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INTRODUCCION

El problema de minimizar el ancho de banda de matrices dispersas (Bandwidth
Minimization Problem (BMP)) se origind en 1950 cuando los ingenieros estudiaron
los marcos de acero haciendo uso de las computadoras [4] [5] [6]. EI BMP se

encuentra en un gran namero de aplicaciones entre las que podemos mencionar:

e Solucion de Sistemas de Ecuaciones Lineales Grandes.
e Ecuaciones Diferenciales.

e Disefio de Circuitos.

e Hipertextos.

e Sistemas de Transmision de Alta Potencia, etc.

En 1976 Papadimitriu probé que el BMP se considera como un problema NP
completo. EI BMP consiste en encontrar una permutacion de filas y columnas de
tal forma que los elementos diferentes de cero de la matriz estén lo mas cerca de
la diagonal, por esto se considera un tema muy importante que se estudia dia con

dia con el objetivo de implementar algoritmos que resuelvan este problema.

En este trabajo de tesis nosotros trabajaremos con matrices dispersas, este
término se le atribuye al economista Harry Markowitz, quien al analizar modelos de
actividad industrial en la Rand Corporation durante 1950, observé que al trabajar

con matrices la mayoria de sus elementos eran ceros.



Por su trabajo Harry Markowitz fue premiado en 1989 con el Premio Von Neumann
por la Sociedad de Investigacion de Operaciones de América y en 1990 recibio el

Premio Nobel en Ciencias Econdmicas.

William Orchand-Hayes fue el primero en implementar un codigo para matrices
dispersas. La investigacion y los trabajos realizados sobre este tipo de matrices
son ahora de mucha importancia, ya que son estandares que se utilizan en

codigos de programacion lineal.

Por otra parte Ralph Arthur Willoughby fue otro de los pioneros de la utilizacién de
las matrices dispersas, cuando intentd resolver sistemas de ecuaciones a gran
escala, al trabajar en la simulacion de circuitos. Junto con su comparfiero Werner
Liniger, observaron que las ecuaciones con las que trabajaban eran muy grandes
y dispersas. Los primeros codigos desarrollados fueron para resolver problemas
especificos de este tipo, tiempo después Fred Gustavson un compafiero de
trabajo de ellos en IBM, cre6 un programa de Factorizacién Triangular Simbdlica,

el cual genera cédigo en Fortran para cualquier problema.

Ralph Willoughby y su equipo de trabajo en IBM, desarrollaron técnicas para
resolver la simulacion de circuitos electronicos. Las técnicas desarrolladas también
se aplicaron en otros problemas como: programacion lineal, analisis de sistemas
de potencia, analisis estructural, entre otros. El organizé el primer “Symposium on
Sparse Matrices and Their Applications”, el encuentro fue financiado porla IBM T.J
Watson Research Center in Yorktown Heights, New York, September 9-10, 1968.

Las memorias de este Symposium aparecieron sélo como un reporte de la IBM



“Sparse Matrix Proceedings” (RAI 3-12-69), que fue solicitado por mucha gente en

todo el mundo.

En 1971 en el tercer encuentro de este Symposium, se presentaron principalmente
trabajos de métodos directos para resolver sistemas de ecuaciones lineales

dispersos grandes, los cuales fueron publicados en 1972 por la IBM.

A través de los afios se han desarrollado varios algoritmos para resolver el BMP,
gue también nos sirve para resolver sistemas de ecuaciones lineales grandes, la
mayoria de ellos estdn basados en teoria de grafos, entre los mas importantes
podemos mencionar: el algoritmo de Cuthill-Mckee propuesto en 1969 [10],
también tenemos el algoritmo de Grado Minimo que fue propuesto por Tinney y
Walker en 1967 que se utiliza para reducir el fill-in cuando se utiliza el método de
eliminacién Gaussiana, otro algoritmo es el inverso de Cuthill-Mckee desarrollado

por George en 1971 que es una mejora de Cuthill-Mckee.

En 1976 Gibbs, Poole y Stockmeyer propusieron el algoritmo GPS el cual se basa
también en teoria de grafos. En 1999 G. M. del Corso y Manzini proponen los
algoritmos Minimum Bandwidth by iterative Deeping y el Minimum Bandwidth by

Perimeter Search.

También se puede resolver el BMP, mediante metaheuristicas, las cuales
podemos decir que son algoritmos que estan inspirados en la naturaleza, que son
comunmente utilizadas en problemas de optimizacibn global, y fueron

desarrolladas después de 1960.



Ademas las metaheuristicas tienen algunas ventajas en cuanto a los algoritmos
convencionales, dos de las principales caracteristicas son intensificacion y
diversificacion, la intensificacién intenta buscar localmente, mientras que la

diversificacion asegura que el algoritmo explore el espacio de busqueda global.

La eficiencia de las metaheuristicas radica en que imitan las mejores
caracteristicas de la naturaleza, especialmente la seleccién, dentro de estos

algoritmos podemos mencionatr:

e Recocido Simulado (Simulated Annealing (SA)) [12].

e Algoritmos Genéticos (AG) [12].

e Busqueda Tabu (Tabu Search) [12].

e Colonia de Hormigas (Ant Colony Optimization (ACO)) [16].

e Cumulo de Particulas (Particle Swarm Optimization (PSO)) [16].
e Busqueda Harménica (Harmony Search (HS)) [16].

e Colonia de Abejas (Bee Algorithms) [16].

Luciérnagas (Firefly Algorithm) [16].

Haciendo una busqueda en la pagina de Bibliotecas digitales de la BUAP sobre
articulos de Bandwidth Sparse Matrix encontramos un total de 119 resultados,
refinando nuestra bulsqueda por el campo de textos completos obtuvimos 92
resultados y refinando mas nuestra blasqueda agregando la palabra

metaheuristica obtuvimos sélo 3 articulos.

En cuanto a articulos publicados acerca del BMP podemos mencionar: En 1992 J.

C. Lou publica el articulo denominado Algorithms for Reducing the Bandwidth



and profile of a Sparse Matrix. En 1995 [.L. Lim, L.W. Johnston, S.K. Choi
publican su articulo A Comparison of Algorithms for profile reduction of
Sparse matrices. Para 1999 G. M. Del Corso, G. Manzini publican el articulo
"Finding Exact Solutions to the Bandwidth Minimization Problem [13]. En
2002 Andrew Lim propone un algoritmo hibrido usando algoritmos genéticos y Hill
Climbing [4]. En 2004 Eduardo Rodriguez Tello y su equipo proponen una variante
de la funcion delta y lo combinan con el algoritmo de Recocido Simulado [11].
También en este afio Estefania Piflana, Isaac Plana, Vicente Campos y Rafael
Marti utilizan el algoritmo de GRASP para resolver el ancho de banda de matrices.
Ya en 2005 Andrew Lim propone otro algoritmo hibrido, esta vez utiliza el
algoritmo de ACO y el Hill Climbing, en 2006 publica el articulo Heuristics for
Matrix Bandwidth reduction, y para 2007 propone un algoritmo que utiliza PSO y
Hill Climbing [5] [6]. En ese mismo afio A. Kaveh y P. Sharafi proponen un
algoritmo para reducir el ancho de banda basado en ACO [3]. En el 2010 Behrooz
Koohestani, Riccardo Poli proponen un algoritmo para resolver el BMP utilizando
algoritmos genéticos [7], por su parte Camelia Pintea, Gloria Cerasela Crisan,
Camelia Chira proponen su algoritmo basado en ACO en ese mismo afio [8]. Para
2011 Vicente Campos, Estefania Pifiana, Rafael Marti proponen utilizar memorias
adaptativas para resolver el BMP y lo mezclan con los algoritmos de Tabu Search

y Scatter Search [15].

El objetivo de este trabajo de tesis es reducir el ancho de banda de matrices

dispersas utilizando metaheuristicas. Los objetivos particulares son:

1. Implementar el Algoritmo de Cuthill-Mckee.



2. Implementar el Algoritmo de Recocido Simulado.
3. Implementar el Algoritmo de Algoritmos Genéticos.
4. Implementar el Algoritmo de Colonia de Hormigas.

5. Comparar los Algoritmos Implementados.

Asi este trabajo de tesis esta compuesto por los siguientes capitulos:

1. Conceptos Basicos.

2. Algoritmo de Cuthill-Mckee.

3. Metaheuristicas.
3.1 Recocido Simulado.
3.2 Algoritmos Genéticos.
3.3 Colonia de Hormigas.

4. Implementacion y Pruebas.

5. Conclusiones

6. Bibliografia.

En el capitulo 1 se dan los conceptos que manejaremos en este trabajo, en el
capitulo 2 describiremos el algoritmo de Cuthill-Mckee, en el capitulo 3 trataremos
la metaheuristica de recocido simulado, en el capitulo 4 describiremos el algoritmo
de Algoritmos Genéticos, ya en el capitulo 5 trabajamos con el algoritmo de
Colonia de Hormigas, después presentamos las pruebas al aplicar los algoritmos a
las matrices dispersas que generamos y presentamos una tabla en donde se
comparan dichos algoritmos, por ultimo presentamos las conclusiones del trabajo

y la bibliografia utilizada durante el desarrollo del trabajo.



CAPITULO 1

CONCEPTOS BASICOS

En este capitulo se presentan los conceptos que utilizamos durante el desarrollo
de este trabajo, como el concepto de matriz dispersa, después damos la definicién

del Bandwidth Minimization Problem (BMP), luego se define el concepto de

metaheuristica.

Definicion 1.1 (Matriz Dispersa) [2] [9]. Sea A una matriz de orden n. Se dice

gue A es dispersa si la mayoria de sus elementos son ceros.

Enseguida se muestran algunos ejemplos de matrices dispersas;
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10 9 0 10 11]
Matriz dispersa de orden 5

Otra matriz dispersa podria ser:
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Definicion 1.2 (Ancho de Banda) [4] [5] [6]. Sea A una matriz de orden n. El
ancho de Banda de A se define como: la sumatoria del valor absoluto de la
diferencia entre i e j tal que el elemento a;; sea diferente de cero, asi el

Bandwidth Minimization Problem (BMP) se expresa matematicamente como:

n
Min Zh —Jjl, aj * 0
Lj

A continuacion se muestra un pequefio ejemplo:

- 2 0
0 5
0 8

10 11
0 12 1314 15|

Matriz dispersa de orden 5
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El ancho de Banda de esta matriz esta definido como:
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Ancho de Banda
= 1-1+1—-4|+2-2|+|2=3|+|2=5]+|3=2|+[3 = 3|
+|3=5|+4—1|+|4—4|+|4—-5|+|5—-2|+|5—-3|+|5— 4|

+ |5 = 5|
Haciendo las operaciones correspondientes obtenemos:
Ancho de Banda = 20

Aqui tenemos otro ejemplo:
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Matriz Dispersa de orden 10
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Su ancho de bandas seria:
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Ancho de Banda
=1-1+[1—-4|+]1—-6]+|2=2|+|2-3|+|2—-7]|+|2—10]
+13-2|+[3-3|+3—-4|+[3-5|+[4—-1|+|4—-3]|+|4— 4]
+4—-6|+[4—-9|+|5-3|+[5-5|+|5—-7|+|6—1|+|6—4|
+l6—-6|+[6—-7|+|6—-8|+|7—2|+|7-5|+|7—-6|+|7—7]
+|7-8|+8—6|+|8—7|+|8—8|+|9—4|+|9—-9]|+ |10 — 2|

+ |10 — 10|

Efectuando las operaciones correspondientes obtenemos:

Ancho de Banda = 76

Definicién 1.3 (Metaheuristica) [12]. Son algoritmos que dan soluciones
aproximadas de propdsito general, consistentes en procedimientos iterativos que
guian una heuristica, combinando de forma inteligente distintos conceptos para

explorar y explotar adecuadamente el espacio de busqueda.

1.4 Generacién de Matrices Dispersas

Como nuestro objetivo es reducir el ancho de banda de matrices dispersas,
enseguida se describe la manera en la que generamos dichas matrices. Primero
se le pide al usuario que de la dimension de la matriz, asi como un valor de
dispersién entre 0 y 1 que nos permitira hacer un cierto porcentaje de ceros en
nuestra matriz, luego utilizamos la funcién rand de MATLAB que nos permite crear
una matriz aleatoria de tamafio n xn, una vez creada la hacemos simétrica y
estrictamente diagonalmente dominante, después checamos si cada elemento de

la matriz es menor o igual que el valor de dispersion entonces el elemento se

13



vuelve cero, si es mayor entonces el elemento se vuelve uno para conseguir el
porcentaje de dispersidn propuesto. A continuacion se muestra el pseudocodigo

de la funcion que implementamos para generar nuestras matrices dispersas:

Funcion [A] = genera_matriz (n,dispersion)

Crear una matriz ldentidad E de tamaiio n

Colocar en la diagonal de nuestra matriz E los valores de 1 a n.

Generar una matriz aleatoria A de tamaio n con la funciéon rand.
Almacenar en A la suma de las matrices Ay E.

Enuna matriz S hacer la suma de la matriz A con su transpuesta y dividir
el resultado entre 2, esto para hacersimétrica nuestra matriz.

A =S

// Hacer que nuestra matriz sea estrictamente diagonalmente dominante
Para i = 1 hastan

A0

A(i,i) » 50 * n
End_Para
A (find (A <= dispersion)) = 0

Enseguida se muestra un ejemplo de una matriz dispersa de tamaiio 7 x 7 con un
valor de dispersion de 0.75, la cual fue generada con la funciébn que

implementamos:
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Ia la dimension de la matriz: 7

Da el porcentalje de dispersion de la matriz=: .75
A:
1.0e+003 *
0.6350 ] 0.o000s ] ] ] ]
] 0.8231 0.o000s 0.o00s ] 0.o00s ]
0.oo00s 0.oo00s 1.183& ] ] ] ]
] 0.oo00s ] 1.59591 ] ] ]
] ] ] ] 1.80380 ] ]
] 0.oo00s ] ] ] 2.1801 ]
u] u] u] u] u] u] 2.45873

Matriz Dispersa de orden 7

Para poder visualizar nuestra matriz dispersa usamos la funciéon spy que nos
provee MATLAB, a continuacion se muestra la grafica de la matriz dispersa que

generamos.

<) Figure 1
File Edt View Insert Tools Deskiop ‘Window Help £

Ddde KRRANPEM-2|0EH 0D

Matriz Dispersa de orden 7 [Fide Plok Tools]

0

1t - -

2 * - - -

3 - * -

4 - -

=13 -

B * -

Tr »
g

0 1 2 3 4 & B 7 g
nz=15

Gréfica de una Matriz Dispersa de Orden 7

Ahora se muestra la grafica de una matriz dispersa de tamaiio 100 x 100 con un

valor de dispersion de 0.85:
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Aqui otra gréfica, esta vez de una matriz dispersa de tamaifio 500 x 500 con un

valor de dispersion de 0.85:

<) Figure 1
File Edit View Insert Tools Deskiop ‘Window Help k1l

Ddde M| ROV EAL-S|0EH a0

400 ¢

480 F

500 s : : 3 ;s
a 100 200 300 400 s00
nz = 11780

Gréfica de una Matriz Dispersa de orden 500
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CAPITULO 2

CUTHILL-MCKEE

En este capitulo se describir4 el algoritmo de Cuthill-Mckee, que fue el primer

algoritmo que se desarrollé para resolver el BMP.

Desde el origen del BMP, se han desarrollado varios algoritmos para tratar de

resolver dicho problema entre los que podemos mencionar:

1. Algoritmo de Cuthill-Mckee.
2. Algoritmo Inverso de Cuthill-Mckee.
3. Algoritmo de Minimo Grado.

4. Algoritmo de Conteo por Columna.

Como ya se mencion6 el primer algoritmo que se implementé para resolver el
BMP de matrices dispersas fue el de Cuthill-Mckee, dicho algoritmo fue publicado
por E. Cuthill y J. Mckee en su articulo “Reducing the Bandwidth of Sparse
Symmetric matrices” en 1969, cabe sefialar que este algoritmo esta basado en

teoria de grafos.
Este algoritmo consta de los siguientes pasos:

1. Construir una tabla donde se indique el grado de cada uno de los nodos.

2. Elegir un nodo inicial de menor grado.
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3. Renumerar los nodos adyacentes al nodo inicial en orden ascendente de
grado, los pasos 2 y 3 se repiten hasta que todos los nodos se hayan

visitado.

A continuacion se describe la manera en la que nosotros implementamos este

algoritmo basado en los pasos mencionados:

1. Primero calculamos el grado de cada uno de los nodos, para ello contamos
el numero de nodos adyacentes a dicho nodo, esto lo almacenamos en un
vector que denominamos grado, luego procedemos a reordenar dicho
vector en forma ascendente.

2. Luego se toma el nodo de menor grado se marca como Visitado y se coloca
en un vector denominado orden, luego se escoge el nodo adyacente al
nodo que visitamos y se checa si ya esta visitado, en caso afirmativo se
toma otro nodo adyacente en caso de que el nodo visitado lo tenga, en el
caso en que el nodo adyacente no haya sido visitado este se guarda en un
vector llamado cola para que una vez que se hayan visitado todos los
nodos adyacentes al nodo inicial se visiten los nodos adyacentes al
siguiente nodo, también se marca como visitado y se coloca en el vector
orden, este proceso se continua hasta que todos los nodos hayan sido
visitados.

3. Por Ultimo procedemos a reordenar nuestra matriz con ayuda del vector

orden.

18



A continuacién se muestra un pequefio ejemplo supongamos que tenemos el

siguiente grafo:

Grafo de 10 nodos

Su matriz de adyacencia se muestra en la siguiente tabla:

A 1 001 0100O0O0
0O 11 0001O0O01
0 11 1100O0©00
1 01 1010010
001 0101O0O00O0
1 001011100
0100111100
O 0O0OOO111O00
0 001 00O0O0OTI1IO
0O 10000O0O0O01
Tabla 1 Matriz de Adyacencia Original

Si calculamos el ancho de banda original de nuestra matriz, nosotros obtenemos

el siguiente valor:
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Ancho de Banda
=1-1+[1—-4|+]1—-6]+|2=2|+|2-3|+|2—-7]|+|2—10]
+13-2|+[3-3|+3—-4|+[3-5|+[4—-1|+|4—-3]|+|4— 4]
+14—6]+14—9|+|5-3|+|5-5/+|5—-7|+|6—1| +]|6—4|
+l6—6l+]6—7|+|6—-8|+|7—-2|+|7—-5|+1|7—6|+|7—7|
+|7-8|+8—6|+|8—7|+|8—8|+|9—4|+|9—-9]|+ |10 — 2|

+ |10 — 10|

Ancho de Banda Original = 76

Ahora se muestra el vector llamado grado donde se almacenan los grados de

cada nodo, ya en orden:

9) | 1
(10) J 1
1) A 2
(5) E 2
(8) H 2
(2) B 3
3)C 3
(4) D 4
(6) F 4
(7) H 4

Tabla 2 Lista de grado de cada nodo

Al aplicar el algoritmo de Cuthill-Mckee a este ejemplo, obtenemos el siguiente

vector orden:

orden:94136528710

20



Ahora se muestra la matriz de adyacencia reordenada para que se observe que

los elementos diferentes de cero estan mas cerca de la diagonal.

I 11 00 00O0O0O0O
D 11111 000O00O0
A 01 1 01 00O0O0O0
C 01 01 011 O0O0O0
F 01 1 0100110
= 00 01 01 0O01O0
B 00 01 001011
H 00 O O1 001 10
G 0000111110
J 00 0 OOO0O1O0O01
Tabla 3 Matriz de Adyacencia Reordenada con CM

Al calcular el ancho de Banda de nuestra matriz, después de aplicar el algoritmo

de Cuthill-Mckee obtenemos:

Ancho de Banda CM = 60

Gréaficamente podemos visualizar este ejemplo como sigue:

= | B |

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ]

NEEL K ARAODEL- Q|08 a0

ANCHO DE BANDA ORIGINAL ES: 76

- -

L I T - I T O I =
T T T T T T T T T
-

i

=
T

-

i
S

*

2 4

[ 8 10
nz = 36

Gréfica de una Matriz Dispersa de orden 10
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Al aplicar el algoritmo de Cuthill-Mckee a nuestra matriz obtenemos la siguiente

matriz la cual como se puede observar tiene un ancho de Banda menor:

Figure 2 | S

File Edit View Inset Tools Desktop Window  Help k]
Odde | RKROTBDEL- |08 o
AMNCHO DE BAMDA ORDENADO COM CM ES: 60

1 = = i
2r - * - - - 4
3r LI - 4
4F - - - - 4
5F L I - . = E
Gl - - - 4
Tt - - - - -
ar - - - 4
9t - - - - - 4
101 - LI
e

nz = 36

Gréfica de una Matriz Dispersa de orden 10 después de aplicar CM
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CAPITULO 3
METAHEURISTICAS

Este capitulo esta integrado por tres secciones. En la primera seccion se habla
acerca de la metaheuristica de Recocido Simulado (Simulated Annealing (SA)),
primero daremos una pequefia introduccidon acerca de los origenes de la

metaheuristica, después explicamos como funciona el algoritmo.

En la segunda seccion se aborda la metaheuristica de algoritmos genéticos, en
primera instancia daremos una pequefia introduccién acerca de sus origenes,
después explicaremos como es que trabajan los algoritmos genéticos. Por altimo
en la tercera seccion abordaremos la metaheuristica de colonia de hormigas (Ant
Colony Optimization (ACO)), con una introduccion dicha metaheuristica, y el

funcionamiento de ella.

Es importante mencionar que estas metaheuristicas han sido implementadas para

resolver el BMP (Bandwidth Minimization Problem).

3.1 RECOCIDO SIMULADO

La metaheuristica de Recocido Simulado (Simulated Annealing (SA)) esta
inspirada como su nombre lo indica en el proceso de recocido del acero, el cual
consiste en someter dicho material a una temperatura muy alta para luego aplicar

la calendarizacion de enfriamiento y asi poder variar sus propiedades fisicas.
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Este algoritmo esta basado en el famoso algoritmo de Metrépolis 1953 que es un
método Montecarlo el cual sirve para generar muestras de estados en sistemas
termodinamicos. El SA se ha utilizado con éxito en problemas de optimizacion
global, el objetivo del SA es buscar un valor éptimo global de una funcién en un

espacio de busqueda grande.

El algoritmo de Recocido Simulado fue desarrollado por Scott Kirkpatrick, quien en
1983 aplicé el algoritmo de metrdpolis para resolver problemas de optimizacion
relacionados con el disefio de circuitos, Cerny fue otro de los autores que colaboré
en el desarrollo del SA, él aplicé también el algoritmo de Metropolis para resolver

el TSP (Travel Salesman Problem) en 1985.

Al aplicar el algoritmo de Metropolis a sus respectivos problemas, ambos autores
se dieron cuenta de que era posible establecer una analogia entre los parametros
qgue intervienen en un problema de termodinamica, y los paradmetros que se
utilizan en los problemas de optimizacion local, de esta forma ellos obtuvieron la

siguiente analogia:

TERMODINAMICA OPTIMIZACION
Configuracion Solucion Factible
Configuracién Fundamental Solucién Optima Global
Energia de la Configuracion Coste de la Solucion
Calendarizacion de Enfriamiento Camino hacia el 6ptimo

Esta metaheuristica trabaja con los siguientes parametros:

e Temperatura Inicial.
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e Un valor denominado calendarizacién de la temperatura.
e Numero maximo de iteraciones.
e Una solucioén Inicial al problema.

e Temperatura Final.

De esta manera el algoritmo de Recocido Simulado comienza con un valor alto de
Temperatura denominado T, también se define una Temperatura Final que nos
sirve como criterio de parada, se genera una solucién inicial a nuestro problema, al
inicio del algoritmo la solucién 6ptima es la misma que la inicial, luego calculamos
el costo de nuestra solucion Optima actual (sol,.;), después se itera un cierto
namero de ciclos, dentro de este ciclo, el algoritmo genera una nueva solucion
candidata (sol.4q)en el espacio N(s) denominado vecindario de Solucién que es
nuestro espacio de busqueda, una vez que tenemos nuestra nueva solucion
evaluamos el costo de dicha solucion candidata y comparamos si este costo es
menor que el que teniamos entonces sustituimos el costo anterior por el nuevo y la
solucion éptima pasa a ser la solucidbn que hemos generado, en caso de que el
costo no sea menor entonces generamos un numero aleatorio entre 0 y 1, si este
ndmero es menor o igual que e(~((CostoSolcana)=(CostoSolact)/T) conocido como el
factor de Boltzmann, entonces reemplazamos el costo anterior por este nuevo

costo, y la solucion optima pasa a ser la solucion que hemos generado.

Este factor de Boltzmann es la clave del algoritmo de Recocido Simulado, ya que
como mencionamos es una estrategia de busqueda local, en la cual la eleccion de
la nueva solucion en el vecindario de solucion N(s) se realiza de forma aleatoria y

se puede dar el caso de que durante la busqueda el algoritmo caiga en un éptimo
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local y no pueda salir, es por eso que el algoritmo permite con cierta probabilidad,
cada vez menor conforme nos acercamos a la solucion éptima, el paso de

soluciones peores.

De esta manera como mencionamos el algoritmo empieza con un valor alto de
temperatura lo cual nos permitir4 pasar a soluciones peores en los primeros pasos
del algoritmo eso debido a que estamos alejados del 6ptimo global, pero conforme
vayamos disminuyendo la temperatura también iremos reduciendo la posibilidad
de pasar a soluciones peores lo cual nos permitird estar mas cerca del 6ptimo

buscado.

A continuacién se muestra el pseudocdédigo del algoritmo de Recocido Simulado:

Algoritmo General de Recocido Simulado
Ti % Temperatura Inicial
Tf % Temperatura Final
a % alpha
No_rep % Numero de iteraciones
T = Ti.
Sact = Genera Solucién Inicial
Mientras T > Tf hacer
K =1
Mientras K <= No_rep hacer
Scand = Seleccionar soluciéon del N (Sact)
Delta = Coste (Scand) - Coste (Sact)
Si Coste (Scand) < Coste (Sact) entonces

Sact = Scand
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Si no entonces

U = rand (0,1)

SiU < exp (—Delta/T) entonces
Sact = Scand

Fin_Si

K=K+ 1

Fin Mientras

T = a(T)

Fin_Mientras

Ahora que sabemos como trabaja el algoritmo de SA, vamos a explicar la manera
en la que nosotros implementamos dicho algoritmo para resolver el problema del

BMP.

Nosotros tomamos una temperatura inicial (T;) de 1, la temperatura final (Ty) que
manejamos es de 0.000001, esto porque en la literatura el parametro T que se
recomienda manejar es entre 1 y 0. En cuanto al No_rep que representa el
namero de ciclo internos del algoritmo lo calculamos multiplicando n que es la
dimensién de nuestra matriz por 20, el valor de alpha que tomamos es de 0.95, y
en lo que respecta a la solucion inicial nosotros tomamos como permutacion inicial

el orden normal de la matriz es decir Sact = 1: n.

En cuanto al vecindario de Solucion N(s) del algoritmo de Recocido Simulado,

cabe mencionar que hay diferentes formas para obtener nuestra nueva solucion:

e Vecindario por Intercambio [14].

e Vecindario por traslado [14].
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Nosotros utilizamos el tipo de vecindario por intercambio el cual se explica a

continuacion:

Supongamos que tenemos la siguiente permutacion:

Ahora seleccionamos dos puntos cualesquiera de nuestra permutacion por
ejemplo la posicién tres de la permutacion y la posicién ocho de la misma, lo Gnico
que tenemos que hacer es intercambiar dichos valores para generar una nueva

permutacion que serd nuestra nueva solucibn al problema de esta forma

obtenemos:

A continuacién se muestra un ejemplo especifico, supongamos que tenemos la

siguiente permutacion:
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Seleccionamos las posiciones 2 y 9 de nuestra permutacién para asi obtener

nuestra nueva permutacion que seria:

Una vez que generamos nuestra nueva permutacion reordenamos la matriz
original con dicha permutacion, luego calculamos el ancho de banda de dicha
matriz y la comparamos con el ancho de banda original si es menor nos quedamos
con esta solucion y el ancho de banda 6ptimo lo sustituimos por este nuevo y
continuamos con el algoritmo hasta que termina, una vez que el algoritmo termino
reordenamos la matriz original con la mejor permutacion que hayamos encontrado.
Retomando el ejemplo utilizado en el algoritmo de Cuthill-Mckee, tenemos la
siguiente figura que nos muestra la matriz con un ancho de banda original igual a

7e: [N =

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ]
NEde | b |ARXRODEL- | 0B | e D

AMNCHO DE BANDA ORIGIMNAL ES: 76

1+ * - -

10+ L] -

2 4 6 g 10
nz =36

Gréfica de una Matriz Dispersa de orden 10

29



Al aplicar el algoritmo de Recocido Simulado nosotros obtenemos la siguiente

matriz con un ancho de banda igual a 44 la cual es menor que la original:

Figure 4 =k

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N
Odde | ARRODEL-S|0EH | ad

ANCHO DE BANDA ORDENADO COM SA ES: 44

1F - -

2r - o

I *= * * = -

4 * = = = =

5 L S

6 LI S S -

[ L S

8 » LI S

9 - - - -
10 - -
B 2 7 6 B 10

nz = 36

Gréfica de una Matriz Dispersa de orden 10 después de aplicar SA
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3.2 ALGORITMOS GENETICOS

La metaheuristica de Algoritmos Genéticos (Algorithms Genetic (AG)) esta
inspirada en el proceso evolutivo de los seres humanos y en la seleccion natural.
Este algoritmo trabaja con una poblacion de individuos de los cuales se
seleccionan a los mas aptos para posteriormente cruzarlos y mutarlos para asi
reemplazar a algunos individuos de la poblacion este proceso se repite un cierto
namero de generaciones. Los algoritmos genéticos se han aplicado con éxito en

problemas de optimizacion global y de combinatoria.

Los principios basicos de los Algoritmos Genéticos fueron establecidos y
desarrollados por John Holland 1975, y se encuentran bien descritos en varios

textos como: Goldberg 1989, Davis 1991, Michalewicz 1992 y Reeves 1993.

Los parametros que se manejan en los algoritmos genéticos son:

. Poblacién Inicial.

. Porcentaje de Seleccion.

. Porcentaje de Mutacion.

. Operador de Seleccién.

. Operador de Cruza.

. Numero maximo de Generaciones.

En cuanto al operador de seleccidon nosotros tenemos varios tipos entre los que

podemos mencionatr:
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. Seleccion por Ruleta.

. Seleccion por Torneo.

. Seleccion Elitista.

. Seleccion por Rango.

. Seleccion por Estado Estacionario.
. Seleccion Escalada.

Respecto al operador de cruza, existen varios tipos entre los que destacan:

. Operador de cruza en un punto.
. Operador de Cruza en dos puntos.
. Operador de cruza uniforme.

. Operador de cruza Parcial (PMX) [1].

Como se mencion6 anteriormente los AG trabajan con una poblacién de individuos
en donde cada individuo es llamado cromosoma y es aqui donde se codifica la
solucién a nuestro problema, de esta forma nosotros construimos una poblacién

de individuos la cual tomaremos como poblacion inicial para iniciar el AG.

Una vez generada nuestra poblacion inicial, se procede a calcular el valor de
aptitud de cada individuo, en algunos textos a la aptitud le llaman fitness,
posteriormente mediante algin método de seleccion ya sea por el método de

ruleta, torneo, etc., se seleccionan dos o mas individuos para poder aplicar el

32



operador de cruza y asi obtener nuevas soluciones al problema, cabe mencionar
que en el proceso de seleccidén los individuos mejores adaptados al problema
tienen una mayor probabilidad de ser escogidos para cruzarse, una vez que
tenemos a los nuevos individuos entonces aplicamos el operador de mutacién
para alterar a los nuevos individuos, cabe sefalar que el umbral de mutacion es

pequeno .

Después se reemplazan a algunos individuos de nuestra poblacién inicial por los
nuevos individuos que se han creado para asi poder generar una nueva poblacion
de soluciones, estas soluciones estaran mas cerca de la solucion optima global
buscada, esto debido a que cruzamos a los individuos mejores adaptados al
problema, todo lo anterior se repite un cierto nimero de iteraciones a las que

denominamos generaciones.

Asi es como trabajan los AG, de esta manera tenemos que un AG general se

puede expresar en pseudocddigo de la siguiente forma:

Algoritmo Genético General
Paso 1. Generar una Poblacién Inicial.
Paso 2.Calcular la aptitud de cada individuo de nuestra poblacion.
Paso 3. Aplicar el Operador de Seleccion.
Paso 4. Aplicar el Operador de Cruza para obtener nuevos individuos.
Paso 5. Aplicar el Operador de Mutacién a los nuevos individuos.
Paso 6. Actualizar nuestra poblacion con los nuevos individuos.

Paso 7. Repetir del paso 2 al paso 6 un cierto numero de generaciones.
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Para resolver el problema del BMP aplicando la metaheuristica de AG, nosotros

codificamos nuestro cromosoma de la siguiente manera:

Cromosoma

Como nuestro objetivo es buscar una permutacién que nos permita tener los
elementos lo mas cerca de la diagonal entonces nuestro cromosoma no es mas
que una simple permutacion donde cada casilla representan las filas de nuestra
matriz, de esta forma creamos nuestra poblacion inicial, el tamafio de nuestra

poblacion inicial es de N/2 donde N es el numero de filas de nuestra matriz.

Una vez que generamos nuestra poblacion inicial, calculamos la aptitud de cada
uno de los individuos de la poblacion, esto lo hacemos gracias a la funcién que
implementamos para calcular el ancho de banda (concepto que se definié en el
primer capitulo), dicho valor lo guardamos en un arreglo para luego reordenarlo en
nuestro caso de menor a mayor, ya que con este arreglo reordenamos nuestra
poblacion inicial para asi tener a los individuos mas aptos al principio y los peores

al final.

Posteriormente seleccionamos a los individuos que vamos a cruzar, para esto
utilizamos el método de seleccion por torneo, el cual consiste en generar un
namero aleatorio, si este numero es mayor que el valor del umbral que nosotros
manejamos, entonces seleccionamos al individuo mas apto, si ho escogemos al
menos apto, de igual forma seleccionamos al otro individuo, en nuestra

implementacion sélo escogemos a dos individuos para cruzarlos.
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Ya que seleccionamos a los individuos que vamos a cruzar utilizamos el operador
de cruza que hayamos escogido, en este trabajo utilizamos el operador de cruza
basado en una correspondencia parcial (PMX), para evitar la repeticion de valores

en nuestra solucién, la forma de trabajar de este operador es la siguiente:

Supongamos que tenemos a los siguientes individuos:

Padre 1

Padre 2

Figura 1

Seleccionamos dos puntos cualesquiera de nuestros cromosomas, para poder
generar un segmento de cruza en nuestro ejemplo escogimos los puntos 3 y 8,
luego procedemos a intercambiar los elementos que estén en el segmento de
cruza, es decir el hijo 1 tendra los primeros genes del padre 1, mientras que en el
segmento de cruza tendra los genes del padre 2 y los genes restantes del padre 1,
por su parte el hijo 2 tendra los primeros genes del padre 2, en su segmento de
cruza iran los genes del padre 1 y los genes que queden seran del padre 2. De

esta manera obtenemos los siguientes dos hijos:
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Hijo 2

Figura 2

Vamos a cambiar los valores 3, 9 y 2 que estan fuera del segmento de cruza,
para ello tenemos que tomar en cuenta que el elemento 3 del hijo 1 tiene una

correspondencia con el elemento 8 del segundo hijo, de esta forma obtenemos:

Hijo 1

Figura 3

Como el 8 también es un elemento repetido, necesitamos cambiar este valor para
ello se utiliza la correspondencia que hay entre el 8 y el 5 (ver figura 2), entonces

reemplazamos el 8 por el 5 para obtener:

Figura 4
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Hasta el momento s6lo hemos quitado un elemento repetido, para el 9 nosotros
utilizamos la correspondencia que hay entre el 9 y el 10 (ver figura 2), al efectuar

este cambio obtenemos:

Figura s

Finalmente para quitar el 2, primero utilizamos la correspondencia que hay entre 2
y 1 (ver figura 2), al efectuar el intercambio de 2 por 1 nos daremos cuenta de que
el 1 se repite, ahora empleamos la relacion que hay entre 1 y 7(ver figura 2) para
reemplazar al hacer esto de nueva cuenta el 7 se repite asi que utilizamos la
relacion entre 7 y 6, al efectuar este cambio obtenemos a nuestro nuevo hijo el

cual ya no tiene elementos repetidos:

Hijo 1

Figura 6

Para el hijo 2 se reemplazan los elementos 10, 6 y 5 de forma similar a como se

hizo para el hijo 1.

Hijo 2

Figura 7
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Después decidimos si mutamos o0 no a los nuevos individuos para ello generamos
dos numeros aleatorios, uno por cada hijo, si estos nUmeros son menores que el
umbral de mutacion que utilizamos entonces mutamos al individuo para ello
utilizamos el vecindario de intercambio, dicho método ya se explicé en el capitulo
anterior de Recocido Simulado, luego reemplazamos a los individuos menos aptos
de nuestra poblacién por estos nuevos. Finalmente todo esto lo repetimos un

cierto numero de generaciones, en este trabajo es de n*100.

Retomando el ejemplo utilizado en el algoritmo de Cuthill Mckee, la siguiente

figura muestra nuestra matriz original, la cual tiene un ancho de banda de 76:

s N - ===

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help E
j_’.‘ﬂ:“! k *\-‘-\-{ﬂ?'@@o‘f' @) DlEl a0
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1 = * -

2 . » - *
3 LI T A

4 . - » - -

g - » .

6 - * . o+

7 - * = & »

8 LI S

9 - -
10+ - -

1 | | | | |
0 2 4 6 8 10
nz = 36

Gréfica de una matriz dispersa de orden 10

Aplicando algoritmos genéticos, obtenemos la siguiente matriz que tiene un ancho

de banda de 44 el cual es menor que el original:
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Gréfica de una matriz dispersa de orden 10 después de aplicar AG
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3.3 COLONIA DE HORMIGAS

La metaheuristica de Colonia de Hormigas fue propuesta por Marco Dorigo en
1992, el ACO esta inspirado en el comportamiento que muestran las hormigas
dentro de su colonia para buscar su alimento. Este algoritmo se ha aplicado a
varios problemas como el del agente viajero (TSP), el enrutamiento de redes, etc.
La hormiga sale del nido y a través de su recorrido va dejando un rastro de una
sustancia denominada feromona, para que las demas hormigas la sigan, si el
rastro de feromona es alto entonces las hormigas siguientes pasardn por ese
camino, en caso de que no sea muy alto el rastro entonces la hormiga elegira otro

camino de acuerdo a una probabilidad.

Esta metaheuristica trabaja con los siguientes parametros

e NuUmero de Hormigas.

e Matriz de Distancias.

e Matriz de Visibilidad.

e Un parametro de alpha entre Oy 1.
e Un parametro de betaentre Oy 1.

e Numero de iteraciones.

El algoritmo ACO trabaja con una matriz de distancias D, con ayuda de ésta se
construye otra matriz H que denominamos de visibilidad, por dltimo tenemos la
matriz de feromonas tao que al principio tiene un valor constante. Una vez que
tenemos dichas matrices y hemos seleccionado el niumero de hormigas, se

procede a colocar a dicha hormiga en una posicion aleatoria, que representa el
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lugar de donde va a partir la hormiga, después cada hormiga va a construir la
solucién a nuestro problema, para decidir a qué lugar se va a mover cuando llega
a una bifurcacion, la hormiga utiliza la siguiente regla de transicion para saber
hacia donde se va a ir:
a B
tao;; * hy

P, = regla de transicién

LJ n 4 ﬁ
ij=1ta0;; * h;

Donde a y  son mayores que 0, tao; ; €s la concentracion de feromona entre i e
j» hij es el valor de visibilidad, de esta forma cada hormiga construye la solucion a

nuestro problema

Una vez que hemos construido nuestra solucion, el siguiente paso es evaluar el
costo de nuestra solucion, de esta manera nosotros calculamos el costo de cada
una de las soluciones que generamos, y nos guedamos con la mejor, luego
comparamos ese valor con el valor éptimo global que tenemos si este es mejor

entonces sustituimos el valor anterior por el nuevo si no lo dejamos igual.

Por ultimo nos falta actualizar la matriz de feromonas para ello utilizamos la

siguiente formula:
taoft' = (1 —1)taof; + Stao;;

i,j

Donde 7 € [0,1] representa la evaporacion de la feromona, por otra parte 6tao§j se

define como:
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Donde L es el costo de nuestra solucion. Todo lo anterior lo repetimos un cierto

numero de veces.

En general asi es como trabaja la metaheuristica de Colonia de Hormigas, a

continuacion se muestra el pseudocodigo de ACO en forma general:

Algoritmo de Colonia de Hormigas General
Inicializacion de parametros (matriz de feromonas, distancia y visibilidad,
numero_hormigas, nimero_iteraciones)
Para i = 1: namero_iteraciones hacer
Para k = 1:nimero_hormigas
L (k,i) = nodo inicial;
End_Para
Parai = 2 hasta Nimero_de_nodos hacer
Para k = 1: hasta nimero_hormigas hacer
L (k,i) = Reglade transiciéon
End_Para
End_Para
Para k = 1 hasta numero_hormigas hacer
Coste [k] = C (L (k)
Mejor_Actual = Mejor (L (k))
End_Para

Para i = 1 hasta Numero_de_nodos hacer
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Para j = 1 hasta Numero_de_nodos hacer
Actualizaciéon de feromona

End_Para

End_Para

Si C (Mejor_actual) < C (Mejor_Global) entonces
Mejor_Global = Mejor_Actual;

End_Si

End_Para

Devolver Mejor_Global

Para resolver el BMP nosotros adaptamos el algoritmo de colonia de hormigas de
la siguiente manera, nosotros manejamos un valor de alpha a = 2, y beta g = 5, el
coeficiente de evaporacion e = 0.6, en cuanto al numero de iteraciones nosotros
manejamos el valor de 100 y el numero de hormigas es de n/2 donde n es la

dimension de la matriz con la que estamos trabajando.

En cuanto a la matriz de distancia que necesitamos para el algoritmo, como
nosotros manejamos matrices dispersas, entonces donde haya un elemento
diferente de cero en nuestra matriz de distancia tendremos el valor absoluto de la

diferencia entre i e j, para calcular las entradas de nuestra matriz de visibilidad

nosotros hacemos 1/d- , la matriz de feromonas nosotros la inicializamos con el
iLJj

valor de 1 * (0.001).
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Retomando el ejemplo utilizado en el capitulo de Cuthill-Mckee, la siguiente figura

nos muestra la grafica de la matriz original la cual tiene un ancho de banda de 76:

Figure 1 (37
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Gréfica de la matriz original

Al aplicar el algoritmo de colonia de hormigas obtenemos la siguiente figura en la

cual se observa que el ancho de banda es 56 el cual es menor que el original.
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Gréfica de la matriz después de aplicar Colonia de Hormigas
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CAPITULO 4
IMPLEMENTACION Y PRUEBAS

Para resolver el problema del BMP, tuvimos que disefiar un programa que consta

de las siguientes funciones:

1. Funcion Generamatriz.
2. Funcion Mckee.

3. Funcion SA.

4. Funcion AG.

5. Funcién ACO.

La primera funcibn nos permite generar nuestra matriz dispersa de forma
aleatoria, la funcién Mckee sirve para aplicar el algoritmo de Cuthill-Mckee [2] [10],
por otra parte la funcion SA se utiliza para aplicar la metaheuristica de Recocido
Simulado, asi mismo la funcibn AG nos permite utilizar la metaheuristica de
Algoritmos Genéticos, finalmente la funcién ACO nos sirve para trabajar con la

metaheuristica de Colonia de hormigas.

Tanto el programa como las funciones se implementaron en una maquina con
procesador Intel Quad-Core a 2.8 GHz, con memoria RAM de 4GB, sistema
operativo Windows XP, el programa que se utiliz6 para programar es MATLAB

2010.

Las funciones de Mckee, SA, AG, y ACO, se implementaron con los parametros y

las especificaciones descritas en los capitulos respectivos.
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Enseguida se muestra un pequefio ejemplo en donde se generé una matriz de
dimension 50 con un porcentaje de dispersion de 0.90, en la figura 1 se muestra la
matriz original con su ancho de banda, luego en la figura 2 mostramos la matriz
reordenada con Mckee, después en la figura 3 se muestra la matriz reordenada
con Algoritmos Genéticos, posteriormente en la figura 4 con Recocido Simulado y

finalmente en la figura 5 con Colonia de Hormigas:
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Figura 1. Gréafica de la Matriz Original
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Figura 2. Grafica de la Matriz Reordenada con Cuthill-Mckee
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- Figure 3
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Figura 3. Grafica de la Matriz Reordenada con Algoritmos Genéticos
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Figura 4. Grafica de la Matriz Reordenada con Recocido Simulado
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Figura 5. Gréafica de la Matriz Reordenada con Colonia de Hormigas

A continuacion se muestra la primera tabla que obtuvimos al aplicar los algoritmos
de Cuthill-Mckee, Algoritmos Genéticos y Recocido Simulado, para obtener dicha
tabla primero se generaron las matrices con las dimensiones dadas, y luego se

aplicaron los tres algoritmos a la misma matriz, sélo se corrieron una vez.

ANCHO ANCHO BANDA
BANDA AG SA

ANCHO ANCHO BANDA
BANDA CM
ORIGINAL

DIMENSION

NNZ

50

2012

4078

7098

11330

16468

7786

64010

195746

454308

930826

1625500

6018

59470

185068

440178

882854

1567898

4912

47894

153608

370646

770222

1374158

4734

46240

148216

363546

761320

1342818
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22442 2558006 2519066 2212534 2166648

29208 3842822 3763598 3341058 3279980
36472 5393368 5253126 4724636 4678946
45694 7555418 7395600 6631944 6533290

Tabla 1 Comparacion de Algoritmos

Como se observa las metaheuristicas de Algoritmos Genéticos y Recocido
Simulado arrojaron un menor ancho de banda con respecto al algoritmo de Cuthill-

Mckee.

Después de haber obtenido estos resultados provisionales, se procedid a
implementar otra metaheuristica, en primer lugar se habia decidi6 implementar
PSO, se realizd una investigacion profunda acerca de dicha heuristica pero al
adaptarla al problema se tuvieron algunos inconvenientes ya que no se pudo hallar
la forma de actualizar los vectores de velocidad con los que trabaja dicha

metaheuristica, debido a eso no fue posible implementarla.

Asi que se decidié implementar la metaheuristica de Colonia de Hormigas, cabe
mencionar que cuando se implementd dicho algoritmo también tuvimos algunos
inconvenientes, la primera implementacion que hicimos parecia que estaba bien,
pero al compararla con los demas algoritmos nos dimos cuenta de que los

resultados que obteniamos no concordaban con los mostrados en la tabla anterior.
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Por este motivo realizamos otra implementacion del algoritmo en donde se le modificé la forma en la que se recordaba los
nodos ya visitados y dicha implementacion arrojé mejores resultados que la primera de esta forma se obtuvo la siguiente

tabla de resultados:

DIMENSION ALGORITMOS GENETICOS RECOCIDO SIMULADO COLONIA DE HORMIGAS

REDUCCION TIEMPO REDUCCION VMIN VMAX TIEMPO REDUCCION VMIN (%) VMAX TIEMPO REDUCCIO  VMIN (%) VMAX TIEMPO

(%) (Seg) (%) (%)) (%) (Seg) (%) (%) (Seg) N (%) (%) (Seg)
50 85.9327 0.1811 85.3624 75.841 90.6728 8.6914 90.2018 85.6269 92.6606 23.1247 74.9113 74.3119 75.2294 2.6352
0
100 67.8471 0.0211 72.7690 65.089 78.9721 146.1328 78.8743 71.5136 85.0517 156.4938 48.0865 46.8819 48.8248 14.4200
3
200 26..4632 0.1794 55.4830 51.1833 59.5927 1.4815e+ 60.9257 57.3500 64.4294  0.8014e+ 30.2835 29.4990 33.1254 0.0778e+
003 003 003
500 17.7449 1.1388 39.98.80 39.3138 40.8598 1.11046e 43.86876 42.9883 44.8445 0.24065e 18.6673 18.2803 19.1529 0.0109e+
+005 +005 005

Tabla 2 (Comparacién de los diferentes metaheuristicas)

Para las matrices de dimension 50, 100 y 200 el programa se corrié 100 veces y se calculé el promedio de esas 100

iteraciones.

Como se puede observar en la tabla 2 reportamos el promedio del porcentaje de reduccion de Mckee y las tres
metaheuristicas implementadas, el tiempo que tard6 cada algoritmo y el valor minimo y maximo del porcentaje que redujo
el algoritmo. Para el caso de la matriz de dimension 500 el programa solo se corrié 10 veces, se calculo el promedio y es
lo que se reportd, para la matriz de dimension 1000 el algoritmo no se reportd por que lleva demasiado tiempo para

terminar.
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CONCLUSIONES

Se estudié a fondo los algoritmos de Cuthill-Mckee, asi como las metaheuristicas
de Recocido Simulado, Algoritmos Genéticos y Colonia de Hormigas, para

comprender la forma de trabajar de cada uno de ellos.

Se adaptaron las metaheuristicas mencionadas anteriormente para poder resolver
el problema del BMP, para ello se definié una funcién que nos permite calcular el
ancho de banda de nuestras matrices, dicha funcién esta explicada en la definicién

1.2 de este trabajo.

Una vez que adaptamos el problema del BMP a cada uno de las metaheuristicas,

se implement6 cada uno de estos algoritmos.

Posteriormente se implementé cada uno de las metaheuristicas, es importante
recalcar que para la implementacion se realizé una calibracion de los pardmetros

de dichos algoritmos,

e Para el recocido simulado se determind el valor de la temperatura inicial y
final, asi como el numero de ciclos del algoritmo y el valor de
calendarizacion de la temperatura,

e En el caso de algoritmos genéticos se calculd el tamafio de la poblacion, el
namero de generaciones, también se defini6 que operador de seleccién,

cruza y mutacion se iba a aplicar,
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e Para Colonia de Hormigas el valor de alpha, de beta, la matriz de
distancias, la matriz de visibilidad, el niumero de hormigas fueron los

parametros que se calibraron.

Después de haber implementado los algoritmos, se hiz6 una comparacion del
algoritmo de Cuthill-Mckee con respecto a las metaheuristicas, para ello
generamos matrices dispersas aleatorias de dimension 50, 100, 200 y 500
respectivamente, una vez generada la matriz se aplicaban los 4 algoritmos y se
calcul6é el ancho de banda de las matrices después de aplicar dichos algoritmos
(ver tabla 2 capitulo 4). Como se puede observar en la tabla 2 cuando tenemos
matrices de dimensién pequefia el tiempo que tarda el programa en aplicar todos
los algoritmos es poco, sin embargo conforme aumenta la dimension de las

matrices este tiempo aumenta.

Es importante aclarar que el resolver el BMP utilizando metaheuristicas, dié
mejores resultados que el algoritmo de Cuthill-Mckee, esto es porque el algoritmo
de Mckee siempre llega a un 6ptimo local, mientras que con las metaheuristicas
se aproxima al 6ptimo global, ya que se puede explorar mas el espacio de

solucién.

De las tres metaheuristicas implementadas, el algoritmo de Recocido Simulado
fue la que mostr6 mejores resultados en comparacion con las otras dos que son
Algoritmos Genéticos y Colonia de Hormigas, es decir redujo un mayor porcentaje

del ancho de banda de nuestras matrices respecto a los otros algoritmos.
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Si bien al inicio del desarrollo de esta tesis, el dominio que se tenia acerca del
tema era muy poco, conforme se fue avanzado, este dominio fue aumentando,
hasta quedar familiarizado con el tema, por lo que este trabajo se ha concluido de
manera satisfactoria, obteniendo los resultados que esperdbamos tener cuando
iniciamos esta tesis, ademas de que me llena de orgullo haber terminado este

trabajo, ya que me ha servido para crecer profesionalmente.

En lo personal el desarrollo de este trabajo me ha servido de mucho, ya que
gracias a eso he logrado manejar de una manera mas profunda este tema,
también me ha servido para desarrollar nuevas técnicas de programacion, ademas

me ha ayudado a reforzar todos los conocimientos y habilidades que tengo.

Para terminar cabe mencionar que este trabajo tiene todavia cosas que se pueden
mejorar. Por ejemplo, en cuanto al tiempo que tardan los algoritmos en correr
sobre todo con matrices grandes se puede buscar una manera de optimizarlo,
también se podrian implementar otras metaheuristicas como colonia de abejas,

bdsqueda harmonica, luciérnagas y compararlas con las que ya tenemos.
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