos permitirnos sacrificar la precisién y obtener una solucién cercana con
tal de tenerla en un tiempo razonable, que es justo lo que hacen los métodos
heuristicos.

Los métodos heuristicos estan basados en estrategias logicas, faciles de im-
plementar y que pueden convencernos de que la solucién encontrada deberia ser
buena, de esta manera su funcionamiento debera ser mas rapido que el de un
algoritmo como los que describimos antes, por otro lado, no debemos olvidar
que tienen fallas y no garantizan que se encuentre el éptimo. Para dejar una
mejor idea de estos métodos y su funcionamiento analicemos el siguiente caso:

Pensemos que se arrojard una moneda cargada que tiene una probabilidad
de 0.9 de caer en aguila y se nos pide que adivinemos el resultado. Al no te-
ner posibilidad de saber el resultado lo mas légico es inclinarnos por el caso
mas probable y elegir dguila, no obstante es posible que fallemos y el resultado
sea sol; mas aun, si el ejercicio lo repitiéramos una cantidad mayor de veces la
mejor alternativa en cada caso es elegir aguila, ya que ain sabiendo de que en
algiin momento debe caer sol no sabemos cuando y eligiendo aguila garantiza-
mos acertar la mayoria de las veces. Basicamente asi funcionan los heuristicos,
casi siempre tendran un resultado bueno y pocas veces sera lo contrario, o al
menos ese es el propdsito.

El objetivo de este trabajo es tratar el tema de los métodos heuristicos,
aspectos generales sobre las propiedades que deben tener para que en efecto re-
sulten ser buenos, dar una clasificacién, asi como la descripcién de la estrategia
que ocupa cada método y su aplicacién en algunos de los problemas enteros
revisando dénde fallan y en qué casos se tiene un desempeno aceptable.

Pero antes de llegar a eso, en el Capitulo 1 hablaremos sobre otro punto im-
portante: la complejidad de los problemas. Mencionamos que estos problemas
son tardados de resolver, pero debemos dar una justificacion mas rigurosa del
porque no se puede disenar un algoritmo que sea mas eficiente, por lo que dare-
mos los conceptos necesarios para medir el tiempo de ejecucién de un algoritmo,
las caracteristicas de un problema dificil y finalmente la demostraciéon de que
algunos problemas enteros poseen estas caracteristicas.
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Capitulo 1

Teoria de Complejidad e
Introduccion a los Métodos
Heuristicos

Los métodos heuristicos son una alternativa para resolver problemas difici-
les debido a que éstos no se pueden resolver en un tiempo razonable con los
algoritmos clédsicos por lo que es necesario caracterizar este tipo de problemas.
Asimismo, esta dificultad se relaciona con el concepto de algoritmo “eficiente”
de manera que serd necesario comentar la forma en que se mide esta eficiencia.

Para ello tendremos que usar conceptos como el de instancia de un problema
y el de algoritmo; la primera porque cada uno de éstos tiene varias instancias (o
ejemplos) y son las que el algoritmo resuelve; la segunda porque si queremos me-
dir su eficiencia debemos saber cémo funcionan. Posteriormente describiremos
a los problemas de decisién y la relacion que tienen con los de optimizacion.

1.1. Algoritmos y Complejidad

Un algoritmo es un conjunto de instrucciones ordenadas y bien definidas
que debemos interpretar para resolver un problema y de éstas dependerd el
tiempo que tardemos en hacer esto; por lo tanto empezaremos con la definicién
de algoritmo, que Sakarovith menciona en [7]:

Definicién 1.1 Un algoritmo para resolver un problema P es un procedimiento
que se puede descomponer en operaciones elementales, transformando una ca-
dena de caracteres que representan los datos de P en una cadena de caracteres
que represente la solucion del problema.

Un problema de optimizacién se compone de un conjunto de instancias (o
ejemplos) y a su vez cada instancia se compone de dos elementos (Fp, z) donde
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F'p es la region factible y z la funcién objetivo; un algoritmo que esté disenado
para resolver un problema debe resolver todas las instancias del mismo sin
importar su tamano. Estas instancias son las que aparecen en la definiciéon de
algoritmo como “problema P”. Por ejemplo, un tipo de problema es el que
aparece a continuacién:

Max z = c1x1 + coxo
s.a
a1x1 + asxe S b

Siendo una instancia (P) la siguiente:

Mazx z = 2x1 + 3z9
s.a
2x1 + 419 <5

Cuando hablamos del “tamano” de la instancia nos referimos a la longitud de
la cadena inicial; esta cadena estd formada por elementos que pertenecen a un
alfabeto fijo y finito que utilizamos para codificar nuestro problema (un ejemplo
es pasar los datos a bits para que puedan ser interpretados en una computadora).

Sin embargo este concepto de tamano no es el mas utilizado, se puede utilizar
(y de hecho nosotros utilizaremos) un niimero més representativo del problema
como el nimero de variables que tiene (en la instancia que dimos podemos de-
finir su tamano como 2) o el nimero de nodos o el de aristas (o arcos) si es
un problema que se represente por medio de una grafica. La importancia del
tamano estd en que daremos el tiempo de ejecucién del algoritmo en funcién de
éste pues tiene sentido que a mayor nimero de variables, por citar un ejemplo,
el tiempo de resolucién sea mayor.

Lo siguiente que necesitaremos es hablar sobre la unidad de tiempo a uti-
lizar; si resolvemos un problema a mano es casi seguro que serd mas tardado
que hacerlo en una computadora pero aun usando computadoras se obtendra
un resultado diferente dependiendo de la capacidad que tenga cada una atn
usando el mismo algoritmo, esto implica que el tiempo va a cambiar segin el
objeto donde implementemos el algoritmo.

Segun un principio de invarianza este tiempo diferird en una constante (ya
que el ntimero de operaciones elementales que realiza una maquina en una uni-
dad de tiempo diferird en una constante respecto al de otra) lo que quiere decir
que si un algoritmo funciona en 10 segundos y la constante es 4, el otro se ter-
minard en a lo més 40.
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La importancia de este principio estd en que no es necesario tener una uni-
dad de medida especifica; si tenemos un algoritmo que resuelve un problema de
tamano n en un tiempo dado kf(n) en una computadora y cambiamos por otra
mejor sabemos que lo tnico que cambiard serd el valor de la constante k (f(n)
es una funcién que depende del tamano del problema n); en otras palabras la
unidad de medida no es tan relevante pues lo que nos interesa es la curva que
tiene la funcién y que no se ve afectada por una constante por lo que contare-
mos el nimero de operaciones elementales que se realizan por unidad de tiempo.

Por otra parte, dos instancias de un problema del mismo tamano no nece-
sariamente requerirdan el mismo tiempo para resolverse; por ejemplo si tenemos
un caso de maximizacion cuyos coeficientes de costo reducido sean menores o
iguales a cero no requerira el mismo tiempo que otro con el mismo ntmero de
entradas pero con al menos un coeficiente mayor a cero, de manera que realizar
una medicién exacta puede no ser la mejor opcién y sabiendo que un algoritmo
debe resolver todas las instancias de un problema lo mejor es buscar una cota
superior al tiempo de ejecucién de todas las instancias de un problema de un
mismo tamano (digamos n) es decir, tomaremos el peor de los casos como cota.

Finalmente, debemos hablar sobre las operaciones elementales que son las
que el algoritmo realizard en una unidad de tiempo, en otras palabras, una
operacion elemental es aquella cuyo tiempo de realizacion sélo depende de la
maquina utilizada lo que implica que podemos acotarla superiormente por una
constante; algunos ejemplos de este tipo de operaciones son las aritméticas como
sumas o restas, asi como instrucciones de comparacién como min(a,b), etc.

Con estos elementos podemos emprender con el andlisis de algoritmos em-
pezando por caracterizar a los algoritmos eficientes.

1.2. Algoritmos polinomiales

Una vez que conocemos los conceptos necesarios para poder acotar el tiempo
de ejecucién de un algoritmo procederemos a caracterizar a los que son capaces
de resolver un problema en un tiempo razonable, empezando por definir el sig-
nificado de esta expresion.

Este concepto aparecié en 1965 cuando J. Edmonds utilizé el término de
algoritmo “bueno” para llamar a aquellos que tienen por cota superior para el
numero de operaciones elementales que realiza, una funcién polinomial que de-
pende del tamano del problema. Las siguientes definiciones expresan de manera
formal esta idea:

Definicién 1.2 Sean f,g dos funciones tales que f,g: N — N. Se denota como
O(g) a una funcién f si existe una constante c tal que:

[f(n)| <clg(n)] VneN
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Una funcién f se dice polinomial si es O(g) de g, con g un polinomio. O si
existen dos constantes ¢ y k tales que:

f(n)<enkF YneN

Definicién 1.3 Un algoritmo se dice polinomial si el numero de operaciones
elementales necesarias para resolver un ejemplo de tamano n es una funcion
polinomial de n.

Se dice que un algoritmo es eficiente si y sélo si es polinomial. A diferen-
cia de otras funciones los polinomios crecen mas “lento”, esto se refleja en la
diferencia que hay entre el nimero de operaciones elementales que se necesitan
para resolver un problema de tamano n y otro de n+ 1, asi como la mejora que
se tiene si se utiliza una maquina mejor.

Podemos comparar esta diferencia con los siguientes ejemplos:

Supongamos que tenemos el problema de ordenar n nimeros {p1, pa, ..., pn}
de manera creciente para lo cual usaremos un algoritmo conocido como “algorit-
mo de burbuja” que consiste en comparar cada pareja de elementos adyacentes
(pi—1y p;i 0 p; con p;11 por ejemplo), si esta pareja estd ordenada (p; < pi+1) pa-
samos a la siguiente, sin embargo, si esto no sucede hacemos un intercambio. A
continuaciéon mostramos un ejemplo de como hace la comparacion el algoritmo.

{1, 3,2} Comparamos los primeros 2 nimeros
{1, 8,2} Comparamos los ntimeros 2 y 3

{1, 2,3} Hacemos un intercambio para que los nimeros 2 y 3 queden en
el orden que deberian

Podemos observar que en este caso los nimeros fueron ordenados cuando
comparamos todas las parejas, pero esto no siempre pasa a la primera, por ejem-
plo, si hubiéramos teniendo la secuencia {3,2, 1} terminarfamos con {2, 1,3}. Lo
que siempre ocurre es que el tltimo elemento si queda en el lugar correcto, por lo
que si realizamos otra comparacién sélo incluiremos a los primeros 2 elementos
{2,1} con lo que 2 ya quedard en su lugar y tendremos a los nimeros ordenados
{1,2,3}.

Por lo tanto, en el peor de los casos el algoritmo necesitara n — 1 iteraciones;
por otro lado, en cada iteraciéon disminuyen el niimero de comparaciones que se
hacen siendo n — 1 en la primera, n — 2 en la segunda y en general n — i en la
i-ésima, esto es:
nin+1)

2
También seran necesarios como méaximo el mismo nimero de intercambios

(suponiendo que en cada comparacién fuera necesario hacer el intercambio) con
lo que llegamos a:

n-1)+n—2)+..+1=
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nn—1)=n?>-n

Esto implica que el algoritmo es polinomial pues es O(n?).

Otra manera de ordenar un conjunto de numeros es con el algoritmo Ra-
dix que utiliza como estrategia el agrupar el conjunto segin su ultima cifra (es
decir, el digito que indica las unidades) y ordenando a los elementos con esa
cifra en comtn, por ejemplo, los nimeros 453,123,255 se agruparian primero en
(123,453) y (255). Una vez que han sido ordenados segun esa cifra (en nuestro
caso serfa 123,453 y 255) los agrupamos por su peniltima cifra (la que indica las
decenas), teniendo (123) y (255,453) y ordenamos: 123,255,453. Este algoritmo
se repite tantas veces como el nimero de digitos que tengan los nimeros que
estamos ordenando, en este caso serdn 3 pues cada ntmero tiene 3 digitos.

Cabe mencionar que si los niimeros tienen una cantidad de digitos diferente
basta con anadir tantos ceros como el nimero de digitos que tenga el nime-
ro mas grande, por ejemplo, si tenemos que ordenar los siguientes niimeros:
12,698,123,4 debemos empezar con 012,698,123 y 004.

A modo de ejemplo aplicaremos el algoritmo con estos ntimeros. Orden ini-
cial: 122,618,012,004,008.
Orden segtn el digito de unidades:
(012,122),(004),(008,618)
Nuevo orden:
012,122,004,008,618
Orden segtn el digito de decenas:
(004,008),(012,618),(122)
Nuevo orden:
004,008,012,618,122
Orden segun el digito centenas:
(004,008,012),(122),(618)
Orden final:
004,008,012,122,618

Podemos observar que en cada iteracién se hacen n movimientos para formar
los grupos y para ordenarlos segiin su grupo son necesarios otras n comparacio-
nes dando un total de 2n y éstas se repiten tanto como en el niimero de digitos
d que tengan nuestros nimeros. Por lo tanto necesitamos 2(nd) movimientos,
esto implica que este algoritmo es O(n).

No obstante no todos los algoritmos son polinomiales como lo muestra el
siguiente ejemplo: Supongamos que ahora debemos resolver el siguiente proble-
ma:
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Mazx z = cyxy + coxa + ... + cpxy

s.a

a1r1 + asxo + ... +apxy, < Db

x; € {0, 1}
Para lo cual usaremos un algoritmo basado en las siguientes instrucciones:
1. Sea F = {s|s={z1,22,...,zn} con x; € {0,1}}
2. Para cada s € F calcular p = a1x1 + asx2 + ... + anxn

3. Verificar si p < by de ser asf calcular z(s) = c1z1 + c2x2 + ... + cpZn, €n caso contrario
regresar a 2.

Para los pasos 2 y 3 el nimero de operaciones elementales es O(n) ya que
en cada paso se realizan n sumas y n multiplicaciones, que dan un total de 4n
(En el paso 2 hay n multiplicaciones del tipo a, 2, y hay un ntimero similar de
sumas del estilo a;x; + a;z; lo que da un total de 2n operaciones; para calcular
el valor de la funcién objetivo es un nimero similar),. El problema es el paso 1
ya que si son muchas las soluciones que se construyen el algoritmo puede dejar
de ser polinomial. Tenemos n variables, cada una de las cuales puede tomar dos
valores 0 o 1, esto implica que tenemos 2" posibles soluciones, por ejemplo para
n = 2 tenemos 22 = 4 soluciones (0,0),(0,1),(1,0),(1,1) que dan un total de
4n2™ operaciones elementales, por lo tanto el algoritmo no es polinomial.

1.3. Problemas de decision

Siguiendo con los elementos necesarios para caracterizar a los problemas
dificiles pasaremos al tema de los problemas de decisién que se definen de la
siguiente manera:

Definicién 1.4 Un problema de decision es aquel en el que el resultado es uno
de los dos valores: Verdadero o Falso.

Quiere decir que son enunciados cuya veracidad, o falsedad, debemos probar.
Por ejemplo la pregunta jel nimero p no es primo? cuya respuesta puede ser
57 (o verdadero) cuando p no es un nimero primo, o no en caso contrario.

Fl siguiente problema también es de decision y sera de nuestro interés porque
fue el primer problema que se demostré como dificil; éste es el SAT o problema
de satisfacibilidad" cuyo enunciado estd compuesto por una serie de cldusulas:

E=CiNCyN...NCp,

Las cuales deben ser ciertas (todas) para que el enunciado E lo sea; a su vez
C; representa una expresion del siguiente tipo:

Oi = Ujy vV Uiy V..V Uq,,

IEn inglés satisfacibilite
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Lo que implica que cada cldusula es verdadera si al menos un u;; es verda-
dero; cada una de éstas es representada por una variable x; € 0,1
foralli € X, que es un elemento de un conjunto X = {1, 23, ..., 2, }, 0 su com-
plemento (7,01 — z;).

En resumen el problema SAT es un enunciado compuesto por variables de
X o el complemento de éstas, agrupadas en clausulas que deben ser todas ver-
daderas para que éste sea verdadero. Esto implica que la respuesta al enunciado
se obtiene a partir de una combinacién de las variables x; (conociendo éstos
valores los complementos también quedan determinados).

A modo de ejemplo presentaremos el siguiente problema SAT que tiene 3
clausulas:

E = (1'1 V Ty \/1'3) A (Tl \/ng) A (1’2)

El cual tiene 3 variables distintas por lo que X = {x1,x2,x3}, para saber
si es verdadero debemos encontrar al menos una combinacién que haga ciertas
todas las cldusulas como la siguiente: x1 = xo = z3 = 1 no necesariamente
Unica pues aqui la respuesta x1 = 0 y x9 = x3 = 1 también hace verdadero al
enunciado.

En cambio, para que sea falso no debe existir alguna combinacion de variables
que lo haga verdadero como el enunciado resultante al anadir la clausula Cy =
(Ty V T3):

E=(x1 VT Vas)A(T1Vas)A(x2) A (T2 VT3)

Como ya adelantamos la caracterizaciéon de problemas de optimizacién difici-
les estd relacionada con los de decisidn, esto es porque podemos asociar un pro-
blema de decisién con uno optimizacion, tal como podemos ver con un Problema
de Programacién Lineal Entero de la forma:

Min z = cx

s.a

Ar =1b

x; > 0, x; entero

Y un entero positivo k£ con lo que podemos plantear el siguiente enunciado:
JExiste una solucién factible tal que z(z) < k?, enunciado que es un problema
de decision.

Pero esta relaciéon no seria suficiente si no se extendiera también a la difi-
cultad que tienen para resolverse; esto es justo lo que el siguiente teorema nos
proporciona:
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Teorema 1.1 Si el problema de decision asociado a un problema de optimiza-
cion combinatoria dado es dificil, entonces el problema de optimizacion combi-
natoria es igualmente dificil, es decir, el problema de decision es al menos tan
facil como el problema de optimizacion asociado.

Demostracion. Para resolver el problema de decision es necesario resolver el
problema de optimizacién para después comparar la solucién obtenida en este
problema con la condicién que se establece en la pregunta del problema, verificar
esta condicién puede dificultar la resolucién del problema (en ningin caso la
hard més fdcil), por lo que el problema de decisién debe ser tan facil como el
problema de optimizacion.

1.4. Las clases P, NP y NP-C

Finalmente, llegamos a la caracterizacion de los problemas con el objeto de
reconocer a los dificiles; como mencionamos en la propiedad 77 los algoritmos
polinomiales resuelven de manera eficiente a los problemas, por lo que aquellos
problemas de decisiéon que pueden ser resueltos por un algoritmo polinomial son
faciles, diremos que éstos pertenecen a la clase P.

Definicién 1.5 Se dice que un problema de decision pertenece a la clase P si
el problema puede ser resuelto por un algoritmo polinomial.

La siguiente clase que definiremos sera la clase NP, que es la clase que contie-
ne a los problemas féciles y a los dificiles (entre otros). Una idea no informal de
la clase NP la tenemos apoyandonos en el concepto de “supervisor”. Pensemos
en un problema de decisiéon cuya respuesta es Verdadero, si podemos convencer
a otra persona (al supervisor) de la validez de dicha respuesta en tiempo poli-
nomial, entonces pertenece a la clase NP. Un hecho importante a notar es que
el principio del supervisor se aplica atn si no sabemos si es posible encontrar
en tiempo polinomial una solucién s para la cual la respuesta del problema sea
verdadera. El principio sélo pide que si la solucion s es propuesta, sea posible
verificar en tiempo polinomial que la respuesta correspondiente sea verdadera.

El problema SAT es un ejemplo de problema NP, si tenemos una combina-
cién de valores de las variables x; para las cuales el valor de E es igual a 1,
basta con calcular el valor correspondiente de E para convencer al supervisor.
En el caso del problema del agente viajero? , para convencer al supervisor de la
existencia de un ciclo hamiltoniano basta con mostrar ese ciclo.

Los problemas NP toman su nombre del hecho de que pueden ser resuel-
tos por un algoritmo no determinista en tiempo polinomial (Nondeterministic
Polinomial Time en inglés). Un algoritmo no determinista es una construccién
abstracta que a diferencia de uno determinista no puede ser programado en una

2El problema del agente viajero consiste en encontrar, en una gréfica G, un ciclo hamilto-
niano que recorra la grafica con la menor distancia posible.
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computadora. Esto es porque los algoritmos no deterministas hacen uso de una
operacion cuyo criterio de eleccién no es preciso, mediante esta operacién se
elige un elemento de un conjunto finito pero no especifica de manera precisa
cudl es el criterio utilizado para elegir dicho elemento.

En los problemas de decisién, dependiendo de la forma en que se efectie la
operacion de eleccion, la respuesta podria ser Verdadero o Falso. En el caso de
los algoritmos no deterministas, hay al menos una manera de tomar la decision
(si existe) que dé como resultado una respuesta verdadera, el algoritmo tomard
la decisién mediante dicha manera.

La definicién que consideraremos de la clase NP es la siguiente:

Definicién 1.6 Un problema pertenece a la clase NP si es posible resolverlo,
en tiempo polinomial, usando un algoritmo no determinista.

Por ejemplo:

Supongamos que nuestro problema consiste en responder si es posible or-
denar n nuimeros: ay, as, ..., a, de manera creciente. Sabemos que siempre serd
posible hacer este ordenamiento, pero supongamos que la tnica forma de res-
ponder el problema es construyendo una permutacién p = {p1,pa,...,pn} de
{1,2,3,...,n} tal que:

apl S apz S S aPn

Entonces, un algoritmo para construirla:
Sea S =@
Para k=1
p1 ="elegir’({1,2,3,...,n}) ysea S = {p1}. Hacer k =k +1
Para k= 2,3,...,n:
pr = Velegir” ({1,2,3,...,n}\5).S = SUpw
Si ap, —1 > ap, entonces la respuesta es Falso.
En caso contrario hacer k = k + 1. Si k < n repetir la instruccién.
En caso contrario la respuesta es Verdadero.

Fin del algoritmo.

En la practica, la implementacién de un algoritmo no determinista es compli-
cada debido a que la instruccion de eleccién que poseen no siempre es muy clara
como para implementarla computacionalmente, la idea de esta instrucciéon es
que tome la mejor decisiéon basandose en las decisiones anteriores, sin embargo,
en la teoria son muy ttiles ya que nos sirven para definir esta clase de problemas.

Otra clase de problemas es aquella cuyos elementos pueden ser resueltos de
manera eficiente si suponemos que tenemos un algoritmo eficiente para resolver
un segundo problema que nos ayude a resolver el primero. Estos son los per-
tenecientes a la clase NP-C. Para caracterizar a los problemas NP-C primero
daremos el concepto de reduccién polinomial.
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Definicién 1.7 Sean Py y P> dos problemas de decision. Decimos que Py se
reduce en tiempo polinomial a Py si y sélo si existe un algoritmo ay para P, que
tome como una sub rutina (que se cuenta como una operacion elemental) un
algoritmo as para Py. Llamamos a a1 una reduccion polinomial de Py a P;.

Un punto importante de esta definicién es la hipdtesis de considerar la resolucién
de P, con as como una operacién elemental, pues esta no es una suposicién muy
realista. El siguiente teorema obtiene un resultado importante cuando as es
polinomial.

Teorema 1.2 Si P, se reduce polinomialmente a Py y existe un algoritmo po-
linomial para resolver Py, entonces existe un algoritmo polinomial para resolver
Py

Demostracion. Supongamos que pi(n) es el polinomio que acota el tiempo de
resolucién de a; (si consideramos a as como una operacién elemental) y que
pa(n) es el polinomio que acota a as. Entonces el tiempo real de resolucién de
a; (si se tiene una entrada de n elementos) estd acotado por:

p(n) = p1(n) * pa(p1(n))

Para ver esto, notemos que en el peor de los casos a; consistira en llamar repe-
tidas veces a ag, lo cual sucederd a los més p;(n) veces, ahora, falta ver qué tan
largo pudiera llegar a ser el niimero de entradas de as. De nuevo, si consideramos
el peor de los casos a; podria ocupar sus p;(n) pasos en generar las entradas
para as, es decir, que el nimero de entradas para as serfa a lo mds de py(n).
Por lo tanto, el tiempo de resolucién de P; es polinomial.

La relacién de reduccién polinomial es transitiva. Esta propiedad nos per-
mitird demostrar la reduccién polinomial de un problema a otro sin necesidad
de hacerlo directamente pues podremos usar un problema intermedio.

Teorema 1.3 Si P, se reduce polinomialmente a Py y Py se reduce polinomial-
mente a P3. Entonces Py se puede reducir polinomialmente a Ps

Finalmente podemos dar una definicién de problemas dificiles.

Definicién 1.8 Un problema de decision se dice NP completo si todo problema
de la clase NP puede ser reducido polinomialmente a él.

Por el teorema 1.2 los problemas NP-C tienen una propiedad muy particular: Si
existe un algoritmo eficiente para resolver un problema NP-C, entonces existe
uno para todo problema de la clase NP-C.

Para demostrar que un problema esta en la clase NP-C tenemos que probar
lo siguiente:

1 El problema pertenece a la clase NP

2 Todos los problemas pertenecientes a la clase NP se pueden reducir poli-
nomialmente a este.
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La demostracion del punto 2 de manera directa resulta un tanto complicada
ya que para empezar ni siquiera conocemos a todos los problemas de la clase
NP, sin embargo, se puede resolver mas facilmente utilizando el resultado obte-
nido con el teorema 1.3 de esta manera el punto 2 se reduce a demostrar que un
problema NP-C conocido se puede reducir polinomialmente a nuestro problema.

Sin embargo, demostrar que la clase NP-C es distinta del vacio se necesité
hacer la demostracion directa del punto 2, esta demostracién fue presentada por
S. A. Cook quién demostré que el problema SAT pertenece a la clase NP-C.

Aunque no incluiremos la demostracién realizada por Cook, hemos agregado
un anexo donde se pueden consultar las demostraciones de que los siguientes
problemas pertenecen a la clase NP-C:

= El problema 3-SAT. Que es un caso particular del problema SAT con
la condicién adicional de que cada clausula debe tener exactamente 3
variables (es decir, cada C; = {u;1 V uiz V u;s}).

= El problema de la cubierta exacta. Dada una familia S = {5;} ;Existe
una subfamilia W C S tal que los W; € W sean ajenos y UW,; = US;.

= El problema del clique de cardinalidad maxima. Dada una gréfica
G = (X, A) donde X es el conjunto de nodos y A el de aristas un clique
C es un conjunto de nodos tales que cada nodo de C' es adyacente a los
demés nodos de C. El problema de optimizaacién consiste en encontrar el
clique con la mayor cardinalidad.

= El problema del nimero cromatico. Este problema consiste en colo-
rear los nodos de una gréfica con la menor cantidad de colores de manera
que cada nodo tenga un color diferente al de sus vecinos.

= El problema binario de la mochila. En este problema se busca ma-
ximizar una funcién objetivo sin que se sobrepase de cierta capacidad, es
decir, se debe cumplir la restriccién > a;z; < b.

= El problema de secuencia de tareas. Dado un conjunto de traba-
jos {1,2,...,t} con tiempos de realizacién {7y, 7s,..., ¢} enteros, un con-
junto de fechas (también entero) {di,ds,...,d;} y un vector de penali-
zacién {Py, Pa, ..., P;} buscamos un ordenamiento de los trabajos m =
(w1, ma, ..., m) tal que el tiempo de penalizacién sea minimo.

Ademsés incluimos una lista con otros problemas que pertenecen a la clase
NP-C. Elegimos estas demostraciones porque son algunos de los problemas que
utilizaremos para aplicar los métodos heuristicos que describiremos posterior-
mente.
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1.5. Problemas NP-Duros

Si un problema no pertenece a la clase NP, pero es posible hacer una reduc-
cion polinomial de todos los elementos pertenecientes a la clase NP, no es posible
clasificarlo como NP Completo, sin embargo, la complejidad que se tiene para
resolverlo es equivalente a la de éstos. A este tipo de problemas lo llamaremos
NP-Duros?. Es de esperarse que los problemas de optimizacién asociados a los
problemas de decision NP-Completos pertenecen a esta clase, pues ya hemos
demostrado que son igual de dificiles de resolver que los de decisién asociados y
al no ser problemas de decision no pueden ser incluidos en la clase NP. Por lo
que a partir de ahora nos referiremos a los problemas dificiles de resolver como
NP Completos y NP Duros segun sea el caso.

Los problemas NP Duros no pueden ser resueltos en un tiempo polinomial
por un algoritmo. Ante esta situacién se tienen 3 posibilidades para resolver el
problema:

e Si el problema no se puede resolver en tiempo polinomial pero es posible
resolverlo en un tiempo menor al que tenemos disponible podemos usar el
algoritmo que tenemos.

e Podemos aprovechar alguna estructura especial que tenga el problema
para disenar un algoritmo especial que permita reducir el tiempo en su
resolucion.

e Si no es posible ninguno de los puntos anteriores la opcién es buscar una
solucién “buena” en un tiempo razonable, es decir, una aproximacién al
optimo.

En el tercer caso se recurre a un algoritmo que no resuelve el problema en el
sentido de que encuentre el éptimo, pero es capaz de darnos una solucién que
puede estar cerca del 6ptimo, incluso en ocasiones puede llegar a coincidir. Estos
algoritmos son los métodos heuristicos.

1.6. Introduccion a los Métodos Heuristicos

Una vez caracterizados los problemas dificiles es tiempo de buscar soluciones,
ya que saber que un problema es dificil no facilita su solucién. De las alterna-
tivas que describimos al término de la seccién anterior nos concentraremos en
la ultima debido a que para problemas dificiles la construccién de un algoritmo
especializado tampoco podra resolverse en tiempo polinomial.

Aqui es donde entran los métodos que trataremos en los préximos capitulos:
los heuristicos; que se caracterizan por encontrar una solucién cercana al opti-
mo en un tiempo razonable basindose en estrategias 16gicas mediante las que

3NP-Hard en inglés
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se excluyen soluciones malas y se examinan soluciones prometedoras.

Estas estrategias no realizan un andlisis completo de la region factible, lo que
ocasiona que no exista la certeza de que el éptimo sea encontrado; no obstante,
su desempeno es bueno y existen varios problemas féciles que puede demostrarse
que si lo hacen como con el problema de arbol de peso minimo.

La aplicacién de los heuristicos tiene mas ventajas que la posibilidad de en-
contrar una solucién para problemas de programacién lineal entera; por ejemplo,
para resolver problemas no lineales (enteros) ya que los heurfsticos pueden uti-
lizarse para problemas de optimizacién combinatoria*. Incluso pueden aplicarse
en la resolucién de problemas ficiles que se necesiten resolver en un tiempo
menor, donde sélo nos interese saber si existe alguna solucién que rebase alguna
cota.

A diferencia de los algoritmos, los heuristicos son instrucciones mas genera-
les lo que permite hacerlos més personalizables y como consecuencia, el mismo
método deberd ser distinto para dos tipos de problemas dificiles. Esto quiere
decir ademads que el desempeno de cada heuristico sera diferente para cada pro-
blema; habra casos donde se encuentren soluciones tan cercanas al éptimo que
incluso en varios puede llegar a coincidir y que al ser aplicados a otro problema
se obtenga la peor soluciéon de todas.

Atn asi, de manera general la estrategia empleada por un método es bue-
na casi siempre o de eso debemos asegurarnos antes de implementarlo en un
problema. Para poder considerar a un método como adecuado debe cumplir 3
caracteristicas:

= Bondad. La solucién que presente el método en la mayoria de los casos
debe ser cercana al éptimo

= Eficiencia. La estrategia disenada debe proporcionar una solucion a tiem-
po, de lo contrario el método pierde su objetivo

= Robustez. Hemos mencionado que el método puede fallar, sin embargo,
tales fallas deben ser pocas y poco graves, esto es que la probabilidad de
recibir una mala solucién por parte del heuristico debe ser baja.

Una desventaja de estos métodos es que aunque de manera intuitiva se observa
que las soluciones son buenas y en consecuencia “cercanas” al éptimo, pero
en realidad desconocemos qué tan cercanas son. Si tuviéramos conocimiento
sobre el valor de la soluciéon éptima, una posibilidad para medir la calidad del
heuristico consistiria en calcular la diferencia entre las soluciones como con la
siguiente férmula:

4Bs decir, aquellos problemas donde el conjunto de soluciones S es un conjunto finito,
aunque generalmente no son pequenos y donde la funcién objetivo y las restricciones no
necesariamente deben ser lineales
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[f (@) = f(=")]
f(@)

Donde 7 seria la solucién obtenida por el método y x* la éptima.

Desafortunadamente no conocemos a x* de manera que debemos emplear
otra estrategia. Por ejemplo, comparar con los resultados obtenidos con otro
método.

Otra razén por la que los métodos heuristicos no encuentran la solucién
Optima es porque la estrategia en la que estdn basados es propensa a fallar en
situaciones especificas. Motivo por el cual se han desarrollado mas métodos, va-
rios de ellos variantes inspirados en otros conocidos como metaheuristicos, que
por medio de instrucciones adicionales disminuyen la probabilidad de fallar en
los casos donde los otros si; instrucciones sobre como actuar en estas situacio-
nes o continuar con algunas iteraciones para verificar que realmente se haya
encontrado una buena solucién. Otra alternativa aplicada es la de utilizar la
combinacién de varios métodos para aumentar la calidad de una solucién en-
contrada. Todos éstos métodos siguen siendo considerados como heuristicos.

Cabe mencionar que con estos cambios tampoco estd garantizado el hallaz-
go del 6ptimo. Aunque se pretende eliminar las fallas y mejorar la calidad de
la solucién puede que se termine encontrando la misma solucién que con un
heuristico mas basico lo que se resume en un aumento de recursos sin mejorar
la calidad.

Los métodos que trataremos se pueden clasificar en dos grupos:

= Métodos constructivos. Son aquellos que aplican como estrategia para
elaborar soluciones el agregar candidatos paso a paso.

= Métodos de busqueda local. Son los métodos que analizan una vecin-
dad en tratando de encontrar mejores soluciones, a partir de una soluciéon
inicial y mediante un mecanismo de intercambio es como estos métodos
avanzan en cada iteracion.

A diferencia de los métodos de busqueda local los constructivos no exploran
soluciones vecinas, de manera que la estrategia con la que eligen el siguiente
candidato a conformar la solucién es la parte de mayor importancia y la que
determinara la calidad de la solucién. Los heuristicos constructivos que descri-
biremos son el Gloton y el de Colonia de Hormigas. El primero es el mas bésico
y facil de implementar pues sélo construye una tnica solucién esperando que
sea buena anadiendo en cada iteracién al mejor candidato que pueda. Colo-
nia de Hormigas funciona diferente pues imita una estrategia empleada por las
hormigas en la busqueda y traslado de alimento de modo que construye varias
soluciones “marcando” a los candidatos segun la calidad de la solucién para que
las iteraciones posteriores encuentren soluciones de mejor calidad.
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Los métodos de bisqueda local que revisaremos son 3: Mejoras Sucesivas,
Recocido Simulado y Busqueda Tabi. De éstos, los ltimos dos son variantes del
primero, es decir, son metaheuristicos disenados para prevenir la principal falla
de los métodos de busqueda local que es la caida en 6ptimos locales. Al moverse
dentro del espacio de soluciones mediante un mecanismo de intercambio los
métodos de biisqueda local dependen de un mecanismo de intercambio mediante
el cual puedan acceder de una soluciéon a otra. Teniendo como desventaja el
revisar soluciones mas de una vez si éstas son vecinas de dos soluciones distintas,
por lo que se suelen usar listas o alguna manera mas eficiente de hacer estas
comprobaciones.
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Capitulo 2

Meétodos Constructivos

Los métodos heuristicos basan su estrategia en la eleccién de candidatos
para formar la solucién, es decir construyen soluciones paso a paso anadiendo
candidatos factibles hasta completar una solucién.

Supongamos que una solucién puede escribirse como un conjunto C' = {cy, ca, ...

donde cada c¢; es un candidato; los métodos constructivos eligen a cada c¢; del
conjunto C' que contiene a todos los candidatos posibles.

En los problemas representados por una grafica es mas facil hacer este pro-
ceso ya que en la mayoria de éstos buscamos generalmente un conjunto de arcos,
nodos o aristas. Por ejemplo, si en la figura 2.1 queremos determinar una ruta
de I a F, la solucién es representada como un conjunto de aristas que debemos
cruzar para llegar a F'.

Figura 2.1: Grafica en la que se busca ir de I a F

Iniciamos en I por lo que los candidatos son los nodos 1,4 y 7. Si elegimos
a 1 solo queda disponible 2 y asi sucesivamente podemos construir la solucién
S={(I,1),(1,2),(2,6), (6, F)} o alguna otra.

Otro ejemplo que podemos dar es cuando la solucién se representa como una

serie de nimeros & = (21, xa, ..., Z,) donde cada candidato es un posible valor
de las variables, mismos que dependen de las restricciones del problema, lo cual

17
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podemos ilustrar con la siguiente instancia:

Mazx z = 421 + 229 + 323 + 624
S.a

6x1 4+ 209 + 13 — 2204 < 5

4ry + 203 + 24 <5

IiEZ+

Por las restricciones el inico valor que z; puede alcanzar es 0 y a 9 podemos
asignarle el valor de 0, 1 o 2, supongamos que es 2 y asi sucesivamente podemos
construir la solucién factible (0,2,0,1).

Esta manera de construir la solucién es lo que distingue a los métodos en
general pero la estrategia empleada para elegir a cada candidato es lo que ca-
racteriza a cada método constructivo y sera esta estrategia la que nos permitira
determinar una buena solucién (que para este ejemplo buscaria maximizar la
funcién objetivo).

Empezaremos con el heuristico Glotén que es conocido por ser simple, ya
que solamente construye una solucion, y posteriormente continuaremos con el
método de Colonia de Hormigas que se inspira en lo mismo que le da su nombre:
el comportamiento de las hormigas.

2.1. Método Glotén

El heuristico Glotén, también llamado método Voraz, ademads de ser conoci-
do por ser simple es una prueba de que un heuristico bien elegido puede obtener
resultados de calidad, ya que siendo el método més basico existen algunos al-
goritmos basados en esta estrategia y que siempre encuentran el 6ptimo, por
ejemplo: el algoritmo de Kruskal en el problema de arbol de peso minimo.

Recibe el nombre de Voraz porque su estrategia consiste en tomar en cada
iteracién al mejor candidato para conformar la solucion es decir, satura la solu-
cién con la mayor cantidad de candidatos atractivos basdndose tinicamente en
la informacién disponible al momento y sin considerar el efecto a futuro por lo
que se dice que su enfoque es miope; una vez tomada una decisiéon no vuelve a
ser reconsiderada, lo que implica que este método nunca considera otras alter-
nativas; por otro lado esto le da mayor rapidez.

Un ejemplo donde se toma una decisién por medio de un heuristico glotén es
el siguiente: Supongamos que debemos dar la cantidad de $249 a una persona y
para pagar disponemos de billetes de 100 y monedas de 10, 5, 2 y 1 y se pretende
dar el menor nimero de monedas y billetes posible.

La estrategia voraz, en realidad resulta intuitiva: dar la mayor cantidad de
billetes de 100 antes de usar las monedas, posteriormente se usaran las monedas
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de 10, que seran 4 pues con 5 rebasarfamos la cantidad de 249, luego usaremos
una de 5 y finalmente 4 de 1, que de hecho serd la mejor decisién.

A pesar de ello el método Glotén no siempre resultard en un 6ptimo, la
miopia mencionada anteriormente es la principal causa de falla al utilizarlo;
siendo esto ma&s notorio en algunas instancias del problema del agente viajero y
del problema de cubierta de vértices, entre otros.

Las principales caracteristicas de un heuristico Glotén son las siguientes:
= Se dispone de una lista de candidatos C' para formar parte de la solucién.

= Se tiene una funcién o criterio de verificacién para determinar cuando ya
se ha completado una solucién, la cual nos indicara cuando el método deba
detenerse.

= Ademads de una funcion de seleccion con la que decidiremos qué candidato
entra a la solucién.

Como hemos comentado el heuristico devuelve la solucién en forma de un con-
junto; inicialmente éste sera vacio pero a su término el conjunto sera suficiente
para identificar a una solucién de la region factible. El método Glotén puede
ser descrito de la siguiente manera:

Método Glotén.
1. Hacer C' =0
2. Elegir al mejor elemento ¢/ de €'y verificar si C U ¢ es factible.

= Si C'UCc es factible hacer C = C U’

= En caso contrario ir a 3
3. Verificar si C' ya es una solucién completa.

= En caso de serlo terminar el procedimiento

= En caso contrario Hacer C' = C'\ ¢ y regresar a 2.

Como hemos mencionado la aplicacién de este heuristico ha sido exitosa en
algunos problemas, claro estd que estos casos son problemas faciles por lo que
serd necesario revisar ejemplos del heuristico Glotén aplicado a problemas que
sean NP Duros.

2.1.1. Meétodo Gloton para el problema de la mochila

En el capitulo anterior demostramos que el problema de la mochila es NP
Duro, no obstante ese caso sélo es una variante del problema; de manera general
el problema surge del siguiente planteamiento: Se tiene una mochila con capa-
cidad b y n articulos cada uno con peso ci,co, ..., ¢, los cuales aportan cierto
beneficio ay, as, ..., a, si son llevados en la mochila. El problema consiste en ele-
gir la combinacién de articulos que proporcione el mayor beneficio para llevarlos
en la mochila por lo que el problema se formula de la siguiente manera:
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n
Max z = E a;T;
i=1

S.a

n
Z C;T; S b
i=1

2 €ZYi=1,2,...,n
Donde z; es la proporcién del articulo ¢ introducida a la mochila.

Las variantes de este problema dependen de las restricciones que se tengan
sobre los articulos, por como lo describimos antes debe suceder que se deben
llevar una cantidad de articulos pero siendo unidades enteras, si la restriccion
fuera x; € {0,1} tendremos el caso en el que sélo se puede elegir una unidad de
cada articulo y tuviéramos la restriccién x; € [0, 1], podemos interpretarla como
la posibilidad de fraccionar el articulo pero sélo podemos llevar uno de cada uno.

Recordemos que en el capitulo anterior se demostré que el caso donde la
variable x; es binaria, es un problema dificil de resolver, por lo que podemos
hacernos una idea de que el método Glotén no funcionara tan bien como el algo-
ritmo de Kruskal para el problema de arbol de peso minimo, sin embargo, para
el caso donde la restriccion es x; € [0, 1] es posible demostrar que se encuentra
siempre el éptimo tal como lo hace Brassard en [9].

En cualquiera de los casos, las soluciones pueden ser representadas como un
vector en R", asi que los candidatos seran los posibles valores de cada variable
x;. También sabemos que no es posible rebasar la capacidad de la mochila, lo
que servird como criterio de factibilidad.

Lo unico que falta por definir es lo que caracteriza al método: la eleccion del
mejor candidato en cada iteraciéon. Por un lado esta el valor que aporta cada
objeto, asi que introducir primero los de mayor valor es una posibilidad; la otra
es una combinacion entre el peso y el beneficio: es posible calcular la aportacion

ai

de cada articulo por unidad de peso mediante el cociente

Esta iltima manera es la que suele ser usada, ya que para los casos donde
el problema no es entero si encuentra el éptimo. El heuristico glotén para el
problema de la mochila es el siguiente:

Método Glotén para el problema de la mochila.

1. Calcular el valor de la funcién de seleccién s; = & ,i=1,23,...,ny

7
tomar como solucién inicial a todas las variables en ceros (es decir z; =
0,i=1,2,3,....,n)
2. Sea:
sy = maz{s1,s2,...,Sn}
s(2) = maz{{s1,82,....;sn} \ 5(1)}
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S(n) = min{s1,s2,...,Sn}
Es decir, ordenar los s; de manera decreciente. Hacer i = 1

3. Elegir a la variable asociada a s(;) y darle el valor de 1.

» Siz = (z1,22,...,2n) € Fp mantener a la variable con el valor de 1
w Siz = (z1,22,...,2n) ¢ Fp regresar a la variable el valor de 0

4. Verificar
= Sii=n lasolucién final es x = (z1, 22, ..., Zn)

= Sii#n hacer i =141y regresar a 3

Esta descripcién esta disenada para el problema binario y con el criterio de
seleccién del cociente pero sus variantes son muy similares; en el caso donde la
funcién de seleccion se cambia por el beneficio basta con hacer s; = aj;.

Con respecto a las variantes del problema, serd necesario cambiar parte del
punto 3. Si tenemos la posibilidad de fraccionar los articulos, es decir, no se le
da el valor de 1 sino que se le asigna el valor maximo para el cual sigue siendo

factible la solucién z (esto es el minimo entre 1 y bi(clmﬁc"’z?*”“”") ).
7

Consideremos, como ejemplo, la siguiente instancia del problema binario:

Mazx z = 30$1 + 28332 + 50%3 + 18’134 + 591‘5
S.a

10z1 + 205 + 30z3 + 4024 + 5025 < 100

x; € {O, 1}

La funcién de seleccion serd la relacién de beneficio por unidad de peso de ma-
nera que si seguimos el algoritmo descrito arriba tenemos lo siguiente:

Primera iteracion:

Paso 1. Calcular el valor de s;.

SR
70 T a0
w0
27920 PR
0
730

Paso 2. Los ordenamos de manera decreciente:

S1y=8=3 s *5*§

(1) —9°1 = (4)75750

s —s—§ s —s—g

(2)_3_3 (5)_4_20
7

5@ =% T g

Y hacemosi = 1.
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Paso 3. Seleccionamos a sy y dado que (1,0,0,0,0) no sobrepasa la capa-
cidad de la mochila la mantenemos con ese valor.

Paso 4. Como i # 5 hacemos i = 2 y regresamos a 3.
Segunda iteracion:

Paso 3. Seleccionamos a s(z) y le damos valor de 1. Como (1,0,1,0,0) sigue
siendo factible vamos a 4.

Paso 4. Hacer ¢ = 3 y regresamos a 3
Tercera iteracién:

Paso 3. Seleccionamos a s(3) y hacemos x5 = 1. Como (1,1,1,0,0) el peso
es de 60 sigue siendo factible y repetimos el paso 4.

Paso 4. Hacer i = 4 y regresamos a 3
Cuarta Iteracién:

Paso 3. Continuamos con sy pero (1,1,1,0,1) no es factible porque el peso
es de 110 y sobrepasamos la capacidad de 100 de la mochila. De modo que
I5 = 0

Paso 4. Hacer ¢ =5 y vamos a 3.
Quinta Iteracion:

Paso 3. Finalmente hacemos x4 = 1 y dado que (1,1,1,1,0) y como es fac-
tible conservamos la variable con valor de 1.

Paso 4. Como i = 5 hemos terminado y la solucién candidata es: s = (1,1,1,1,0)
y z(s) = 126

Como hemos mencionado no se garantiza encontrar el 6ptimo, por lo que re-
petir el método con otras funciones de seleccion y encontrar una solucién mejor
no significa que hayamos realizado algo mal. Tampoco implica que ordenar los
candidatos con una funcién especifica siempre dard una solucién mejor, lo que
si es posible, es implementar mas de un criterio y elegir a la mejor obtenida, si
es que el tiempo lo permite.

Si repetimos este mismo ejemplo con las otras dos funciones que comentamos
obtenemos los resultados que podemos ver en la siguiente tabla:
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Funcién de seleccion Solucién Funcién objetivo
Peso (1,1,1,1,0) 126
Beneficio (1,0,1,0,1) 139
Peso por unidad (1,1,1,1,0) 126

Ahora repetiremos el método con una version relajada del problema, es de-
cir, aquella donde cada variable puede tomar valores entre cero y uno. Y los
resultados obtenidos son los siguientes:

Funcion de seleccion Solucion Funcién objetivo
Peso (1,1,1,1,0) 126
Beneficio (1,1,1,0,1) 153
Peso por unidad (1,1,1,0,3) 155.2

Esto tdltimo es sélo para comprobar que la funcién de peso por unidad de
beneficio si encuentra la mejor solucion, en este caso particular podemos verificar
que la solucién (1,1,1,0, %) es Optima.

2.1.2. Método Glotén para el problema de nimero cromati-
co

Recordemos que el problema del nimero cromatico consiste en colorear una
grafica con el minimo numero de colores de manera que cada nodo tenga un
color diferente al de sus nodos adyacentes. Podemos representar una solucién
como un conjunto de parejas (z,y) que representan a un nodo y el color que
le asignamos, por ejemplo la solucién {(1,1),(2,2),...,(n,n)} que consiste en
colorear a cada nodo de un color distinto para una grafica con n nodos.

El razonamiento glotén que usaremos en este caso es el siguiente: El objeti-
vo es asignar al candidato mads atractivo y siendo los colores los que debemos
asignar podemos deducir que éstos son los candidatos. En la primera iteracion
no hay un favorito, ya que es indistinto el color que asignemos, sin embargo, una
vez que le asignemos uno al primero nodo, digamos (1,1), el color 1 se volverd
el candidato mas atractivo pues si queremos minimizar el niimero de colores
utilizados lo ideal es reutilizarlo.

En caso de no poder utilizarlo elegimos alguno de los no utilizados, con lo
que tendremos otro candidato igual mas atractivo. Siguiendo esta secuencia de-
bemos terminar de colorear la gréafica con la menor cantidad de colores.

Otra manera de seguir el procedimiento consiste en probar cada color en
todos los nodos, pues si utilizamos un color ya sabemos que es el candidato més
atractivo. Dada una grafica G = (X, A) necesitamos que el conjunto de nodos
X esté numerado de alguna manera X = {v1,vs,..., v, } ya que aprovecharemos
esta numeracion; lo que seguiria es colorear el nodo v; de un color, revisar si el
nodo vy puede ser coloreado del mismo y en caso de ser asi hacerlo, 1o mismo con
el nodo w3 verificando que no sea adyacente a v1 ni a vo, asi repetimos el proceso
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hasta verificar si v,, puede o no ser coloreado. Al terminar se elige al siguiente
nodo no coloreado, por ejemplo v3 si v1 y vs ya lo estuvieran, y repetimos la
misma verificacion; seguiriamos asi hasta colorear todos los vértices.

De manera mas especifica el método es el siguiente:
Método Glotén para el problema del nimero cromaético.

1. Elegir de manera aleatoria un nodo v1 y numerar el resto como va, v3, ..., Un.
Hacer Ne =0, C =0, X' = {v1,v2,..,on}, k=1yj=1

2. Verificar si v; puede colorearse con el color k.

= Si es posible entonces hacer No = Nc U {v;}, C = C U {k}, X' =
X"\ {v;}

= En caso contrario ir a 3. No se pueden colorear los nodos ya coloreados
ni los que tengan vecinos coloreados con el color k

3. Verificar si j = n

= Siesigual an hacer k =k+1yj=1

= En caso contrario hacer j = j+1
4. Calcular | X’|

= Si es igual a cero terminar. Todos los nodos han sido coloreados
= Si |X'| # 0 Regresar a 2

En este problema el método falla al depender de la numeracion de los nodos;
pongamos de ejemplo la figura 2.2:

@ O

Figura 2.2: Ejemplo para el problema de nimero cromético
Primera Iteracion:
Paso 1. Ya que los nodos estan numerados haremos v; = i es decir, aprove-
charemos esa numeracién. Aprovecharemos el orden que ya aparece ahi. Sea

N.=0,C=0, X' ={1,2,3,4,5,6}, k=1y j=1

Paso 2. Al ser el primer nodo a colorear vy puede ser coloreado de color 1,
de modo que N, = {v1}, C ={1} y X' ={2,3,4,5,6}

Paso 3. Hacemos j = 2 y pasamos a 4.

Paso 4. Como X’ # () regresamos a 2.
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Segunda Iteracién: Paso 2. Como vy no es vecino de v; también puede colo-
rearse de 1. N, = {vy,v2}, C = {1} y X’ = {3,4,5,6} Paso 3. Ahora j =3y
vamos a 4. Paso 4. Regresamos a 2.

Tercera Iteracion: Paso 2. El nodo v3 no es adyacente a v1 y ve de modo
que también puede colorearse de 1. N, = {vy,va,v3}, C = {1} y X' = {4,5,6}
Paso 3. Ahora hacemos j = 4. Paso 4. Como |X'| = 3 regresamos a 2.

Cuarta Iteracién: Paso 2. vy no puede colorearse de 1 porque es adyacen-
te a vy, por lo que los conjuntos no cambian en esta iteracion. Paso 3. j =5y
pasamos a 4. Paso 4. Como no hubo cambios en X’ seguimos iterando

Quinta Iteracion: Paso 2. Tampoco vs puede colorearse de 1 porque es vecino
de 2y 3. Paso 3. Hacemos j = 6 Paso 4. Nuevamente tenemos que iterar debido
a que | X’| sigue siendo 3.

Sexta Iteracién: Paso 2. vg no se colorea de 1 porque es adyacente a 1y
3. Paso 8. Como ya revisamos todos los nodos y solo los primeros 3 se pudieron
colorear de 1 probaremos con un segundo color. Hacemos k = 1y j = 1 para
reanudar la busqueda. Paso 4. Repetimos otra iteracién para tratar de colorear
los demés nodos.

El paso 3 indica que los nodos coloreados no pueden volverse a colorear de
manera que podemos saltarnos las iteraciones para vi,vs y v3 y hacer j =4

Séptima Iteracion: Paso 2. vy puede colorearse de 2 porque es el primero
de este color. De modo que N, = {v1,v2,v3,v4}, C = {1,2} y X' = {5,6} Paso
3. Hacemos j = 5 y pasamos a 4. Paso 4. Atn no sucede que |X’| = 0 por lo
que iteramos de nuevo

Octava Iteracion: Paso 2. El nodo vs no es vecino de v4 por lo que si puede
colorearse de 2. Hacemos N, = {v1,va,v3,v4,05}, C = {1,2} y X' = {6} Paso
3. Hacemos j = 6 Paso 4. Aun falta un nodo por ser coloreado de modo que
regresamos a 2

Novena Iteracion: Paso 2. El nodo vg no tiene adyacencias con vy y vs asi
que también es coloreado de 2. N, = {vy,v9,v3,v4,06}, C = {1,2} y X' =)
Paso 3. Hemos terminado por lo que hacemos k = 1y j = 1 Paso 4. Finalmente
hemos terminado de colorear la grafica. Se necesitaron 2 colores.

En resumen, al realizar el método tendremos que los nodos 1,2 y 3 pueden ser
coloreados igual, pero el 4 ya no, por lo que elegimos otro color; posteriormente
los nodos 5 y 6 pueden ser del mismo color de 4, es decir, la grafica puede ser
coloreada con solo 2.

Ahora analicemos la grafica de la figura 2.3:
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Figura 2.3: Segundo ejemplo para el problema del niimero croméatico

En este caso los nodos 1, 2 y 3 pueden ser del mismo, 4 y 5 también, pero el
nodo 6 debe ser coloreado diferente por lo que se necesitaron 3 colores. Podemos
re ordenar la gréfica de la siguiente manera:

Figura 2.4: Grafica reordenada

Esperamos que asi sea mas facil notar que es la misma grafica que resolvimos
primero, la diferencia esta en la numeracion de los vértices, que como dijimos, es
donde se ubica el problema. No existe alguna manera de ordenar los vértices que
garantice que se encuentre el éptimo. Lo que si tenemos es la garantia de que
el 6ptimo si puede ser encontrado con este método, lo que significa que existe
algun ordenamiento de los nodos tal que se encontrarda una solucién éptima,
demostracién que también realiza Brassard y podemos consultar en [9].

2.1.3. Método Glotéon para el problema del agente viajero

El problema del agente viajero es el caso donde es mas evidente la miopia
del método. Para este problema podemos utilizar como candidatos a los nodos,
situdndonos en un nodo inicial y avanzar posteriormente al mas cercano, sin
embargo, estas elecciones pueden ocasionar que mas adelante los nodos que
falten por visitar s6lo puedan ser alcanzados por medio de aristas con distancias
muy grandes. A continuacién describiremos el método para construir la solucién
por el método Gloton.

Método Glotén para el problema del Agente Viajero. Se inicia con
una gréifica G = (X, A). Y con los nodos numerados como 1,2,3,...,n

1. Iniciamos el recorrido en un nodo seleccionado al azar, supongamos que es
m.Seai=m,V ={m}yseaS =0
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2. Sea N ={j € X\V:(i,5) € A} el conjunto de vecinos de i no visitados
atn. Sea i el nodo més cercano a i (es decir, d;; < d;;»Vj’ € N) , entonces

hacer S = Sy(i,i) y V =V Ui.
3. Verificar si |V| = | X]|
= Si esto ocurre ir a 4.
= En caso contrario hacer i =1 y regresar a 2.
4. Afadir la arista (z,m)aS, una vez realizado esto S es el ciclo hamiltoniano
encontrado por la hormiga.
La miopia del método es mas notoria aqui, observemos que en el ejemplo
de la figura 2.5 no solo no encontramos el éptimo, al contrario, encontramos la
peor solucion posible:

Figura 2.5: Ejemplo para el problema del agente viajero
Primera Iteracién

Paso 1. Seleccionemos el nodo 1 como inicial. de modo que ¢ = 1, V = {1}
yS=0

Paso 2. N ={2,3,4,5} de entre los cuales el més cercano es 2 ya que la distan-
cia entre ellos es 0. Por lo que S = {(1,2)} y V = {1, 2}

Paso 3. |V]| =1 por lo que i = 2 y regresamos a 2
Segunda Iteracién

Paso 2. N = {3,4,6} por lo que elegimos a 4 como vecino més cercano. i = 4,
V={1,2,4}y S ={(1,2),(2,4)}

Paso 3. |V] <6 de modo que i =4 y volvemos a 2

Tercera Iteracion

Paso 2. N = {5,6} as{ que el vecino mds cercano es 6. Sea i = 6, S
{(1,2)(2,4)(4,6)} y V = {1,2,4,6}

Paso 3. |V| = 3 asi que hacemos i = 6 y regresamos a 2
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Cuarta Iteracién

Paso 2. N = {3,5} de los cuales el mds cercano es 5. Ahora hacemos i = 5,
S= {(17 2)(2,4)(4,6), (6, 5)} yV= {17 2,4,6, 5}

Paso 3. |[V| = 5 lo que significa que en una iteracién mds terminamos. Sea
1 =5 y pasamos a 2

Quinta Iteracién

Paso 2. N = {3} por lo que 3 es el siguiente nodo visitado. i = 3, S = {(1,2)(2,4)
(4,6),(6,5),(5,3)} y V = {1,2,4,6,5,3}

Paso 3. Finalmente |V| = 6 por lo que pasamos al paso 4.

Paso 4. Anadimos la arista (1,3) a S. De esta manera queda la solucién: S =

{(1,2)(2,4) (4,6),(6,5),(5,3),(3,1)}

Resulta que esta solucion tiene una distancia de 200 porque para cerrar el
ciclo teniamos como tnica opcién anadir la arista con mayor distancia de toda la
red. No es que hayamos implementado el método de manera inadecuada, simple-
mente ha ocurrido algo que supuestamente no deberia suceder muy a menudo;
podriamos decir que el heuristico glotén no es conveniente de aplicar cuando
una de las aristas tiene un peso demasiado diferente al de los demaés.

Por dltimo debemos mencionar que estas instrucciones no funcionan para
todas las instancias del agente viajero, debemos limitar su uso a problemas
donde cada nodo sea adyacente a los demads, pues en otro caso no se garantiza
encontrar una solucién. Por ejemplo, si retiramos la arista (1,3) no se encontrara
una solucién pese que a que si existe alguna como recorrer los nodos 1,2,3,6,4,5

y 1.

2.2. Colonia de Hormigas

Como su nombre lo indica este método fue inspirado en el comportamien-
to de las hormigas, especificamente en la estrategia empleada al recolectar su
comida. Estos insectos siguen una ruta desde el hormiguero hasta la fuente de
alimento y todas siguen el mismo camino que generalmente resulta ser el mas
corto, lo cual es interesante por la técnica empleada para encontrar esta ruta,
pues las hormigas son practicamente ciegas, asi que no se valen de técnicas vi-
suales.

Al encontrarse en esta situacién las hormigas recurren a otro tipo de senales,
al caminar las hormigas dejan un rastro de feromonas que pueden seguir para
regresar al hormiguero mismo que las otras pueden seguir también. De esta ma-
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nera, cuando una encuentra comida las demas pueden seguir el rastro y ayudar
en su traslado.

Sin embargo, si las hormigas siguieran cualquier rastro de feromonas esta
técnica seria un completo desastre, por lo que ellas no siempre siguen los rastros
encontrados, la eleccién se hace con cierta probabilidad misma que depende de
la fuerza que tenga, asi si una hormiga encuentra alimento al regresar al hormi-
guero depositard méas feromonas por lo que el rastro serd mas fuerte y serd mas
probable que otras lo sigan haciéndolo mas fuerte ain.

De esta misma manera es como encuentran la ruta mas corta: imaginemos que
hay dos caminos a una misma fuente de alimento y que el primero es mas corto
que el segundo, atin cuando varias hormigas elijan ambas rutas aquellas que
recorran el primero llegaran antes al hormiguero por lo que pasaran mas veces
por el mismo camino haciendo mas fuerte el rastro lo que finalmente hara més
probable la eleccién del camino 1.

Estos rastros no son permanentes, con el paso del tiempo la feromona se
evapora para prevenir que las hormigas sigan el rastro a fuentes de alimento
que ya se han terminado ademéds de evaporar rastros que son poco usados; to-
do el proceso en conjunto permite que quede un tnico rastro que es el mas corto.

La idea general del heuristico es la misma, enviar varias hormigas a explo-
rar las posibles rutas imitando la técnica de las feromonas hasta encontrar una
buena. Esto implica que un problema que se quiera resolver por este método
debe poder ser representado por una red.

De manera general el heuristico de Colonia de Hormigas es el siguiente:

Método de Colonia de Hormigas.
Se realiza un nimero 7% de iteraciones, en cada una n hormigas construyen
una solucién completa.

1. Hacer i=1,t=1y C; =0
2. Anadir de manera aleatoria un candidato a C;
3. Verificar

= Si C; es una solucién completa ir a 4

= En caso contrario regresar a 2
4. Actualizar de manera local el rastro de feromonas.
5. Verificar
= Sit=nira6
= Sii<mn haceri=i+1leira?2
6. Actualizar de manera global los caminos recorridos por las hormigas
7. Verificar el nimero de iteraciones

s Sit=T™ terminar

= Sit < T™% hacer t=t+1,i=leira 2
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A pesar de conocerse como método de Colonia de Hormigas a cualquiera
que siga estas instrucciones, se han desarrollado variantes que pretenden obte-
ner mejores desempenos, mencionaremos el Sistema de Hormigas (Ant System),
el Sistema de Colonia de Hormigas (Ant Colony System) y el Sistema de Hor-
migas Max Min (Max Min Ant System).

El Sistema de Hormigas es el més bésico, como hemos mencionado esta
pensado para realizarse sobre problemas que puedan ser representados en una
grafica en la cual se sitian las n hormigas distribuidas en los nodos, el siguiente
que se elige es algin vecino segun la “feromona’que tenga la arista que los une.
La eleccion se lleva a cabo de manera probabilistica usando la siguiente férmula:

7(4,5) 1 (i,5) "

Polig) =4 2o Twnliw?

uENg 4

Ny, == {u: u € Xy es vélido recorrer la arista (i,u)}

0 En otro caso

Py (i, j) denota la probabilidad de que la k-ésima hormiga, estando en el vértice
1 se mueva al vértice j, esta probabilidad estd determinada por dos elementos
principales: 7(i, j) representa el rastro de feromonas que tiene la arista (i,7) y
n(i,7) es un valor asociado al atractivo de incluir la arista (7, ) en la solucién,
lo que podriamos considerar como informacién heuristica, por citar un ejemplo
se puede considerar el reciproco del costo de incluir la arista é

Al inicio del método el valor de 7(i,j) es igual a un valor pequefio y gene-
ralmente constante para todos las aristas denotado por 7y. Los valores a y (8
son pardmetros para determinar la importancia de 7(i, j) con respecto a n(z, j).
Si = 0 significaria que la feromona no esta siendo tomada en cuenta y sélo
usamos la informacion heuristica, en cuyo caso el método se asemeja bastante
al gloton, ya que las aristas con mayor beneficio tendran mayor probabilidad
de ser elegidos; y si 8 = 0 ocurre lo contrario, la informacién heuristica no se
considera para nada, la eleccion estd basada en las feromonas, la desventaja de
esto es que se puede producir un estancamiento del método al caer en un 6ptimo
local.

Este método no considera una actualizaciéon local, una vez que todas las
hormigas han terminado su recorrido se procede a hacer la actualizacién global
del rastro de la siguiente manera:

7(i,§) = (1= p)7(i,5) + Y Ami(i, 5)

k=1

La actualizacién consta de los dos procesos que suceden con las hormigas, el
primero es la evaporacién del rastro (p € (0,1) es la tasa de evaporacion) y el
segundo es el depdsito que hacen las hormigas al “pasar”por la arista, A7k (1, 5)
corresponde al incremento en el rastro debido al paso de la k-ésima hormiga en
esa arista. La cantidad de feromona debe estar en funcién de la calidad de la
solucién encontrada, el plan es que si la solucién es mala (si fuera un problema de
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ruta més corta, una solucién mala seria una solucién con una distancia grande)
el rastro sea menor. Esto significa que A7y (i,5) = f(c(Sk)) con Sk la solucién
encontrada por la hormiga k. Suele usarse la siguiente férmula:

s (1,7) € S
0 En otro caso

ATk(ivj) {

Cabe mencionar que se puede cambiar por otra funcién, por ejemplo multiplicar

por una constante Q para hacer —9 6 utilizar L.
c(Sk) Cij

Una variante de este mismo método es el Colonia de Hormigas FElitista que

hace una actualizacién especial. Si S es la mejor solucién encontrada en la
iteracion por la hormiga k , se actualizan las aristas:

T(iaj) = T(i7j) + peAT]}(iﬂj)

Este rastro adicional quiere representar el paso de e hormigas elitistas por este
camino, de manera que e es un numero fijado al inicio del método.

Posteriormente se desarrollé una variante de Sistema de Hormigas, el Sis-
tema de Colonia de Hormigas que difiere de este en 3 aspectos:

Primero hay una variante en la seleccién de la ruta. Se genera un nimero
aleatorio py y definimos un parametro p que sera constante, dependiendo de el
valor de pg elegimos una de las siguientes formulas:

= Si pg < p hacemos:

(i, ) = 1 Sij=argmaz{r(i,j)n(i, )"}
B\ J) = 0 En otro caso

= Sipy>p:
7(i,0) (i) P siu € N

Pk(Z’J) = Z T(i7u)0‘77(i7 u)ﬂ

’U.EN)QJ,

0 En otro caso

Esto significa que con probabilidad p elegiremos la mejor opcién, con base en
la informacién que disponemos hasta este momento. Y con probabilidad (1 — p)
elegiremos la siguiente arista de la misma manera que en Sistema de Hormigas.

La segunda diferencia es que aqui si hay una actualizacién local de las fe-
romonas, al termino del recorrido cada hormiga actualiza las aristas por donde
pasoé de la siguiente manera:

7(i,5) = (L = p)7(i, ) + p70
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Donde 79 es el mismo valor inicial con que marcamos las aristas al inicio del
método.

Por dltimo, la tercera diferencia que tienen es en el proceso de actualizacion
global, pues en esta etapa Sistema de Colonia de Hormigas sélo actualiza a la
mejor solucién de la iteracion y se hace de la siguiente manera:

T(i’j) = T(ivj) + pAT}}(ivj)

La 1ltima variante que comentaremos es el Sistema de Hormigas Max Min
que también es una variante del Sistema de Hormigas, esta variante pretende
aprovechar mejor la informacion obtenida de las soluciones buenas y evitar la
convergencia prematura a un 6ptimo local.

La actualizacién global se hace evaporando los rastros de manera usual al
hacer (1—p)7(i, j) lo que cambia es la actualizacién del rastro de feromonas, pues
nuevamente se actualiza sélo la mejor solucién (ya sea la mejor de la iteracién
o la mejor global), es decir:

T(Zv]) = T(Zﬂj) + ATI}(%]) vaij € ng
Para prevenir la convergencia prematura esta variante sugiere definir cotas para
el valor de 7: Thin ¥ Tmaz, de esta manera se garantiza que todos las aristas

pueden ser visitados con una probabilidad aceptable y ninguno tendra una pro-
babilidad muy elevada de ser elegido.

Sobre la cota superior se sugiere calcularla como:

_ 1
Tmaz = F(e(5%))

Con S* la solucién 6ptima del problema. Esa funcién puede ser la misma que
la ocupada para calcular A. A falta de la solucién 6ptima podemos sustituirla
por la mejor solucién global encontrada hasta el momento (como la solucién
encontrada por un Glotén). Con respecto a la cota inferior basta con que sea
una constante menor que la cota superior.

La tdltima diferencia con las demaés variantes es que Max Min no asigna 7y
como valor inicial, sino el valor maximo que puede tener (7,,q. ), de esta manera
hay mas diversificacion en las primeras iteraciones pues las diferencias serdan
menores que con valores pequenos.

A continuacion presentaremos dos ejemplos de estos métodos, primero para
el problema del agente viajero y posteriormente para le problema de clique de
cardinalidad méxima.
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2.2.1. Colonia de Hormigas para el problema del agente
viajero

Recordemos que este problema tiene como finalidad encontrar el ciclo ha-
miltoniano de menor “distancia” en una red, en otras palabras buscamos una
ruta que pase por todos los nodos de la grafica y que sea la méas corta lo cual es
perfecto para probar el funcionamiento de este método. Las hormigas pueden
ser iniciadas en un nodo y avanzar a sus vecinos siempre y cuando no se llegue
a un nodo visitado anteriormente.

Para resolver este problema en una gréafica G = (X, A) usaremos el sistema
de hormigas implementado de la manera siguiente:
Método de Colonia de Hormigas para el problema del agente via-
jero.

1. Distribuir las n hormigas en los nodos de X. Se sugiere hacer n = | X| para
colocar una por nodo.

2. Hacert =0y 7(4,5) = 7V(4,j) € A
3. Construir una solucién para cada una de las n hormigas de la siguiente
manera.

= Cada hormiga inicia en un nodo v. La eleccién del nodo a seguir
se hace segun el rastro de feromona que posean sus aristas vecinas
siempre que no se llegue a un nodo visitado anteriormente excepto
cuando se vuelve a llegar a v para completar el ciclo. Calcular la

probabilidad se calcula como:

7(4,5)*n(.0)"
. 7 (i, u)*n (i, w)?
Pu(i, ) = Z (4, u)*n (i, u)

wENy 4

siu € Ng;

0 En otro caso

4. Actualizar el rastro de feromonas con la férmula descrita anteriormente.

m

7(i,5) = (1 — p)7(i,5) + Z ATy (1, §)

k=1
5. Hacert=t+1
= Sit < T™ regresar a 2
= En caso contrario terminar
La implementacién de este método es un poco mas pesada que el resto por el
nimero de soluciones que se construyen, supongamos que tenemos que encontrar
el ciclo hamiltoniano mas corto de la figura 2.6:
Las distancias de las aristas son las siguientes:

(1,2) =10 (2,3)=20 (3,5) =60
(1,3) =30 (2,4)=80 (3,6)=4

(1,4) = (2,5)=4 (4,5)=13
(1,5) =70 (2,6)=50 (4,6) =40
(1,6) =44 (3,4)=24 (5,6) =111

Como tiene 6 nodos la sugerencia es utilizar 6 hormigas y por probar un
numero, hagamos 6 iteraciones. Esto implica que el heuristico construird 36 so-
luciones, cada una paso a paso.
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Figura 2.6: Ejemplo para el problema del agente viajero usando colonia de hor-
migas

Por esta razén no explicaremos cada una de las iteraciones de este método.
Realizaremos la construccién de una solucién por parte de una hormiga y el resto
solo las indicaremos. De la misma manera, la primera actualizacién del rastro de
feromonas serd paso a paso y las siguientes seran més resumidas'. Pero antes,
detallaremos un poco mas las instrucciones para construir una solucion:

Instrucciones para la construccién de un ciclo hamiltoniano por
medio de la hormiga m.
Como hemos dicho que se utilizard el mismo ntimero de hormigas que el ntimero
de nodos en la grafica haremos que la m-ésima hormiga inicie su recorrido en el
nodo m.

1. La hormiga inicia su recorrido en el nodo m. Seai =m y V = {m} (Este
serd el conjunto que contiene a todos los nodos ya visitados) y sea Cy, = 0

2. Elegimos al siguiente nodo a visitar entre los vecinos de 7 que no pertenez-
can a V (llamaremos a este conjunto Ny ;) con la siguiente probabilidad:

o B
7(4,5) 1 (i,9) siu € N

Polig) =4 2o Twn(w’

u€Np,;

0 En otro caso
3. Sea i el nodo elegido, entonces hacer Sy, = Su(4,7) y V =V Ui
4. Verificar si |Crp| = |X| — 1

= Si esto ocurre ir a 5.

= En caso contrario hacer ¢ = ¢ y regresar a 2.

5. Anadir la arista (g, m) a Cp,, una vez realizado esto Cy, es el ciclo hamil-
toniano encontrado por la hormiga.

Con estas especificaciones construiremos las soluciones con cada hormiga.
Cabe mencionar que la eleccion aleatoria del siguiente vecino se realizard de la
siguiente manera:

Sean ji, j2, 3, ---, jr los vecinos que podemos elegir desde el nodo ¢ cada uno
T
con probabilidad Py(i,j,), n = 1,2,...,r. Sabemos que Z Py (4,jn) = 1 de mo-

n=1
do que podemos generar un nimero aleatorio p entre 0 y 1 y elegir al nodo s si

IPara consultar la implementacién completa se puede utilizar el cédigo disefiado para este
problema.
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pe (Z Pk(ivjn - 1)a Z Pk<lh7n)]

Ya con todas las instrucciones procederemos con el ejemplo: Como mencio-
namos trabajaremos con 6 hormigas y repetiremos el procesos también 6 veces,

1
los pardmetros que necesitamos son a« =1, =1, 19 = 0~ 0.1y p=0.22.

Primera Iteracion
Paso 1. Cada hormiga serd iniciada en un nodo diferente del 1 al 6

Paso 2. Iniciamos el rastro de las aristas con tg, es decir, 7(¢, ) = 70V(4,j) € A
y sea t =0

Paso 3. Construimos una solucién para cada hormiga.

= Primera hormiga

1. Iniciaen el nodo 1,seai=1,V ={1} y C; =0

2. Los vecinos disponibles son Ni; = {2,33,4,5,6}. Calculamos las

probabilidades:
Joom(Lg) xn(1,5) P, j)
2 01x15=15 =7
3 01%55 =505 =
4 01xi=4 1455
5 01xa5 == —
6 0.1x4 =45 255
suma = 5755

Generamos un numero aleatorio r = 0.365826 y elegimos el nodo
segun el intervalo donde ha caido r

e Sir e [0,0.237899] elegimos a 2

e Sir € (0.237899,0.317198] elegimos a 3

e Sir e (0.317198,0.911946] elegimos a 4

e Sir e (0.911946,0.945932] elegimos a 5

e Sir € (0.945932,1] elegimos a 6

3. Como ocurrio la tercera opcién elegimos como siguiente nodo a visitar

a 4. De modo que Cy = {(1,4)} y V ={1,4}

4. Como |Cy| = 1 no tenemos el ciclo, asi que debemos buscar otro nodo
a donde ir (hacemos i = 4 y regresamos a 2)

2. N14 ={2,3,5,6} son los nodos no visitados ain. Volvemos a calcular
las probabilidades.



36

CAPITULO 2. METODOS CONSTRUCTIVOS

o4 )xn4,5)  Pi(4,))

2 01xg5 =55 =

3 01%5; =555 29

5 0.1x % = ﬁ %Tg

6 0.1%45 =455 =
suma = 31505

El nuevo valor de r es 0.5339936, de modo que el nodo 5 es el que
elegimos ahora.

. Como el siguiente nodo a visitar es 5 hacemos Cy = {(1,4), (4,5)} y

V ={1,4,5}
. Aun no tenemos un ciclo pues |Cy| = 2 de modo que volvemos a 2
(con i = 5)
. Los nuevos candidatos son N1 5 = {2,3,6}. Volvemos a calcular las
probabilidades:
T _— 1 165
2 0.1 *11 = 4—(1) ?
3 0.1x ? = @ 235
6 0.1x35 =15 =5
suma = g=5

Ahora r = 0.4171116 de modo que nos quedamos con 2

3. C1 ={(1,4),(4,5),(5,2)} y V={1,4,5,2}

4. El ciclo sigue sin completarse |C;| = 3 de modo que hacemos i =2y

regresamos a 2.

. En este momento ya sélo quedan dos nodos sin visitar Ny 2 = {3,6}

asi que las probabilidades para elegir son:

T — 1 5

3 0.1*? _Tio Z

6 0'1*%:ﬁ =
suma = 15

y r = 0.9322815 por lo que elegimos a 6

3. Tenemos Cy = {(1,4), (4,5),(5,2),(2,6)} y V ={1,4,5,2,6}
4. Esta vez hemos visitado todos los nodos de modo que pasamos a 5

5. Anadimos la arista (3,1) a C para tener el ciclo:

Cl = {(174)7 (4v 5)a (57 Q)a (2a 6)7 (6’ 3)7 (37 1)}

Con una distancia total de 105 unidades

= Segunda hormiga

Siguiendo los mismos pasos que con la primera se obtiene la solucion:
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CQ = {(27 5)» (57 4)7 (47 3)7 (31 6)7 (67 1)a (17 2)}
Con una distancia de 99 unidades

= Tercera hormiga

Siguiendo los mismos pasos que con la primera se obtiene la solucion:

C3 = {(37 6)» (674)1 (47 1)7 (1a 2)’ (27 5)a (573)}

Con una distancia de 122 unidades
= Cuarta hormiga

Siguiendo los mismos pasos que con la primera se obtiene la solucion:
Cy = {(47 3)» (37 2)) (27 5)7 (5a G)a (67 1)a (17 4)}

Con una distancia de 107 unidades
= Quinta hormiga

Siguiendo los mismos pasos que con la primera se obtiene la solucion:

Cs = {(5a 2)» (27 1)a (174)7 (4a 3)’ (37 6)a (67 5)}

Con una distancia de 57 unidades
= Sexta hormiga

Siguiendo los mismos pasos que con la primera se obtiene la solucion:

Ce = {(6a 3)» (37 1)a (17 2)7 (2a 5)’ (574)a (4’6)}

Con una distancia de 101 unidades
Terminamos con la construccién de soluciones (Paso 3)

Paso 4. Actualizamos el rastro de feromonas.

Sobre la actualizaciéon del rastro sabemos que la evaporaciéon en cada arista
es 7(4,7) = 7(i,7) * (1 — p) y es para todas. Por otro lado A7y(7,7) = m, de
modo que iremos revisando por donde pasé cada hormiga para hacer la actua-
lizacién.

= Evaporacién

lli * (1 —0.22) = 0.078 7(2,6
4 % (1-0.22) =0.026 7(3,4
(1 -0.22) =0.195 7(3,5

) 1—0.22) = 0.0156
)
i* )
7 * (1-022) = 0.0111 7-(3,6;
)
)

(

(1—0.22) = 0.0325

(1-0.22) =0.013
* (1 —0.22) = 0.0195

(

(

(

=}

O
* % ¥

L*(1-022)=0.0117  7(4,5

L (1-022)=0.039  7(46

§0 (1 —0.22) =0.00975 (5,6
(1 —0.22) = 0.195

1—0.22) = 0.06
1-0.22) = 0.0195
1 — 0.22) = 0.0700909

-]
-S| 18| 28

* % ¥

=
-



38

CAPITULO 2. METODOS CONSTRUCTIVOS

Actualizacién hormiga 1 Como la hormiga 1 encontré un camino de 105
unidades de distancia el rastro que se depositarda en cada arista serd de
&= ~ 0.00952

105 ~ Y

Actualizacién hormiga 2 La segunda hormiga recorrié todos los nodos con
una distancia de 99 unidades, por lo que su rastro es aproximadamente de
0.010101

Actualizacién hormiga 3 La tercera hormiga encontré el camino mas largo
en esta iteracién de modo que su rastro de feromonas serd menor que las
demés (0.008196)

Actualizacién hormiga 4 La cuarta hormiga depositard un aproximado de
0.009345 ya que su recorrido fue de 107 unidades

Actualizacién hormiga 5 La quinta hormiga encontré un camino de 57
unidades, que es un rastro mejor que el de los demés por lo que el depésito
de feromonas sera mayor que en los demds caminos (5—17 ~ 0.017543)
Actualizacién hormiga 6 Finalmente, el depdsito que hard la sexta hormiga
es de 0.0099009

De este modo los rastros de feromonas actualizados quedan como se mues-
tra en la siguiente tabla:

Noétese que las aristas (1,5) y (2, 4) se evaporaron ya que no fueron recorri-
dos por ninguna hormiga. A modo de ejemplo detallaremos la actualizacién

de la arista (1,2):

7(1,2) = 0.123742  7(2,6) = 0.087523
7(1,3) = 0.097424  7(3,4) = 0.114990
7(1,4) = 0.122610  7(3,5) = 0.086196
7(1,5) = 0.0111 7(3,6) = 0.133266
7(1,6) = 0.097446  7(4,5) = 0.107525
7(2,3) = 0.087345  7(4,6) = 0.096097
7(2,4) = 0.00975  7(5,6) = 0.104889
7(2,5) = 0.142612

7(1,2) = 15 % (1 = 0.22) + g5 + 135 + 25 + 707 ~ 0.123742
Paso 5. Hacemos t = 1 Como es la primera iteracién debemos regresar a 2.

Segunda Iteracién

Paso 3. Siguiendo el proceso de la misma manera que en la primera iteracion

encontraremos las siguientes soluciones.

1. Hormiga 1. Inicia en el nodo 1 y se construye la solucién:

Cl = {(174)’ (4’ 5)7 (5’ 2)) (276)’ (673)7 (3’ 1)}
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Con una distancia de 105 unidades

2. Hormiga 2. Inicia en el nodo 2 y se construye la solucion:

02 = {(27 5)7 (5a 4)7 (47 6)v (67 3)7 (Sa 1)7 (L 2)}
Con una distancia de 101 unidades

3. Hormiga 3. Inicia en el nodo 3 y se construye la solucién:

C’3 = {(37 6)7 (6a 4)7 (47 1)a (17 2)7 (2a 5)7 (5a 3)}
Con una distancia de 122 unidades

4. Hormiga 4. Inicia en el nodo 4 y se construye la solucion:

C’4 = {(47 1)7 (la 2)7 (27 5)a (57 6)7 (6a 3)7 (3a 4)}
Con una distancia de 57 unidades

5. Hormiga 5. Inicia en el nodo 5 y se construye la soluciéon:

C5 ={(5,6),(6,3),(3,2),(2,1),(1,4), (4,5)}
Con una distancia de 62 unidades

6. Hormiga 6. Inicia en el nodo 6 y se construye la soluciéon:

Cs = {(6,3),(3,5),(5,2),(2,1),(1,4), (4,6)}

Con una distancia de 122 unidades

Paso 4. El proceso de evaporacién deja el siguiente rastro:

7(1,2) = 0.156486  7(2,6) = 0.077792
7(1,3) = 0.095416  7(3,4) = 0.107236
7(1,4) = 0.155226  7(3,5) = 0.083626
7(1,5) = 0.008658  7(3,6) = 0.173438
7(1,6) = 0.076007  7(4,5) = 0.119423
7(2,3) = 0.084258  7(4,6) = 0.101250
7(2,4) = 0.007605  7(5,6) = 0.115486
7(2,5) = 0.164599

Paso 5. El valor de t = 2 de modo que represamos al paso 2.
Tercera Iteracién

Paso 3. Siguiendo el proceso de la misma manera que en la primera iteracion
encontraremos las siguientes soluciones.

1. Hormiga 1. Inicia en el nodo 1 y se construye la solucién:
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Cr = {(17 4)7 (4a 3)’ (37 6)’ (67 5)7 (57 2)7 (27 1)}
Con una distancia de 57 unidades

2. Hormiga 2. Inicia en el nodo 2 y se construye la solucion:

CY2 - {(27 5)v (5a 6)7 (6a 3)) (37 4)a (47 1)7 (L 2)}
Con una distancia de 57 unidades

3. Hormiga 3. Inicia en el nodo 3 y se construye la solucion:
Cs = {(37 6)7 (67 4)7 (47 1)7 (17 2)7 (27 5)7 (57 3)}

Con una distancia de 122 unidades

4. Hormiga 4. Inicia en el nodo 4 y se construye la solucion:
Cy = {(47 5)7 (55 2)7 (2a 1)5 (17 6)a (65 3)7 (3a 4)}

Con una distancia de 99 unidades

5. Hormiga 5. Inicia en el nodo 5 y se construye la solucion:

Cs = {(57 2)’ (2a 1)7 (1’ 4)) (47 6), (67 3)7 (37 5)}
Con una distancia de 122 unidades

6. Hormiga 6. Inicia en el nodo 6 y se construye la solucion:

CG = {(6,3), (3a 2)7 (274)a (47 1)a (17 5)7 (5a 6)}

Con una distancia de 189 unidades

Paso 4. El proceso de evaporacién deja el siguiente rastro:

7(1,2) = 0.183641  7(2,6) = 0.0606780
7(1,3) = 0.074424  7(3,4) = 0.128833
7(1,4) = 0.177848  7(3,5) = 0.081622
7(1,5) = 0.052746  7(3,6) = 0.202155
7(1,6) = 0.069387  7(4,5) = 0.103251
7(2,3) = 0.071012  7(4,6) = 0.095368
7(2,4) = 0.052746  7(5,6) = 0.130458
7(2,5) = 0.189969

Paso 5. El valor de t = 2 de modo que regresamos al paso 2.
Cuarta Iteracién

Paso 3. Siguiendo el proceso de la misma manera que en la primera iteraciéon
encontraremos las siguientes soluciones.
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1. Hormiga 1. Inicia en el nodo 1 y se construye la solucién:

1 ={(1,4),(4,5),(5,2),(2,3),(3,6), (6, 1)}

Con una distancia de 89 unidades

2. Hormiga 2. Inicia en el nodo 2 y se construye la solucion:

C2 ={(2,5),(5,6),(6,3),(3,1),(1,4), (4,2)}

Con una distancia de 133 unidades

3. Hormiga 3. Inicia en el nodo 3 y se construye la solucién:

Cs ={(3,6),(6,4),(4,5),(5,2),(2,1),(1,3)}

Con una distancia de 101 unidades

4. Hormiga 4. Inicia en el nodo 4 y se construye la solucion:

Ci=1{(41),(1,2),(2,5),(5,6),(6,3),(3,4)}

Con una distancia de 57 unidades

5. Hormiga 5. Inicia en el nodo 5 y se construye la soluciéon:

Cs ={(5,2),(2,1),(1,4),(4,3),(3,6),(6,5)}

Con una distancia de 57 unidades

6. Hormiga 6. Inicia en el nodo 6 y se construye la solucion:

CG = {(6v 3)7 (37 1)’ (1a4)7 (4’ 5)5 (5'2)’ (2)6)}

Con una distancia de 105 unidades

Paso 4. El proceso de evaporacion deja el siguiente rastro:

Quinta Iteracién

7(1,2) = 0.188229  7(2,6) = 0.056852
7(1,3) = 0.084994  7(3,4) = 0.135577
7(1,4) = 0.202088  7(3,5) = 0.063665
7(1,5) = 0.041142  7(3,6) = 0.230948
7(1,6) = 0.065358  7(4,5) = 0.111197
7(2,3) = 0.066625  (4,6) = 0.084288
7(2,4) = 0.048660  7(5,6) = 0.144364
7(2,5) = 0.221443
2

de modo que regresamos al paso 2.

41

Paso 3. Siguiendo el proceso de la misma manera que en la primera iteracion

encontraremos las siguientes soluciones.
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1. Hormiga 1. Inicia en el nodo 1 y se construye la solucién:
C = {(17 2)v (2a 5)7 (5a 6)) (67 3)v (37 4)7 (4a 1)}

Con una distancia de 57 unidades

2. Hormiga 2. Inicia en el nodo 2 y se construye la solucion:
CY2 = {(27 5)v (5a 4)7 (4a 1)) (17 6)a (67 3)7 (3a 2)}

Con una distancia de 89 unidades

3. Hormiga 3. Inicia en el nodo 3 y se construye la soluciéon:
CY3 = {(37 4)a (47 6)7 (6a 5)) (57 Q)v (27 1)7 (L 3)}

Con una distancia de 119 unidades

4. Hormiga 4. Inicia en el nodo 4 y se construye la solucion:
C4 = {(47 5)v (55 2)7 (2a 1)) (17 6)a (67 3)7 (3’ 4)}

Con una distancia de 99 unidades

5. Hormiga 5. Inicia en el nodo 5 y se construye la solucion:

C5 ={(5,2),(2,3),(3,1),(1,6),(6,4),(4,5)}
Con una distancia de 151 unidades

6. Hormiga 6. Inicia en el nodo 6 y se construye la solucion:
Ce ={(6,3),(3,1),(1,4),(4,5),(5,2),(2,6)}

Con una distancia de 105 unidades

Paso 4. El proceso de evaporacion deja el siguiente rastro:

7(1,2) = 0.182867
7(1,3) = 0.090845
7(1,4) = 0.195932

7(1,5) = 0.032009
7(1,6) = 0.078938
7(2,3) = 0.069826
7(2,4) = 0.037954
7(2,5) = 0.236156

Paso 5. El valor de t = 2 de modo que regresamos al paso 2.

Sexta Iteracion

Paso 3. Siguiendo el proceso de la misma manera que en la primera iteraciéon

encontraremos las siguientes soluciones.

7(2,6) = 0.053868
7(3,4) = 0.141798
7(3,5) = 0.049658
7(3,6) = 0.228544
7(4,5) = 0.124217
7(4,6) = 0.080771
7(5,6) = 0.138551
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1. Hormiga 1. Inicia en el nodo 1 y se construye la solucién:
1 ={(1,4),(4,3),(3,6),(6,5),(5,2), (2,1)}
Con una distancia de 57 unidades
2. Hormiga 2. Inicia en el nodo 2 y se construye la solucion:
Cy ={(2,5),(5,6),(6,3),(3,1), (1, 4), (4,2)}
Con una distancia de 133 unidades
3. Hormiga 3. Inicia en el nodo 3 y se construye la solucion:
C3 ={(3,6),(6,5),(5,2),(2,1),(1,4), (4,3)}
Con una distancia de 57 unidades
4. Hormiga 4. Inicia en el nodo 4 y se construye la solucion:
Ca={(41),(1,2),(2,5),(5,6), (6,3), (3,4)}
Con una distancia de 57 unidades
5. Hormiga 5. Inicia en el nodo 5 y se construye la solucion:
Cs ={(5,2),(2,1),(1,4),(4.3),(3,6),(6,5)}
Con una distancia de 57 unidades
6. Hormiga 6. Inicia en el nodo 6 y se construye la solucion:
Cs = {(6,3),(3,4),(4,1),(1,2),(2,5), (5,6)}

Con una distancia de 57 unidades
Paso 4. El proceso de evaporacion deja el siguiente rastro:
7(1,2) = 0.230355  7(2,6) = 0.042017

(

7(1,3) = 0.078378  7(3,4) = 0.198322
7(1,4) = 0.248065  7(3,5) = 0.038733
7(1,5) = 0.024967  7(3,6) = 0.273502
7(1,6) = 0.061571  7(4,5) = 0.096889
7(2,3) = 0.054464 (4, 6) = 0.063000
7(2,4) = 0.037124  7(5,6) = 0.203308
7(2,5) = 0.279440

Paso 5. El valor de t = 6 = T™%" por lo que el método termina.

La mejor solucién encontrada en este punto fue con una distancia de 57
unidades {1,4,3,6,5,2,1}. Observemos que, en la tltima iteracién, 5 de las 6
hormigas recorrieron la misma solucion; es probable que con un nimero mayor
de iteraciones todas las hormigas recorran el mismo camino, no obstante, tam-
bién podemos notar que esta solucién se encontré desde la segunda iteracion.
También podemos disminuir el nimero de hormigas, quiza no seria tan clara la
convergencia a una solucién especifica pero podria ser encontrada.



44 CAPITULO 2. METODOS CONSTRUCTIVOS

2.2.2. Colonia de Hormigas para el problema del clique de
cardinalidad maxima

Este problema también es posible representarlo de manera grafica, sin em-
bargo, no es tan clara la implementacion del método, ya que aqui no buscamos
una ruta. La parte que requiere nuestra atencién es la construccion del clique.

Recordemos que un clique es un conjunto de nodos con la caracteristica de
que cualquier nodo de este conjunto es vecino de todos los demas. Por lo tanto,
una vez que iniciamos con un nodo i de la gréafica, los siguientes elementos a
conformar el clique se limitan a aquellos nodos que son vecinos de i (elementos
que estardn en un conjunto Ccates). La eleccién del siguiente nodo serd la que
decidamos de manera probabilista, una vez que se ha elegido un vértice j para
anadirlo al clique se tiene que restringir la lista de candidatos a aquellos que
son, ademads de vecinos de i vecinos de j. Este proceso se repetira de manera
consecutiva hasta que no queden opciones para anadir a los candidatos.

La probabilidad para elegir al candidato a formar parte del clique se calcula
en [11] como:

u€CCdtos

No considera informacién heuristica, o lo que es lo mismo 8 = 0, no obstante, es
posible usar informacién de este tipo pues el grado de un nodo con respecto a los
elementos de C'cgt0s €8 algo que podemos considerar, si un nodo tiene més veci-
nos que otro es probable que se pueda construir un clique de mayor cardinalidad.

A diferencia del problema del agente viajero no podemos utilizar la funcién

1 . .
m suponiendo que C' en este caso corresponda al clique encontrado por la hor-
miga, esto debido a que entre mas grande sea el valor de C nos deberia resultar
mas atractivo y esa funcién no lo cumple. Podriamos aplicar, por ejemplo, la

funciéon: —————
IX|+1-]C|

De esta manera, la construccion del clique se realizara de la siguiente manera:
Construcciéon del clique
1. Elegir un nodo 7 € X de manera aleatoria
2. Hacer Cciigue = {1}
3. Hacer Cogtos = {j: (i,7) € A}
4

. Elegir un nodo p de Ccgi0s con la siguiente probabilidad

Pi(p) = ()% n(p)?

> o)’

ueCcdtos

5. Hacer CClique = CC’lique ) {p} y CCdtos = CCdtos ns: (pa 5) €A
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6. Verificar

= Si Coatos = 0 Terminar, Ccyigue es el clique construido

= En caso contrario regresar a 4

Como mencionamos, en 3 = 0, pero con la intencién de considerar el grado
de los nodos se sugiere refinar un poco el paso 4. En lugar de elegir de ma-
nera probabilista un nodo del conjunto Cegtos Se calcula primero el grado de
los nodos de este conjunto y se elige al de mayor grado. Si sélo es uno se elige
automaticamente, en caso de que sean dos o més con el mismo grado se aplica
la eleccion probabilista.

Para nuestro ejemplo consideremos la grafica que aparece en la figura 2.7:

3

7 6

Figura 2.7: Ejemplo para el problema del clique de cardinalidad maxima

Supongamos que elegimos el nodo 3 para iniciar la construccién del clique.
Los pasos a seguir para la construccién del clique serfan los siguientes:

Paso 1. Iniciamos en el nodo 3
Paso 2. Hacer Ccigue = {3}
Paso 3. Sea Ccatos = {2,6,7,8}

Paso 4. Calculamos el grado de cada uno con respecto al conjunto de candi-
datos. Pero como ninguno de ellos es adyacente entre si todos tienen grado 0.
De modo que elegimos de manera probabilista a alguno de ellos con la férmula
que aparece arriba. Al ser la primera iteracién todos tienen la misma probabi-
lidad de ser elegidos. Supongamos que que 79 = 0.12 y @ = 1 de modo que la
probabilidad de ser elegidos es i. Generamos un numero aleatorio 7 = 0.5081 el
cual nos indica que debemos elegir a 7 pues r € (0.5,0.75]

Paso 5. Actualizamos los conjuntos y tenemos que Cciigue = {1, 7} y Cedtos = 0.

Paso 6. Como no hay méas candidatos de dénde elegir terminamos con un clique
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de cardinalidad 2.

En esta iteracion no se construyé un clique de cardinalidad méxima ya que
los conjuntos {1,4,7},{1,4,8},{1,5,7} y {1,5,8} son cliques de cardinalidad 3.
En el ejemplo del agente viajero sucedié que en la ultima iteracién la mayoria de
las hormigas eligieron la misma ruta, misma que resulto ser la que presentamos
como mejor solucién, sin embargo, en este caso la existencia de éptimos alter-
nativos entorpecerd el método pues todos esos nodos podrian tener un rastro
similar de feromonas y no se elegird un clique en particular. Esto no significa
que el método falle para este problema, pues se puede identificar al menos un
clique de cardinalidad 3.

Usando el programa de sistema de hormigas para encontrar un clique usamos
3 escenarios. En el primero utilizamos 8 hormigas y 6 iteraciones, en los otros
se usaron 4 hormigas y 10 y 6 iteraciones respectivamente, esto para tratar
de encontrar algin ejemplo donde las hormigas converjan a una solucién en la
ultima iteracion. La siguiente tabla muestra los resultados.

Hormigas Iteraciones Cliques
8 6 (1,7,4),(2,1),(3,6),(4,1,8),(5,1,7),(6,5),(7,1,4),(8,1,5)
4 10 (8,1,4),(6,3),(6,3),(3,8)
4 6 (4,1,7),(1,5,7)(4,1,7)(4,1,7)

Fl tnico ejemplo donde se encuentra un conjunto de hormigas que convergen
a una solucién es con 4 hormigas y 6 iteraciones, sin embargo, esto puede deberse
méas a una casualidad. Al ser 4 hormigas las distribuimos de manera aleatoria
entre los nodos y en el caso de la tltima iteracién sucede que 3 de las hormigas
inician en el nodo 4, de donde si eligen como nodos mas atractivos a los otros
nodos.



Capitulo 3

Métodos de Busqueda Local

La estrategia principal de los métodos de busqueda local consiste en cons-
truir una solucién inicial y explorar sus alrededores en busca de otra solucién
con ciertas propiedades, en caso de encontrarla se procede a explorar sus alre-
dedores, y asi sucesivamente, hasta que se cumpla una condicién que indique la
detencién del método.

La condicion de paro varia segun el método, al igual que las propiedades
buscadas en cada exploracién, lo que si tienen en comun es la idea de construir
una solucion inicial para comenzar, asi como la idea de explorar los alrededores.
El construir una solucién inicial requiere la bisqueda de una manera de crear
elementos pertenecientes a la region factible y preferentemente, que sean buenos
para ahorrarle iteraciones al método; a pesar de ello pueden ser instrucciones
de cualquier estilo. Consideremos el siguiente problema binario:

Max z = 4z + 2x9 + 323 + 624
s.a

6x1 + 229 +x3 — 224 <5
4.T1+2£C3+£Z?4 §5

ZL’iE}

Para determinar una solucién inicial g podriamos probar con las siguientes
instrucciones que le daran valor de 1 a una de las variables:

1. Hacer k=1
2. Hacerxp, =1y x; =0Vj #k
3. Verificar que (x1,x2,x3,24) € F)

= Si es factible hacer z¢ = (1, 22, 3, 24)

= En caso contrario hacer k=k+1eira 2

Siguiendo estas instrucciones la solucién inicial que aplicariamos seria xy =
(0,1,0,0); una idea més elaborada consiste en hacer lo siguiente:

47
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1. Hacer z1 =z =23=24 =0y k=1
2. Hacer z, = 1y verificar que (21,22, 23, 24) € F)

v Si (21,22, 23,24) € F, conservar zj, =1

w Si (21,22, x3,24) ¢ F) hacer x;, =0
3. Hacer k=k+1leira?2

Cuyo resultado serd la solucién (0,1,0,1) que tiene un valor de 8 en su funcién
objetivo, mejor que el 4 obtenido por el primer método. Si consideramos ordenar
las variables segin su aportacién a la funciéon objetivo y repitiendo el segundo
proceso se podria obtener un mejor resultado (zo = (1,0,0,1), z(zo) = 10),
mé&s aun, si hiciéramos uso de un método glotén (que es practicamente lo que
hicimos para la tercera solucién) para obtener xg serfa mds probable encontrar
una buena solucién inicial sin haber hecho un gasto excesivo de recursos pues
sabemos que este método no requiere un esfuerzo muy grande. De hecho, la
idea de combinar un heuristico constructivo con uno de bisqueda local suele ser
la mas aplicada, esto porque se obtiene una buena solucién inicial. El uso de
un método distinto a un heuristico glotén valdria la pena en casos donde éste
proporcione malas soluciones.

Una vez que tenemos la solucién inicial a partir de la cual exploraremos
sus alrededores, es momento de definir a qué nos referimos por alrededores.
En célculo definimos una vecindad para un numero real x como el conjunto
Nl(z) = {2’ : |2/ — x| < €} para algtin € > 0, que denota al conjunto de nime-
ros que se encuentran a cierta distancia de z. El concepto general de vecindad
conserva esa idea de incluir sélo a los elementos de los “alrededores”, pero seran
aquellos a los que podamos acceder por medio de un mecanismo de intercambio,
en el ejemplo del nimero = el mecanismo consiste en sumar o restar un nimero
a < €.

No obstante, este concepto de vecindad tiene un problema; para la implemen-
tacién de los métodos los vecinos deben ser factibles, lo cual no necesariamente
sucedera con la definiciéon de anterior. Por lo tanto, ajustaremos la definicion
y diremos que la vecindad N(x) serd formada por el conjunto dado por una
funciéon que se limite a considerar soluciones factibles, que sera del siguiente
estilo:

N : F, — 2F

Es decir, dado un mecanismo de intercambio excluiremos de la vecindad de ma-
nera automatica a aquellos elementos que estén fuera de Fj,. Estos mecanismos
deberan personalizarse segin el tipo de problema que se presente, por ejemplo,
si las soluciones del problema pueden ser representadas como un vector en R"
con valores enteros, podemos definir una vecindad asi:

N (z) = {2'|2" = (x1, %2, ..o, Tjstk, -y Tn), para j = 1,2,...,n y para k = 1,2,3..,m}
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Por ejemplo: Para la solucién « = (1,2) tenemos la vecindad:
Ni(z) ={(0,2),(2,2),(1,1),(1,3)}

Por otro lado, si el problema es representado por una grafica, como es el caso
del problema del agente viajero, un vecino puede ser formado por el intercambio
de k aristas en el ciclo. En la figura 3.1 se muestra un ciclo hamiltoniano y un
vecino producido por un intercambio de 2 aristas.

(H)—@ L @

65— 5 ©

Figura 3.1: Ejemplo para definir un vecino en una gréfica

Al implementar el método, la vecindad adquiere importancia principalmente
por dos aspectos: el tamano y la exploracién. Una vecindad grande obtendrd un
mejor resultado, pero tiene inconvenientes; pongamos un ejemplo, si tenemos
una solucién z y su vecindad N(x) corresponde al resto de F), significa que
podremos encontrar el éptimo a través de x, sin embargo, el precio serd la ex-
ploracion de toda la region, que en principio es lo que queremos evitar. Por lo
tanto, una vecindad no debe ser muy grande asi como tampoco debe ser muy
pequena, pues entorpecerd el método al incrementar la posibilidad de caer en
un 6ptimo local. Lo ideal seria un punto intermedio, es decir, una vecindad que
no sea muy pequena, pero que se pueda explorar en un tiempo razonable. En
el problema del agente viajero un intercambio de 2 o 3 aristas es suficiente pa-
ra una exploracion buena, mientras que 4 o mas producen una mejora minima
comparada con el incremento de tiempo en la ejecucion del método.

El otro aspecto, la exploracion, también influye en el tiempo de resolucion.
La primera manera de explorar una vecindad es analizando cada elemento de
la misma, y elegir el mejor candidato. En vecindades pequenas esto ayudaria a
realizar un mejor andlisis sin sacrificar el tiempo; la ventaja de esto es que la
vecindad es explorada con una mejor calidad. Otra alternativa es realizar explo-
raciones parciales, por ejemplo, elegir elementos al azar hasta encontrar alguno
con las caracteristicas deseadas; este tipo de exploraciéon ayuda en la reduccion
del tiempo de ejecucién, en especial para vecindades grandes, la desventaja prin-
cipal es que la calidad de la solucién disminuye.

Algunos otros elementos comunes a los métodos de busqueda local estan re-
lacionados con el gasto de recursos. Al hacer la comparacién entre la solucion
actual y sus vecinos, el valor de la funcién objetivo de muchas soluciones puede
haber sido obtenido con anterioridad; si estos valores se almacenaran en listas
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para ser revisadas en iteraciones posteriores tal gasto se verd reducido.

El uso de listas no es unicamente valido para no realizar el calculo de la
funcién objetivo de soluciones. El método de recocido simulado utiliza la ge-
neraciéon de valores de una funcién exponencial, y en ese caso el uso de listas
también es aplicable.

En las secciones posteriores hablaremos sobre los elementos que definen a
cada heuristico de busqueda local, y antes de describir los métodos para un pro-
blema en particular implementaremos los métodos en el problema de maximizar
la siguiente funcién:

2 [ T [ 2[ 3 [ 4 [5[6 [ 78 [ 9 [0] 11 [12[13]1A]15]
[ F(@) | 227 | 56 | 149 | 113 | 7 | 203 | 28 | 83 | 111 | 40 | 105 | 20 | 70 | 90 | 60 |

Partiremos de una solucién xy = 7 que es de las més bajas y cercana a x = 6
cuyo valor es parecido al é6ptimo, lo cual esperamos que atrape a algin método
mostrandonos una de sus fallas: quedar atrapados en un 6ptimo local.

3.1. Mejoras Sucesivas

Como ya hemos visto, la exploracion de la vecindad es la caracteristica que
define a los métodos de busqueda local. El método de Mejoras Sucesivas la
realiza por medio de un concepto bastante conocido: el ensayo y el error. Una
cualidad que posee el 6ptimo x* de cualquier problema es que no hay solucién
mejor y, en consecuencia, no hay nadie mejor en la vecindad N(x*); de modo
que, si tenemos una solucién x tal que algiin vecino Z es mejor se hace evidente
la afirmacién de que x no es una solucién buena, pero si x es mejor que cualquier
Z € N(x), por el contrario = serd un buen candidato a ser el éptimo. Aunque
no necesariamente serd el 6ptimo, el método falla por la deducciéon que hicimos
antes:

Si z* es mejor que cualquier elemento de la regién factible = z* es mejor que
cualquier x € N(z*)

Como mencionamos antes, la calidad de estos métodos se ve disminuida cuando
exploran vecindades de 6ptimos locales; ya que si un elemento es mejor que
cualquiera de los vecinos no necesariamente sera el éptimo global, en gran parte
depende del tamano de la vecindad. Pese a ser una falla a tomar en cuenta,
la estrategia es buena, tan buena que el algoritmo simplex emplea la misma
estrategia y aprovechdandose de més elementos si logra encontrar el 6ptimo.

A grandes rasgos el método de Mejoras Sucesivas se puede implementar de-
finiendo los siguientes pasos:

Método de Mejoras Sucesivas.
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1. Obtener una solucién inicial 29 (Puede incluso utilizarse un método cons-
tructivo)

2. Sea w0 = Tactual
3. Explorar la vecindad N(zgctyal)

= Si existe un z tal que z(z) mejor que 2(ZTqctuar) Hacer Toctual =y
regresar a 3

= En otro caso hacer Zqctual = T final

Este método tiene un criterio de paro muy intuitivo, al no encontrar algin
elemento mejor en la vecindad de una solucién considera a ésta como la mejor.

Para ejemplificar el funcionamiento del método de Mejoras Sucesivas apli-
caremos dos casos al ejemplo descrito al inicio del capitulo, el primero cuando
se realiza una exploracién completa y el segundo por medio de una exploracion
aleatoria.

Los resultados del primer proceso se muestran en la siguiente tabla:

x  f(z) N(z) Vecino Mejor
7 28 5689 6, f(6) =203
6 203 4578 -

Podemos observar que desde la primera iteracion el método toma como solucion
actual un éptimo local, que le impide explorar mas vecindades debido que con
2 = 6 no fue posible encontrar algin vecino mejor, sin embargo resulté ser la
segunda mejor solucién, lo cual es bastante cercano al éptimo.

El resultado del segundo caso! es el que aparece en la siguiente tabla:

x  f(z) Nuam. Aleatorio Vecindad Vecino examinado
7 28 0.792 5.6.8.0 8
8 83 0.145 6,7,9,10 6
6 203 0.399 457.8 5
6 203 0.137 47,8 4
6 203 0.914 7,8 8
6 203 0.408 7 7

Al revisar menos elementos de la vecindad es esperarse que se obtuviera la solu-
cién con un menor nimero de operaciones; sin embargo, observemos que incluso
pudo haberse escapado del éptimo local con otra selecciéon de niimeros aleato-
rios, eligiendo vecinos no tan mejores y alejandose un poco mas del 6ptimo; de
cualquier modo queda en evidencia que éste método puede corre el riesgo de
encontrar un 6ptimo local. Con el objetivo de escapar de ellos, el método de

1Recordemos que éste consiste en calcular la funcién de uno de los vecinos de manera
aleatoria, por lo que generamos un nimero aleatorio para elegir a cada vecino. En el primer
caso elegimos a 5 si el nimero generado estuviera entre [0,0.25), a 6 si estuviera entre [0.25,0.5),
a 8 si estuviera entre [0.5,0.75) y finalmente a 9 si el ndmero fuera mayor a 0.75. En la tabla
se muestra que el nimero obtenido queda incluido en este ltimo caso por lo que elegimos a 9
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Mejoras Sucesivas sufrié algunos cambios que dieron lugar a otros heuristicos
como Busqueda Tabti y Recocido Simulado.

A modo de ejemplo resolveremos algunos problemas por medio de este méto-
do, empezando por el problema del agente viajero.

3.1.1. Mejoras sucesivas para el problema del agente via-
jero

Empezaremos con este problema porque es el que ya tenemos en su mayor
parte resuelto. Al inicio de este capitulo mencionamos que la vecindad esté defi-
nida por un k—intercambio, en particular nosotros usaremos k = 2. La explora-
cion de la vecindad la haremos de 2 maneras, primero mediante una exploraciéon
completa eligiendo al vecino mejor y posteriormente una exploracién aleatoria,
avanzando cuando el vecino sea mejor que la solucién actual.

El intercambio requiere que pongamos un poco de atencién, por ejemplo,
dijimos que éste se realiza quitando 2 aristas de la solucién actual y reem-
plazandolos con otros, como en el caso de la gréafica que se muestra en la figura
3.2:

(—2)

&—9

Figura 3.2: Ejemplo para el problema del agente viajero

Si el ciclo estd dado por el conjunto de aristas (1,2)(2,3)(3,4)(4,5)(5,6)(6,1)
podemos retirar las aristas (1,2) y (5,4) y sustituirlas por (1,4) y (2,5), por otro
lado las aristas (1,5) y (2,4) no pueden ser porque se crean dos sub graficas. Por
lo tanto, al reemplazar las aristas (i,7) y (m,n) sélo una de las combinaciones
(i,n) y (j,m) 6 4(i,m) y (j,n) serd factible.

También debemos observar que este intercambio sélo se puede dar entre aris-
tas que no sean adyacentes, usando el ejemplo anterior tomemos a (1,2) y (2,3).
Las posibles parejas del intercambio serfan (1,2) y (2,3) 6 (1,3) y (2,2), ninguna
de las cuales tiene sentido.

Por tltimo, no esta de més recordar que un vecino puede estar definido por
un intercambio y no ser factible, de modo que también debemos revisar la fac-
tibilidad.
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La representacién grafica del ciclo no es necesaria, podemos sustituirla por
alguna notacién como el conjunto de aristas que lo forman. Por ejemplo:

(a12, a3, asa, aus, ase, a61)

Representa el mismo ciclo al que nos hemos referido.

Una de las desventajas de los métodos de busqueda local es que durante la
exploracién se puede la misma solucién mas de una vez; si s; es solucién actual
y tiene una solucién vecina s’ calculamos el valor de su funcién objetivo, y si
posteriormente revisamos una solucién s, que también tiene como vecino a s’
volvera a ser revisada. Para corregir esto puede usarse una lista donde se alma-
cenen estos resultados o podriamos buscar una forma maés eficiente de calcular
la funcién objetivo (en este caso la “distancia”del ciclo).

Sabemos que en este problema calculamos la distancia® total del recorrido
dado por la solucién s que se obtiene con la formula siguiente:

d(S) = Z Cij

a;;€s

Adicionalmente sabemos que se hace un intercambio de 2 aristas, supongamos
que son las a1 y as. Y para completar el ciclo anadimos a a; y az, de manera
que la distancia de la nueva solucién vecina se puede obtener como:

E Cij — Cay; — Cay t+ Cay + Ca,

ai;€s
Que es lo mismo que:
d(s) — ¢ay — Cay + Ca, + Cay

De hecho, esto nos permite tener una manera rapida de verificar si este vecino
es mejor o peor que S. Si —¢4, — €4, + Ca, + Ca, €s mayor que cero implica que
la distancia de las aristas intercambiadas es mayor y en consecuencia se obtiene
una solucion peor. Por el contrario si esta suma es negativa este vecino es mejor.
Para ejemplificar le daremos distancias a las aristas de la gréfica anterior (figura
3.2) en la figura 3.3:

Fl ciclo que definimos se recorre en una distancia de 326 unidades. Si calcu-
lamos la diferencia entre la distancia de las aristas agregadas y las que quitamos
tenemos: 8 + 29 — 24 — 91 = —78 Lo que quiere decir que es mejor pues la
distancia de esta nueva solucién es 326 — 78 = 248.

Si realizamos una exploracién completa de la vecindad entonces el método
de mejoras sucesivas para el problema del agente viajero es el siguiente:

2EL valor cij asociado a la arista (i,j) suele referirse como distancia aunque bien puede
representar un costo o algin otro valor
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(D—=—2)

12 87
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Figura 3.3: Gréafica con distancia entre las aristas

Método de Mejoras Sucesivas para el Agente Viajero.
1. Obtener una solucién inicial sg. Hacer s = sg

2. Encontrar la vecindad Na(s) y calcular el cambio de distancia entre s y
sus vecinos

3. Hacer Nj(s) = {s'|s' € Na(s) y d(s') < d(s)}
4. Calcular la cardinalidad de N3 (s)

= Si Nj(s) = 0 terminar. s es la solucién encontrada

= En otro caso elegir un s’ € N (s), hacer s = s’ y volver a 2

Si no realizamos una exploracién completa de la vecindad el método constara
de 5 pasos que describimos a continuacién:

Segundo Método de Mejoras Sucesivas para el Agente Viajero.
1. Construir una solucién inicial sg. Hacer s = sg
2. Obtener los vecinos de s, sea Na(s) ese conjunto
3. Elegir de manera aleatoria un s’ € Na(s)
4. Calcular el cambio de distancia entre s y s’
= Si s’ es mejor hacer s = s’ y volver a 2
= En otro caso hacer Na(s) = Na(s) \ {s'} y pasar a 5
5. Si Na(s) = 0 terminar, la solucién encontrada es s, en caso contrario
regresar a 3
La solucién inicial como hemos mencionado puede construirse con un método
del capitulo anterior, en particular el Glotén por su rapidez, aunque cualquier
solucién factible servira.

Probaremos el primer método con el siguiente ejemplo:
Cuyas distancias de las aristas son las siguientes:

(1,2)=10 (2,3)=10 (3,5) =280
(L3)=21  (2,4)=16 (3,6) = 15
(1,4) =34  (2,5)=19 (4,5)=10
(1,5) =14  (2,6)=22 (4,6) =94
(1,6) =150 (3,4)=10 (5,6) =10

Este ejemplo se parece a uno que mencionamos en el heuristico Glotén,
hay aristas que tienen un peso muy bajo y la tltima arista que el glotén mete
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Figura 3.4: Ejemplo para resolver el problema del agente viajero usando el méto-
do de mejoras sucesivas

para completar el ciclo tiene un peso muy grande. Si bien no nos da la peor
solucién posible (so = {(1,2)(2,3)(3,4)(4,5)(5,6)(6,1)} con una distancia de
200 unidades), cuya gréfica se puede apreciar en la figura 3.5, nos da una solucién
mala que podemos mejorar.

(29—

©—0

Figura 3.5: Representacion gréfica de sg

Es necesario saber cuantos vecinos tiene cada solucién; sabemos que de las 6
aristas que forman el ciclo hamiltoniano debemos quitar a 2 y anadir otras dos
més asi que a lo més hay C§ = 15 opciones, pero debemos descartar aquellas
que toman dos aristas adyacentes pues no nos darfan una solucién vecina (por
ejemplo, descartamos las aristas (5,6) y (4,5) ya que al hacer el intercambio
tendremos como ”vecino.* sg) que son 6, de modo que cada solucién tendrd
un total de 9 vecinos. Recordemos que al principio del capitulo se hablé de un
k-intercambio como mecanismo de vecindad para este problema, y como especi-
ficamos en la descripcion del método de mejoras sucesivas para el problema del
agente viajero consideraremos k = 2.

Ahora describiremos en su totalidad la aplicacién del método:
Primera Iteracion

Paso 1. Obtener una solucién inicial. Como es posible construir una con un
glotén nos quedamos con la solucién s" = {(1,2)(2,3)(3,4)(4,5)(5,6)(6,1)}

Paso 2. Obtener los vecinos. De modo que N2 (s) = { {(1, 3), (3,2), (2,4), (4,5), (5,6), (6,1)},
{(17 2)7 (274)7 (47 3)7 (37 5)7 (57 6)7 (67 1)}7 {(17 2)7 (27 3)7 (37 5)7 (574)7 (47 6)7 (67 1)}7 {(17 2), (27 3)7 (374)7
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(4,6),(6,5), (5, 1)}, {(1,5), (5,6), (6,4), (4,3), (3,2), (2, 1)}, {(1,2), (2,6), (6,5), (5,4), (4,3), (3, )},
{(1,4),(4,3),(3,2),(2,5),(5,6), (6, 1)}, {(1,2),(2,5), (5,4), (4,3), (3,2), (2, )}, {( 12),(2,3),(3,6),
(6,5),(5,4),(4,1)} } Cuya representacién grafica aparece en la figura 3.

<My

-20+37 -20+26 -20+174
-160+108 -20+36 -160+43
-20+53 -20+34 -160+49

Figura 3.6: vecinos de s

Paso 3. Observemos que los tinicos vecinos que presentan una mejora son los
que quitan al arco (1, 6),es decir, el que el método glotén metié al final. N5 (s) = {
{(1,2),(2,3),(3,4), (4,6),(6,5), (5, 1)}, {(1,2),(2,6), (6,5), (5,4), (4,3), (3, D}, {(1,2), (2,3), (3,6),
(6,5),(5,4), (4, 1)} }

Paso 4. Como el conjunto es distinto del vacié debemos elegir una solucién
mejor. Solo para tener un criterio especifico elegiremos al mejor vecino de to-
dos, que en este caso es s’ = {(1,2),(2,6), (6,5), (5,4), (4,3),(3,1)} con un valor
de z(s') =200 — 117 = 83.

Ahora hacemos s = s’ y regresamos a 2.

Segunda Iteracion

Paso 2. La nueva vecindad es la siguiente: Na(s) = { {(1, 3),

{(1,3),(3,4), (4,2), (2,6),(6,5), (5, D}, {(1,3), (3,2), (2
(6,5),(5,2), (2, 1)}, {(1,3),(3,6), (6,5), (5,4), (4,2), (2
{(1,2),(2,6),(6,4), (4,5), (5,3), (3, 1)}, {(1,2), (2,6), (
(5,3),(3:4), (4, 1)} }
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Figura 3.7: Solucién elegida: s’

Paso 3. En este caso sélo existe un tnico ciclo mejor que s, sin embargo,

N3 (s) # 0

Paso 4. Hacemos s = {(1,2),(2,6),(6,3),(3,4),(4,5),(5,1)} que es la tnica
solucién mejor y cuya distancia es z(s) = 83 — 2 = 81 y pasamos a 2

Tercera Iteracion

Paso 2. La nueva vecindad, asi como la diferencia con respecto a s se mues-
tran en la siguiente tabla:

{(1,6),(6,2),(2,3),(3,4),(4,5),(5,1)} —10— 15 + 150 + 10
{(1,3),(3,6),(6,2),(2,4),(4,5),(5,1)} —10— 10 + 21 + 16
{(1,4),(4,3),(3,6),(6,2),(2,5),(5,1)} —10— 10 + 34 + 19
{(1,2),(2,3),(3,6),(6,4), (4,5), (5,1)} —22—10+10+94
{(1,2),(2,4),(4,3),(3,6),(6,5), (5, 1)} —22—10+ 16 + 10
{(1,2),(2,5),(5,4), (4,3),(3,6), (6,1)} —22— 14+ 150 + 19
{(1,2),(2,6),(6,4),(4,3),(3,5),(5,1)} —15—14+21 + 10
{(1,2),(2,6),(6,5), (5,4), (4,3),(3,1)} —15— 14 + 21 + 10
{(1,2),(2,6),(6,3),(3,5), (5,4), (4,1)} —10 — 14 + 34 + 80

Paso 3.Y nuevamente sélo existe un elemento en N3 (s) que es el ciclo {(1, 2), (2,4), (4, 3),
(3,6),(6,5),(5,1)}

Paso /. Elegimos esta solucién como la siguiente a donde nos moveremos y
regresamos a 2. La distancia en este momento es de 81 — 6 =75

Cuarta Iteracion

Paso 2. La solucién s = {(1,2), (2,4), (4,3), (3,6), (6,5), (5,1)} tiene la siguiente
vecindad con sus respectivos cambios con respecto a la distancia actual:
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—-10-10+ 10+ 34
—10—-15+21+22
—10-10+ 150 + 19
—16 — 15+ 10+ 94
—16 —10+22+10
—16 —14+34+19
—10 - 10+ 80+ 94
—-10-14+10+21
—15 — 14 + 150 + 80
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Paso 3. En esta iteracién no tenemos ninguna solucion cuya distancia sea menor
por lo que el conjunto N3 (s) es vacio

Paso 4. Al no haber vecinos mejores a la solucién actual hemos terminado con
la ruta {(1,2),(2,4),(4,3),(3,6),(6,5),(5,1)} que se recorre una distancia de
75 unidades. Misma que podemos verificar sumando la distancia de cada arco:
104+-164+-10+15+10+14.

La solucién se encontré después de 4 iteraciones con una diferencia muy su-
perior a la distancia de la solucién inicial. Revisamos un total de 36 soluciones,
de las cuales 29 eran distintas, es decir, casi un 20 % de las soluciones examinadas
(7 soluciones) fueron evaluadas dos veces, de modo que el comparar tinicamente
la diferencia representa una ventaja importante, o bien utilizar listas seria més
eficiente. También observemos que en este problema elegimos como solucién si-
guiente a la mejor de todas las soluciones que presentaban una disminucién en
la funcién objetivo, aunque en realidad sélo usamos ese criterio en la primera
iteracion pues en las demas sélo habia una solucién.

3.1.2. Mejoras Sucesivas para el problema de Secuencia
de Tareas

El problema de Secuencia de Tareas o Asignacién de Tareas consiste en
encontrar una orden para realizar un conjunto de actividades, cada una debe
hacerse antes de un tiempo determinado o se incurre en un gasto por penaliza-
cion. El objetivo es determinar la asignacién que incurra en el gasto minimo.

Este problema lo mencionamos cuando demostramos que pertenece a la clase
de los problemas NP Duros, usaremos la misma notacién que en ese capitulo,
asi que diremos que el nimero de tareas que debemos ordenar es ¢, que tienen
un tiempo de realizacién 7; (i = 1,...,t), una penalizacién P; y una fecha limite
para realizarse d;. Un ejemplo es el que se muestra en la siguiente tabla:



3.1. MEJORAS SUCESIVAS 59

Tarea Tiempo de realizacién (dias) Fecha limite (dia) Penalizacién (por dia)

1 10 24 14
2 28 58 16
3 9 21 9
4 15 22 10
5 25 32 20

Donde la actividad 1 debe hacerse antes del dia 24 y tardamos 10 dias en
realizarla, de modo que si nos pasamos de ese dia tendremos una penalizacién
de 14 unidades por dia de retraso. Taha en su libro [12] maneja un valor llamado
costo de retencién con el que se refiere a un costo que se tiene por terminar una
tarea antes de tiempo, que es un caso mas general pues en nuestro ejemplo el
costo de retencion es igual a cero. Sin embargo, el método que aplicaremos se
puede utilizar para ambos casos.

Lo primero que necesitamos es encontrar una vecindad para este tipo de
problemas, si tenemos la lista de actividades representada como un vector (por
ejemplo (1,2,3,4,5) que indica que la actividad 1 se hace en primer lugar, seguida
de la 2, etc.) hacer un intercambio de actividades es una opcién, por ejemplo
intercambiar dos actividades adyacentes ((2,1,3,4) seria un vecino de la solucién
anterior).

Ahora analicemos cémo se obtendria el gasto por penalizacién de un vecino.
La secuencia (1,2,3,4,5) genera un gasto de 1,734 unidades, ya que a partir de
la tercera actividad tenemos retrasos: la tercera se realiza 26 dias después, la
cuarta después de 41 y la quinta actividad se realiza al dia 87 que es 55 después
del requerido. Sabiendo ese resultado notemos que el vecino (2,1,3,4,5) generard
el mismo gasto por las actividades 3,4 y 5, ya que esas se terminardn en la misma
fecha, sélo necesitamos calcular el gasto generado o ahorrado con el intercam-
bio. Dado que la actividad 2 se realiza primero, la terminamos mucho antes del
dia 58, sin embargo, al realizar después la actividad 1 no se puede terminar a
tiempo, es decir, realizar primero la actividad 2 nos ocasiona un retraso de 14
dias en la actividad 1, de modo que la solucién vecina debe ser 196 unidades
mas costosa que la primera.

Si tomamos como vecinos a aquellas soluciones que se produzcan del inter-
cambio de cualesquiera dos tareas el calculo del gasto no seria tan facil porque
se modifican més fechas, en ese caso valdria la pena utilizar listas, motivo por
el cual consideraremos como vecinas a las soluciones que se generen de un inter-
cambio de tareas adyacentes. Es decir, hacer intercambios como el que acabamos
de describir pasando de la secuencia (1,2,3,4,5) a la (2,1,3,4,5) donde se inter-
cambiaron a las tareas 1 y 2 que se pretenden realizar una después de la otra.

Las instrucciones para implementar el método de Mejoras Sucesivas en este
problema son las siguientes:

Método de Mejoras Sucesivas para el problema de Asignacién de
Tareas.
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1. Construir una solucién inicial sg hacer s = sg
2. Encontrar la vecindad de s y calcular el cambio en el gasto de cada vecino

3. Si todos los vecinos de s presentan un cambio mayor o igual que cero en
el cambio terminar, s es la mejor solucién encontrada. En otro caso ir a 4

4. Elegimos algtin s’ € N(s) cuyo cambio sea menor que cero

5. Hacer s = s’ y regresar a 2

Resolveremos el ejemplo de arriba con la solucién inicial so = (1,2,3,4,5) y
2(s0) = 1734

Primera Iteracion
Paso 1. Sea so = (1,2,3,4,5) y hacemos s = s

Paso 2. Los vecinos de s son 4. N(s) = {(2,1,3,4,5),(1,3,2,4,5),(1,2,4,3,5),
(1,2,3,5,4)}. El primer vecino es resultado de intercambiar la tarea 1 y 2 que
como mencionamos arriba producen una diferencia de 196 unidades, es decir; el
segundo vecino intercambia las actividades 2 y 3, hacer primero la actividad 3
ocasionara que se termine en el dia 19 con lo que elimina la penalizacién y la
actividad 2 se termina en el dia 47 asi que tampoco genera un costo de modo
que esta solucién si representa una disminucién en la penalizacién de 234 uni-
dades (que son las que se incurren cuando la tarea 3 se hace en tercer lugar).
De manera analoga podemos verificar que el tercer vecino incrementa el costo
en 45 unidades y el cuarto lo disminuye en 50

Paso 3. Como no todos los vecinos tienen un aumento en el costo pasamos
a4

Paso 4. Elegimos al vecino (1,3,2,4,5) porque presenta la mayor disminucién
en el gasto, por lo que ahora este serd el valor de s. Y 2(s) = 1734 — 234 = 1500

Paso 5. s = (1,3,2,4,5)
Segunda Iteracion

Paso 2. El conjunto de vecinos ahora es N(s) = {(3,1,2,4,5), (1,2,3,4,5),
(1,3,4,2,5), (1,3,2,5,4)} cuyos cambios con respecto a s son 0,234,-216,-50.
Notemos que el segundo vecino es so de modo que ya podiamos saber que era
una solucién peor.

Paso 3. Los tltimos vecinos si presentan una mejora de modo que pasamos
a4

Paso 4. Las soluciones (1,3,4,2,5) y (1,3,2,5,4) son mejores, elegiremos a la pri-
mera porque es la que presenta una mayor mejora.
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Paso 5. Hacemos s = (1,3,4,2,5)
Tercera Iteracién

Paso 2. Lanueva vecindad es N (s) = {(3,1,4,2,5),(1,4,3,2,5), (1,3,2,4,5),(1,3,4,5,2)}
con cambios de 0,27,216 y -160 respectivamente.

Paso 3. Aun queda un vecino mejor (1,3,4,5,2)

Paso 4. Elegimos al tinico vecino que presenta una mejoria
Paso 5. Hacemos s = (1,3,4,5,2)

Cuarta Iteracion

Paso 2. Los vecinos de (1,3, 4,5,2) son: (3, 1,4, 5,2) cuyo costo no varia,(1,4, 3,5, 2)
que aumenta en 27 unidades el costo, (1, 3, 5,4, 2) que disminuye en 50 y (1, 3,4, 2, 5)
que es el vecino anterior y por lo tanto el aumento es de 160.

Paso 3. Como aun hay un vecino mejor pasamos al paso 4

Paso 4. Hacemos s’ = (1,3,5,4,2) pues es la tnica solucién mejor
Paso 5. Sea s = s’ y volvemos a 2

Quinta Iteracién

Paso 2. La vecindad en esta iteracién es {(3,1,5,4,2),(1,5,3,4,2), (1, 3,4,5,2),
(1,3,5,2,4)} cuyos respectivos cambios en el costo son de 0, 27, 50 y 40.

Paso 3. Como todos los vecinos son soluciones peores o iguales a la actual
hemos terminado. La solucién s = (1,3,5,4,2) es la mejor encontrada.

z(s) = 1734 — 234 — 216 — 160 — 50 = 1074

En este ejemplo es posible notar otro riesgo al usar el método de Mejoras Su-
cesivas: caer en un ciclo. Una alternativa en la implementacién del método es
moverse a soluciones vecinas que no empeoren la funcién objetivo, en cuyo caso
no habrfamos terminado ain pues (3,1,5,4,2) cumple con esta propiedad. Y
al iterar sobre este nuevo vecino podemos acceder a (1,3,5,4,2) y (3,1,4,5,2)
que son soluciones que examinamos antes. Si continuamos iterando seguiremos
accediendo a soluciones equivalentes y caeremos en un ciclo. Como veremos més
adelante, esta es una de las fallas que Busqueda Tabu trata de eliminar.
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3.2. Recocido Simulado

Para explicar la estrategia del método de Recocido Simulado revisemos con
un poco mas de cuidado la falla de Mejoras Sucesivas; sabemos que el méto-
do queda tiene problemas al identificar un éptimo local, ésto se debe a que la
exploracién se realiza en una sola “direccién”pues sélo se hacen movimientos
a vecinos mejores. Si por el contrario la exploraciéon permitiera movimientos a
soluciones que empeoren la funcién objetivo la posibilidad de alejarse del éptimo
local seria més probable ya que se permitiria un analisis por varias rutas. Esta
es la estrategia de exploracion que caracteriza al método de Recocido Simulado.
En la industria siderturgica se lleva a cabo un proceso que inspiré a la aplicacion
de esta estrategia: el recocido de metales.

Para modificar las propiedades fisicas de un metal, como endurecerlo, se
recurre al proceso de recocido, el cual consiste en calentar un metal y dejarlo
enfriar hasta que llegue a temperatura ambiente; al calentarse, los &tomos pue-
den desplazarse de la posicién en la que estaban y cambiar a otro estado de
energia que posiblemente permita disminuir la temperatura. Al realizar el pro-
ceso de recocido repetidas veces se obtendra un metal con mejores propiedades
y que se ha enfriado a una temperatura menor que la inicial.

El método de Recocido Simulado explora la vecindad de una solucién acep-
tando siempre vecinos mejores y ocasionalmente algunos peores para escapar del
optimo local, aunque estas aceptaciones deben hacerse de manera controlada,
de este modo el método podria ir en la direccién correcta y desviarse por tales
perturbaciones. La forma de efectuar este control la presenta una de las leyes
de la termodindmica empleada en el proceso de recocido la cual establece que a
una temperatura 7', la probabilidad de tener un cambio de energia J ' se puede
aproximar de la siguiente manera:

P[] = o(F7)

Donde k es una constante fisica conocida como constante de Boltzmann. Esta
constante no tiene un significado en los problemas de optimizacién, por lo que
la omitiremos . El pardmetro T que aparece en esa probabilidad es usado como
un medio para regular el Recocido Simulado, conforme pasan las iteraciones se
ird disminuyendo el valor de la temperatura T lo que provocara que la proba-
bilidad de aceptacién disminuya hasta que no se acepten més soluciones malas,
esperando que a este punto se presente una convergencia al 6ptimo global. En
el proceso de recocido este valor es la temperatura a la cudl se calienta el metal
antes de dejarlo enfriar lentamenteme; mas adelante explicaremos a detalle el
proceso para actualizar la temperatura en el método.

Las instrucciones generales que se deben implementar en el recocido simula-
do son las siguientes.

Recocido Simulado. Es necesario obtener una solucién inicial xq, definir
la temperatura inicial Ty > 0, el valor de reduccién de temperatura o € (0,1).
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1. Hacer g = Tgetyal, hacer T =Ty
2. Explorar la vecindad N(Zgctual)

» Si existe * € N(Zgetual) tal que c(x) es mejor que ¢(Tgetuqr) hacer
Zactual = T

= En caso contrario elegir ¢ € N(2gctual) y hacer § =| z(x)—2(Zactual) |-
Generar aleatoriamente un nimero u de una distribucién U(0, 1).

a) Siu< e~ %/T hacer Taetual = T
3. Verificar si se debe actualizar T
4. Verificar la condicién de paro.

= Si se ha cumplido terminar.

= Caso contrario regresar a 2.

No hay especificacién alguna sobre qué tan rapido se debe actualizar la tem-
peratura; se ha probado que si desciende de manera muy lenta la convergencia
del método serd hacia la solucién éptima, pero como es de esperarse el tiempo de
ejecucién del método sera demasiado largo, por lo que no es una buena opcién.
Tampoco se tiene una regla de cada cuando actualizarla ni de como calcular la
temperatura inicial. Se suele sugerir que la temperatura inicial sea lo suficiente-
mente grande como para permitir aceptar soluciones malas desde el principio.

La manera méas comtn para disminuir la temperatura es por medio de un
pardmetro a € (0,1) con el cual calcularemos de manera recursiva los valores
de T como sigue:

T; = aT;

El valor inicial Tp, dados: una solucion inicial z y el valor de su funcién objetivo
z(x), se puede calcular como:

To = az(x)

Estas posibilidades son solo sugeridas, pues como mencionamos, no hay regla
alguna sobre como elegirlas. Otra alternativa igual de utilizada para calcular la
temperatura es usar un parametro 8 € (0,1) de forma que:

T;_
T, = _ —iml
1+ 8T

Respecto al momento de actualizar la temperatura hay dos opciones, la primera
es actualizar la temperatura después de un nimero N de iteraciones, no obs-
tante, en [12] Taha no considera los movimientos de desmejora, por lo que la
actualizacion se hace después de aceptar N soluciones mejores.

A continuacién presentaremos la solucién del ejemplo que se encuentra al
inicio del capitulo, pero esta vez por medio del método de Recocido Simulado.

Igual que con el método de Mejoras Sucesivas xg = 7 por lo que Ty = af (x0);
recordemos que el valor inicial de T', Ty, debe permitirnos aceptar casi cualquier
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movimiento de mejora, e ir disminuyendo pero no de manera muy lenta, si to-
mamos a = 0 por ejemplo, y sabiendo que § a lo més serd de dos tenemos

que e~ T serd mayor a 0.9237, es decir muy cercano a 1, que es justo lo que
deseamos, sin embargo el valor de T} serd de 567 por lo que e~ T serd mayor que
0.9155, en otras palabras la temperatura no dlbmlnuye lo suficientemente réapido
para descartar movimientos de desmejora al transcurrir las iteraciones. Proban-
do con a = E el resultado mejora pues aceptaremos soluciones de desmejora
mds del 90.29 % de las veces, y después de actualizar la temperatura este valor
descendera a 86.43 y posteriormente a 81.12 lo cual parece ser mas razonable
tomando en cuenta que el ejemplo no tiene muchas soluciones y que la actua-
lizacién de la temperatura puede que se haga solo una o dos veces porque la
realizaremos después de 3 iteraciones (solo para fines de ejemplificar el método).

El resultado, cuando hacemos una exploraciéon completa de la vecindad es el
siguiente:

z  f(x) N (x) Vecino Mejor N Aleatorio  Vecino elegido U e T

7 28 5.6,8.0 6 - - - - 28(0.7)
6 203 4,5,7,8 - 0.446 5 0.207  0.950 28(0.7)
5 7 3.4,6,7 3 - - - - 28(0.7)
3 149 1,245 1 - - - - 28(0.49)
1 227 2,3 - 0.642 3 0.280  0.864  28(0.49)
3 149 1,245 1 - - _ - 28(0.49)

Al término del método elegimos como mejor solucién a = = 1 que coincide con
el éptimo, sin embargo, observemos que en la tercera iteraciéon tomamos como
mejor solucién que la actual a £ = 3 ya que elegir a 6 nos regresa a una zona ya
explorada lo que en un caso desafortunado pudo terminar con el método atra-
pado por un ciclo; esto ha sido algo que nosotros notamos a simple vista, pero
si hubiera sido algo programado la computadora podria elegir al mejor vecino
que era 6 y quiza el método habria fallado al quedar atrapado en un 6ptimo lo-
cal. El poder identificar un movimiento como no favorecedor requiere mantener
cierta “memoria”sobre lo que hemos hecho, técnica en la que se basa el préximo
método.

Sobre la exploracién aleatoria el método cambia un poco. Si la solucién
vecina es mejor que la actual se elige sin més, pero si no lo es se prosigue como
si no existiera una solucién mejor, es decir, se genera un numero aleatorio u y
se calcula la probabilidad de aceptaciéon con lo que se verifica si se acepta o se
sigue explorando la vecindad.

z  f(x) N (z) N Aleatorio  Vecino Elegido u e T

7 28 5,6,8,9 0.568 8 - - 28(0.7)
8 83 6,7,9,10 0.424 7 0.945 0.950 28(0.7)
7 28 5,6,8,9 0.469 6 - - 28(0.7)
6 203 4,5,7,8 0.382 5 0.696 0.950 28(0.49)
5 7 3,4,6,7 0.236 3 - - 28(0.49)
3 149 1,2,4,5 0.507 4 0.286 0.950 28(0.7)

La mejor solucién obtenida fue el minimo local x = 6, pero con una elecciéon
afortunada pudo haberse encontrado el 6ptimo con menos recursos.
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3.2.1. Recocido Simulado para el problema de Numero
Cromatico

Resolver el problema del nimero cromético usando Recocido Simulado no
es tan obvio como fue con los otros problemas. En este problema cada solucién
estd definida como varios conjuntos de nodos, donde cada uno de ellos repre-
senta un color, de modo que definir una vecindad no es tan claro. Nos interesa
reducir el nimero de conjuntos por lo que intercambiar nodos de un conjunto a
otro no ayudara mucho a menos que uno de éstos se vuelva vacio. Por otro, lado
debemos tomar en cuenta la factibilidad, pues mover un nodo a otro conjunto
abre la posibilidad de generar soluciones no factibles. Downsland y Adenzo [8]
explican algunas alternativas para definir una vecindad. Nosotros trabajaremos
una de ellas en particular.

En el capitulo 2 presentamos este problema y a modo de ejemplo dimos la
grafica de la figura 3.8.

@ O

Figura 3.8: Ejemplo del capitulo 2

Una solucién factible es colorear cada nodo de un color diferente, que pode-
mos representar como 1 = {(1,1),(2,2),(3,3),(4,4),(5,5),(6,6)} donde cada
pareja nos indica el nimero de nodo y el color respectivamente. Con un Método
Glotén encontramos la solucién § = {(1,1),(2,1),(3,1), (4,2),(5,2),(6,3)} que
corresponde a colorear la grafica con 3 colores. Si consideramos como vecinas
a aquellas soluciones a las que podemos acceder mediante la eleccién aleatoria
de un nodo al que le cambiamos el color por otro elegido también de manera
aleatoria, tendremos una manera muy sencilla de generar vecinos, sin embargo,
como mencionamos antes no todos serdn factibles. Por ejemplo, un vecino de
s1es {(1,4),(2,2),(3,3),(4,4), (5,5), (6,6)}, que tiene 5 colores unicamente (el
color 1 ya no aparece), no obstante, al ser 1 y 4 adyacentes no es factible.

Aun con este problema podemos utilizar esta vecindad si corregimos esto
con la funcién objetivo. Dijimos que una solucién es una serie de conjuntos que
representan a un color, de modo que entre mas grande sea la cardinalidad de
éstos serdn menos conjuntos (como es el caso del vecino que dimos, que tiene
solo 5 colores al tener un conjunto de mayor cardinalidad, el asociado al color
4). El problema es que debemos penalizar a las soluciones que no sean factibles,
para lo que contaremos el ntimero de arcos "malos”.
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Entonces, la funcién objetivo debera incentivar el aumento en la cardinalidad
de los conjuntos que representan a cada color y penalizar el nimero de arcos
malos. La funcién objetivo propuesta es la siguiente:

Zk:ICI *2Z|CIIA|

Jj=1

Donde k es el niimero de conjuntos que representan a cada color, C; es el con-
junto asociado al j-ésimo color y A; es el conjunto de arcos que conectan a nodos
coloreados con el j-ésimo color.

De esta manera el valor de la funcién objetivo en s; se calcula como sigue:
(12412412412 4+12+1%) —2(1%0+1x0+1x0+1x0+1x0+1%0) =6

Y la funcién, cuando la solucién es s, tiene un valor de 14 calculada de la
siguiente manera:

(324224+12) —2(3%0+2%0+1%0) =14

Y si tenemos la solucién {(1,4),(2,2),(3,3),(4,4),(5,5),(6,6)} obtenemos un
valor de 4 en su funcién objetivo porque tiene un arco malo ((12 + 12 + 12 +
2241 —2(1%0+1%0+1%0+2%2+1%0)). Con lo que podemos ver
que la penalizacion de los arcos malos es suficiente para descartar soluciones
que aparentan ser buenas por colorear la grafica con un nimero menor. Tam-
bién notemos que la solucién encontrada con el glotén es la mejor de todas y
su valor de z es el mas grande, de modo que el problema consiste en maximizar z.

Otro punto a considerar es el nimero de vecinos que se generan. Dijimos que
se selecciona un nimero y un color al azar de modo que no deben ser mas de
n*k vecinos, donde k es el nimero de colores que tiene la soluciéon y n el nimero
de nodos. Sin embargo, para que sean considerados vecinos deben ser distintos
a la solucién actual por lo que de esos n * k k soluciones no serdn vecinas (por
ejemplo elegir al nodo 3 y el color 3 cuando sy es la solucién actual). Asi que el
numero de vecinos es n * (k — 1).

Si la gréfica de arriba es nuestro problema, y la solucién tiene 6 colores
tenemos un total de 30 vecinos, y si tenemos 3 colores como en el caso de la
solucién encontrada con el glotén tendremos 12. Si realizamos unas 5 itera-
ciones habremos revisado més soluciones que las necesarias en caso de revisar
una por una las soluciones factibles. Esto es un buen argumento para justificar
el uso de una exploracién aleatoria de la vecindad. En este caso, aceptariamos
siempre a los vecinos mejores y con cierta probabilidad a aquellos que no lo sean.

Antes de describir el método para este problema en especifico es importante
hacer una observacién mas. El hecho de que una solucion sea mejor que otra
no garantiza que sea factible. De modo que al actualizar la mejor solucién sélo
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deberemos hacerlo si la factibilidad esta garantizada. Es por esto que el método
queda como sigue:

Recocido Simulado para el problema del niimero cromatico.
Pardmetros iniciales: Solucién inicial sg, Temperatura inicial Ty, tasa de decre-
mento de temperatura «, Ntimero de soluciones antes de cambiar la temperatura
N, nimero de iteraciones T"%*

1. Hacer sqctual = 80, T = T0, Smejor =50, n =0y t =20

2. Construir un vecino (Syecino) eligiendo un nodo y un color de manera
aleatoria. Reemplazamos el color del nodo elegido con el color elegido. Si
la eleccién aleatoria no genera un vecino se debe repetir hasta que asi
suceda.

3. Calcular z(Syecino) ¥ 2(Sactual) con la férmula:
k k
2(s) = Y (IG5 = 2> Gl 4]
j=1 j=1
n Si z(Specino) > 2(Sactual) (Recordemos que tratamos el problema
como uno de maximizacién) hacer s,ciual = Svecino

= En otro caso generar un ntimero aleatorio R € [0, 1].

—12(sgctual) =#(Svecino)l

e SiR<e T hacer Sqctual = Svecino

e En otro caso ir a 4

4. Hacer n = n+ 1. Si n = N actualizar la temperatura 7" = a7 y hacer
n=0

5. Si sqctual € Fp y mejor, hacer simejor = Sactual
6. Verificar si t = T"%*
= De ser asi Zipejor €s la solucién encontrada

= En caso contrario hacer t =t + 1y volver a 2

Para el ejemplo probaremos con 5 iteraciones, actualizando la temperatura
cada 3 (no solo cada dos movimientos de mejora porque 5 iteraciones quizd no
alcanzarfan), la temperatura inicial serd de 4.2 y la disminucién de ésta sera de
0.3 (a = 0.7). La solucién actual serd la de asignar un color a cada nodo.

Primera Iteracion

Paso 1. Iniciamos el método asignando los valores iniciales. sycjor = Sactual =
S0 = {(17 1)(27 2)(Sv 3)(474)(57 5)(67 6)}a T =42 yn=t= 0

Paso 2. El vecino lo encontramos modificando el color del nodo 4 al color 2.
Svecino — {(L 1)(25 2)(3? 3) (47 2)(5’ 5)(6’ 6)}

Paso 3. Recordemos que antes de comenzar este ejemplo calculamos el valor
de la funcién objetivo en sy obteniendo el valor de 6, asi que solo falta el de

Swvecino

2(Specino) = (12422 +124+12412) = 2(1%0+ 20+ 10+ 1%0+1%0) =8
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Observemos que esta solucién es mejor ademas de ser factible por lo que au-
tomaticamente la elegimos como solucion actual.

Sactual = {(L 1)(27 2)(37 3) (47 2)(5v 5) (67 6)}
Paso 4. n =1 de modo que no actualizamos la temperatura

Paso 5. Como la nueva solucién actual es factible y es mejor también debe-
mos actualizar este valor. Spejor = {(1,1)(2,2)(3,3)(4,2)(5,5)(6,6)}

Paso 6. Hagamos t = 1 y volvemos a 2
Segunda Iteracién
Paso 2. El nuevo vecino es {(1,1)(2,2)(3,1)(4,2)(5,5)(6,6)}

Paso 3. Calculamos el valor de z del nuevo vecino z(Syecino) = 10 que nue-
vamente es mejor y por lo tanto lo seleccionamos.

Paso 4. n =2y pasamos al paso 5

Paso 5. También hacemos esta solucion igual a la mejor pues también es factible
Paso 6. Hagamos t = 2 y volvemos al paso 2

Tercera Iteracién

Paso 2. El siguiente vecino es {(1,6)(2,2)(3,1)(4,2)(5,5)(6,6)}

Paso 3. El valor de la funcién objetivo de esta solucién es 6 que resulta me-

nor a la que teniamos antes. Por lo tanto debemos generar un nimero aleatorio
R y la probabilidad de eleccion.

= R =0.317900

|10—6|

» Probabilidad = e~ 12 = 0.385821

Como R es menor elegimos a Syecino cOmMo actual solucién.
Paso 4. n =3y pasamos al paso 5

Paso 5. Como esta solucién implica colorear a 1 y 6 del mismo color no esta en
Fp asi que la mejor solucién permanece igual.

Paso 6. Hagamos t = 3 y volvemos al paso 2

Cuarta Iteracién
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Paso 2. El cuarto vecino generado es Syecino = {1(1,6)(2,2)(3,1)(4,6)(5,5)(6,6)}

Paso 3. La funcién objetivo de esta solucion es igual a cero que es el peor
resultado encontrado hasta ahora. Debemos ver si la elegimos o no. El niimero
aleatorio R = 0.892431, y la probabilidad de aceptar es de 0.239651 que es muy
baja pues esta muy alejada de esta solucion

Paso 4. El valor de n = 4 ahora de modo que la temperatura bajara a 2.94
y hacemos n =0

Paso 5. La solucién no serd actualizada porque ni es factible ni es mejor
Paso 6. Hagamos t = 4 y volvemos al paso 2

Quinta Iteracién

Paso 2. El tltimo vecino es {(1,6)(2,5)(3,1)(4,2)(5,5)(6,6)}

Paso 3. El valor de la funciéon objetivo es 2 por lo que no la aceptamos in-
mediatamente. Al ser peor ya sabemos quién es mejor, no obstante, debemos
terminar de iterar. El nimero aleatorio es R = 0.408081 y la probabilidad de
aceptar esta solucién es 0.256521 de modo que no lo hacemos

Paso 4. El ultimo valor que n tendra es el de 1 que no alcanza para actua-
lizar la temperatura de nuevo

Paso 5. No actualizamos a la mejor solucién

Paso 6. Hagamos t = 5 y como ya se ha alcanzado terminamos con una so-
lucién de 4 colores

Podemos notar que en este caso la soluciéon encontrada fue peor que la en-
contrada por un método glotén, sin embargo puede deberse a que tomamos un
nimero pequeno de iteraciones y que la solucién inicial era la mas mala posible,
si bien hubiéramos iniciado con la solucién obtenida por el método glotén seria
posible encontrar la solucién éptima de 2 colores (realizamos este ejercicio con
el codigo disenado para este problema y ese resultado se obtuvo la mayoria de
las veces).

3.2.2. Recocido Simulado para el problema Lineal Entero

Hemos mencionado que la principal falla del método de Mejoras Sucesivas es
el estancamiento en un éptimo local, esta falla se presenta con mayor frecuencia
en estos problemas. Por ejemplo, el siguiente caso problema de la mochila:
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Max z = 10z + 329
S.a

201’1 + 3352 < 20

x; € {0, 1}

La solucién 6ptima es (1,0). Si usamos como solucién inicial la obtenida por un
método glotén (0, 1) s6lo podemos llegar al vecino (0, 0) que es peor y habriamos
terminado. No obstante, usando Recocido Simulado si nos podriamos mover a
(0,0) de donde podriamos pasar a las solucién éptima. Lo que queremos decir
es que el desempeno de este método es mas prometedor para este problema.
Ademés, la manera de calcular el valor de z conociendo el del vecino puede ser
sencilla.

Para el ejemplo revisaremos la vecindad completa utilizando las siguientes
Instrucciones:

Recocido Simulado para el Problema Lineal Entero (Maximiza-
cién).
El método necesita una solucién inicial 2o, una temperatura inicial Top = az(zo),
un valor a y el nimero de soluciones antes de actualizar la temperatura N.

1. Hacer Zmejor = Tactual = 0, T'=Tp, n=1t=10
2. Construir un vecino factible de la siguiente manera: Elegir un ndmero
p € {—k,—(k—1),..,0,...k — 1,k} y un entero j € {1,2,...,n}, de esta
manera el siguiente vecino queda como:
Tyecino = (1,22, .., Tj + Dy .oy Tn)
Con 1,2, ..., Ty los valores de la solucién actual.
3. Calcular el valor c;p
= Si es mayor que cero hacemos Zgctyal = Tvecino
= En otro caso elegimos al vecino con la siguiente probabilidad®: e~ el
4. Actualizamos el valor de n = n+ 1 Si n = N actualizar la temperatura
T =aT y hacer n =0
5. Si Zyctual €s mejor, hacer spmejor = Sactual
6. Verificar si t = T™a%*
= De ser asi Tyejor es la solucién encontrada

= En caso contrario hacer t =t + 1 y volver a 2

Resolveremos el siguiente ejemplo:

Mazxz = 3x1 + 229 + 3
S.a

—(E1+2$2+.’E3 §4
31+ 220 < 14

r1 — T2 S 3

x; € VA

3El algoritmo trabaja con la formula |2(%etuar) — 2(Tvecino)| que es la diferencia entre las
funciones objetivo de las soluciones, que resulta ser exactamente en valor c;p de modo que no
necesitamos hacer el cdlculo de nuevo
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Como solucién inicial tomaremos una solucién al estilo glotén. La variable que
aporta mas valor a la funcién objetivo es x1 y su valor médximo es 3 si supo-
nemos que las demads variables son iguales a cero. La segunda variable es o
que con el valor de 1 = 3 a lo mas puede valer 2, y finalmente la variable x3
puede valer hasta 3 con los otros valores dados, asi tenemos que zo = (3,2, 3).
Su valor objetivo es igual a 9 + 4 4+ 5 = 18, de modo que el valor de Ty = 12.6
si tomamos un alfa de 0.7 como en el ejemplo anterior. Consideraremos una
actualizacion de temperatura después de 2 movimientos de mejora. Y vamos a
realizar 5 iteraciones. La vecindad la definiremos con un valor de k& = 3.

Primera Iteracion

Paso 1. Iniciamos los valores y hacemos Tmejor = ZTactual = To, T = 12.6 y
n=t=0

Paso 2. El vecino serd (3,2, 0) que se construye restando 3 unidades a la variable
Zs.

Paso 3. Ahora calculamos c;p = —1 %3 = —3. Como es un valor negativo
sabemos que es una solucién peor, de modo que revisamos si la elegimos o no.
El nimero aleatorio R sera 0.805196 y la probabilidad de eleccién es 0.788127
que es menor, asi que no lo elegimos

Paso 4. Como no hubo movimiento de mejora el valor de n sigue siendo 0
Paso 5. No es necesario actualizar puesto que no cambiamos de solucion

Paso 6. Hacemos t = 1 y pasamos a 2

Segunda Iteracion

Paso 2. Probaremos con el vecino (3, 0, 3) que consiste en restarle 2 unidades a x5
Paso 3. El valor de ¢jp = —4. Solucién que nuevamente es peor. El nuevo
numero aleatorio es 0.243121 y la probabilidad es de 0.727995 por lo que si la

aceptamos esta vez

Paso 4. n sigue siendo 0 pues aunque nos movimos de solucién no hubo me-
jora.

Paso 5. Tampoco cambiamos el valor de la mejor solucién.
Paso 6. Hacemos t = 2 y pasamos a la siguiente iteracion en el paso 2.

Tercera Iteraciéon
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Paso 2. El siguiente vecino serd (4,0,3) elegido al aumentar en 1 unidad la
variable 2.

Paso 3. El producto c;p = 2 que es positivo por lo que lo elegimos automatica-
mente. Toctuar = (3,1,3).

Paso 4. Hacemos n = 1 pues ha ocurrido nuestro primer movimiento de mejora
y pasamos a 5.

Paso 5. Aunque fue una mejora con respecto a la solucién actual no lo fue
con respecto a la mejor por lo que seguimos sin actualizar a la soluciéon mejor.

Paso 6. Hacemos t = 3 y pasamos a 2.
Cuarta Iteracién

Paso 2. La siguiente solucién serd (4,1,3) que es una unidad mayor que la
anterior con respecto a .

Paso 3. La diferencia con respecto a la solucién actual es de 3, esto quiere
decir que también se acepta, entonces Sgetuar = (4, 1,3).

Paso 4. Tenemos nuestro segundo movimiento de mejora y n = 2.
Paso 5. Esta nueva solucion si es mejor. Recordemos que la solucién anterior

tenfa un valor de z de 14 y como el incremento fue de 3 esta nueva lo tiene de
17. La mejor solucién que tenemos era la inicial con un valor de 16. Por lo tanto

Zmejor = (47 ]-7 3)
Paso 6. Hacemos t = 4 y pasamos a 2.
Quinta Iteracién

Paso 2. La siguiente solucién es (2,1,3) Sin hacer cuentas podemos notar que
no sera un movimiento de mejora pues solo le restamos valor a una variable.

Paso 3. Este vecino tiene una diferencia de 6 unidades mejor en su funcién
objetivo con respecto a la solucién actual (¢;p = —6). El nuevo valor de R es
0.361616 y e~ 125 = 0.621145 asf que sf lo elegimos como solucion actual.

Paso 4. Este movimiento no fue de mejora. Razén por la cual terminaremos
sin haber cambiado la temperatura ni una sola vez.

Paso 6. Hacemos t = 5 y terminamos el proceso. La mejor soluciéon encon-
trada fue: (4,1, 3).
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Esta implementacién fue rapida y hubo una mejora, aunque no considerable,
podemos mencionar dos inconvenientes que se presentan al aplicar el método.
El primero es que el valor de k quizé fue grande pues aunque no lo apuntamos,
se obtuvieron varios vecinos no factibles que tuvimos que descartar. Por otro
lado el nimero de iteraciones fue pequenio de modo que varios movimientos dis-
minuyen la funcién objetivo sin que permitiéramos al método empezar los de
mejora.

3.3. Busqueda Tabu

La estrategia que utiliza el método de Busqueda Tabi es un poco mas com-
plicada en comparacién con otros métodos, esto se debe a que su principal
propdsito es realizar exploraciones mejores en cada iteracién aprovechando los
resultados obtenidos en las anteriores. Para lo cual se basa en un proceso de me-
moria que le permite “prohibir”la exploraciéon de soluciones con caracteristicas
que se recuerden como malas o poco prometedoras. La importancia del proceso
de memoria esta en la idea de que obtener soluciones malas mediante una estra-
tegia inteligente es mejor que obtener resultados buenos pero obtenidos al azar,
lo que significa, que aun cuando una vecindad no proporcione una mejor solu-
cién beneficiara al método proporcionando informacion sobre las caracteristicas
malas de las soluciones.

Dicho proceso de memoria puede estar basado hasta en cuatro aspectos sobre
la exploracién de la vecindad:

= Si el aspecto a analizar es el nimero de veces que se ha realizado un movi-
miento de intercambio se dice que la memoria estd basada en lo frecuente.

= Si se revisa que el movimiento no sea el mismo que hace pocas iteraciones
la memoria estard basada en lo reciente.

= Si se considera qué tan buena es la solucién obtenida con respecto a las
demas esta basada en la calidad.

= Si se toma en cuenta el que la solucién permita obtener més soluciones
mejores se dice que estd basada en la influencia.

Sin embargo, generalmente no es necesario basarlo en los cuatro aspectos, es su-
ficiente que la memoria se concentre en los primeros dos aspectos. De la misma
manera, la mayoria de las caracteristicas del método pueden modificarse tanto
como se considere necesario para obtener el mejor resultado posible, lo que lo
convierte en un método altamente personalizable a diferencia de los dos métodos
de busqueda tabi y mejoras sucesivas.

Una vez que se tiene proceso de memoria se identificara a los elementos de
la vecindad N(x) que no serdn explorados por ser malos candidatos y se mar-
cardn como elementos tabu (es decir, serdn los elementos prohibidos) durante
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un determinado ntimero de iteraciones. Este nimero puede ser estatico, o lo
que es lo mismo, el periodo tabii de un movimiento es el mismo en cualquier
momento y estd definido de antemano al inicio el método; por otro lado, puede
ser dinamico, es decir, que ird variando entre una cota inferior y una superior en
cada movimiento de intercambio realizado y puede ser de dos maneras: aleatorio
o sistematico, en el caso sistematico la duracién del periodo tabi estd determi-
nada por alguna caracteristica del movimiento realizado.

Reducir la vecindad trae la misma ventaja que en los otros heuristicos, el
método se realiza con mayor velocidad. A cambio, como siempre, de la posible
pérdida de una buena solucién por causa de un movimiento prohibido. Por lo
que la condicién tabii de un movimiento casi nunca se hace estrictamente in-
violable, si el realizar un movimiento tabu implicara un resultado mejor a los
obtenidos anteriormente se puede hacer una excepcion y realizar el movimiento.
A esta consideracién se le conoce como criterio de aspiracién, su objetivo es el
de mejorar el método al no excluir soluciones buenas por malas identificaciones
de la memoria; asi que puede definirse més estricto o relajado segin convenga,
por ejemplo, se puede aplicar el criterio de aspiraciéon unicamente cuando los
elementos no tabu proporcionen soluciones mejores, o simplemente no aplicar
ningun criterio y de esta manera disminuir el esfuerzo del método.

Otra caracteristica de Busqueda Tabu es que a diferencia de los métodos
anteriores, éste se mueve a la mejor solucién de la vecindad, atin cuando no sea
mejor que la solucién actual. Por lo que al igual que con Recocido Simulado es
necesario definir un nimero de iteraciones o algin otro criterio de paro.

De manera general el método de Busqueda Tabu es el siguiente:

Bisqueda Tabu con exploracién completa. Iniciamos con una solucién
inicial ¢ y definimos la duracién del periodo tabu como n.
1. Hacer Z,ctuq) = o y marcar a ro como tabu.

2. Obtener los vecinos de Zgetyuqr que denotaremos como N(Zgetuar) Y Obte-
ner la vecindad de elementos no tabi N’(agctuql) de la siguiente manera:
N'(agetual) = N(Tactual) — Lt con Ly el conjunto de elementos marcados
como tabud hasta ese momento.

3. Explorar N(Zgctual)

» Si existe * € N(Zgetuar) N Lt tal que c¢(x) es mejor que cualquier
resultado obtenido a la fecha hacer z,c¢y01 = -

= Caso contrario exploramos N'(Zgctual) ¥ €legimos x tal que c(z) >
C(IE/) vz’ € N/(zu.ctuul) y hacemos Tactual = T

4. Actualizamos la lista de elementos tabi. Actualizamos la condicién de
término.

5. Verificar la condicién de término:
= Sino se ha cumplido regresar a 2.
= Caso contrario terminamos el método.
Para el ejemplo tomaremos como criterio de paro el realizar 4 iteraciones,
la solucién inicial zg = 7, una permanencia tabi de un periodo y una vecindad
N(z)={z -2,z —1l,z,x 4+ 1,2+ 2}.
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Tteracién  Tactual N(Tactual) Elementos Tabd  N'(Zactual) f(z) Mejor solucién
0 5.6,8,0 7 5.6,8,0 28 6
1 6 4,5,7,8 6,7 4.5,8 203 4
2 4 2,3,5,6 4,6 2.3,5 113 3
3 3 1,2,4,5 3,4 1,25 149 1
4 1 2.3 1.3 2 227 2

Después de terminar las 4 iteraciones seleccionamos la mejor solucién obtenida
hasta ahora que resulta ser el 6ptimo en este caso (x = 1). También cabe desta-
car que se logré escapar del minimo local donde el método de mejoras sucesivas
quedé atrapado.

Ahora revisaremos el método para el caso donde la vecindad no es explorada
del todo. En donde lo que haremos es modificar el paso 3 del método anterior
para cambiarlo por la instruccién 3’.

3. Explorar N'(z4ctuar) v €elegir de manera aleatoria a un x para hacer 2 gctyqr =
T.

Aqui podemos ver que la condicién de tabu si es estricta, pues no explorare-
mos a estos aunque sean vecinos. A favor de esta modificacién podemos decir
que se incrementara el nimero de zonas exploradas. Siguiendo las instrucciones
descritas arriba obtenemos los resultados que se muestran en la siguiente tabla:

Tteracién Tactual N(Tactual) Elementos Tabu N (Tactual) f(z) Num. Aleatorio
0 7 5.6,8,0 7 5.6,8,9 28 0.945
1 9 7,8,10.11 7,9 8,10,11 111 0.328
2 8 6,7,9,10 8,9 6,7,10 83 0.181
3 6 4,5,7,8 8.6 4,5,7,9 203 0.702
4 7 5.6,8,9 6.7 5,8,9 28 -

Esta exploracion pierde parte del proposito de analizar inteligentemente la ve-
cindad, pues en realidad la exploracion se limita a analizar elementos al azar sin
tratar de repetir

Recordemos que el criterio de aspiracion se refiere al andlisis de elementos
tabu y elegirlo sélo en caso de que proporcione una solucién mejor a cualquiera
de las encontradas hasta ese momento. Para este problema en particular el crite-
rio podria ignorarse y se obtendria el mismo resultado en el primer ejemplo. De
hecho, en el segundo caso no se consideré el criterio. Dependiendo del problema,
podemos modificar algunos elementos del método general, ya sea para obtener
mejores resultados, o para ganar velocidad durante el anélisis. Por ejemplo, su-
pongamos que en el ejemplo nos interesara saber si existe un valor de x para el
cual la funcién alcanza un valor superior a 100, el criterio de paro pudo haberse
modificado de manera que el método se detenga si se realizan cuatro iteracio-
nes o si se encuentra algin valor con las caracteristicas deseadas, lo que ocurra
primero.

Al ser un problema pequeno, nos basté con utilizar una memoria basada
en lo reciente; es decir, se prohibe la exploracién de elementos que han sido
analizados hace poco. Pero con problemas de mayor tamano bien podria no ser
suficiente; si ademads se considerara como tabt aquellos elementos que han sido
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examinados k veces o mas, ain si esto no ha sido recientemente, o al menos
considerarlos menos atractivos para su revisién, podria obtenerse un resultado
mejor, esta memoria es la basada en lo frecuente. Pese a que no es el objetivo,
el método de Busqueda Tabt reduce su probabilidad de caer en ciclos debido a
estas dos memorias; lo que si pretende el método, es la reduccién de la vecin-
dad, que resulta de gran utilidad especialmente para el caso en que se explora
la vecindad por completo.

Sin embargo, reducir la vecindad tiene sus desventajas, nuevamente se sa-
crifica rapidez por precisién, he ahi la razdén del criterio de aspiraciéon. Como ya
dijimos, en casos donde movimientos que han sido prohibidos si pueden obtener
un mejor resultado éste entra en accién, compensando las prohibiciones con las
memorias de corto y mediano plazo. Otra técnica para mejorar la calidad de las
exploracién en anadir a la vecindad soluciones élite que son aquellas que posean
alguna caracteristica que se piensa, podria producir soluciones mejores.

Por tltimo, pese a que ese no es su objetivo, el método de Busqueda Tabt
tiene otra ventaja ante los métodos de Recocido Simulado y Mejoras Sucesivas
y es que el mismo proceso de memoria hace menos probable que en ciclos, a
diferencia de lo que ocurre con el método de Mejoras Sucesivas. La prevencion
del ciclado va de la mano con las memorias, sin embargo, también tiene una
relacién con la duracién de una solucién o movimiento como tabi. Si un elemento
permanece prohibido por un tiempo adecuado, bastara con la memoria de corto
plazo para no caer en ciclos. La duracién T de un elemento como tabu puede
ser estatica (como se hizo en nuestro ejemplo) o dindmica, es decir, que varfe en
cada iteracion entre dos cotas tiyin ¥ tmaz- A su vez, esta variaciéon puede ser
de dos maneras:

= Aleatoria. Si seleccionamos un tiempo ¢ de manera aleatoria entre t,,;, v

t7naz .

m Sistemdtica. Sila duracién t se elige entre ty,in ¥ timae CON un criterio mas
elaborado como alguna caracteristica del elemento.

Asi como nos es posible prohibir la revisién de malas decisiones, deberia ser
recomendable premiar las elecciones buenas, por ejemplo los movimientos que
produzcan un mayor aumento en la funcién objetivo, o las soluciones que tengan
una mejor calidad, por lo que también estd la posibilidad de modificar la funcién
objetivo ¢ por una ¢’ que premie la calidad y la influencia de una solucién.

3.3.1. Busqueda Tabu para el problema de Secuencia de
Tareas

Para aplicar este método utilizaremos lo que vimos cuando lo resolvimos con
el método de Mejoras Sucesivas, sabemos que ademas de explorar la vecindad
debemos crear una lista tabti Ly donde recordaremos los movimientos que he-
mos hecho. Para utilizar esta lista tenemos dos opciones, comentamos que un
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movimiento puede ser tabu sin que esto sea definitivo, ya que si un movimiento
tabu produce una solucién mejor se puede omitir esta condicién; pero si lo que
hacemos es una exploracion aleatoria podriamos hacer esta condicién totalmen-
te restrictiva pues no tenemos idea del valor de las demds soluciones (tanto tabui
como no tabi).

En [12] Taha utiliza una exploracién aleatoria, por lo tanto nosotros ejempli-
ficaremos la exploraciéon completa. Recordemos que cuando usamos el método
de Mejoras Sucesivas hubo un inconveniente con la ltima iteracién pues encon-
tramos soluciones con una funcién objetivo igual y que nos pudo dejar en un
ciclo. Se supone que Busqueda Tabu evitara ese fallo pues marcaremos como
tabu el movimiento.

Durante la descripcién del método hablaremos de la lista tabu, sin embargo,
debemos tener una manera de recordar cuanto tiempo lleva marcado el movi-
miento. A modo de propuesta nosotros trabajaremos con una pareja. Si tenemos
la solucién (1,2,3,4,5) y pasamos a la (1,3,2,4,5), el elemento que se aniade a
la lista serd el intercambio (2,3) y mantendra su condicién por n iteraciones.
Por lo tanto, lo anadiremos a la lista como {(2,3),n}

Las instrucciones son las siguientes:

Bisqueda Tabi con exploracién completa.

1. Hacer Smejor = s = so, hacer Ly =)

2. Encontrar la vecindad N(s) y elegir al mejor vecino, sea s’ ese vecino

3. Para todos los elementos ((7,7),n) hacer n = n — 1. Si algin n = 0 reti-
rarlo del conjunto. Agregar el intercambio de s a s’ a la lista tabi por n
iteraciones

4. Hacer s = s’ si z(s) mejor que z(Smejor) hacer smejor = $

5. Hacert=t+1

= Sit=T"™ terminar, Spycjor €s la mejor solucién

= En caso contrario regresar a 2

Resolveremos el mismo ejemplo que con el método de Mejoras Sucesivas, la
duracién del periodo tabt serd de dos iteraciones y el niimero de iteraciones en
total sera de 5, trataremos de ver si el desempeno es mejor que con el método de
Mejoras Sucesivas. La solucién inicial serd la misma so = (1,2,3,4,5), z(sg) =
1,734. Anotaremos nuevamente los datos del problema que se muestran en la
siguiente tabla:

Tarea  Tiempo de realizacién (dias) Fecha limite (dia) Penalizacién (por dia)

1 10 24 14
2 28 58 16
3 9 21 9
4 15 22 10
5 25 32 20




78 CAPITULO 3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL

Y la aplicacion del método para resolverlo se muestra a continuacion:
Primera Iteracién
Paso 1. Iniciamos las variables Syejor = s = s = (1,2,3,4,5), Ly =0

Paso 2. N(s

(s) ={(2,1,3,4,5),(1,3,2,4,5),(1,2,4,3,5),(1,2,3,5,4)}. El mejor
vecino es (1,3,2,4

,5) que disminuye la funcién objetivo en 234 unidades a z

Paso 3. Como la lista tabu estd vacia sélo anadimos al movimiento (2, 3) por 2
periodos.

Paso 4. Cambiamos el valor de s por este vecino y como mejord la funcion
objetivo también la elegimos como mejor solucion.

Paso 5. Sea t =1 y volvemos a 2

Segunda Iteracion

Paso 2. Lanueva vecindad es N (s) = {(3,1,2,4,5),(1,2,3,4,5), (1,3,4,2,5),(1,3,2,5,4) },
de donde debemos notar que (1,2, 3,4, 5) incluye el movimiento tabt por lo que

debe ser descartado sin siquiera calcular el costo de la penalizacién. El mejor

vecino ahora es s’ = (1,3,4,2,5)

Paso 3. La lista tabi incluye a (2, 3) durante un periodo més, anadimos a (2,4)
durante 2 periodos

Paso 5. Sea t =2 y volvemos a 2

Tercera Iteracién

Paso 2. Lanueva vecindad incluye a los elementos {(3,1,4, 2,5),(1,4,3,2,5),(1, 3,2,4,5),
(1,3,4,5,2)}, donde sélo un elemento es tabu:(1,3,2,4,5), podemos ver que de

las demads (1,3,4,5,2) tiene una disminucién de -160

Paso 3. Retiramos al primer elemento de la lista tabi quedando los movimientos
(2,4) y (2,5) por 1y 2 periodos respectivamente

Paso 4. Hacemos s = (1,3,4,5,2) que nuevamente es mejor que nuestra so-
lucién pues tiene una funcion objetivo de 1124

Paso 5. Sea t = 3 y volvemos a 2
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Cuarta Iteracién

Paso 2. Los vecinos esta vez son (3, 1,4, 5,2),(1,4,3,5,2),(1,3,5,4,2) y (1,3,4,2,5),
tenemos sélo un elemento tabi: (1,3,4,2,5). La mejor es (1, 3,5,4,2) que no es
tabu por lo tanto la elegimos.

Paso 3. Actualizamos la lista tabt retirando a (2,4) y anadiendo a (4, 5)

Paso 4. Cambiamos el valor de la nueva soluciéon y de la mejor solucién: s =
(17 3,5,4, 2) = Smejor

Paso 5. Sea t =4 y volvemos a 2
Quinta Iteracién

Paso 2. La dltima vecindad construida es {(3,1,5,4,2),(1,5, 3,4,2),(1,3,4,5,2),
(1,3,5,2,4)} de donde la mejor solucién encontrada es (1,3,5,2,4)

Paso 3. Los ultimos movimientos tabi serdn (4,5) y (2,4)

Paso 4. Igualmente reemplazamos la mejor solucién por esta nueva

Paso 5. Sea t =5 y terminamos

El resultado encontrado fue el mismo, que con mejoras sucesivas, esto se debid a
que en este ejemplo en particular siempre hubo vecinos mejores, de modo que el

método nunca avanzd a vecinos que empeoraran la funciéon objetivo. Eligiendo
una solucién de manera aleatoria el resultado podria ser distinto.
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Capitulo 4

Explicacién del programa
de computo

Hacer programas para estos métodos no es una cuestion de pereza, si bien
son un apoyo para resolver problemas en menos tiempo, tenemos otras venta-
jas como son el resolver instancias de mayor tamano, asi como probar distintos
escenarios; por ejemplo cambiar valores de los pardmetros o en el caso de los
métodos de busqueda local probar con diferentes soluciones iniciales (si es que
disponemos de ellas). Por esta razén incluiremos en este capitulo algunos c6digos
que utilizamos para resolver unos de los ejemplos mencionados en los anteriores.

Los cédigos, que estan en el anexo al final de este trabajo, fueron escritos en
lenguaje C+#, por lo que pueden reproducirse con programas como Visual Studio
o Sharp Develop!. Para no entrar tanto en los detalles del lenguaje tinicamente
daremos una explicacién del codigo.

4.1. Explicacion del programa para el problema
de la mochila usando un método glotéon

Al igual que la descripciéon que hicimos del método en el capitulo 2, la pro-
gramacién de este método fue la mas sencilla de hacer. Basicamente podemos
resumir el cédigo en 5 partes:

» Extraer la informacién de un archivo de texto
= Calcular la funcién de seleccién para cada variable z;, i = 1,....n

= Ordenar las variables segtin el atractivo que tengan (definido por la funcién
de seleccién que calculamos antes)

= Asignar el valor de 0 o 1 para cada z;,1 = 1,...,n

INosotros los probamos en la versién 2013 de VS Express y la 4.4 de Sharp Develop
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= Recuperar la solucién obtenida y guardarla en un archivo de texto

El archivo de texto que utilizamos es de esos que tienen terminacion tzt. Para
extraer la informacion el programa necesita que esté guardado en la misma ruta
que el archivo ejecutable bajo el nombre de “Datos_GM”. La primera linea tener
el valor de la capacidad de la mochila; lo siguiente que se necesita es el peso
de los articulos asociado a cada variable x; separados por coma, de la misma
manera hacemos lo mismo para el beneficio de cada articulo.

Para el ejemplo que dimos en el capitulo 2 el archivo debe tener las siguientes
lineas:

100
10,20,30,40,50
30,28,50,18,59

Observemos que, dado que cada variable x; representa la cantidad de articulo
1 que meteremos a la mochila podemos asociarle la informacion de peso, benefi-
cio y la funcién de seleccion. De modo que para hablar del peso del articulo i lo
anotaremos como x;.peso, y de manera similar con los deméas valores. Cuando
le asignemos valor a la variable la denotaremos como x; inicamente pero en el
c6digo aparece como x;.valor.
El diagrama de flujo 4.1 ilustra cémo trabaja el programa.

Una parte de gran importancia en el programa es ordenar las variables, una
vez que tenemos el valor de la funcién de seleccién debemos buscar una manera
para que en el siguiente ciclo “for” la variable x; sea la mejor segin éste nuevo
valor. De esta manera se le asignara valor de 1 a las variables mas atractivas
primero. Pero también debemos tener una manera de recuperar el orden origi-
nal, de otro modo aunque asignemos valores de manera correcta no sabremos a
que variables corresponden. Para resolverlo el programa asignamos dos campos:
el ;. funciongeleccion y x;.indice,riginal; asi ordenamos las variables segtn el
criterio que necesitamos.

Los resultados se almacenan en otro archivo txt cuyo nombre lo podemos
elegir o dejar vacio en cuyo caso serd nombrado Resultados. Al ser sencillo este
programa es facil hacer algunas modificaciones, por ejemplo cambiar la funcién
de seleccion. La linea de codigo que hace esto es la siguiente:

x[i] .funcion_seleccion = x[i].beneficio / x[i].peso; /* Esta linea */
asigna el valor de beneficio
por unidad de peso a la funcidén de seleccién.

Que si cambiamos por alguna de las siguientes:

x[i] .funcion_seleccion = x[i] .beneficio; /* Esta unicamente toma */
el beneficio

x[i] .funcion_seleccion = -x[i].peso; /* Esta toma */

el peso
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( Inicio >
1

PARA i=1,2,..,n

|

x;.fseleccion = x;.beneficio/x;.peso

l
v

Ordenar las variables x; segun el valor de fseleccion de manera creciente

l

PARA i=1,..,n

Sl la mochila tiene espacio
disponible mayor o igual a
X;.peso

% Recuperar el orden original de las variables %—

Mostrar la solucion encontrada

)

< Fin )

Figura 4.1: Diagrama del método glotén para el problema de la mochila

No es dificil deducir los cambios que ocasiona esto, la primera opcién ordena
los articulos seguin su beneficio y la segunda segin su peso. Esta tltima tiene un
signo menos porque los articulos son méas atractivos si su peso es mas pequeno.

Otra posibilidad de cambio es el tipo de variable, originalmente tenemos
un problema binario, pero con un pequeno cambio podemos resolver la version
relajada del problema, debemos reemplazar el codigo:

if (ocupado + x[x.Count - i - 1].peso <= capacidad) /#Verificamos que
quede el espacio

suficiente para agregar el articulo */

{

x[x.Count - i - 1].valor = 1; /* En caso afirmativo el

articulo cabe y lo metemos a la mochila */

ocupado += x[x.Count - i - 1].valor * x[x.Count - i - 1].peso; /*Actua-
lizamos el espacio disponible */

}
Por la siguiente:

if (ocupado < capacidad) /* Unicamente revisamos que quede
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espacio en la mochila */

{

x[x.Count - i - 1].valor =

Math.Min(1, (capacidad - ocupado) / x[x.Count - i - 1].peso ); /+*En
caso de que no alcance para meter

todo el articulo metemos lo mds que se pueda */

ocupado += x[x.Count - i - 1].valor * x[x.Count - i - 1].peso;

3

El primer y segundo renglén que estan dentro del if deben ir en una misma
linea. Cabe mencionar que las lineas que estdn entre los simbolos /* */ son
comentarios dentro del programa.

4.2. Explicacion del programa para el problema
del agente viajero usando sistema de hor-
migas

Este programa es un tanto més complicado, para empezar la informacion
es mas, y debemos guardarla en méas variables. El programa también funciona
con archivos de texto, tanto para extraer la informacién como para escribir los
resultados. El archivo con los datos de entrada debe llamarse Datos.SHAV y
debe contener la informacién con el siguiente formato:

OO P P, OO0

(1,2).10
(1,3).30
(1,4).4

(1,5).70
(1,6) .44
(2,3).20
(2,4).80
(2,5).4

(2,6) .50
(3,4) .24
(3,5).60
(3,6).4

(4,5).13
(4,6) .40
(5,6).11
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Estos datos corresponden al ejemplo que dimos en el capitulo 2 en el si-
guiente orden: Nimero de hormigas, niimero de iteraciones, valor de tau, valor
de alfa, valor de beta, valor de rho, nimero de nodos de la gréfica y finalmente
las aristas de la grafica y su distancia. Las aristas se representan como una pa-
reja de numeros entre paréntesis y separados por comas, segudos de un punto
y posteriormente el valor de la distancia.

La parte donde empieza la implementaciéon del método es a partir del ciclo
“while (t < num_iteraciones)” y podemos resumirlo en los siguientes pasos:

= Elegir los nodos donde iniciard cada hormiga
= Construir una solucién por cada hormiga
= Actualizar el rastro de feromonas

= Actualizar el nimero de iteraciones y verificar si ya se han realizado el
nimero necesario

De los cuales la construccién de soluciones es la més larga, cada una inicia
en un nodo de los que determinamos en el paso anterior, posteriormente avan-
zamos hacia otros eligiendo cada uno con la probabilidad que definimos para
este propdsito hasta que se termine el ciclo hamiltoniano.

En la seccion destinada a este método recomendamos establecer el niimero
de hormigas como |X| para colocar a una por nodo, sin embargo, como no es
regla general el programa contempla una manera de asignarlos en caso de que
sea un numero distinto (digamos n < |X]|).

Esta informacién la guardamos en una lista llamada nodos_iniciales de ma-
nera que el valor nodos_iniciales[i] almacena el nodo donde se iniciard la hormiga
i, el resto del cédigo lo explicamos en el diagrama 4.2.

El siguiente paso es construir una solucién por cada hormiga; incluso en la
seccion dedicada a este tema mencionamos este proceso de manera separada
para dejarlo mas claro. Este proceso lo repetimos tantas veces como nimero de
hormigas hayamos definido por lo que en el cédigo lo repetimos tantas veces
como elementos existan en la lista nodos_iniciales, eso se hace con la linea de
codigo:

foreach(int j in nodos_iniciales)

que ademas nos sirve para posicionar a las hormigas en su nodo inicial. En esta
parte almacenamos 3 tipos de informacién: el nodo donde esta posicionada la
hormiga al momento (nodo actual), el conjunto de nodos que ya han sido visi-
tados (en el orden en que fueron recorridos) y un ultimo conjunto que es el de
nodos pendientes de visitar. Pensamos en un método que sélo resuelve instan-
cias donde todos los nodos estan conectados entre si de modo todos los nodos
de X estan distribuidos en alguna de estas listas.



86 CAPITULO 4. EXPLICACION DEL PROGRAMA

C Inicio D)

Si el nimero de
hormigas = |X

Si No

< PARA i=1, ..., |X| < PARA i=1, ..,n >

Generar un nimero aleatorio
entre 1y |X| “Rn”

nodos_iniciales[i] = i

nodos_iniciales = Rn

Fin

Figura 4.2: Generacién del conjunto de nodos donde iniciaran las hormigas

Como ejemplo, supongamos que la primera hormiga inicia en el nodo 4,
entonces este es el nodo actual, que anadiremos a los visitados y los posibles
candidatos a visitar son todos los demds (si la grafica tuviera 6 nodos serian
1,2,3,5 y 6). El diagrama 4.3 explica de una mejor manera este proceso.

También debemos mencionar que aqui se hace la comparacién de la mejor
solucién encontrada con las que vayamos construyendo para que al final el pro-
grama pueda escribirla en un archivo txt.

La siguiente parte del codigo realiza la actualizacion del rastro de feromonas,
misma que separamos en dos fases: evaporacion de feromonas y actualizacion.
La evaporacién es sobre todos las aristas asi que podemos hacerla recorriendo los
elementos del conjunto A de la grafica. En cambio, para el depésito de feromonas
identificaremos los aristas aprovechando que para cada hormiga tenemos la lista
de nodos visitados. El diagrama 4.4 resume el funcionamiento del programa.

De esta manera termina la iteracion, lo que hace el programa después indicar
que hemos hecho una iteracién més (que es hacer t = ¢t + 1) y verificar si ya se
ha llegado al numero de iteraciones indicado.
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Inicio

PARA i=1,...,|nodos_iniciales|

1

Mientras exista alglin nodo pendiente de visitar

« Identificar el nodo actual (que denotaremos por i) donde esta la hormiga
« Afadirlo a los nodos visitados
* Retirarlo de Ia lista de candidatos a visitar

Calcular la probabilidad de elegir al nodo j (PX(i,j)) para todo nodo que esté en la lista de
candidatos a visitar

!

‘ Elegir un nodo y marcarlo como el nodo actual ‘

4&

‘ Comparar la solucion construida con la mejor solucién encontrada ‘

z(sol. Actual) mejor que z(sol. Mejor)

Guardar la solucién actual como nueva
solucién mejor

—

Fin

Figura 4.3: Construccién de las soluciones

4.3. Explicacién del programa para el problema
de nimero cromatico usando recocido si-
mulado

Recordemos que Recocido Simulado tiene 5 pasos principales:
= Construir una solucién inicial
= Construir un vecino a partir de la solucién actual

= Decidir si elegimos al vecino o no tanto para la siguiente iteracién como
para actualizar la mejor solucion

= Actualizar la temperatura
= Verificar la condicién de paro

El método no especifica la manera de construir una solucién inicial, y co-
mentamos que una alternativa es tomar la que se construye con un glotén, sin
embargo, nosotros usamos como solucion inicial la asignacién de un color dis-
tinto a cada nodo. Esto porque era mas facil de programar ya que no hicimos
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< Inij/:io )

PARA CADA (i,J) perteneciente a A

!

Evaporar el rastro de feromonas del arco (i,j)

|
NS
PARA CADA hormiga que hizo un

recorrido en esta iteracion

]

‘ Construir los arcos por donde pasé la hormiga ‘

l

‘ Depositar feromonas en estos arcos ’

|
C Fin D)

Figura 4.4: Actualizacion del rastro de feromonas

un programa para este problema usando el método glotén; hacer esto es facil
pues a cada nodo ¢ le asignamos el color 1.

El archivo de texto que contiene la informacién para el problema debe seguir
el siguiente formato:

6
(1,4):(1,5):(1,6):(2,5):(3,5):(3,6)
4.2

0.7

4

5

El primer valor corresponde al niimero de nodos que tiene la grafica, en la
siguiente linea se representan las aristas con el mismo formato que manejamos
antes, siguen el valor de tau, alfa, N y el niimero de iteraciones.

Una vez que hemos terminado la solucién inicial debemos construir un vecino
de la siguiente manera: elegimos de manera aleatoria un color para asignarlo a
un nodo también elegido al azar, la tnica consideracion especial que tuvimos en
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esta parte fue para el caso donde el color elegido es el mismo que tiene el nodo
en este momento, pues es el tinico caso donde no se genera un vecino. De modo
que nuestra propuesta consiste en repetir el proceso hasta encontrar un vecino
valido como se ilustra en el diagrama 4.5

La estrategia que empleamos era elegir sélo un vecino de manera aleatoria y
no construir a todos por lo que basta con tener uno diferente para poder avanzar
al siguiente paso que es comparar ambas soluciones. Recordemos que la funcién
objetivo es:

k k
2(s) = Z(I@I)Q —23 (G141

Jj=1

Y si el valor de esta funcidon es mayor elegimos esta ultima; pero en caso
contrario debemos elegirla con cierta probabilidad. El resumen de este proceso
aparece en la figura 4.6

En este momento no hemos hecho la comparacion entre la mejor soluciéon y
la solucién actual, no basta con reemplazarla si es mejor su funciéon objetivo ya
que manejamos soluciones no factibles. Por esto, en la seccién del cédigo que
calcula la funcién objetivo metimos una variable binaria para revisar la facti-
bilidad, si una solucién tiene aristas malas implica que no es factible pues las
aristas malas son aquellas entre nodos del mismo color, por otro lado si una
solucién no tiene aristas de este tipo si es factible.

Las demas partes del codigo se pueden resumir rapidamente, pues sélo co-
rresponden a actualizar la temperatura si es que se cumplen las condiciones y
por iltimo incrementar en una unidad el contador del niimero de iteraciones,
asi que lo presentaremos todo en un sélo diagrama mas: el 4.7.

4.4. Manual de Usuario

Este programa sirve para resolver algunos problemas con métodos heuristi-
cos que son el problema binario de la mochila por medio del método glotén, el
problema de nimero cromatico usando recocido simulado y los problemas del
agente viajero y clique de cardinalidad méaxima con sistema de hormigas.

Cada método fue programado por separado (el cédigo de cada uno aparece
en los anexos) de ahi que necesitemos los siguientes archivos ejecutables:

= Gloton Problema de la Mochila.exe
= RS para Num Cromatico.exe
= SH para el Clique Maximo.exe

= Sistema de Hormigas para el AV
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Inicio

MQ la solucién vecina y la
actual sean iguales

wn

Elegir aleatoriamente un color “i

l

Reemplazar el color actual del nodo j por i

y un nodo

win
J

Fin

Figura 4.5: Construccién del vecino

Inicio

z(sol. actual) mejor
que z(sol. vecina)

*Generar un nimero aleatorio Rn
*Calcular la probabilidad de eleccién Pr(de)

Reemplazar a la solucién actual

por la vecina
Si Rn < Pr(8e)

Reemplazar a la solucidn actual
por la vecina

Fin

Figura 4.6: Comparacion entre soluciones
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Inicio

Si se cumple la condicion
para actualizar la
temperatura

Multiplicar la temperatura
actual por o

l

Sl la solucién actual es
mejor y factible

Marcar la solucién actual como
mejor solucion

Actualizar el nimero de
iteraciones

< Fin )

Figura 4.7: Actualizacién de la mejor solucién, temperatura y nimero de itera-
ciones

En la seccién Explicacion de los programas detallamos el funcionamiento de es-
tos programas, que extraen los datos del problema de un archivo de texto y
escriben los resultados obtenidos en otro. El formato que tienen puede resultar
poco amigable para el usuario por lo que agregamos otro programa llamado
Formulario.exe por medio del cual el usuario podra escribir los datos del pro-
blema y éste generard automaticamente el archivo de texto con el formato que
necesitan los otros ejecutables.

Para garantizar el funcionamiento del programa hemos destinado esta seccion
a explicar un uso adecuado.

4.4.1. Requisitos

Como mencionamos se necesitan 5 archivos ejecutables, todos en una misma
carpeta como se muestra en la figura 4.8 de los cuales solamente debemos abrir
el archivo Formulario.exe y nos aparecera una ventana con 3 pestanas, cada una
sirve para meter los datos segin el método elegido (glotén, sistema de hormigas
o recocido simulado). Dentro de la pestana dedicada a sistema de hormigas
encontraremos otras dos pues recordemos que se pueden resolver dos problemas
diferentes por este método, una imagen de esta ventana es la que se observa en
la figura 4.9.
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JJ » Equipo » Discolocal () v Programa -
Organizar » Incluir en biblioteca = Compartir con = Grabar Mueva carpeta == £l @
$r Favoritos = Nembre : Fecha de modifica.. Tipo Tamafic
4 Descargas [= Formulario 03/11/201411:41 ... Aplicacion 28 KB
M Escritorio = [ Glotn Problema de la Mochila 03/11/2014 11:58 ...  Aplicacidn 8 KB
“:g.‘ Sitios recientes [ RS para Mum Crematico 04/11/201412:11 a... Aplicacion 12 KB
¥& OneDrive [27] SH para el Clique Maximo 04/11/201412:10 a...  Aplicacidn 13 KE
[577 Sistema de Hormigas para el AV 04/11/201412:14 a... Aplicacion 14 KB
- Bibliotecas
E‘] Documentos
|k=| Imdgenes
J\ Musica
B videos i}
’ 5 elementos
—
Figura 4.8: Todos los ejecutables van en la misma carpeta
4.4.2. Instrucciones de uso

Cada pestana tiene un formulario donde se puede escribir la informacién
de cada problema. Generalmente estos datos son nimeros y se escriben en el
formulario tal cual. No obstante hay 2 excepciones. En el problema de la mochila
hay dos campos que son la primera excepcion: Pesos de los articulos y Beneficio
de los articulos en donde debemos anadir los beneficios y pesos de todos los
articulos a la vez separados por comas; algo como la siguiente linea “2,3,4,5”
representa los pesos (o beneficios) de 4 variables. La figura 4.10 muestra la
manera correcta de rellenar el formulario para el problema de la mochila.

La segunda excepcién es para los deméds problemas que son de graficas pues
las aristas también se anaden juntos, escribiendolos entre paréntesis y separados
por comas como la siguiente linea:

(1,2),(2,3),(3,4),(2,4),(4,1)

Una vez que se ha llenado el formulario por completo pasamos a presionar
los dos botones que aparecen en cada pestana. El botén “Guardar datos” ge-
nerard el archivo de texto que requiere cada uno de los demaés ejecutables y
posteriormente debemos seleccionar el botéon “Resolver” que ejecutara el pro-
grama correspondiente para resolver el problema.

Al seleccionar el segundo botén se abrird una ventana (como la figura 4.11)
que nos muestra la informacién que hemos registrado con el fin de validarla, en
caso de ser correcta seleccionamos la opcién Aceptar; en caso contrario selec-
cionamos cancelar y modificamos la informacién del formulario (es importante
volver a seleccionar el botéon de guardar para poder actualizar el archivo de
texto).
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ot Heuristicos | = = b4 |

| Glotén | Sistema de Homigas | Recocido Simulado |
Agente Vigjero | Cligue de Cardinalidad Méxima |

MNimero de Hormigas Arcos

Nimero de teraciones Distancia

Valor de tau

Walor de alfa

Walor de beta

Valor de tho

Nimero de nodos

Figura 4.9: Ventana que aparece al abrir Formulario.exe

Finalmente, si seleccionamos la opcién aceptar se abrird una ventana de
simbolos de sistema que nos confirmard que el problema ha sido resuelto y el
nombre del archivo donde se ha guardado la informacién, ese archivo se encuen-
tra en la misma carpeta donde se guardaron los ejecutables.

Si los datos que se han metido no cumplen con los requisitos del método (co-
mo que en el de la mochila sean 5 pesos y 4 beneficios) o no son compatibles con
el programa (como meter letras en el formulario o no escribir la informacién de
las aristas con el formato que explicamos) el programa mostrard en la ventana
que ha ocurrido un error y el problema no se pudo resolver.

Para cerrar la ventana de simbolos de sistema presionamos cualquier tecla;
para cerrar el formulario debemos seleccionar el botén “Salir” que borrara los
archivos de texto que guardaban la informacién del problema para evitar errores
en usos posteriores del formulario.
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Capacidad de Ia mochila 100
Peso de los articulos ﬁzﬁﬂﬁﬁ_
Beneficio de los articulos 30.28.50,18.59

i

Guardar datos

ver

Figura 4.10: Formulario ya completado

Capacidad de la mochia

P o
Peso de los articul Verifica | =

|\

Beneficio de los art o
Se va a resolver el problema con los siguientes datos:

Capacidad de la mochila = 100

Pesc de los articulos: 10,20,30,40,50
Beneficio de los articulos: 30,28,50,18 59
;Es correcto?

Aceptar ] [ Cancelar

)

Figura 4.11: Ventana de confirmacién
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-
¥ Heuristico Glotan para el Problema de la M e B |
'y e %

IFuncién objetivo: 126
Se han guardade los resultados en el archive Resultados Glotdn Mochila_11_9_22_4

m
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Figura 4.12: Ventana de sistema que aparece en un caso exitoso
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Conclusiones

Resolver un problema dificil es en si un problema, ya que el uso de algoritmos
que encuentran el éptimo implican un costo muy alto con respecto al tiempo,
aun cuando se haga uso de una computadora por lo que usar un heuristico vale
la pena. El tiempo es su principal ventaja ya que para poder dar una solucién
a tiempo es mucho mejor que presentar una con retraso aun cuando ésta sea
una aproximacién. No obstante se tienen més ventajas con el uso de heuristicos,
como la facilidad de programar ya que son instrucciones mas breves y faciles de
entender por su logica.

Por otro lado, tenemos la ventaja de que estos métodos son mas personali-
zables, como mencionabamos en el capitulo 1 las instrucciones de los métodos
son mas generales, como en el caso del método de mejoras sucesivas donde se
busca al mejor vecino de las vecindad, sin especificar quién es el vecino y cudl
es la vecindad permitiéndonos definir cada elemento segin nos convenga, esto
a su vez permite que en caso de detectar una falla en el método sea posible
modificarlo para aumentar su eficiencia. Finalmente es importante mencionar
que en caso de tener duda con la eficiencia del método es facil apoyarse en otro
método asi como en repetir el mismo algoritmo cambiando los pardametros.

Sin embargo, debemos tener en cuenta que estas mismas caracteristicas im-
plican un riesgo, pues debemos elegir bien el método para que se obtenga un
desempeno aceptable y mejorar la calidad del método no solo es una sugerencia,
es un requisito para conseguir un buen resultado ya que hemos mostrado casos
donde éstos métodos encuentran una mala solucién.

También cabe mencionar que éstos métodos muestran su mayor cualidad
cuando tratamos problemas grandes por lo que la rapidez puede no ser tan
evidente en instancias pequenas como las que mostramos en los ejemplos, pero
debe notarse que éstos fueron para explicar el funcionamiento y aplicacion prin-
cipalmente. Para probarlos en instancias grandes es conveniente hacer uso del
programa que se disené y mencioné en el capitulo 4.

97
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Algunos problemas NP Completos

En 1979 Graey y Jhonson publicaron un libro con la recopilacién de 300
problemas pertenecientes a la clase NP-C y actualmente son més los que se han
demostrado que pertenecen a la clase, todo esto debido a la demostracién de
Cook sin embargo, estas demostraciones no fueron directas del problema SAT,
pues este no era muy conocido dentro de la optimizacién discreta.

La persona que hizo una relacion entre el problema SAT y algunos otros mas
conocidos en este campo fue Richard Karp quien, en 1972, realizé una lista de
20 problemas pertenecientes a la clase NP-C a partir de la demostracién de Cook.

La lista de estos problemas y el problema que Karp redujo polinomialmente
para su demostracion es la que se presenta a continuacién.

Lista de problemas NP Completos:
e El problema SAT

e El problema de programacién lineal entero binario
e El problema del clique de cardinalidad méxima

e El problema de empacamiento de conjuntos (Set packing)
e El problema de cubiertas de vértices (Vertex cover)

El problema de cubiertas (Set covering)
El problema Feedback vertex set
El problema Feedback arc set

El problema del ciclo Hamiltoniano dirigido
e E] problema del ciclo Hamiltoniano no dirigido
e El problema 3-SAT (Problema SAT con 3 variables por cldusula)
e El problema del niimero cromatico
e FEl problema de cubierta de cliques
e El problema de la cubierta exacta (Exact cover)
e El problema Hitting Set
e EL problema del arbol de Steiner
e El problema de 3-Acoplamiento
e El problema binario de la mochila
e FEl problema de secuencia de trabajos
e El problema de la particién
e El problema del corte méximo

A continuacién presentaremos algunas de estas demostraciones que serdn con
el método que describimos en la seccion anterior: demostraremos que el proble-
ma pertenece a la clase NP y posteriormente reduciremos un problema NP-C
conocido a éste. Adicionalmente haremos una descripcién del problema y del
problema de optimizacién que esta asociado al problema.
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Problema 3-SAT

El problema 3-SAT es un caso particular del problema SAT con la condicién
adicional de que cada cldusula debe tener exactamente 3 variables (es decir,
cada CZ = {uil V uio V ulg})

Teorema 4.1 El problema 3-SAT es NP Completo.

Demostracion. Para demostrar que el problema pertenece a la clase NP recorde-
mos el concepto del supervisor, es decir, que dada una combinacién de variables
de X para las que E' = 1 debemos poder convencer a otra persona en un tiempo
polinomial que la respuesta es verdadera.

Si tenemos la combinaciéon de variables para la cual el enunciado es verda-
dero y nuestro problema tiene m cldusulas entonces tendrfamos que hacer m?
operaciones elementales para comprobar que E' = 1 es decir, lo harfamos en un
tiempo polinomial lo que implica que el problema 3-SAT esté en la clase NP.

Para demostrar que estd en NP-C reduciremos el problema SAT a un pro-
blema 3-SAT para el cual se pueden presentar 3 opciones por cada clausula
dependiendo de la instancia:

e La clausula C; tiene exactamente 3 variables.
e La cldusula C; tiene menos de 3 variables.
e La clausula C; tiene méas de 3 variables.

Cuando se nos presenta el primer caso es evidente que no hay que realizar
ninguna accién, en el caso de que se presente la segunda opcién la accién es
sencilla pues basta con repetir una de las variables del enunciado tanto como
sea necesario por ejemplo, si tenemos la clausula:

C; = {(El V 1'2}
Tenemos la posibilidad de cambiarla por la clausula:
Ci ={x1 Vaa Vai} otambién C; = {x1 Vas Vas}

Si la cldusula tiene mds de tres variables, es decir C; = {u;1, w2, ..., u; } con
k > 3 dividiremos la clausula como sigue:

Ci1 = {uin Vuia V A}
Cig = {Xl V U;3 vV /\2}

Cik—2={ M3 Vu_1Vup}

La idea es que la clausula C; del problema original sea equivalente a la
combinacion de clausulas:
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Cil A Cig AN Cik,Q

La explicacién del porqué son equivalentes es la siguiente:

La cladusula C; es verdadera si al menos un wu;; = 1 por otro lado nues-
tra sustitucion es verdadera si cada C;; = 1. Notemos que si A;; = 1 tenemos
que k£ — 1 de las clausulas serian verdaderas excepto la cldusula C; ;o la cual
seria igual a 1 si u;,—1 6 u;, son verdaderas y de la misma manera es posible
encontrar una combinacién de las A;; para las que k — 1 cldusulas sean verdade-
ras y la otra clausula es igual a 1 si u;; = 1y todas son falsas si todas las u;; = 0.

De esta manera reduciremos polinomialmente nuestro problema. Por lo tanto el
problema 3-SAT es NP Completo. B

Problema del Clique de Cardinalidad Maxima

Dada una grafica G = (X, A) donde X es el conjunto de nodos y A el
de aristas un cligue C' es un conjunto de nodos tales que cada nodo de C' es
adyacente a los demas nodos de C. En la figura 4.13 tenemos una grafica en la
que los nodos 1,2 y 3 forman un clique y los nodos 1,2 4 no ya que los nodos 2
y 4 no son adyacentes.

Figura 4.13: Ejemplo de un clique formado por los nodos 1,2 y 3

Al problema de encontrar el clique con cardinalidad més alta en la grafica
lo conocemos como Problema del clique de cardinalidad mdzrima.

El problema del clique de cardinalidad méxima es el siguiente: Dada la grafica
G = (X, A) y un entero positivo k ;Existe un clique C tal que |C] < k?

Teorema 4.2 El problema del cligue es NP Completo

Demostracion. Este problema estd en NP debido a que un clique es un conjunto
y para verificar la cardinalidad de un conjunto de tamano n basta con contar los
elementos del conjunto, es decir, se requieren n operaciones elementales y dada
la cardinalidad de un conjunto comparar ese niimero con un entero positivo k
se hace con una operacién elemental por lo tanto, el niumero de operaciones ele-
mentales necesarias para verificar que dado un clique su cardinalidad es menor
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Figura 4.14: Transformacién de las cldusulas del problema SAT a una grafica

o igual a un nimero k esta acotado por una funcién O(n).

La demostracién de que el problema estd en NP se hace mediante una re-
duccién polinomial del problema SAT.

Dado un problema SAT con un conjunto de variables X = {z1,z2,...,z,} y
m cldusulas C; construiremos la grafica G = (X', A’) de la siguiente manera:

X" = {[i, j]| La variable z; 6 T; es una variable de la cldusula C;}

A" = {([a,d], [b,jD]i #j y a # b}

La grafica funciona ya que no existen aristas que unan a la variable z; con
T; por lo que no se le asignard el valor de 1 a una variable y a su complemento.
Ademas la grafica asigna los valores de cada z; basandose en todas las clausulas
al no haber aristas entre las variables ubicadas en la misma clausula.

Con esta gréfica buscaremos un clique de cardinalidad k; el conjunto de no-
dos que pertenezcan al clique seran las variables que tengan valor de 1. Por lo
tanto, el problema del clique es NP Completo l

Para ejemplificar esta transformacién tomaremos nuevamente el problema
SAT.

E = (Il vV €To \/fg) A (fl \ $2) A (563)

Lo cual genera la grafica de la figura 4.14.

En la que los tnicos cliques que aparecen corresponden a las soluciones
r1 =29 =23 =1y a1 = 0,29 = x3 = 1 que como habiamos mencionado son
las combinaciones para las cuales la clausula es verdadera.

Nutimero cromatico

Dada una gréfica G = (X, A) y un entero positivo k < |A[, ;Es posible co-
lorear los nodos de X con k o menos colores de manera que ninguna pareja de
nodos adyacentes tengan el mismo color?
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El problema de optimizacién consiste en buscar el minimo ntimero de colores
para colorear la gréafica G.

Teorema 4.3 El problema del nimero cromdtico es NP Completo.

Demostracion. La demostracion se hara a través de la reduccion polinomial de
un problema 3-SAT a uno de nimero cromatico, pero primero observemos que
para verificar que una grafica coloreada con un ntumero s de colores no tiene
nodos adyacentes de un mismo color se puede hacer con un nimero de compa-
raciones igual a la cardinalidad de A y validar que este nimero s es menor o
igual a k requiere una operacién elemental por lo que el nimero de operaciones
estd acotado por una funcién O(n) por lo que el problema estd en NP.

Para la reduccién polinomial haremos una reduccién de un problema 3-SAT
a uno de nimero cromdtico con k < 3 y se hace construyendo una gréafica
compuesta por 3 tipos de subgraficas. Primero tendemos 3 nodos que llamaremos
V,F y Z. Estos 3 seran adyacentes entre si como se aprecia en la figura 4.15:

Figura 4.15: Primera parte de la gréafica

Estos nodos tendran 3 colores ya que son adyacentes entre si y nos ayudaran a
definir los siguientes colores para nuestra grafica. El segundo tipo de subgraficas
lo tendremos formado por nodos que representen a las literales z; y T; los cuales
seran adyacentes entre si y adyacentes al nodo Z. De esta manera garantizamos
que estos nodos sean coloreados con el mismo color que el nodo V o el nodo F y
siempre sucederd que las literales y sus complementos seran de distintos colores
por ser adyacentes entre si (Figura 4.16).

Y el tercer tipo de subgrafica (figura 4.17) serd el que nos ayude a colorear a
G. esta compuesto por 5 nodos y 10 aristas y tendremos una de estas subgréficas
por cada cldusula del problema; 3 nodos de esta subgrafica seran adyacentes a
los nodos de las literales que aparecen en la cldusula y los otros 2 nodos seran
adyacentes al nodo V. Esta serd de la siguiente manera:

La combinacién de literales para los que E = 1 seran obtenidas a través de
la coloracién pues las literales que tengan el mismo color que el nodo V seran las

(2)
D @)

Figura 4.16: Segunda parte
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O

Figura 4.17: Tercera parte de la grafica

verdaderas y las falsas aquellas que sean coloreadas con el color F, sabemos que
todas las literales serdn coloreadas con estos dos colores porque son adyacentes
al nodo X y al ser adyacentes entre si no tendran el mismo color. La tnica
manera en que alguna literal no sea coloreada del mismo color que V o F serd si
necesitamos més de 3 colores para colorear la grafica y en ese caso la respuesta
al problema de coloracién serd no y por consecuencia la del problema 3-SAT
también.

Cubierta Exacta

Dada una familia S = {S;} ;Existe una subfamilia W C S tal que los
W; € W sean ajenos y UW; = US;

Teorema 4.4 El problema de cubierta exacta es NP Completo.

Demostracion. La demostracion la haremos reduciendo el problema de niimero
cromético a un problema de cubierta exacta. Para probar que el problema es
NP definimos el tamano del problema como la cardinalidad de US; que podemos
llamar n; observemos que verificar que los conjuntos UW; y US; son iguales po-
demos ordenarlos y comparar entrada a entrada los elementos de cada conjunto
ya que hemos visto que existen algoritmos de ordenamiento que son polinomia-
les. Lo mas tardado es verificar que los conjuntos de W son ajenos, para ello
podemos tomar el conjunto W = UW; en el que buscaremos cada elemento
w € W; de cada conjunto de la subfamilia W y cada que encontremos a un w lo
descartaremos de W de esta manera en la primera iteracién a lo mas haremos n

comparaciones, en la segunda n — 1 y asi sucesivamente hasta llegar a 1 por lo

nin+1)

que el total de iteraciones a lo més sera de que también es una funcién

polinomial.
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La idea de la reduccion consiste en representar a los S; como subconjuntos
de X lo que implicara que la unién de los S; nos dard a todo el conjunto y al ser
ajenos cada conjunto puede ser coloreado con el mismo color, siempre y cuando
los nodos no sean adyacentes lo cual se obtiene de la siguiente manera. Dada la
grafica G = (X, A) y un entero k definimos los conjuntos de la siguiente manera:

S=X
S; = {i: 1 es adyacente a j en G}

Por lo tanto, el problema es NP Completo. B

Tomemos nuevamente a la grafica bipartita para ejemplificar esta reduccion,
sabemos que nuestro problema de ntimero cromatico es verdadero para k < 2.
Aplicando la reduccién tenemos 6 conjuntos S; que son:

51252253:{4,5,6} y
Sy =85 =86 ={1,2,3}

Es claro que con dos conjuntos de estos (por decir un ejemplo tomemos a S
y S4) obtenemos una cubierta exacta, por lo que el problema de decisién es
verdadero para k < 2. Y aunque hay varias soluciones a nuestro problema de
cubierta exacta notemos que todas recuperan la misma solucion: El conjunto de
nodos 1,2 y 3 son de un color y el 4,5 y 6 son de otro.

Problema binario de la Mochila

El problema de la mochila es un problema de optimizacién en el que se
busca maximizar una funcién objetivo sin que se sobrepase de cierta capacidad,
es decir, se debe cumplir la restriccién ) a;xz; < by si problema de decisién
asociado es el siguiente: dados los enteros {a1,as2,...,a,} y b. jExiste un vector
x binario tal que ) ajz; = b7

Teorema 4.5 Fl problema binario de la mochila es NP Completo.

Demostracion. Para probar que el problema es NP basta con verificar que el
nimero de operaciones elementales necesarias para verificar que el vector x
cumple que ) ajz; = b es igual a n+1 pues se necesitan 2n + 1 multiplicaciones
para calcular los productos a;x; y n sumas para obtener ) a;x; y una opera-
cién para verificar que esta suma es igual a b por lo tanto la funcién es O(n).

Con respecto a la reduccién polinomial la demostracién se hard reduciendo
el problema de cubierta exacta, pero esta vez a uno de la mochila. Sea:

d=19|+1
1 Siwu; e Sji = 1,2,...,|S|

;5 =
J 0 En otro caso.

aj =3 ayd !
b= Zl difl
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Observemos que hay tantos elementos a; como conjuntos S; lo que indica
que las variables para las cuales a; sea igual a 1 indicaran que S; formara parte
de la cubierta. El valor d'~! es lo que garantiza que los u; no se repitan pues
tienen un peso diferente cada uno, pero es el mismo peso en cada restricciéon por
lo que no hay forma de que se elijan conjuntos S; que sean ajenos pero que no
cubran al conjunto. La reducciéon nos permite afirmar que el problema es NP
Completo. B

Secuencia de Tareas

Dado un conjunto de trabajos {1, 2, ..., t} con tiempos de realizacién {11, 72, ..., 7t }
enteros, un conjunto de fechas (también entero) {di,ds,...,d:} y un vector de
penalizacién {Py, Py, ..., P;} y un entero positivo k, existe un ordenamiento
de los trabajos m# = (m,ma,...,m) tal que el tiempo de penalizacién no sea
mayor a k. Notemos que para el trabajo j se tiene una penalizacion Py, si
Ty & Try + oo + T, > dr; (y cero en otro caso). En la versién de optimizacién
queremos que la secuencia de trabajos sea tal que el tiempo de penalizacion sea
minimo.

Teorema 4.6 FEl problema de secuencia de trabajos es NP Completo.

Demostracion. La demostracién se hard reduciendo el problema de la mochila
a uno de secuencias de la siguiente manera. Y para verificar que el problema

es NP observemos dada una secuencia 7 de t tareas las penalizaciones se cal-

t(t+1)

cularédn con + t operaciones ya que la primera penalizacién se calcula

comparando 71 con d,, (1 operacién), la segunda comparando 71 479 con d,, (1
operacion por la suma y 1 operacién por la comparacién) y asi hasta llegar a m;
que compara a w1 +ma+ ...+, con dy, (t operaciones por la suma y 1 operacién
por la comparacién). Esta funcién es una funcién O(#?) que es polinomial. Para
la reduccién polinomial sean:

t:T', Tl:PZ:alede:b

Es decir, tenemos tantos trabajos como variables a;, el tiempo de produccion
es igual al peso de cada articulo del problema de la mochila (los a;) al igual que
la penalizacién y la fecha limite para realizar las tareas es la misma para todos
b. Por lo tanto se deben realizar todas las tareas antes de b, claro esta que si la
suma de los a; es mayor a b esto no seria posible aunque nuestro problema de
la mochila si tenga solucién, por lo que debemos hacer k =5, a;, —b. B



Caddigo para resolver un problema de la Mochila usando un Método Gloton

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;
using System.IO;

namespace Glotén Problema de la Mochila
{
class Candidato
{
public int indice original = new int();
public double valor = new double();
public double peso = new double();
public double beneficio = new double();
public double funcion seleccion = new double();
}
class Program
{
public double Ordena (double x, double y)
{
return x.CompareTo(y);
}
static void Main(string[] args)
{
Console.Title = "Heuristico Glotdén para el Problema de la
Mochila";
List<Candidato> x = new List<Candidato>();
double capacidad = new double();
StreamReader sr = new StreamReader ("C:\\Datos.txt");

string linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

capacidad = Double.Parse(linea);

linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

string[] separados = linea.Split(',"');

Candidato vacio = new Candidato();
for (int i = 0; 1 < separados.Length;i++ )
{

vacio.peso = Double.Parse (separados[i]);
x.Add (vacio) ;
vacio = new Candidato();

}

linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

separados = linea.Split(',");

for (int i = 0; 1 < separados.Length;i++ )

{
x[1i] .beneficio = Double.Parse (separados[i]);
x[1i] .indice original = i + 1;

}

sr.Close();

for (int 1 = 0; 1 < x.Count;i++ )



x[i].funcion seleccion = x[i].beneficio / x[i].peso;
// x[i].funcion seleccion = x[i].beneficio;
// x[i].funcion seleccion = -x[i].peso;

}

x = x.0rderBy(p => p.funcion seleccion) .ToList();

double ocupado = 0;

for (int 1 = 0; 1 < x.Count;i++)
{
if (ocupado + x[x.Count - 1 - 1].peso <= capacidad)
{
x[x.Count - 1 - 1].valor = 1;
ocupado += x[x.Count - 1 - 1l].valor * x[x.Count -
i - 1].peso;
}
else
{
x[x.Count - i - 1].valor = 0;

}
}
x = x.0rderBy(p => p.indice original) .ToList();
double f objetivo = new double();
for (int 1 = 0; 1 < x.Count; i++)
{
f objetivo += x[i].valor * x[i].beneficio;
}
Console.WritelLine ("Introducir el nombre del archivo donde
se guardaran los resultados");
string nombre = Console.ReadLine () ;
if (nombre == "")
{
nompbre = "Resultado";
}
StreamWriter sw = new StreamWriter ("C:\\"+nombre+".txt");
sw.WriteLine ("Resultado") ;
for (int i = 0; 1 < x.Count; i++)
{
sw.WriteLine ("x{0} = {1}",i+1,x[1].valor);
}
sw.WriteLine ("Funcién objetivo: {0}",f objetivo);
sw.Close () ;
Console.WriteLine ("Se han guardado los resultados en el
archivo \""+ nombre +".txt\" ");
Console.ReadKey () ;



Cdédigo para resolver un problema del Agente Viajero usando Sistema de Hormigas

using System;

using System.Collections;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;
using System.IO;

namespace SH para el Agente Viajero
{
public class Hormiga
{
public int nodo_actual = new int();
public List<int> Visitados = new List<int>();
public List<int> Candidatos = new List<int>();
public double Distancia = 0;

public List<int> ObtenerCandidatos (Hashtable A, List<int> X,
StreamWriter sw)

{

sw.WriteLine ("Se tienen disponibles los siguientes nodos

para recorrer:");
List<int> candidatos = new List<int>();
for (int i = 0; 1 < Visitados.Count; i++)

{
X.Remove (Visitados[i]);
}
for (int i = 0; 1 < X.Count; i++)
{
if (A.ContainsKey (" (" + nodo_actual + "," + X[i] +
")") |l A.ContainsKey (" (" + X[i] + "," + nodo actual + ")"))
{
candidatos.Add (X[1]);
sw.Write(X[1] + " ")
}
}
sw.WriteLine () ;
return candidatos;
}
public Hashtable ObtenerProbabilidades (Hashtable A, double
alpha, double beta, StreamWriter sw)
{
sw.WriteLine ("Cada uno con la siguiente probabilidad:");
Hashtable Probabilidades = new Hashtable () ;
List<double> probas = new List<double>();
double[] datos = new double[3];
double proba;
double suma = 0;
for (int 1 = 0; i1 < Candidatos.Count; i++)
{
if (A.ContainsKey (" (" + nodo_actual + "," +
Candidatos[i] + ")"))
{
datos = (double[])A[" (" + nodo actual + "," +
Candidatos[i] + ")"];



}
else
{
datos = (double[])A[" (" + Candidatos[i] + "," +
nodo actual + ")"];
}
proba = Math.Pow(datos[1l], alpha) * Math.Pow(datos[2],
beta) ;
probas.Add (proba) ;
suma += proba;
}
for (int i1 = Candidatos.Count - 1; 1 > -1; i--)
{
Probabilidades.Add (Candidatos[i], probas[i] / suma);
sw.WriteLine ("E1l nodo {0} se elige con probabilidad:
{1}", Candidatos[i], probas[i] / suma);
}
return Probabilidades;
}
public int NodoSiguiente (Hashtable Probabilidades,
StreamWriter sw, Random aleatorio)
{
int 3 = 0;
double m = aleatorio.NextDouble () ;
double acumulado = 0;
foreach (DictionaryEntry nb in Probabilidades)
{
if (acumulado < m && m <= acumulado +
(double)nb.Value)
{
J = (int)nb.Key;
}
acumulado += (double)nb.Value;
}
sw.WriteLine ("De donde se elige el nodo {0} porque el
numero aleatorio generado fue: {1}", j, m);
m = 0;
return j;
}
public double ObtenerDistancia (Grafica G)

{
double f objetivo = 0;

List<string> arcos = new List<string>();
string arco;
for (int 1 = 0; 1 < Visitados.Count - 1; i++)
{
if (G.A.ContainsKey (" (" + Visitados[i] + "," +

Visitados[i + 1] + ™)™))
{
arco = "(" + Visitados[i] + "," + Visitados[i + 1]
+ ")";

arco = " (" + Visitados([i 4+ 1] + "," + Visitados[i]
+ ")";
}

arcos.Add (arco) ;



}
double[] matriz = new double[3];
for (int 1 = 0; 1 < arcos.Count; 1i++)
{
matriz = (double[])G.A[arcos[i]1];
f objetivo += matriz[0];
}
return f objetivo;
}
public void SolucionObtenida (Grafica G, StreamWriter sw)
{
for (int 1 = 0; 1 < Visitados.Count; i++)
{
sw.Write (Visitados[1]);
}
sw.WriteLine ("");
sw.WriteLine ("Con una distancia total recorrida de:

Distancia) ;

}

}

public class Grafica

{

public List<int> X = new List<int>();
public Hashtable A = new Hashtable();
public void MuestralInfo ()
{
double[] matriz = new double[3];
foreach (DictionaryEntry nb in A)
{
matriz = (double[])nb.Value;
Console.WriteLine ("Arco: {0} Tau: {1} Eta: {2}

Distancia: {3}", nb.Key, matriz[l], matriz[2], matriz[0]);

}
}
public void EvaporaRastro (double rho)
{
List<string> arcos = new List<string>();
string arco;
foreach (DictionaryEntry nb in A)
{
arco = (String)nb.Key;
arcos.Add (arco) ;
}
double[] matriz = new double[3];
for (int 1 = 0; 1 < A.Count; i++)
{

matriz = (double[])A[arcos[i]];
matriz[1l] *= (1 - rho);
Alarcos[i]] = matriz;

matriz = new double[3];

}
}

public void DepositaFerom(Hormiga hormiga, StreamWriter

{

sw.WriteLine ("La hormiga {0} recorridé los arcos

siguientes, donde se depositd la cantidad indicada:",
hormiga.Visitados[0]);

{or",

SW)



List<string> arcos = new List<string>();
string arco;

for (int i = 0; i < hormiga.Visitados.Count - 1; i++)

{

if (A.ContainsKey (" (" + hormiga.Visitados[i] + "," +

hormiga.Visitados[i + 1] + ™)™))
{

arco = " (" + hormiga.Visitados[i] + "," +
hormiga.Visitados[i + 1] + ")";
}
else
{
arco = " (" + hormiga.Visitados[i + 1] + "," +
hormiga.Visitados[i] + ")";
}
arcos.Add (arco) ;
}
double[] matriz = new double[3];
for (int 1 = 0; 1 < arcos.Count; 1i++)
{
matriz = (double[])A[arcos([i]];
matriz[l] += 1 / hormiga.Distancia;
Alarcos[i]] = matriz;
sw.WriteLine ("Arco: {0} Depdsito de feromona: {1}

Feromona total: {2}", arcos[i], 1 / hormiga.Distancia, matriz[1l]); //1

/ matriz[0]
matriz = new double[3];

}
}
class Program
{
public static List<int> RellenaX (int nodos)
{
List<int> X = new List<int>();
for (int i = 0; 1 < nodos; i++)
{
X.Add (1 + 1);
}
return X;

}

public static void ObtenerParametros(ref int n h,ref int
n i, ref double tau,ref double alfa,ref double beta,ref double rho,ref

int nodos,ref Grafica G)

{

StreamReader sr = new StreamReader ("C:\\Parametros.txt");

string[] separados;

string linea = sr.ReadLine();
linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine () ;
separados = linea.Split('=");
n h = int.Parse (separados[1]);
linea = sr.ReadLine();
separados = linea.Split('=");
n i = int.Parse(separados[1l]);
linea = sr.ReadLine () ;
separados = linea.Split('=");
tau = double.Parse (separados[l]);



linea = sr.ReadLine();

separados = linea.Split('=");

alfa = double.Parse(separados[l]);
linea = sr.ReadLine();

separados = linea.Split('=");

beta = double.Parse(separados[1l]);
linea = sr.ReadLine();

separados = linea.Split('=");

rho = double.Parse(separados[1l]);
linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

separados = linea.Split('=");
nodos = int.Parse (separados([l]);
linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

string arco;
double[] datos = new double[3] { 0, tau, 0 };

while (linea != null)
{
separados = linea.Split('.");
arco = separados|[0];
datos[0] = double.Parse(separados[l]);
datos[2] = 1 / datos[0];
G.A.Add (arco, datos);
linea = sr.ReadLine();

datos = new double[3] { 0, tau, 0 };
}
sr.Close () ;
}
public static List<int> NumHormigas (int n_h, Grafica G)
{
List<int> nodos iniciales = new List<int>();
if(n_h == G.X.Count)
{
for(int i=1; i<n h+1;i++)
{

nodos_iniciales.Add(i);

Random rn = new Random(DateTime.Now.Millisecond);
double aleatorio = new double();
aleatorio = rn.NextDouble () ;
for(int i=0; i<n_h;i++)
{
nodos_iniciales.Add((int)Math.Truncate (G.X.Count *
aleatorio + 1));
aleatorio = rn.NextDouble () ;
}
}
return nodos iniciales;
}
static void Main(string[] args)

{



Console.Title = "Sistema de Hormigas para el Agente
Viajero";

int num hormigas = new int();

int num iteraciones= new int();

double tau 0 = new double();

double alpha = new double();

double beta = new double();

double rho = new double();

int nodos = new int () ;

StreamWriter sw = new StreamWriter ("C:\\Resutados
SH.txt");

Grafica G = new Grafical();

ObtenerParametros (ref num hormigas,ref num iteraciones,ref
tau 0,ref alpha,ref beta,ref rho,ref nodos,ref G);

G.X = RellenaX (nodos) ;

Hormiga hormiga = new Hormiga();

Hormiga mejor solucion = new Hormiga();

mejor solucion.Distancia = Double.MaxValue;

List<Hormiga> recorridos por iteracidén = new
List<Hormiga> () ;

Random aleatorio = new Random(DateTime.Now.Millisecond) ;

int t = 0;
List<int> nodos iniciales = new List<int>();
nodos_iniciales = NumHormigas (num hormigas,G);

while (t < num iteraciones)
{
sw.WriteLine("");
sw.WriteLine ("Iteracidén {0}", t + 1);
sw.WriteLine("");
foreach (int j in nodos iniciales)
{
hormiga.nodo actual = j;
hormiga.Visitados.Add (hormiga.nodo actual);
sw.WriteLine ("La hormiga inicia en el nodo {0}",

while (hormiga.Visitados.Count < G.X.Count)
{
hormiga.Candidatos =
hormiga.ObtenerCandidatos (G.A, G.X, sw);
G.X = RellenaX (nodos):;
Hashtable probas =
hormiga.ObtenerProbabilidades (G.A, alpha, beta, sw);
hormiga.nodo actual =
hormiga.NodoSiguiente (probas, sw, aleatorio);
hormiga.Visitados.Add (hormiga.nodo actual);
}
hormiga.Visitados.Add (J) ;
sw.WriteLine ("Finalmente regresamos al nodo {0}",

sw.WriteLine ("");

hormiga.Distancia = hormiga.ObtenerDistancia (G) ;
hormiga.SolucionObtenida (G, sw);
sw.WriteLine ("");

sw.WriteLine("");
recorridos por iteracidn.Add (hormiga);

if (mejor solucion.Distancia > hormiga.Distancia)
{

mejor solucion = hormiga;



}
hormiga = new Hormiga() ;
}
sw.WriteLine ("");
sw.WritelLine ("Evaporamos el rastro de manera global

usando rho = {0}", rho);

sw.WriteLine ("");

G.EvaporaRastro (rho) ;

sw.WriteLine ("");

sw.WritelLine ("El deposito de feromonas fue el
siguiente:");

sw.WriteLine ("");

for (int 1 = 0; i < recorridos por iteracién.Count;
i++)

{
G.DepositaFerom(recorridos por iteracién[i], sw);
}
recorridos por iteracidédn = new List<Hormiga>();
t +=1;
}
sw.WriteLine () ;
sw.WriteLine ("Mejor solucién");
Console.WriteLine ("Mejor solucién");
sw.Write ("Nodos: ");
Console.Write ("Nodos: ") ;
foreach (int nodo in mejor solucion.Visitados)
{
sw.Write (nodo) ;
Console.Write (nodo) ;
}
sw.WriteLine () ;
sw.WriteLine ("Con una distancia de: {0}",
mejor solucion.Distancia);
Console.WriteLine () ;
Console.WriteLine ("Con una distancia de: {0}",
mejor solucion.Distancia);
sw.Close () ;
Console.ReadKey () ;



Cdédigo para resolver un problema de Clique de Cardinalidad Maxima usando Sistema de Hormigas

using System;

using System.Collections;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;
using System.IO;

namespace SH para el Clique Maximo
{
public class Hormiga
{
public int nodo_actual = new int();
public List<int> cligque = new List<int>();
public List<int> candidatos = new List<int>();
public void ObtenerCandidatos (int nodo, Hashtable X,
List<string> A)
{
foreach (DictionaryEntry n in X)
{
if (A.Contains (" ("+ n.Key +","+ nodo +")") |
A.Contains (" ("+nodo+","+n.Key+")"))

{

candidatos.Add ((int)n.Key) ;

}
public void ObtenerCandidatos (int nodo, List<int> Cand,
List<string>A)
{
List<int> removidos = new List<int>();
Cand.Remove (nodo) ;

for (int i = 0; i1 < Cand.Count;i++ )

{

for (int n = 0; n < Cand.Count; n++)

{

if (A.Contains(" (" + Cand[n] + ","™ + nodo + "™)")
|| A.Contains (" (" + nodo + "," + Cand[n] + ")"))

{

}

else

{
removidos.Add (Cand[n]) ;
}
}
for (int i = 0; i < removidos.Count; i++)
{

Cand.Remove (removidos[i]) ;



}
public class Grafica
{
public Hashtable X = new Hashtable();
public List<string> A = new List<string>();
}
class Program
{
static void ObtenerParametros(ref int n h, ref int n i, ref
double tau, ref double alfa, ref double beta, ref double rho, ref int
nodos, ref Grafica G)
{
StreamReader sr = new StreamReader ("C:\\Parametros
Clique.txt");
string[] separados;
string linea = sr.ReadLine();
linea = sr.ReadLine();
linea = sr.ReadLine();
separados = linea.Split('=");
n h = int.Parse(separados[1l]);
linea = sr.ReadLine();
separados = linea.Split('=");
n i = int.Parse(separados[1l]);
linea = sr.ReadLine();
separados = linea.Split('=");
tau = double.Parse (separados[1l]);
linea = sr.ReadLine () ;
separados = linea.Split('=");
alfa = double.Parse (separados[1l]);
linea = sr.ReadLine();
separados = linea.Split('=");
beta = double.Parse(separados[1l]);
linea = sr.ReadLine();
separados = linea.Split('=");
rho = double.Parse (separados[1l]);
linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

separados = linea.Split('=");
nodos = int.Parse(separados[l]);
linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine () ;

while (linea != null)

{
G.A.Add (linea) ;
linea = sr.ReadLine () ;
}
for (int i = 1; 1 < nodos+1l; i++ )
{
G.X.Add (i, tau);
}
sr.Close();
}
static List<int> NumHormigas (int n_h, Grafica G)
{
List<int> nodos iniciales = new List<int>();
if (n_h == G.X.Count)



for (int 1 = 1; i < n h + 1; 1i++)

nodos_iniciales.Add(i);

Random rn = new Random(DateTime.Now.Millisecond):;
double aleatorio = new double();
aleatorio = rn.NextDouble () :;
for (int 1 = 0; 1 < n h; i++)
{
nodos_iniciales.Add((int)Math.Truncate (G.X.Count *
aleatorio + 1));
aleatorio = rn.NextDouble () ;
}
}
return nodos iniciales;
}
static Hashtable ObtenerGrado (List<int> candidatos, Grafica G)
{
Hashtable tabla = new Hashtable();
int contador = 0;
for (int ¢ = 0; ¢ < candidatos.Count; c++)
{
foreach (int n in candidatos)
{
if (G.A.Contains(" (" + n + "," + candidatos[c] +
")") || G.A.Contains (" (" + candidatos[c] + "," + n + ")"))
{
contador += 1;
}
}
tabla.Add (candidatos[c], contador);
contador = 0;
}
return tabla;
}
static void CandidatosGradoMayor (ref Hashtable grado)
{
Hashtable grado mayor = new Hashtable();
bool vacio = false;
for (int i=grado.Count;i>-1;i--)
{
foreach (DictionaryEntry nb in grado)
{
if ((int)nb.Value == 1i)
{
grado mayor.Add (nb.Key,nb.Value) ;
vacio = true;

}

if (vacio == true)



grado = grado _mayor;
}
static int CalcularProbabilidades (Grafica G, Hashtable grado,
double alpha, double beta, StreamWriter sw, Random rn)

{

Hashtable numeradores = new Hashtable();
Hashtable probabilidades = new Hashtable();
double suma = 0;

foreach(DictionaryEntry nb in G.X)
{
if (grado.ContainsKey (nb.Key))
{
numeradores.Add (nb.Key,
Math.Pow ( (double)nb.Value,alpha));
suma += Math.Pow ((double)nb.Value, alpha);
}
}
foreach(DictionaryEntry nb in numeradores)
{
probabilidades.Add (nb.Key,
(double)nb.Value*Math.Pow (suma,-1)) ;
}
foreach(DictionaryEntry nb in probabilidades)
{
sw.WriteLine ("Nodo {0} Probabilidad de eleccidén {1}",

nb.Key, nb.Value);
}

int nodo = new int();

double aleatorio = rn.NextDouble () ;

sw.WriteLine ("Numero aleatorio {0}", aleatorio);
double acumulado = 0;

for (int § = 1; j < G.X.Count + 1; Jj++)
{
if (probabilidades.Contains (j))
{
if (acumulado < aleatorio && aleatorio <=
acumulado + (double)probabilidades[j])
{
nodo = (int)3j;
}
acumulado += (double)probabilidades([j];
}
}
return nodo;
}
static void EvaporaFeromonas (ref Grafica G, double rho)
{
for (int 1i=0; i<G.X.Count;i++)
{
G.X[1+1] = (double)G.X[i+1] * (l-rho);
}
}
static void DepositaFermonoas (ref Grafica G, List<Hormiga>
Lista)
{
double feromona = new double () ;
for (int 1 = 0; 1 < Lista.Count; i++)
{



feromona = Math.Pow ((G.X.Count + 1 -
Listal[i].clique.Count), -1);
for (int j =

{

0; jJ < Lista[i].clique.Count; j++)

G.X[Lista[i].cliquelj]] =
(double)G.X[Lista[i].clique[j]] * (1 + feromona);
}
}
}
static void Main (string[] args)
{
Console.Title = "Sistema de Hormigas para el Clique de
Cardinalidad Maxima";
StreamWriter sw = new StreamWriter ("C:\\Resultados SH
Clique de Cardinalidad Maxima.txt");
int num hormigas = new int();
int num iteraciones = new int();
double tau 0 = new double();
double alpha = new double();
double beta = new double();
double rho = new double();
int num nodos = new int();
Grafica G = new Grafical():;
ObtenerParémetros (ref num hormigas,ref num iteraciones,ref
tau 0,ref alpha,ref beta,ref rho,ref num nodos,ref G);

List<int> distr hormigas = new List<int>();

Hormiga hormiga = new Hormiga();

List<Hormiga> Lista de hormigas = new List<Hormiga>();
int t = 0;

Hormiga mejor solucién = new Hormiga();

Hashtable grado = new Hashtable();

Random rn = new Random(DateTime.Now.Millisecond) ;

while (t<num iteraciones)

{
distr hormigas = NumHormigas (num hormigas, G);
sw.WriteLine (" Iteracién {0}"™, t+1);
sw.WriteLine () ;
sw.WritelLine ("Las hormigas iniciarén en los siguientes

nodos") ;
foreach (int nodo in distr hormigas)
{
sw.Write (nodo +" ")
}
sw.WriteLine () ;
sw.WriteLine () ;
for (int i = 0; i < distr hormigas.Count; i++)
{
hormiga.clique.Add(distr hormigas[i]);
hormiga.ObtenerCandidatos (distr hormigas[i], G.X,
G.A);

sw.WritelLine ("Hormiga {0} Inicia en el nodo
{1}",i+1, distr hormigas([i]);
sw.WriteLine ("Que es adyacente a los nodos:");
foreach(int n in hormiga.candidatos)
{
sw.Write (n+" "y,

}

sw.WriteLine () ;



while (hormiga.candidatos.Count > 0)

{

grado = ObtenerGrado (hormiga.candidatos,

G);
foreach (DictionaryEntry nb in grado)
{
sw.WritelLine ("El nodo {0} tiene grado
{1} con respecto a los candidatos", nb.Key, nb.Value);

}

CandidatosGradoMayor (ref grado) ;

sw.WriteLine ("Los de mayor grado son:");

foreach (DictionaryEntry nb in grado)

{

sw.WriteLine ("E1l nodo {0} tiene grado

{1} con respecto a los candidatos", nb.Key, nb.Value);

}

hormiga.nodo actual =
CalcularProbabilidades (G, grado, alpha, beta, sw, rn);

sw.WriteLine () ;

sw.WriteLine ("De donde elegimos al nodo
{0} para anexarlo al clique", hormiga.nodo_actual);

sw.WriteLine () ;

hormiga.clique.Add (hormiga.nodo_ actual);

hormiga.ObtenerCandidatos (hormiga.nodo actual, hormiga.candidatos,
G.A);
sw.WriteLine ("Quedando disponibles los
nodos:") ;
foreach (DictionaryEntry nb in grado)
{
sw.WriteLine ("{0} con grado {1} con
respecto a los candidatos restantes", nb.Key, nb.Value);
}
}
sw.WriteLine () ;
sw.WriteLine ("La solucidén construida es el
clique:");
for (int p = 0; p < hormiga.clique.Count;p++ )
{
sw.Write (hormiga.clique[p]+" ")
}
sw.WriteLine () ;
if (mejor solucién.clique.Count <
hormiga.clique.Count)
{
mejor solucidén = hormiga;
}
Lista de hormigas.Add(hormiga) ;
hormiga = new Hormiga () ;
grado = new Hashtable();
}
EvaporaFeromonas (ref G, rho);
DepositaFermonoas (ref G, Lista de hormigas);
sw.WriteLine ("Actualizamos y evaporamos las feromonas
quedando el siguiente resultado:");
foreach(DictionaryEntry nodo in G.X)

{



sw.WriteLine ("Nodo {0} Rastro{l}", nodo.Key,
nodo.Value) ;

}
Lista de hormigas = new List<Hormiga>();
t += 1;
}
sw.WriteLine () ;
sw.WriteLine () ;
Console.WritelLine ("El cligque encontrado tiene cardinalidad
{0} vy es el siguiente:", mejor solucidn.clique.Count);
sw.WriteLine ("El clique encontrado tiene cardinalidad {0}
y es el siguiente:", mejor solucidén.clique.Count);
foreach(int n in mejor solucidn.clique)
{
Console.Write (n);
sw.Write (n);
}
sw.Close () ;
Console.ReadKey () ;



Caddigo para resolver un problema de Niumero Cromatico usando Recocido Simulado

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;
using System.Collections;

using System.IO;

namespace RS para Num Cromatico

{

class Solucion

{

public List<Nodo> solucion = new List<Nodo>();

public int total colores = new int();
public bool factible = true;

public void SolInicial (Grafica G)

{
Nodo n = new Nodo () ;
for (int i = 0; 1 < G.X.Count; 1i++)
{

1

n.nodo = G.X[1];

n.color = i + 1;
(n);
(

’

solucion.Add

n
n = new Nodo ()

’

}
factible = true;
TotalDeColores () ;

}

public void TotalDeColores ()
{

List<int> colores = new List<int>();
foreach (Nodo n in solucion)

{

if (colores.Contains (n.color))

{

}

else

{

colores.Add(n.color);

}

total colores = colores.Count();

}

class Nodo

{
public int nodo = new int();
public int color = new int();



class Grafica

{
public List<int> X = new List<int>();
public List<string> A = new List<string>();

public void ObtenerPardmetros (StreamReader sr, string linea)

{

string[] separados;

linea = sr.ReadLine () ;

separados = linea.Split('=");

int num nodos = int.Parse(separados([1l]);

for(int i =1; i<num nodos+l; i++)

{

X.Add (1) ;
}
linea = sr.ReadLine();
separados = linea.Split(':");

for(int i =0; i<separados.Length; i++)
{
A.Add (separados[i]);

}
class Program
{
static void ObtenerParametros(ref double T 0, ref double
alfa,ref int N,ref int T max, Grafica G, StreamReader sr)

{

string[] sep;

string linea = sr.ReadLine();
G.ObtenerPardmetros (sr, linea);
linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

linea = sr.ReadLine();

sep = linea.Split('="');

T 0 = double.Parse(sep[1l]);
linea = sr.ReadLine();

sep = linea.Split('=");

alfa = double.Parse(sep[l]);
linea = sr.ReadLine();

sep = linea.Split('=");

N = int.Parse(sep[l]);

linea = sr.ReadLine();

sep = linea.Split('="');

T max = int.Parse(sep[l]);

static void Vecino(Grafica G, ref Solucion s _vecino, Solucion
s _actual, Random rn)
{
s _vecino = new Solucion();
int nodo = new int();
int color = new int();
double intervalo = 0;
double aleatorio = rn.NextDouble ()
for(int i =0; i<G.X.Count;i++)
{



if (aleatorio > intervalo && aleatorio <= intervalo +
Math.Pow (G.X.Count, -1))
{
nodo = G.X[1];
i = G.X.Count;
}
else
{
intervalo += Math.Pow(G.X.Count, -1);
}
}
aleatorio = rn.NextDouble () ;
intervalo 0;
for(int i =0; i<s_actual.solucion.Count; i++)

{

if (aleatorio > intervalo && aleatorio <= intervalo +
Math.Pow (s actual.solucion.Count, -1))

{
color = s actual.solucion[i].color;
i = s_actual.solucion.Count;

}

else

{

intervalo += Math.Pow(s actual.solucion.Count, -1);

}
Nodo p = new Nodo () ;

for (int 1 = 0; 1 < s_actual.solucion.Count; i++)
{

p.nodo = s actual.solucion[i].nodo;

if (s_actual.solucion[i].nodo == nodo)

{

p.color = color;

}
else
{
p.color = s _actual.solucion[i].color;
}
s_vecino.solucion.Add (p) ;
p = new Nodo () ;
}
s _vecino.TotalDeColores () ;
nodo = new 1int () ;
color = new int();
aleatorio = new double () ;

static double FuncionObjetivo(Solucion s, Grafica G)

{

List<int> matriz = new List<int>();
double z = new double();
for (int i = 0; i1 < s.solucion.Count; i++ )

{
if (matriz.Contains(s.solucion[i].color))
{
}

else



matriz.Add(s.solucion[i].color);
}
}
int contador = 0;
int arcos malos = 0;
List<int> lista = new List<int>();
for (int 1 = 0; 1 < matriz.Count; i++)
{
for (int j=0; j<s.solucion.Count; j++)
{
if(s.solucion[j].color == matriz[i])
{
contador += 1;
lista.Add(s.solucion[]j] .nodo) ;
}
}
for (int j = 0; j < lista.Count;j++ )
{

for(int e = j; e<lista.Count; e++)
{
if (G.A.Contains (" (" + listalj] + "," +
listale] + "™)") || G.A.Contains (" (" + listale] + ","™ + listal[j] + "™)"))

{
arcos malos += 1;
s.factible = false;

}

z += Math.Pow (contador, 2);

z —-= 2 * contador * arcos malos;
contador = 0;
arcos malos = 0;

lista = new List<int>();
}

return z;

static bool SolucionesIguales(Solucion sl, Solucion s2)

{

bool iguales = true;
for (int 1 = 0; 1 < sl.solucion.Count;i++ )
{
if (sl.solucion[i].color == s2.solucion[i].color)
{
}
else

{
iguales = false;

return iguales;

}

static void Main (string[] args)
{

StreamWriter sw = new StreamWriter ("D:\\Resutados RS
NC.txt");



StreamReader sr = new StreamReader ("D:\\Pardmetros

RS.txt");

Grafica G = new Grafical():;

double T 0 = new double();

double alfa = new double();

int N = new int();

int T max = new int();

ObtenerParametros (ref T 0,ref alfa, ref N, ref T max, G,
sT);

sr.Close();

Solucion s _actual = new Solucion();

Solucion s mejor = new Solucion();

Solucion s _vecino = new Solucion();

Random rn = new Random(DateTime.Now.Millisecond) ;

int n = 0;

int t = 0;

Solucion s 0 = new Solucion();

s 0.SolInicial (G);

sw.WriteLine ("Solucidén Inicial"™);

foreach(Nodo s in s 0.solucion)

{

sw.Write (" ({0}, {1})",s.nodo,s.color);

}

sw.WriteLine () ;

s mejor = s 0;

s _actual = s 0;

double temp = T 0;

sw.WriteLine (@"Temperatura: {0}
", temp) ;

while (t < T max)

{

sw.WriteLine (@" Iteracidn: {0}
", t+l);

sw.WriteLine ("Solucidén actual: ");

foreach (Nodo s in s_actual.solucion)
{
sw.Write (" ({0}, {1})", s.nodo, s.color);

}

sw.WriteLine () ;
Vecino (G, ref s vecino, s _actual, rn);
while (SolucionesIguales (s vecino, s actual))
{

Vecino (G, ref s vecino, s _actual, rn);

}
sw.WriteLine ("Solucidén Vecina Construida:");
foreach (Nodo s in s vecino.solucion)

{

sw.Write (" ({0}, {1})", s.nodo, s.color);

sw.WriteLine () ;

sw.WriteLine ("Calculamos el valor de la Funcién
Objetivo:");

sw.WriteLine ("z (s_act)

{0}", FuncionObjetivo (s _actual,
G)) s

sw.WriteLine ("z (s _vec) = {0}", FuncionObjetivo (s vecino,
G));



if (FuncionObjetivo(s_actual,G) <
FuncionObjetivo (s_vecino,G))
{
sw.WriteLine ("Como el vecino es mejor lo seleccionamos
automaticamente y lo hacemos s actual");
s _actual = s vecino;
}
else
{
sw.WriteLine ("Como este vecino no mejora la funcién
objetivo generamos un numero aleatorio R y la probabilidad de
eleccidn") ;

double aleatorio = rn.NextDouble () ;

sw.WriteLine ("R = {0}",aleatorio);

sw.WriteLine ("Probabilidad: {0}", Math.Pow (Math.E, -
Math.Abs (FuncionObjetivo (s _actual, G) - FuncionObjetivo (s vecino,

G))*Math.Pow (temp,-1)));
if (aleatorio < Math.Pow (Math.E, -
Math.Abs (FuncionObjetivo (s actual, G) - FuncionObjetivo(s vecino, G)) *
Math.Pow (temp, -1)))
{
s_actual = s vecino;
sw.WriteLine ("Como R es menor, elegimos a s _vecino
aunque sea peor");
}
}
n += 1;
sw.WriteLine("n = {0}", n);
if (n== N)
{
temp *= alfa;
sw.WriteLine ("Actualizamos la temperatura a: {0}",
temp) ;
n = 0;
}
if (s_actual.factible == true && FuncionObjetivo (s mejor,
G) < FuncionObjetivo (s actual, G))
{
s _mejor = s _actual;
sw.WriteLine ("*** Al ser s actual factible y mejor la
reemplazamos ***");
}
t +=1;
if(t == T max)
{
Console.WriteLine ("Hemos terminado") ;
Console.Writeline ("Numero minimo para colorear la
grafica {0}",s mejor.total colores);
Console.WriteLine (s _mejor.factible);
Console.WriteLine ("Total de Iteraciones: {0}", t);
sw.WriteLine ("Mejor Solucidén:");
foreach (Nodo s in s mejor.solucion)
{
sw.Write (" ({0}, {1})", s.nodo, s.color);
}
sw.WriteLine () ;
sw.WriteLine ("Numero minimo de colores:
{0}",s mejor.total colores);



}
}

sw.Close () ;
Console.ReadKey () ;
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