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Resumen

En este trabajo se propone un nuevo problema de optimizacion combinatoria que
denominamos Two-Node-Connected Star Problem (2NCSP), el cual, dado un grafo simple
con costos de ruteo y costos de asignacion, tiene como objetivo encontrar un subgrafo de
costo minimo conformado por una componente 2-nodo conexa mientras que el resto de
los nodos estan asignadas a la misma mediante un enlace directo.

El 2NCSP es una generalizacidn del conocido Ring Star Problem [1] el cual difiere en que la
componente 2-nodo conexa tiene que tener necesariamente topologia de anillo.

El objetivo de este trabajo es definir formalmente el problema Two-Node-Connected Star
Problem y su resolucion mediante una metaheuristica GRASP de buen desempefio. Se
disefiaron e implementaron busquedas locales basadas en modelos de programacion
lineal entera y busquedas locales que generan movimientos tradicionales para este tipo de
problemas.

Los resultados obtenidos muestran una buena performance del algoritmo en relacién a
instancias de prueba disefiadas y publicadas por otros autores. Dichas instancias de
prueba consideran grafos de entre 50 y 200 nodos de la TSPLIB, donde los costos de
asignacion y conexion se obtienen con un factor de ponderacion de la distancia euclidiana
entre los nodos. Dicho factor permite determinar que la componente 2-nodo conexa de la
solucién deba contener la mayoria de los nodos, o solo unos pocos.

Palabras Clave: Disefio Topolégico de Redes, Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP), Metaheuristicas, Ring Star Problem (RSP).
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Resumen

En este trabajo se propone un nuevo problema de optimizacién combinatoria que
denominamos Two-Node-Connected Star Problem (2NCSP), el cual, dado un grafo simple
con costos de ruteo y costos de asignacidn, tiene como objetivo encontrar un subgrafo de
costo minimo conformado por una componente 2-nodo conexa mientras que el resto de
los nodos estan asignadas a la misma mediante un enlace directo.

El 2NCSP es una generalizacién del conocido Ring Star Problem [1] el cual difiere en que la
componente 2-nodo conexa tiene que tener necesariamente topologia de anillo.

El objetivo de este trabajo es definir formalmente el problema Two-Node-Connected Star
Problem y su resolucion mediante una metaheuristica GRASP de buen desempefio. Se
disefaron e implementaron busquedas locales basadas en modelos de programacién
lineal entera y busquedas locales que generan movimientos tradicionales para este tipo de
problemas.

Los resultados obtenidos muestran una buena performance del algoritmo en relacién a
instancias de prueba disefiadas y publicadas por otros autores. Dichas instancias de
prueba consideran grafos de entre 50 y 200 nodos de la TSPLIB, donde los costos de
asignacion y conexion se obtienen con un factor de ponderacion de la distancia euclidiana
entre los nodos. Dicho factor permite determinar que la componente 2-nodo conexa de la
solucién deba contener la mayoria de los nodos, o solo unos pocos.

Palabras Clave: Disefio Topolégico de Redes, Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP), Metaheuristicas, Ring Star Problem (RSP).
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CAPITULO 1

1. Introduccion

1.1. Motivacion

Afo tras ano, las redes de comunicaciones han ido tomando mayor relevancia en nuestra
sociedad, desde la creacién del telégrafo y principalmente del teléfono, se fue
desarrollando y perfeccionando una infraestructura de comunicaciones que permite
ofrecer estos servicios de forma cada vez mas eficiente.

Con el paso del tiempo, nuevas aplicaciones surgieron sobre esta infraestructura, como
ser la transmision digital de datos (audio, video e informacidn), y con ello, el uso cada vez
mdas masivo e intensivo de las redes de comunicaciones donde el trafico llegd a tasas de
crecimiento del 100% anual. Este crecimiento motivd a las companias de
telecomunicaciones a intensificar sus esfuerzos en el disefio de redes que permitieran una
mayor cobertura al menor costo posible.

Esta forma de planificar y disefiar las redes de comunicaciones provocé que ante sucesos
imprevistos, cientos y miles de clientes quedaran sin servicio, como ser el incendio de una
central telefénica en Chicago en Mayo de 1988, que dejd sin comunicacion a 35.000
abonados y afecté 120.000 lineas troncales de larga distancia, comprometiendo el
funcionamiento del aeropuerto de O'Hare (Estados Unidos), y dejando fuera de servicio el
numero de emergencia 911, como se detalla en el informe Keeping the Phone Lines Open
de Zorpette [2].

Estos acontecimientos y el advenimiento de la fibra dptica con su gran capacidad por
cable, fue modificando la forma de planificar las redes y por ende la topologia de las
mismas, haciéndolas cada vez mas dispersas, con menor cantidad de conexiones, pero
fundamentalmente con la capacidad de tolerar fallas en sus nodos o enlaces.

Desde entonces, la motivacion del disefio topoldgico de redes de telecomunicaciones, es
obtener estructuras capaces de satisfacer una cantidad preestablecida de fallas en nodos
o enlaces, con la mayor cobertura posible, de forma tal de minimizar el costo total de su
construccion.

En este trabajo, presentamos un nuevo problema de optimizacion combinatoria
denominado Two-Node-Connected Star Problem (2NCSP), el cual asegura la supervivencia
de la red ante la falla de uno de sus nodos o aristas.
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Ademas de introducir el problema, disefiamos e implementamos una metaheuristica para
su resolucion, la cual es enriquecida con modelos de programacion lineal entera para
encontrar mejores caminos y componentes 2-nodo conexas de costo minimo.

1.2. Definicion del “2-Node-Connected Star Problem”

En esta seccion haremos una descripcién conceptual del problema 2-Node-Connected
Star, al que también denominaremos 2NCSP, y una descripcién formal del mismo.

El nombre 2-connected Star se debe al uso de la nomenclatura de Klincewicz [3]. Esta
nomenclatura se basa en que, en general, las redes de comunicaciones tienen dos
componentes bien definidas: un backbone y una red de acceso. El backbone esta
conformado por nodos estratégicos para el funcionamiento de la red, mientras que la red
de acceso es conformada por nodos menos vitales, como ser, los usuarios finales. Dicha
nomenclatura consiste en mencionar primero la topologia de backbone y en segunda
instancia la topologia de la red de acceso.

Por lo tanto, en nuestro problema 2-Connected Star, la componente 2-nodo conexa
refiere a los nodos de mayor relevancia, mientras que los nodos de menor importancia se
conectan mediante enlaces directos a los anteriores, conformando una topologia de
estrella.

1.2.1. Descripcidon Conceptual del Problema 2NCSP

Dada una red conformada por nodos y enlaces entre ellos, el objetivo del problema 2NCSP
es encontrar una subred de costo minimo, en donde los nodos, o bien se encuentran en
una Unica componente con topologia 2-nodo conexa (ver definicidon 1.2.7 con k=2), o se
encuentran conectados un nodo de dicha componente, mediante una Unica arista
(denominados nodos colgantes).

El objetivo del problema es minimizar la suma de dos costos: el costo de la componente 2-
nodo conexa, y el costo de asignar los nodos que no se encuentran en la componente 2-
nodo conexa con el nodo mas cercano de ésta.

El modelado del problema se realizarda mediante un Grafo, en donde, los vértices
representan los nodos de la red vy la existencia de una arista entre cualquier par de
vértices implica que existe una conexidén factible entre ellos.

Los términos “nodo” o “terminal” referiran a cualquier vértice del grafo y seran utilizados
indistintamente.
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El grafo G, tendra asociadas dos matrices de costo. Una de las matrices determina el costo
de conectar cada par de vértices en el caso que ambos formen parte de la estructura 2-
nodo conexa (denominado costo de conexion), mientras que la otra matriz, determina el
costo cuando uno de los nodos pertenece a la estructura 2-nodo conexa vy el otro estd
conectado al anterior (costo de asignacion) pero no forma parte de la estructura 2-nodo
conexa (denominado nodo colgante).

Nuestro objetivo entonces es encontrar un subgrafo que cumpla con las restricciones
previamente mencionadas minimizando la suma de los costos de conexion y asignacion.

1.2.2. Descripcion Formal del Problema

A continuacion presentaremos algunas definiciones necesarias para la formalizacién del
problema.

Definicién 1.2.1: Grado de un nodo

Dado un grafo G = (V,E) donde V es un conjunto de vértices y E un conjunto de aristas, y
un vérticei € V, llamamos grado del vértice i (al que denotamos §(i)) a la cantidad de
aristas incidentes a él.

Definicién 1.2.2: Camino

Para cada par de nodos s,t € V, un [s,t]-camino P es una secuencia de nodos y aristas
[vo,e1,V1, €5, .....,V1_1,€;, V1] donde cada arista ejes incidente a los nodos v;_4, y v; con
i =[1..1] ydondevy, = sy v, =t yningun nodo o arista aparece mds de una vez en P.

Definicién 1.2.3: Caminos aristas/nodos disjuntos

Una coleccion [Py, P,, ..., P¢] de [s, t]-caminos P se denomina arista disjunto, si ninguna
arista aparece en mds de un camino, y es denominado nodo disjunto, si ningun nodo
aparece en mds de un camino exceptuando s y t.

Definicidn 1.2.4: k-arista-conectividad

Sea G = (V,E) un grafo no dirigido donde V es un conjunto de vértices y E un conjunto de
aristas, se dice que una pareja de nodos (s,t) € VxV tiene k-arista-conectividad en G,
cuando existen al menos k [s, t|caminos arista disjuntos.

Definicidn 1.2.5: k-arista-conexo

Se dice que un grafo G = (V,E) donde V es un conjunto de vértices y E un conjunto de
aristas, es k-arista-conexo cuando toda pareja de nodos i,j del mismo estd k-arista-
conectada.

En forma andloga se realizan las mismas definiciones para nodo conectividad.
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Definicién 1.2.6: k-nodo-conectividad

Sea G = (V,E) un grafo no dirigido donde V es un conjunto de vértices y E un conjunto de
aristas, se dice que una pareja de nodos (s,t) € VxV tiene k-nodo-conectividad en G,
cuando existen al menos k [s, t]-caminos nodo disjuntos.

Definicién 1.2.7: k-nodo-conexo

Se dice que un grafo G = (V,E) donde V es un conjunto de vértices y E un conjunto de
aristas, es k-nodo-conexo cuando toda pareja de nodos i,j del mismo estd k-nodo-
conectada.

Noétese que si dos caminos son nodo-disjuntos, entonces también son arista disjuntos,
pero dos caminos que son arista-disjuntos no necesariamente son nodo disjuntos.

Definicion 1.2.8: Topologia 2-Nodo Conexa Estrella (2NCS)
Sea G = (V,E) un grafo donde V es el conjunto de vértices y E el conjunto de aristas, se
dice que G tiene topologia 2NCSsi G =T U S tal que:

» T=(U"'E)conU <V yE CE esun grafo 2-conexo
= §S=WV"uUU" E”)donde

o V'=V/U,U"CcU

o E"{(w,v),u € U',v e V'LE" c E

o §(v)y=1, vv eV”

Con estas definiciones es posible entonces definir nuestro problema de la siguiente forma:

= Sea G = (V,E) un grafo simple no dirigido donde V es el conjunto de vérticesy E
es el conjunto de aristas.

* Sea(C = {¢jj};jev la matiz de costos de conexion del grafo, es decir, los costos de
las aristas (i, ) si estas pertenecen a T (la componente 2-nodo conexa).

* SeaD = {d;;}; ey la matiz de costos de asignacion del grafo, es decir, los costos
de las aristas (i, j) si la arista pertenece a S (arista colgante).

El problema 2NCS consiste en encontrar un subgrafo con topologia 2-nodo conexa
minimizando la suma de los costos de asignacidon mas los costos de conexidn (i.e. costo de
la componente 2-nodo conexa mas el costo de las aristas colgantes).
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Figura 1 - Solucién factible del problema 2NCSP

A manera de ejemplo, la Figura 1 presenta una solucién factible del problema 2NCSP
calculado sobre la instancia pr76 de la TSPLIB [4]. Las lineas sdlidas representan la
estructura 2-nodo conexa, mientras que las lineas punteadas representan los enlaces
directos entre los nodos no asignados a la estructura 2-nodo conexa, al nodo mas cercano
del mismo.

1.2.3. Complejidad del Problema 2NCSP

Proposicion 1.1
El problema 2NCSP pertenece a la clase de problemas NP-Completo.

Demostracion:
Realizaremos la demostracién por reduccion al Minimun-Weight Two-Connected Spanning
Problem (MW2CSP), el cual es NP-Completo como se demuestra en [55].

Sea G = (V,E) un grafo simple y ¢ la funcién de costos de conexién no negativos y costos
de asignacion d;; = oo. Es trivial observar que con esas matrices de costos el problema se

reduce a resolver el MW2CSP, por lo tanto el 2NCSP también es NP-Completo
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1.3. Trabajos Relacionados

Por ser un nuevo problema, no existe en la literatura estudios del 2NCSP, sin embargo,
existen una diversidad de trabajos realizados sobre problemas intimamente relacionados
como el Ring Star Problem, Capacitated m-Ring Star Problem (CmRSP) y Capacitated m
Two-Node Survivable Star Problem (CmTNSSP), los cuales destacamos por su similitud al
nuestro.

En [5], [6] y [7] se estudian otras variantes del problema las cuales, en lugar de buscar
estructuras 2-nodo conexas, procuran obtener estructuras mas simples, como caminos o
arboles (Tree Star Problem y Path Star Problem respectivamente).

1.3.1. Ring Star Problem
Introduccidn

El RSP consiste en localizar un ciclo simple a través de un subconjunto de vértices de un
grafo con el objetivo de minimizar la suma de dos costos: el costo de conexidon del anillo,
proporcional al largo del ciclo, y el costo de asignacion de los vértices que no se
encuentran en el anillo al vértice mas cercano del mismo.

Existe una variante del RSP denominada Median Cycle Problem, la cual difiere Unicamente
en que define una cota superior para el costo total de asignacién [8], [9], (11).

Si bien el RSP ha sido estudiado especialmente en el dmbito de las telecomunicaciones,
tiene muchas aplicaciones practicas en problemas como: planificacion de transito,
recoleccidon postal, disefio de rutas de distribucidén y localizaciéon de contenedores de
basura entre otros

La Figura 2, representa una solucion factible a dicho problema, donde las lineas sélidas
representan el anillo, mientras que las lineas punteadas representan los enlaces directos
entre los nodos no asignados al anillo, al nodo mas cercano del mismo.
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Figura 2 - Solucidn factible al RSP

El RSP puede ser definido formalmente de la siguiente manera: Sea G = (V,EU A) un
grafo donde V = {v;,v,, ...,v,} es el conjunto de vértices, E = {(Vi,V]-):Vi,Vj eV,i<j}
es el conjunto de aristasy A = {[vi,vj]:vi,vj € V} es el conjunto de arcos. El vértice v,
es denominado raiz o depdsito. Cada arista (vj,vj) tiene asociado un costo no negativo
de conexidn c;j, y cada arco [vj,vj] tiene asociado un costo no negativo de asignacion
denominado dj;.

El RSP consiste en encontrar un ciclo por un subconjunto V' €V, E' € E, incluyendo al
depdsito, tal que minimice la suma de los costos de conexion mas los costos de

asignacion, es decir:
Minimizar: Z minvjev, dj + Z Gij

ViEV\V/ vy, VEE/

Donde, los costos de conexidn son los costos de las aristas del ciclo, mientras que los
costos de asignacién son los costos de asignar los vértices no incluidos en el ciclo, a los
vértices del mismo.

Es posible observar que el Traveling Salesman Problem (TSP), es un caso especial del RSP
en donde los costos de asignacion son muy elevados respecto a los costos de ruteo. Es
conocido que el TSP es un problema NP-Completo, por lo cual el RSP también lo es.
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Aplicaciones practicas para este tipo de modelos, particularmente en telecomunicaciones,
contienen restricciones adicionales. El RSP es una version simplificada de situaciones mas
realistas donde, por ejemplo, la cantidad de vértices que se pueden asignar a un vértice
del anillo es limitada.

Modelo matematico del RSP

El RSP puede ser formulado como un modelo de Programacion Entera de la siguiente
forma: Para cada arco [v;,vj] € E, sea x;; una variable binaria igual a 1 si solo si el arco

[vi, vj] aparece en el ciclo. Para cada arista (v;,vj;) € 4, sea y;; una variable binaria igual a
1 siy solo si el vértice v; es asignado al vértice vj en el ciclo. Si un vértice esta en el ciclo,
este esta asignado a si mismo, es decir y; = 1. Ademas, paraS c V,E(S) = {[vi, vj] S
E:v,v; €S}y 6(S)={[v,v]] EE:v; ES,v; ¢ S}. Para simplificar si S = v;, su
notacion sera § (i) en vez de § ({v;}). Para E’' € E se define x(E') = Z[vi,vj]EE, Xij

El RSP puede formularse como [1]:

Minimizar Z Cijxij + z dijyij (1.3.1)
[viv)] €E (vivj)ea
Sujeto a:
x(8()) =2yy; Vv €V (1.3.2)
Yvevyiy =1 Vv €V\{v4} (1.3.3)
x(6(S)) 22 Nyesyij VScVivy €S €S (1.34)
x;j €{0,1} V[v,v;] €E (1.3.5)
Yij =0 V(Ui, Uj) EA (1.3.6)
v =1 (1.3.7)
y1; =0 Vv € V\{vy} (1.3.8)
yj;j entero Vv; € V\{v,} (1.3.9)

En esta formulacion, la restriccién (1.3.2) condiciona el grado de los vértices del ciclo, la
cual asegura que el grado de un vértice v; es 2, si solo si, pertenece al ciclo. La restriccion
(1.3.3) implica que un vértice v; pertenece al ciclo (y;; = 1), o bien, v; estd asignado a un
vértice v; que pertenece al ciclo (vi; =0y v;=1). La ecuacién (1.3.4) exige las
restricciones de conectividad, ya que significa que S debe estar conectado con su
complemento por al menos dos aristas del ciclo cuando al menos un vértice v; € S esta
asignado a vj € S, es decir, limitar el numero de ciclos exigiendo la conectividad entre
vértices con y; = 1y vy. La combinacién de (1.3.2), (1.3.5), (1.3.7) y (1.3.8) garantiza que
la solucién va a contener al menos un ciclo incluyendo el depésito. La restriccion (1.3.4)
limita el numero de ciclos a 1 ya que fuerza la conectividad entre vértices con y;; = 1y v;.
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Por ultimo, la combinacion de las restricciones (1.3.2), (1.3.3), (1.3.4) y (1.3.6) implican
que cada vértice que no pertenezca al ciclo debe ser asignado a un vértice del mismo.

Condiciones de integridad sobre las variables y;; (i # j) no son necesarias, ya que en una
solucién optima de la formulacion sin la restriccion (1.3.9), un nodo v; siempre sera
asignado al nodo v; mas cercano en el ciclo, i.e. y;; = 1. El modelo anterior impone de
forma implicita que el ciclo visita al menos tres vértices incluyendo el depdsito.

Algoritmos conocidos para el RSP

En esta seccion, haremos una revision de las técnicas utilizadas por diferentes autores
para resolver el RSP.

El RSP fue formulado por primera vez en 1999 por M. Labbé et al. en [8] denominandolo
MCP1. Afios después los autores resuelven el problema mediante un algoritmo Branch &
Cut [1]. La performance del algoritmo fue probada en dos clases diferentes de instancias.
La primera clase incluia todas las instancias de la TSPLIB [4] con instancias de entre 100 y
150 nodos (kroal00 a krob150), mientras que la segunda clase fue generada
aleatoriamente. Los autores concluyen que el algoritmo implementado fue capaz de
resolver éptimamente 75 de 76 instancias de la TSPLIB y 195 de 200 de las instancias
generadas aleatoriamente [8]. También sefialan que las soluciones con pocos vértices en
el ciclo brindaban malos resultados, mientras que las soluciones con casi todos los vértices
en el ciclo, se comportan de mejor forma.

En el afio 2003, J. Moreno et al. [10] proponen la metaheuristica Variable Neighborhood
Tabu Search (VNTS) para resolver el RSP. El algoritmo disefiado consiste en la construccidon
de una solucidn inicial con al menos tres vértices. Luego se aplica una busqueda local
mediante los movimientos estandar “Agregar”, “Quitar” e “Intercambiar” nodos hasta que
no se encuentren mejoras en la solucién. Por ultimo, se aplica un procedimiento de
exploraciéon denominado “Shake” o “Perturbacidon”, que consiste en aplicar un nimero
aleatorio de movimientos procurando obtener una solucién fuera del dptimo local, con
este nueva solucién se retoman las busquedas locales. Tanto en la busqueda local como
en el procedimiento de exploracion se hace uso una lista tabu, que indica los movimientos
gue no pueden realizarse. Los autores ejecutaron pruebas de performance utilizando un
conjunto de instancias de la TSPLIB y compararon los resultados con los obtenidos por el
algoritmo Branch & Cut de M. Labbé sefialado anteriormente, concluyendo que el VNTS
brinda buenos resultados cuando el ciclo de la solucién es pequefio, sin embargo, cuando
la cantidad de vértices del ciclo es de mas del 50% del total de vértices de la instancia de
prueba, las soluciones ofrecen peores resultados respecto al algoritmo de comparacion.

En el afio 2004, M. Labbé et al. [1] disefan un algoritmo Branch & Cut utilizado para
resolver instancias de prueba de hasta 300 vértices. Los autores consideran que
presentaron el primer algoritmo exacto que resuelve el RSP, evaluando los resultados en
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tres diferentes clases de instancias de prueba. Entre ellas destacamos la Clase |, basada
en instancias de la TSPLIB 2.1 que involucran entre 50 y 200 nodos, ya que es la que se
tomé como referencia para evaluar la performance de nuestra metaheuristica.

También en el aflo 2004, J. Reanud et al. (10) proponen resolver el problema mediante
dos heuristicas diferentes. La primera denominada Multistart Greedy Add Heurisitc (MGA)
conformada por una fase de construccidén y una fase de mejora de la solucién. En la fase
de construccién se conforma el ciclo con vértices seleccionados aleatoriamente, al cual se
le agrega iterativamente el vértice que genere el menor incremento de costo, hasta que
no se encuentren mas reducciones. Para la fase de mejora se propone aplicar, sobre la
solucidén inicial, los procedimientos: “Agregar”, “Quitar”, “Intercambiar” nodos, Mejora
(TSP) y Perturbacion. El segundo algoritmo propuesto, es un algoritmo evolutivo que
denominan Random Keys Evolutionary Algorithm (RKEA), para el cual utilizan una
codificacion denominada Random Key por la simplicidad que esta brinda a la hora de
aplicar el operador de cruzamiento entre dos soluciones, y, porque permite facilmente
recombinar ciclos de largos diferentes. Debido a que el algoritmo MGA produce familias
de buenas soluciones, éstas fueron utilizadas como la primera generacion del algoritmo
evolutivo con el objetivo de mejorar aun mdas estas soluciones. Los autores probaron la
performance de ambas heuristicas sobre un subconjunto de las instancias usadas por M.
Labbé de la TSPLIB [4], y las compararon con los resultados del algoritmo VNTS. Las
comparaciones indican que el algoritmo obtiene soluciones mas préximas al dptimo y en
menor tiempo que el VNTS, e indican que si bien los tiempos del RKEA son elevados, su
aplicaciéon aumenta notoriamente la exactitud de la soluciéon obtenida por el algoritmo
MGA.

S. Dias et al. presentaron, en el afio 2006, una nueva metaheuristica para resolver el RSP
[11]. Los autores proponen un algoritmo GRASP el cual, en su fase de construccién, crea
una solucidn inicial a partir de un solo vértice, y se agregan nuevos vértices de forma que
se genere el menor incremento posible a la solucién. La funcién de evaluacidn considera
el incremento de agregar el vértice en el anillo mas el costo promedio de asignacién del
resto de los vértices al nuevo vértice del anillo. La aleatoriedad de la fase de construccién
estd dada porque no siempre se elige el mejor candidato, sino que se selecciona
aleatoriamente de una lista de candidatos denominada Restricted Candidate List (RCL).
Una vez finalizada la construccién de la solucidn inicial, comienza la fase de busquedas
locales con los siguientes movimientos: “Agregar”, “Quitar” y “k-opt” [12]. Por ultimo se
utiliza un algoritmo General Variable Neighborhood Search (GVNS) con la finalidad de
explorar el espacio de soluciones generando una cantidad aleatoria de movimientos
aleatorios, para obtener una nueva solucién inicial. Los autores probaron la performance
de esta heuristica sobre un subconjunto de instancias (C2) de la TSPLIB y sobre un
conjunto de instancias (C1) obtenidas de [1]. Los resultados muestran que su algoritmo
mejoré significativamente los resultados obtenidos por el algoritmo VNTS encontrando
mejores soluciones para 43 de 210 instancias de C1y 13 de 33 en C2.
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En el afio 2008 A. Liefooghe et al. propusieron el RSP como un problema de optimizacion
bi-objetivo [13]. Para resolver el problema, se propusieron tres metaheuristicas, una
busqueda local basada en poblacién y dos algoritmos evolutivos. Dichos algoritmos son
variaciones de IBMOLS [14], IBEA [15] y NSGA-Il [16] respectivamente. Los autores
probaron la performance de los diversos algoritmos en un conjunto de instancias de la
TSPLIB, que involucraban entre 50 y 300 nodos, concluyendo que los la nueva version
iterativa del IBMOLS retornd, en general, resultados significativamente mejores que los
obtenidos mediante los algoritmos evolutivos. Sin embargo, para instancias con gran
cantidad de nodos (pr264 y pr299), los algoritmos evolutivos presentaron mejores
resultados.

En 2010 S. Kedad-Sidhoum et al. proponen un nuevo algoritmo Branch & Cut para resolver
el RSP [17] a partir de una nueva formulacién matematica del problema basada en st-
chains (caminos simples no dirigidos entre un par especifico de nodos s y t). Para probar la
performance del algoritmo, se utilizd y compard contra el mismo conjunto de instancias
de la TSPLIB que las utilizadas por Labbé et al. en [1], concluyendo que el nuevo algoritmo
Branch & Cut es 15 veces mds rapido, siendo capaz de resolver la instancia kroA200 en 6
minutos.

En 2013, H. Calvete et al. [18] proponen un algoritmo evolutivo para resolver el RSP
formulandolo como un problema de programacién de dos niveles. Los autores utilizaron
instancias de la TSPLIB involucrando entre 50 y 200 nodos para sus pruebas, concluyendo
que el nuevo algoritmo presenta la mejor solucién conocida en un 92.74% de los casos de
prueba.
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1.3.2. Capacitated m-Ring Star Problem
Introduccidn

El Capacitated m-Ring Star Problem (CmRSP) fue introducido por Baldacci et al. en el
afio 2007 [19]. El problema consiste en encontrar un conjunto de m anillos nodos
disjuntos entre si, a excepcidon de un nodo central (denominado depdsito) el cual debe
formar parte de cada uno de los anillos. Aquellos vértices que no formen parte de ningun
anillo deben ser conectados directamente a nodos pertenecientes a algun anillo
(denominados colgantes). El nimero total de nodos visitados o conectados a un anillo esta
acotado por un limite superior Q, conocido como la capacidad del anillo. El objetivo del
CmRSP es minimizar los costos de conexién de los anillos mas el costo de asignacién de los
nodos que no pertenecen a los anillos a algun nodo de ellos.

El CmRSP tiene muchas aplicaciones practicas, y ha sido especialmente estudiado en el
ambito de las redes de telecomunicaciones, en donde problemas del estilo, asisten el
proceso de disefio de redes de fibra éptica a un costo minimo [20], [21] y [22].

El CmRSP puede ser definido formalmente de la siguiente forma: Sea un grafo G = (V,E U
A), donde V= {0,n+ 1} U U U W es el conjunto de nodos, E = {{i,j}:i,j € V,i # j} es el
conjunto de aristas y A es el conjunto de arcos. El conjunto de nodos U contiene los nodos
terminales, mientras que el conjunto W contiene los nodos de transicion o nodos de
Steiner. Los nodos 0 y n + 1 representan el depdsito, con lo cual diremos que un anillo es
un camino del nodo 0 al n+1. Para cada nodo terminal i € U, definimos C; € U U W como
el subconjunto de nodos al cual el nodo terminal i puede ser conectado. El conjunto A
representa las posibles conexiones entre nodos terminales, es decir A = {(i,j):i € U,j €
C;}. Cada arista e = {i, j} € E tiene asociado un costo no negativo ¢;;, denominado costo
de conexion, y cada arco a = (i,j) tiene asociado un costo no negativo de asignacion d;;.
Dado un subconjunto E' € E, V(E") denota el conjunto de nodos incidentes a al menos
una aristaen E’.

Un anillo R es un par (E’,A") donde E’ c E es un camino simple entre0 yn+1,yA' €
A son las conexiones entre los nodos de U\V(E') y los nodos de V(E"). Se dice que un
nodo esta asignado a un anillo si es visitado por el camino simple, o bien, esta conectado a
algun nodo del mismo. Un anillo es factible si el nUmero de nodos terminales asignados a
él no excede su capacidad Q. Se asume que mQ = |U|.

El costo del anillo es la suma del costo de conexién de las aristas en E' mas la suma de los
costos de asignacién de los arcos en A'. El objetivo del CmRSP es disefiar m anillos de
forma tal que cada nodo terminal esté asignado exactamente a uno de ellos y tal que la
suma de los costos de los anillos sea minimizada.

La Figura 3 [23], representa una solucién factible del CmRSP, donde n = 25, |U| = 26,
|[W| =4 yQ = 15. En esta Figura, los puntos de transicion estan representados mediante
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triangulos, mientras que los nodos terminales son representados con circulos. Por ultimo,
el depdsito central se representa mediante dos rectdngulos negros. Las lineas sélidas
representan las aristas de los ciclos, mientras que las lineas punteadas representan las
conexiones directas o arcos.

o Terminales
ez m Depodsito
& Transicion

o-

o= -

Figura 3 - Solucién factible CmRSP
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Modelo matematico

En esta seccién presentamos uno de los dos modelos matematicos para el CmRSP
propuestos por Baldacci et al. en [19], el cual se inspira en problemas estdndar de ruteo y
al cual los autores denominan “two-index formulation”.

Para cada arista e € E, se define una variable binaria x, igual a 1 si solo si e pertenece a
algun anillo en la solucién. De ahora en mas, sie conecta dos nodosiyj, haremos
referencia a la misma como e o {i,j} indistintamente. Para cada arco (i, j) € 4, se define
la variable binaria z;; de forma tal que su valor sea 1 si solo si el cliente i estd asignado al
nodo j. Si un cliente es visitado por algun anillo, entonces se asume que el cliente esta
asignado a si mismo, es decir z; = 1. Por ultimo, para cada j € W, se define una variable
binaria w;; igual a 1 si solo si el nodo de Steiner j pertenece a un anillo.

El CmRSP puede formularse como [19]:

minimizachexe+ Z dijz;; (1.3.10)

e€E (i.)eA
Sujeto a:
Ylees(0) Xe =M (1.3.11)
ZeES(n+1) Xe =M (1.3.12)
Yees(i) Xe = 2Z; Vi €U (1.3.13)
Yees(i)Xe = 2W; Vi EW (1.3.14)
YjeviZij =1 Vi €U (1.3.15)
2 li

Yiees(s) Xe = EZiEUZjESZij VSSV:S+¢ (1.3.16)
x, € {0,1} Ve € E (1.3.17)
z;; € {0,1} V(i j) € A (1.3.18)
w; € {0,1} View (1.3.19)

Las restricciones (1.3.11) y (1.3.12) indican que m anillos deben partir del nodo Oy
terminar en el nodon + 1. Las restricciones (1.3.13) y (1.3.14) son restricciones de
conectividad que indican que el grado de cada nodo i € V' debe ser 2 si éste pertenece a
un anillo. La restriccidon (1.3.15) implica que un cliente i € U, o bien se encuentra en un
anillo (z;; = 1), o bien estd asignado a un nodo de algun anillo. Por ultimo, restriccion
(1.3.16) implica que dado un subconjunto S de nodos, al menos Y;cy X jes zij /Q anillos
son necesarios para visitar todos los clientes asignados a los nodos en S.
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Algoritmos conocidos para el CmRSP

En el afio 2007, Baldacci et al [19] presentaron dos formulaciones matematicas de
Programacion Lineal Entera para resolver el problema mediante algoritmos exactos
Branch & Cut. La performance de los algoritmos fue probada en primera instancia con
casos de prueba, para luego ser probado con algunas salvedades, en el caso real que
motivé este problema: la red de fibra dptica de la ciudad Reggio Emilia en Italia. Los casos
de prueba fueron tomados de las instancias del TSPLIB, adaptadas levemente para simular
los nodos de Steiner. Los autores concluyen que el algoritmo Branch & Cut propuesto fue
capaz de resolver dptimamente las instancias del caso real, y que el algoritmo es capaz de
encontrar buenas soluciones para instancias de prueba de hasta 100 nodos.

En el afio 2008 E. Hoshino et al. [24] propusieron un algoritmo para resolver de forma
exacta el CmRSP aplicando la técnica conocida como Column Generation Algorithm,
basado en un algoritmo Branch & Price. El algoritmo propuesto probd ser competitivo con
el algoritmo Branch & Cut presentado en [19]. Ninguno de los algoritmos demostrd ser
dominante, existiendo instancias que eran mas adecuadas para uno y otro
indistintamente. Por ultimo sugieren continuar el estudio mediante el desarrollo de un
algoritmo Branch & Cut & Price que procure combinar ambas técnicas.

En [25] resuelven el problema también de forma exacta, mediante el algoritmo Branch &
Cut & Price sugerido previamente. Esta nueva version del algoritmo mejora los resultados
obtenidos por Baldacci en [23], para muchos de los casos de prueba.

Luego, A. Mauttone et al. [26] presentaron un algoritmo que combina GRASP y Tabu
Search para resolver el CmRSP. El algoritmo comienza construyendo iterativamente m
anillos, en donde, en cada paso, se selecciona un nodo de forma aleatoria entre los k mas
lejanos a la solucion parcial y es agregado a un ciclo, o bien, es asignado a un nodo de un
ciclo, dependiendo de qué opcidn implique menor incremento de costo de la solucion.
Para la fase de busqueda local se utilizan los movimientos cldsicos: Agregar, Eliminar e
Intercambio de nodos. Los autores evaluaron la performance del algoritmo utilizando un
conjunto de 90 instancias propuestas en [23] donde observaron que en todos los casos se
encontraron soluciones déptimas o muy préximas al optimo. Por ultimo proponen la
posibilidad de mejorar la calidad de los resultados mediante el uso de procedimientos de
memoria adaptativa como una forma natural de compartir informacion entre diferentes
iteraciones del GRASP.

Recientemente, Naji-Azimi et al [20], proponen una heuristica en la cual, luego de una fase
de construccién, se aplican busquedas locales mediante diferentes procedimientos
aplicados iterativamente. Un aspecto interesante de esta metaheuristica es el uso de un
algoritmo de clustering para la creacién de los m anillos iniciales. En la fase de mejora de
la solucidn, el algoritmo procura encontrar nuevas soluciones mediante el uso de los
procedimientos: Intercambio, Eliminacion de nodo de Steiner y Perturbacion. La
performance de la heuristica fue evaluada utilizando las instancias del TSPLIB utilizadas
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por Baldacci et al. [23]. Los autores concluyen que su algoritmo es capaz de obtener
soluciones 6ptimas en la mayoria de los casos, inclusive mejorando algunas de las mejores
soluciones conocidas para el problema hasta el momento.

1.3.3. Capacitated m Two-Node Survivable Star Problem

El CmTNSSP fue introducido por G.Baya en (44), el cual es una generalizacién del CmRSP,
en donde las m componentes 2-nodo-conexa, no tiene por qué tener topologia de anillo.

Sea un grafo simple no dirigido G = (V,E), donde d es un nodo distinguido de V al que
denomina “depdsito”. El conjunto de vértices restantes V \{d} se particiona en dos
conjuntos disjuntos, uno de ellos llamado conjunto de nodos terminales T, y el otro
conjunto de nodos auxiliares o de Steiner.

Los nodos terminales son aquellos que deberan estar obligatoriamente presentes en la
solucion al problema mientras que los nodos de Steiner participaran de la misma
solamente si su inclusién mejora los costos de dicha solucién.

Una solucién factible al CmTNSSP estara compuesta por un cierto nimero m de subgrafos
2-nodo conexos, que solamente tendran en comun el nodo d, de modo que si quitamos
este nodo el grafo resultante quedaria dividido en m componentes conexas.

Cada componente conecta el depdsito d con una cierta cantidad de nodos terminales que
no podrd ser mayor a un parametro de capacidad Q dado.

Los nodos terminales presentes en cada una de estas m componentes conexas, o bien
pertenecen a una estructura 2-nodo conexa, o bien, estan unidos a dicha estructura
mediante una arista.

Los nodos de Steiner, si se incluyen, solamente podran pertenecer a las estructuras 2-
nodo conexas mencionadas en el parrafo anterior. Dichos nodos no podran estar unidos a
estas estructuras mediante una arista.

El grafo inicial G tiene asociadas dos matrices de costos. Una de ellas determina el costo
de conectar cada par de vértices si ambos forman parte de la estructura 2-nodo conexa
con redundancia (costos de conexidn) y la otra determina el costo de conectar un par de
vértices si uno de ellos estd unido a la estructura mediante una arista (costos de
asignacion).

El problema consiste en obtener un subgrafo del grafo inicial, que sea de costo minimo y
construido bajo las premisas anteriores.
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Hasta donde sabemos G. Baya fue el Unico en estudiar el problema hasta el momento, y
por lo tanto, tomamos su trabajo como referencia.

1.4. Estructura del documento

El trabajo esta estructurado de la siguiente manera. En el Capitulo 1 se presentd y definid
formalmente el Problema 2-Node-Connected Star. Debido a que no se encontré literatura
al respecto, se describio y detallé el estado del arte de dos problemas que consideramos
intimamente relacionados: el RSP y el CmRSP.

En el Capitulo 2 se realiza una breve introduccién a las metaheuristicas, especialmente a la
metaheuristica GRASP por ser la seleccionada para resolver el problema.

En los capitulos 3 y 4 se presenta la resoluciéon del problema mediante el uso de una
metaheuristica GRASP VNS descendente. En el Capitulo 3 se explica en detalla la Fase de
Construcciéon, mientras que en el Capitulo 4 se detalla en profundidad la Fase de
Busquedas Locales.

En el capitulo 5 se explica el estudio experimental consistente en el armado de casos de
prueba, ejecucidn de los algoritmos y evaluacién de los resultados en comparacién con los
resultados presentados por Labbé et al. en [1].
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CAPITULO 2

2. La metaheuristica GRASP

En este Capitulo se realizara una breve introduccion a las metaheuristicas, detallandose
con mayor profundidad la metaheuristica GRASP por ser la estrategia seleccionada para la
resolucién del problema abordado en esta tesis.

2.1. Introduccion a las metaheuristicas

Usualmente nos encontramos con problemas complejos para los cuales encontrar
soluciones éptimas, en un tiempo computacional razonable, resulta imposible. En estos
casos, se suelen buscar técnicas alternativas de resolucién que permitan obtener buenas
soluciones de forma eficiente. Dichas técnicas son conocidas como heuristicas del latin
heuriken, que significa “descubrir”.

Mas formalmente podemos decir que una heuristica es una técnica para resolver un
problema determinado, que brinda soluciones cercanas al 6ptimo, a un tiempo
computacional razonable, sin garantizar la optimalidad del mismo.

En 1986 F. Glover [27] introduce el término metaheuristica para definir la busqueda
“Tabu” también introducida por el autor en el mismo articulo. El término deriva del griego
meta, que significa “mas alld de, o en nivel superior a”, y heuriken definido previamente.

Una metaheuristica es una estrategia general utilizada para resolver una gran variedad de
problemas de optimizacion. Dichas estrategias son guias para el disefio de heuristicas que
resuelven problemas especificos de optimizacion [28].

Las metaheuristicas se aplican generalmente a problemas NP-Hard o NP-Completos, sin
embargo, también podrian aplicarse a problemas de optimizacion combinatoria en los
cuales se sabe que existe una solucion de tiempo polinédmico, pero que no es alcanzable
en la practica.

Dado que las metaheuristicas son estrategias para disefiar procedimientos heuristicos,
éstas se clasifican en primer lugar, en funcién del tipo de procedimiento al cual refiere
[29] . A continuacidn se detallan los tipos mas conocidos.
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Metaheuristicas de relajacion

Refieren a procedimientos de resolucion de problemas que utilizan relajaciones del
problema original, es decir, modificaciones del modelo que hacen que el problema sea
mas sencillo de resolver.

Cuando se resuelve un problema real, uno de los principales desafios es encontrar un
modelo que permita aplicar una técnica de resolucién. Si con este modelo el problema
resulta dificil de resolver, se acude a modelos modificados en los que sea mas eficiente y
sencillo encontrar buenas soluciones.

Muchas heuristicas de relajacién modifican elementos del problema para proponer la
solucion de estas modificaciones como solucidn del problema original. Las buenas
relajaciones son las que simplifican el problema y hacen mas eficientes los procedimientos
de solucién, pero cuya resolucidon proporciona muy buenas soluciones del problema
original.

Entre las metaheuristicas de relajacion se encuentran los métodos de relajacion
Lagrangiana y de restricciones subordinadas.

Metaheuristicas constructivas

Las heuristicas constructivas aportan soluciones del problema por medio de un
procedimiento que incorpora iterativamente elementos a una estructura, inicialmente
vacia, que representa la solucién.

Las metaheuristicas constructivas establecen estrategias para seleccionar las
componentes con las que se construye una buena solucién del problema.

Entre las metaheuristicas constructivas se encuentra la estrategia “greedy” o “voraz”, que
implica la eleccién que da mejores resultados inmediatos, sin evaluar otras posibilidades.
En este contexto, la metaheuristica GRASP en su primera fase, utiliza una estrategia de
construccion greedy para la creacion de soluciones.

Metaheuristicas de busqueda

Las metaheuristicas de busqueda establecen estrategias para recorrer el espacio de
soluciones del problema transformando, de forma iterativa, las soluciones iniciales. En
primera instancia se disefa un procedimiento que mejore la solucién del problema, el
cual, se aplica iterativamente mientras fuera posible obtener mejores soluciones.
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Estos procedimientos también son conocidos como busquedas locales, ya que la mejora se
obtiene en base al analisis de soluciones similares, denominadas soluciones vecinas.
Estrictamente hablando, una busqueda local es la que basa su estrategia en el estudio de
soluciones del vecindario o entorno de la solucidn.

El principal inconveniente de estas busquedas es que se quedan atrapadas en dptimos
locales. Por ello, se disefiaron las siguientes pautas para escapar de los éptimos locales:
volver a iniciar la busqueda desde otra solucién de partida, modificar la estructura de
entornos que se esta aplicando y permitir movimientos o transformaciones de la solucién
de busqueda aunque no conduzcan a una mejora de la solucién.

Algunas metaheuristicas de busqueda conocidas son GRASP (en su segunda fase), Tabu
Search y Simulated Annealing.

Metaheuristicas evolutivas

Las metaheuristicas evolutivas establecen estrategias de optimizacién y busqueda de
soluciones basadas en los postulados de la evolucién bioldgica. El proceso inicia con una
poblacion de individuos (que representan soluciones al problema) los cuales se mezclan,
mutan, y compiten entre si, de tal manera que los mds aptos son capaces de prevalecer a
lo largo del tiempo, evolucionando hacia mejores soluciones en cada nueva generacion.

Entre las metaheuristicas evolutivas se encuentran los algoritmos genéticos, meméticos y
culturales.

Metaheuristicas de aprendizaje

Las metaheuristicas de aprendizaje establecen estrategias que permiten mejorar
soluciones en funcion del aprendizaje obtenido por las decisiones tomadas al construir
soluciones anteriores. Este tipo de metaheuristica hace uso de una funcién de evaluacién
de soluciones que permite definir qué tan buena es una solucidn, y en base a esto se
define si las decisiones tomadas para construir dicha solucidn fueron acertadas o no.

Entre las metaheuristicas de aprendizaje se encuentran las redes neuronales y colonias de
hormigas.
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2.2. Eleccion de la metaheuristica GRASP

Para la resolucién del 2NCSP decidimos utilizar la metaheuristica GRASP, debido a los
buenos resultados que este tipo de estrategia obtiene en diversos problemas de
optimizacién combinatoria con aplicaciones al disefio topolégico de redes [30], [31], [32].

Ademas de la eficiencia del algoritmo, GRASP es una metaheuristica maleable que permite
realizar modificaciones de forma sencilla. Generalmente, dichas adaptaciones son
requeridas luego del analisis empirico de su comportamiento.

2.3. La metaheuristica GRASP

La metaheuristica Greedy Random Adaptative Search Procedure (conocida por su sigla en
inglés GRASP), fue introducida en 1995 por T.A. Feo y M.G.C. Resende [33] para resolver
problemas de optimizacion combinatoria. Resumidamente GRASP procura obtener
soluciones de buena calidad que son procesadas posteriormente para conseguir otras aun
mejores. A continuacién se detalla el significado de cada uno de sus componentes.

Greedy
Un algoritmo Greedy o Voraz indica que para alcanzar un objetivo en un procedimiento

iterativo, en cada iteracién se debe tomar la decisién que consiga el mejor resultado
inmediato. El pseudocddigo de un procedimiento Greedy se presenta en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 - Secuencia de ejecucion del Procedimiento Greedy

procedure greedy
input pool
sol « @
Evaluar los costos incrementales c; para todos los elementos del pool
repeat
elemento « Seleccionar el elemento del pool con menor costo incremental
sol « sol + elemento
pool « pool - elemento
Reevaluar los costos incrementales c; del pool
: until pool =2

o N AR AN S e

—
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Randomized

Un algoritmo es aleatorio si su comportamiento depende de los valores producidos por un
generador de numeros aleatorios. En el caso de GRASP, el componente aleatorio es
esencial para explorar todo el espacio de soluciones posibles, evitando quedar atrapado
en un optimo local.

Los algoritmos Greedy Randomized se basan en el mismo principio que los algoritmos
Greedy, con la diferencia que hacen uso de la aleatoriedad para obtener diferentes
soluciones en ejecuciones distintas del procedimiento. El Algoritmo 2 presenta un
pseudocddigo de un procedimiento Greedy Randomized.

Algoritmo 2 - Secuencia de ejecucion para el Procedimiento Greedy Randomized

procedure greedyRandomized
input pool
sol « @
Evaluar los costos incrementales ¢; para todos los elementos del pool
repeat
lista « Construir una lista de elementos con menor costo incremental
elemento « Seleccionar el elemento de la lista de forma aleatoria
sol « sol + elemento
pool « pool - elemento
Reevaluar los costos incrementales ¢; del pool
: until pool =2

POYOIDN WD

=

Adaptative

Un algoritmo es adaptable (Adaptative) si es capaz es incorporar cambios dindmicos en el
transcurso de la construccidn de la solucién.

GRASP

De acuerdo a las clasificaciones realizadas en la secciéon 2.1 podemos decir que GRASP es
una metaheuristica de Construccion y Busqueda.

GRASP es un procedimiento iterativo en donde cada iteracidén consiste de dos fases, una
primera fase de construccion de una solucidn factible y una segunda fase de mejora de la
misma. El Algoritmo 3 presenta el pseudocédigo del procedimiento GRASP, el cual recibe
dos parametros: la cantidad de iteraciones a realizar Maxlter y la instancia a optimizar
Instancia.
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Algoritmo 3 - Secuencia de ejecucion para el algoritmo GRASP

procedure grasp

input instancia, maxlIter

mejorSolucion « @

for (i = 1 to maxliter)
solucionFactible « construirSolucionGreedyRand(instancia)
solucionLS « busquedaLocal(solucionFactible)
If costo(solucionLS) < costo(mejorSolucion)

mejorSolucion « solucionLS

end if

end for

return mejorSolucion

[EnN
PO YN N R W
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Fase de Construccion.

La fase de construccidon se inicia con una solucidn vacia y se van agregando elementos
tomados aleatoriamente de una lista de candidatos posibles (denominada lista restringida
de candidatos o LRC).

La LRC es la principal caracteristica de GRASP y lo que lo diferencia de un algoritmo
puramente Greedy. Si bien los candidatos de la LRC son aquellos que aseguran los mejores
resultados, no necesariamente se elige el mejor, sino que se selecciona uno de la lista al
azar, de esta forma, el procedimiento asegura que ante cada ejecucién se construyan
soluciones iniciales diferentes.

Existen diferentes métodos de seleccionar los elementos de la LRC, el mds comun de ellos
es basado en cardinalidad. Dicho método consiste en seleccionar los k candidatos que
generan soluciones de menor costo incremental entre todos los posibles.

Otro criterio de seleccionar los elementos de la lista es basado en valores. Este criterio
selecciona los mejores elementos dentro de un rango. Sea ¢c™" y ¢™%* el menor y mayor

costo incremental para el conjunto de elementos considerados, la lista de candidatos se
construye de la siguiente forma:

RCL={e;: ¢; < ™" + q(c™* — ™)} cona € [0,1]

De esta forma, cuando @ = 0 estamos ante un procedimiento Greedy, dado que el
elemento a incluir serd el que genere la solucién incremental de menor costo.

El Algoritmo 4 detalla el pseudocddigo del procedimiento de construccion.
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Algoritmo 4 - Secuencia de ejecucion de la fase de construccion

procedure construirSolucionAleatoriaGreedy
input instancia
solucion « @
Evaluar costos incrementales c¢; de todos los candidatos
Repeat
RCL « construirRCL(instancia)
elemento « seleccionAleatoria(RCL)
solucion « solucion + elemento
Reevaluar costos incrementales c; de todos los candidatos
: Until solucionCompleta(solucion)
: return solucion

POY®OND W
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Fase de Busqueda Local.

Una vez finalizada la fase de construccién, se procede a una segunda fase de busqueda
local que pretende mejorar la solucidon factible creada. El algoritmo 5 presenta el
seudocddigo de la fase de busquedas locales en un esquema descendente (VND [34]).

Algoritmo 5 - Secuencia de ejecucion de la fase de buisqueda local

1: procedure busquedaLocal

2: input instancia

3: repeat

instancia _1 = busquedaLocal_1(instancia)

if costo(instancia_1) < costo(instancia)
instancia « instancia _1
Volver a busquedaLocal_1

end if

9:  instancia _2 = busquedalocal_2(instancia)
10:  if costo(instancia _2) < costo(instancia)

A A

11: instancia « instancia _2
12: Volver a busquedaLocal_1
13: endif

14: ...

15: instancia _n = busquedaLocal_n(instancia)
16:  if costo(instancia _n) < costo(instancia)

17: instancia « instancia _n
18: Volver a busquedaLocal_1
19: endif

20: until noHayMejoras()
21: return instancia
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Este esquema sera detallado en profundidad en el Capitulo 4, el cual consiste, de forma
simplificada, en aplicar una serie de busquedas locales que permitan mejorar la solucion.
Cada vez que una busqueda local logra el objetivo de mejorar la solucidon, el
procedimiento vuelve a iniciar desde la primera busqueda local de la secuencia, hasta que
no se obtengan mejoras.
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CAPITULO 3

3. GRASP para el 2NCSP - Fase de Construccion

En este Capitulo, se explicara en profundidad el procedimiento disefiado para la
construccion de soluciones factibles iniciales al problema 2NCSP. Previamente
detallaremos algunos algoritmos necesarios tanto para la fase de construccién como para
la fase de busquedas locales.

3.1. Algoritmos generales

Trataremos en esta seccion algunos algoritmos utilizados tanto en la fase de construccion
como en la fase de busqueda local. Dichos algoritmos nos permiten identificar el camino
de menor costo entre dos nodos, identificar si dos caminos son nodo disjuntos, establecer
si un grafo tiene mas de una componente conexa, etc.

3.1.1. Algoritmo de Dijkstra

Dijkstra fue disefiado en 1959 por Edsger Dikjstra para hallar el camino mas corto desde
un vértice origen al resto de los vértices de un grafo cuyas aristas tienen un costo no
negativo. Usualmente se utiliza también para encontrar el camino de menor costo entre
dos vértices especificos.

El algoritmo recibe como parametros el grafo G = (V, E) y un vértice origen a. Cada arista
del grafo entre dos vértices i, j tiene asociado un costo no negativo c(i, j). Si no existe la
arista se define el costo c(i,j) = oo.

Para lograr su objetivo, el algoritmo de Dijkstra mantiene un conjunto S de vértices
visitados, para los cuales ya se conoce el camino de menor costo. El conjunto S se va
ampliando en cada iteracidn hasta que todos los vértices del grafo son visitados.

Para determinar si un vértice ha sido visitado se lo etiqueta con la distancia del camino
minimo d(z), cuyo valor inicial es c. También es posible almacenar en un vector el vértice
anterior en el camino mas corto encontrado, lo que permite reconstruir el camino minimo
facilmente.

El Algoritmo 6 presenta el pseudocddigo del algoritmo de Dijkstra clasico, mientras que el
Algoritmo 7 es una version modificada de Dijkstra que permite calcular caminos minimos,
evitando pasar por los nodos recibidos en el parametro listaTabu.
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Algoritmo 6 - Secuencia de ejecucion del algoritmo de Dijkstra

1: procedure dijkstra
2: input G, nodoOrigen
3: begin
4 distancias[n] «oo // Vector con las distancias al nodo origen
5 visitados|n] « false ~ // Vector con los nodos visitados
6 for each w = adyacentes(nodoOrigen)
7 distancias[w] « costo(nodoOrigen, w)
8: endif
9:  distancias [nodoOrigen] < 0
10:  visitados[nodoOrigen] «true
11:  while quedanNodosPorVisitar(visitados)
12 vertice « verticeMenorDistanciaNoVisitado(distancias, visitados)

13: visitados|vertice] « true

14: for each w € adyacentesNoVisitados(G, vertice)

15: if distancias[w] > distancias|vertice]+costo(vertice, w)
16: distancias|w] « distancias|[vertice]+costo(vertice, w)
17: end if

18: end for

19: end while
20: end begin

Algoritmo 7 - Secuencia de ejecucion del algoritmo de Dijkstra Modificado

1: procedure dijkstra

2: input G, nodoOrigen, listaTabu
3: begin
4:  distancias[n] «oo // Vector con las distancias al nodo origen
5:  visitados[n] « false  // Vector con los nodos visitados

6: for each w = adyacentes(nodoOrigen)

7: distancias|w] < costo(nodoOrigen, w)

8 end if

9 distancias [nodoOrigen] « 0

10:  visitados[nodoOrigen] «true

11:  while quedanNodosPorVisitar(visitados)

12: vertice « verticeMenorDistanciaNoVisitado(distancias, visitados)
13: visitados|vertice] « true

14: if vertice & listaTabu

15: for each w € adyacentesNoVisitados(G, vertice)

16: if distancias[w] > distancias|vertice]+costo(vertice, w)
17: distancias|w] « distancias|[vertice]+costo(vertice, w)
18: end if

19: end for

20: end if

21: end while
20: end begin




Capitulo 3 - GRASP: Fase de Construccion 33

3.1.2. Algoritmo Depth-First Search

El algoritmo DFS es de gran utilidad para un sin fin de problemas, como ser, detectar si un
grafo es conexo, detectar ciclos en el grafo, descubrir la cantidad de componentes
conexas, encontrar puntos de articulacion, etc.

DFS explora sistemdaticamente los vértices de un grafo a partir de un nodo dado,
avanzando en profundidad tanto como le sea posible. Cuando ya no quedan mds nodos
gue visitar en esa rama, regresa al nodo anterior y que repite el mismo proceso con cada
uno de los hermanos del ultimo nodo procesado.

Existen dos formas de hacer un recorrido en profundidad: usando una pila, o de manera
recursiva. Los algoritmos 7 y 8 presentan el pseudocddigo del algoritmo DFS.

Algoritmo 7 - Secuencia de ejecucion del algoritmo de DFS usando una pila

1: procedure dfs

2: input G, nodoOrigen

3: begin

4 pila « 2

5 visitados[n] « false

6:  pila « push(nodoOrigen)

7 Visitados[nodoOrigen] « true
8: while quedanNodos(pila)

9: vertice « pop(pila)
10: for each w € adyacentesNoVisitados(G, vertice)
11: visitados [w] « true
12: pila « push(w)
13: end for

14: end while
15: end begin

Algoritmo 8 - Secuencia de ejecucion del algoritmo de DFS usando recursividad

1: procedure dfs

2: input G, nodoOrigen, visitados

3: begin

4 visitados[nodoOrigen] « true

5: for each w € adyacentesNoVisitados(G, nodoOrigen)
6 DFS(G, w, visitados)

7 end for

8: end begin
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3.1.3. Algoritmo para eliminar aristas redundantes

Debido a la forma de construir la componente de 2-nodo conexa de nuestra solucién
para el 2NCSP, es altamente probable que la misma contenga aristas cuya eliminacion
no viole el requisito de 2-nodo-conectividad e incremente el costo de la solucién.

En la Figura 4 se puede apreciar que al agregar el nodo 19 a la componente 2-nodo
conexa, se generan los caminos (19, 24) y (19, 20, 21) (representados con lineas
punteadas) haciendo que la arista (21,24) sea redundante y agregue costo a la
solucion.

(a} Grafo inicial

(b} Grafo sin anstas redundantes

Figura 4: Eliminacion de aristas redundantes
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Algoritmo 9 - Secuencia del algoritmo de eliminacion de aristas redundantes

1: procedure eliminarAristasRedundates

2: input ¢
3: begin
4 for each w € nodos(G)
5 if 6(w)=>3
6: for each v € nodos(G)
7 if 6(v) =3
8: eliminarArista(G, v, w)
9: end if
10: end for
11: end if
12: end for
13: return ¢

13: end begin

3.2. Construccion de soluciones factibles para el 2NCSP

En esta seccion se describe el algoritmo para la construccién de soluciones factibles
iniciales de buena calidad para el GRASP disefiado.

Una caracteristica del algoritmo es el uso del pardmetro minNodos € Z* que indica la
cantidad minima de nodos que debe tener la componente 2-nodo conexa de la solucidn
inicial.

Algoritmo de Construccion para el 2NCSP

= Paso 1. El primer paso consiste en la seleccién de tres nodos para la creacion de
una componente 2-nodo conexa inicial (que en principio sera un ciclo). Para la
seleccion de dichos nodos se utilizan dos estrategias: seleccionar los tres nodos de
forma aleatoria, o, seleccionar los tres nodos tal que su area sea la mayor posible.

Para presentar ilustrativamente el funcionamiento del algoritmo se utilizara el
grafo de la Figura 5, en el cual se presentan diferenciados los nodos seleccionados
en el Paso 1 (nodos 6, 16 y 21).
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Figura 5: Resultado ejecucion Paso 1

* Paso 2. Sean,j, k los nodos seleccionados en el paso 1, se procede a conectar i
conj,iconkyjconk, mediante caminos nodos disjuntos de costo minimo,
formando asi la estructura 2-nodo conexa inicial. Para calcular el camino de costo
minimo se utiliza el algoritmo de Dijkstra explicado en la seccién 3.1.1, con una
leve modificacion, el nuevo algoritmo utiliza una lista de nodos que no pueden ser
considerados en los caminos a computar. De esta forma es posible calcular un
camino minimo, sin utilizar los nodos de los caminos ya calculados.

La Figura 6 presenta el resultado del procedimiento luego de finalizado el Paso 2.
Se puede apreciar los caminos minimos encontrados, (6,0,21), (6,16) y (16,24,21),
los cuales son nodo disjuntos y forman una estructura 2-nodo conexa.
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Figura 6: Resultado ejecucion Paso 2

Definicidn 4.2.1: H-path

Dado un grafo H decimos que el camino P es un H-path de H si P es no trivial y se
conecta a H exactamente en sus extremos. Cuando H-path es de una sola arista,
dicha arista nunca es arista de H.

H-path

Figura 7: Ejemplo H-path

En la Figura 7 se observa un grafo H y el H-path que se conecta al Grafo H en los
extremos iy j.
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Paso 3. Se selecciona aleatoriamente un nodo que no haya sido seleccionado
previamente y se lo agrega a la estructura 2-nodo conexa formando un H-path.
Este paso se repite mientras que la estructura 2-nodo conexa contenga a lo mas la
cantidad de nodos indicada por el pardmetro max_Nodos.

Para generar el H-path, se calcula el camino de costo minimo desde el nodo
seleccionado a todos los nodos de la estructura 2-nodo conexa construida hasta el
momento y se lo agrega a la solucion. Luego se calcula un segundo camino de
costo minimo desde el nodo seleccionado a un nodo de la estructura 2-nodo
conexa, evitando cualquier nodo del camino calculado anteriormente incluyendo
el que forma parte de la estructura 2-nodo conexa, y se lo agrega también a la
solucién.

Para ejemplificar este tercer paso, supongamos que el nodo seleccionado
aleatoriamente es el nodo 19. El algoritmo calcula todos los caminos minimos
entre los pares de nodos (19,0), (19,6), (19,16), (19,21) y (19,24), seleccionando el
de menor costo, en este caso el camino (19,24) conformado por una Unica arista
como se presenta en la Figura 8.
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Figura 8: Construccién H-Path 1

Luego se utiliza el algoritmo de Dijkstra modificado para calcular los caminos
minimos entre los pares de nodos (19,0), (19,6), (19,16) y (19,21) (obsérvese que el
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nodo 24 no es considerado por ser el seleccionado previamente). En esta nueva
ejecucion del algoritmo se hace uso de la lista de nodos prohibidos, integrada por
los nodos que conforman el camino calculado anteriormente. Como resultado se
obtiene el camino (19,20,21) como se presenta en Figura 9.

O 28
1
%0
(8]
12 A

Figura 9: Construccion H-Path 2

De esta forma se construyd un H-Path que se conecta a la estructura 2-nodo
conexa en los extremos 24 y 21.

= Paso 4. Una vez que la estructura 2-nodo conexa contiene como minimo la
cantidad de nodos especificada por parametro, se asigna el resto de los nodos no
seleccionados, al nodo mas cercano en la componente 2-nodo-conexa. En caso de
gue alguno de los nodos no pueda ser asignado por no existir una arista entre éste
y cualquier nodo de la de la componente 2-nodo-conexa, la solucidn es no factible,
volviendo a ejecutarse el Paso 1, en busca de una nueva solucién.

En la Figura 10 se representa con lineas punteadas la asignacion de los nodos que
no forman parte de la soluciéon 2-nodo conexa, al nodo mds cercando de la misma.
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Figura 10: Asignacion de nodos colgantes

Paso 5. Por ultimo, se analiza la estructura 2-nodo conexa en busqueda de aristas
redundantes, es decir, aquellas aristas que al eliminarlas no se viola el requisito de
2-conectividad, y cuya eliminacion reduce el costo de la solucién.

Figura 11: Eliminacién de aristas redundantes

En la Figura 11 se presenta la solucion factible inicial luego de haber eliminado la
arista redundante (21, 24).
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El Algoritmo 10 presenta el pseudocddigo detallado para la generaciéon de soluciones
factibles iniciales, correspondiente con la fase de construccion del algoritmo GRASP
disefiado.

Algoritmo 10 - Secuencia de ejecuciéon del algoritmo de generacion de soluciones
iniciales.

1: procedure Construir_Solucion_Aleatoria_Greedy
2: input G, maxNodos

3: begin

Gsol « @

compConexa « @

sinAsignar < obtenerNodos(G)

compConexa « obtenerCiclolncial(G)

Gsol < compConexa

sinAsignar < quitarNodos(sinAsignar, compConexa)

N AR A

10: while obtenerCantidadNodos(compConexa) < maxNodos
11: construirRCL(sinAsignar)

12: nodoSel « seleccionAleatoria(RCL)

13: path_1 « Dijkstra(nodoSel, G, compConexa)

14: path_2 « Dijkstra(nodoSel, G, compConexa, obtenerNodos (path_1))
15: Gsol < agregarCamino(Gsor, path_1)

16: Gsol < agregarCamino(Gsol, path_2)

17:  compConexa < agregarCamino(compConexa, path_1)
18: compConexa « agregarCamino(compConexa, path_2)
19:  sinAsignar « quitarNodos(sinAsignar, path_1)

20:  sinAsignar < quitarNodos(sinAsignar, path_2)

21: end while

22: while obtenerCantidadNodos(sinAsignar) > 0

23: nodoSel « seleccionarNodo (sinAsignar)
24: nodoAux « obtenerAdyacenteMasCercano(nodoSel, compConexa)
25:  sinAsignar < quitarNodos(sinAsignar, nodoSel)

26: Gsol < agregarArista(Gsol, nodoSel, nodoAux)
27: end while

28:  Gso < eliminarAristasRedundantes (Gso)
29: return Gsol
30: end begin
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El procedimiento recibe como parametros el grafo original G = (V,E)y la cantidad
minima de nodos que debera tener la componente 2-nodo conexa de la solucidn inicial.
Cada arista e € E tiene asociada dos costos no negativos: el costo de conexién ¢,y el
costo de asignacion d,.

El algoritmo comienza con una solucién vacia G,; (linea 4), la cual se ird completando
hasta obtener una solucidn factible. Se utiliza también un grafo auxiliar compConexa, que
contiene la componente 2-nodo conexa de nuestra solucidn y una lista de nodos que aln
no han sido asignados a la solucidn, la cual se inicializa con todos los nodos del grafo
original.

En la linea 7 se ejecuta el procedimiento que genera un grafo con topologia de anillo el
cual sera la base de la componente 2-nodo conexa de la solucidén (el Algoritmo 10.1 detalla
el pseudocddigo del procedimiento).

En las lineas 10 a 21, se incorporan nodos seleccionados de forma aleatoria (linea 12) a la
componente 2-nodo conexa mediante H-paths. Para esto se utiliza el algoritmo de
Dijkstra y Dijkstra modificado para obtener dos caminos nodos disjuntos desde la
componente al nodo seleccionado (lineas 13 y 14). Luego se procede a agregar los
caminos encontrados a la solucidén y a actualizar la estructura auxiliar compConexa. Por
ultimo se actualiza la lista de nodos no asignados hasta el momento.

Una vez creada la componente 2-nodo conexa con la cantidad de nodos deseada, se
asignan el resto de los nodos que no forman parte de dicha componente, al nodo mas
cercano de la misma (lineas 22 a 27). La asignacidn es mediante un enlace directo, por lo
tanto, de no existir una arista que una alguno de estos nodos a al menos uno de la
componente 2-nodo conexa, la soluciéon no es factible y se descarta. Las condiciones de
factibilidad no fueron detalladas en el pseudocddigo para simplificarlo.

Por ultimo se eliminan las aristas redundantes que puede haber generado la construccién
de la solucidn, haciendo uso del algoritmo detallado en la seccidn 3.1.3.

A continuacion describimos brevemente las funciones auxiliares utilizadas:

= obtenerNodos(param): retorna una lista con todos los nodos del grafo o camino
recibido como parametro.

= quitarNodos(listaNodos, param): elimina de la listaNodos los nodos del grafo o
camino recibido en el parametro param.

= agregarCamino(G, path): agrega el camino al grafo G.

= obtenerCantidadNodos(listaNodos): retorna la cantidad de nodos en la lista
listaNodos.
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= seleccionAleatoria(listaNodos): retorna un nodo seleccionado aleatoriamente de
la lista listaNodos.

» seleccionarNodo(listaNodos): retorna el primer nodo de la lista de nodos
listaNodos.

= obtenerNodoAdyacenteMasCercano(nodo, G): retorna el nodo adyacente al nodo
recibido como pardmetro, que pertenezca al grafo G y cuyo costo de asignacién
sea el menor posible.

Algoritmo 10.1 - Secuencia de ejecucion del algoritmo construccién del ciclo inicial

1

W

: procedure obtenerCicloIncial
input ¢

: begin

ciclo « @

If selectRandomBoolean = 1

[ij,k] < seleccionarNodosAleatoriamente(3, G)
else

[ij, k] < seleccionarNodosMayorArea(G)
end if

path_ij « Dijkstra(Grafo, i, j)

listaNodos « obtenerNodos(path _ij)

path _jk « Dijkstra(Grafo, j, k, listaNodos)

listaNodos « agregarNodos(listaNodos, obtenerNodos(path _jk))
path _ik « Dijkstra(Grafo, i, k, listaNodos)

ciclo « agregarCamino(ciclo, path _ij)

ciclo « agregarCamino(ciclo, path _jk)

ciclo « agregarCamino(ciclo, path _ik)

return ciclo
: end begin
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CAPITULO 4

4. GRASP para el 2NCSP - Fase de Busquedas Locales

Una vez construida la solucion factible inicial para el 2NCSP, el algoritmo GRASP procede a
mejorar la solucion mediante un procedimiento denominado “busqueda local”. En este
trabajo se utiliza una busqueda local variable, implementando vecindades clasicas, otras
basadas en algoritmos evolutivos y modelos exactos de programacion lineal entera, las
cuales son descriptas en detalle en este capitulo.

4.1. Busqueda local variable

La busqueda local variable (por su sigla en inglés VNS) fue introducida por P. Hansen y N.
Mladenovic en 1997, y se basa en un cambio sistematico de las estructuras de vecindades
con el fin mejorar la solucién [35].

Para comprender mejor la definicién anterior es necesario definir el concepto “estructura
de vecindades” o “vecindario”.

Dado un problema de optimizacién que consiste en encontrar dentro de un conjunto X de
soluciones factibles, aquella solucion que optimiza una funcién f(x). Un vecindario es una
funcion V : X - 2% que asocia cada solucién x € X a un entorno de soluciones V(x) c X
gue se dicen “vecinas” de x. El entorno de una soluciéon x € X estd constituido por todas
aquellas soluciones que se pueden obtener desde x mediante la aplicacién de la funcién
V.

En la Figura 12 se presenta dos graficas correspondientes a posibles espacios de busqueda
obtenidos a partir de diferentes vecindarios. En el Figura 12.a el procedimiento podria
avanzar de la solucion x, al 6ptimo local x;, donde quedaria atrapado. Si a esta nueva
solucidn, se le aplica otra estructura de vecindad, el procedimiento podria avanzar hacia la
solucion x,, como se puede apreciar en la Figura 12.b, obteniendo asi una mejor solucién.
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fibxI fil=1:

Espacs de busqueds [x] Espasio ¢ busqueda ]
(a i)

Figura 12: Espacios de busqueda para dos estructuras de vecindad

En general las busquedas locales aplican un movimiento o transformacién a la solucién,
por lo tanto, utilizan una estructura de vecindad. La principal diferencia con una
busqueda local variable es que en esta se utiliza un conjunto de vecindarios, es decir, para
cada solucién x € X se define un conjunto finito de vecindarios V. (x), donde1l <k <

kmax-

VNS se basa en tres hechos [36]:
1. Un minimo local para un vecindario no lo es necesariamente en otro.
2. Un minimo global es minimo local en todos los posibles vecindarios

3. Para muchos problemas, los minimos locales con la misma o distinta estructura de
vecindades estan relativamente cerca.

Esta ultima observacion, implica que los dptimos locales proporcionan informacién acerca
del éptimo global, por tanto, es conveniente realizar un estudio organizado en las
proximidades de este 6ptimo local.

Los principios 1 a 3 sugieren el empleo de varias estructuras de vecindades en la fase de
busqueda local para abordar un problema de optimizacion. El cambio de estructura de
vecindad se puede realizar de forma sistematica o al azar.

A continuacidn se describira el procedimiento VNS de tipo descendente por ser el utilizado
en nuestro trabajo.
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4.1.1. Busqueda local descendente

Una busqueda local descendente consiste en encontrar iterativamente una mejor solucién
mediante alguna transformaciéon o movimiento.

Dado un conjunto de vecindarios N; (i = 1..i;,4x), Ny €l primer vecindario a usar y x la
solucion inicial, el VNS descendente procede de la siguiente manera: si no es posible una
mejora de la solucién x en la estructura de vecindario actual N;(x), la vecindad se cambia
de N; a N;,4; si se encuentra una mejora de la solucién actual x, se vuelve a utilizar la
primer estructura de vecindad N;(x). El Algoritmo 11 presenta el pseudocddigo de una
busqueda local descendente.

Algoritmo 11 - Secuencia de ejecucién del algoritmo VNS Descente

1: procedure VNSDescente
2: input solucionlInicial, Nicon i = 1 .. imax

3: begin
4: x < solucionlnicial
5. ie1
6: while i < imax
7: Encontrar mejor vecino de x en el vecindario I, x’ = Ni(x)
8 if f(x) <f(x)
9: X «x
10: i1
11: else
12: i—i+1
13: end if

14: end while
15: returnx’
16: end begin

El diagrama de flujo que presentamos en la Figura 13 corresponde al algoritmo GRASP
disefiado para resolver el problema 2NCSP, en donde se pueden apreciar las seis
vecindades implementadas, las cuales seran detalladas en profundidad en la siguiente
seccidn. Una particularidad de nuestro algoritmo es el disefio de un procedimiento de
perturbacion de la solucién, el cual tiene como finalidad escapar de dptimos locales,
cuando el procedimiento alcanza el mejor 6ptimo local para todas las vecindades.
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4.2. Busqueda Local: Agregar Nodo a componente 2-nodo
conexa

El objetivo de esta busqueda local es agregar cada nodo colgante en la mejor posicion
dentro de la componente 2-nodo conexa de la solucién, procurando mejorar el costo de la
misma sin perder factibilidad.

Definicién 5.2.1: Dada una instancia del 2NCSP y una solucion factible Gso definimos como
vecindad a toda solucion G’soi que se pueda obtener mediante el agregado de un nodo
colgante de Gso1 a la componente 2-nodo conexa de la misma.

Al agregar un nodo a la componente 2-nodo conexa es posible asignarle nodos colgantes
que antes estaban asignados a otros nodos con un mayor costo. Por este motivo, para
saber si el movimiento realizado mejora la solucién, no es suficiente con evaluar el costo
de conectar el nodo seleccionado a la componente 2-nodo conexa, sino que ademas, es
necesario volver a asignar los nodos que ya eran colgantes.

Para agregar un nodo colgante a la componente 2-nodo conexa se implementaron dos
procedimientos diferentes los cuales serdn explicados a continuacién.

En las Figuras 14.a y 14.b se presenta el primero de los procedimientos de insercion, el
cual consiste en conectar un nodo colgante i a los nodos mas cercanos en la componente
2-nodo conexa, los cuales denominaremos j y k. La conexidn entre los pares de nodos
(i,J) e (i, k) se realiza calculando el camino de costo minimo entre cada par de nodos.

(b)

Figura 14: Busqueda local agregar nodo I
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En nuestro ejemplo seleccionamos el nodo colgante i = 5, siendoj = 1,k = 3 los nodos
mas cercanos de la componente 2-nodo conexa, para facilitar el ejemplo, los nodos mas
cercanos se conectan a la componente mediante aristas, pero perfectamente podrian ser
caminos de costo minimo.

Esta forma de agregar un nodo puede generar aristas redundantes en la componente 2-
nodo conexa. Imaginemos que en nuestro ejemplo existiese una arista entre los nodos 1y
3, v se hubiese agregado el nodo 5 tal cual y como lo hicimos, es claro observar que la
arista (1,3) se puede eliminar manteniendo el requerimiento de conectividad,
disminuyendo entonces el costo de la componente. Por este motivo, una vez asignado un
nuevo nodo, se procede a eliminar posibles aristas redundantes haciendo uso del
algoritmo descrito en la seccién 4.1.3.

En caso de que no existan 2 caminos entre el nodo seleccionado y la componente 2-nodo
conexa, el mismo es desechado en esta busqueda local y se continta con el siguiente nodo
colgante sin analizar.

El segundo procedimiento se ejemplifica en las Figuras 15.a y 15.b, el cual consiste en
conectar un nodo colgante i entre dos nodos contiguos j y k de la componente 2-nodo
conexa, removiendo luego la arista que conecta j con k. Luego se procede a asignar el
resto de los nodos colgantes a algun nodo de la nueva componente 2-nodo conexa. En
este caso no es necesario verificar la existencia de aristas redundantes ya que es trivial
comprobar que el procedimiento no genera este tipo de aristas.

(a)

Figura 15: Busqueda local agregar nodo I1
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En nuestro ejemplo seleccionamos el nodo colgante i = 5, siendoj = 1y k = 2 los nodos
de la componente 2-nodo conexa entre los cuales se conectard. El algoritmo procede a
crear las aristas (5,1) y (5,2) y eliminar la arista (1,2). Luego se asignan los restantes nodos
colgantes a los nodos de la nueva componente dos conexa.

El ciclo para cada nodo colgante termina luego de haber contemplado todas las posibles
posiciones donde insertar dicho nodo y haber seleccionado el que genera menor costo
total.

Una vez finalizado el proceso de insercion (cualquiera sea el utilizado) se reasignan los
nodos colgantes restantes, notar en el ejemplo que al reasignarse los nodos, el nodo 6 es
asignado al nodo 5, generando posiblemente un mejor costo para la solucidn.

El procedimiento descrito es aplicado iterativamente para todos los nodos colgantes no
examinados, hasta que finalmente se selecciona el movimiento que produce menor costo
de la solucién.

Consideraciones generales.

En la Figura 14.b se puede observar que el primer procedimiento de insercion disefiado es
capaz de generar soluciones 2-nodo conexas que no tengan topologia de anillo, mientras
gue el segundo procedimiento, por su forma de insercidon, mantiene la topologia de anillo
de las soluciones, como se puede apreciar en la Figura 15.b.

Es importante destacar que el algoritmo no genera soluciones no factibles. Si bien es
posible que un movimiento no pueda realizarse debido a que no existan caminos o aristas
gue conecten el nodo a insertar a la componente, una vez que el nodo es agregado, la
nueva solucidén preserva la factibilidad.

Para entender esto, es simple visualizar que en el primer procedimiento, siempre se
agrega un nodo en forma 2-nodo conexa, por lo tanto, la solucién lo seguira siendo. En el
segundo, si bien se elimina una arista entre un par de nodos de la componente 2-nodo
conexa, los mismos se vuelven a conectar utilizando el nuevo nodo, por lo tanto se
mantiene la conectividad entre ambos, y por ende, de la solucién.

El Algoritmo 12 presenta el primer procedimiento de insercién descrito, el cual recibe la
solucién al 2NCSP Gjpicia COMO parametro de entrada, y retorna la mejor solucion
encontrada,Gpest, 1a cual es inicializada en la linea 4 con la solucidn inicial. En la linea 5 se
obtiene la componente 2-nodo conexa de Gjpiciar, cOMmpConexa.
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Algoritmo 12 - BL_AgregarNodo_C2C

1: procedure BL_AgregarNodo_C2C
2: input Ginicial
3: begin

4:  Gpest < Ginicial
5:  compConexa « obtenerComponenteConexa(Ginicial)
6 for each n € nodosColgantes(Ginicial)
7: path_1 « Dijkstra(n, Ginicial, compConexa)
8: path_2 « Dijkstra(n, Ginicial, compConexa, obtenerNodos (path_1))
9: compConexa « agregarCamino(compConexa, path _1)
10: compConexa « agregarCamino(compConexa, path _2)
11: Gsol < reasignarColgantes(compConexa, Ginicial)
12: if costo(Gsol) < costo(Gpest)
13: Gbest < Gisol
14: compConexa < obtenerComponenteConexa(Ginicial)
15: else
16: compConexa « obtenerComponenteConexa(Ginicial)
17: end if
18: end for

19: return Goest
20: end begin

En las lineas 6 a 18 el algoritmo itera para cada nodo colgante n de G;y;iciq realizando el
siguiente procedimiento. En las lineas 7 y 8 se calculan los 2 caminos nodos disjuntos de
menor costo entre el nodo colgante ny la componente compConexa. En las lineas 9y 10
se agregan los caminos encontrados a dicha componente. En la linea 11 se reasignan los
nodos colgantes restantes de Gjniciq; @ algun nodo de la nueva componente 2-nodo-
conexa, generando de esta manera la nueva solucion al 2NCSP denominada Gg,;.

En las lineas 12 a 17, se compara el costo de G,; con el costo de la mejor solucidn Gpest,
obtenida hasta el momento. En caso de ser mejor, se actualiza Gp.s Y S€ procede a
insertar el siguiente nodo colgante en la componente 2-nodo conexa de Gi,icial-

Una vez que finalizan todas las iteraciones del bucle 6-18, el algoritmo retorna la solucién
Gpest, POr ser la mejor solucién encontrada por el algortimo
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Algoritmo 13 - BL_AgregarNodo_C2C

1: procedure BL_AgregarNodo_C2C

2: input Ginicial

3: begin

4:  Grest « 2, best_costo <00

5:  compConexa « obtenerComponenteConexa(Ginicial)
6 for each i € nodosColgantes(Ginicial)

7 for each j € nodos (compConexa)

8 for each k € adyacentes(j) en compConexa

9: costoActual « cjk
10: costoNuevo « cij + Cik -Cjk
11: if costoNuevo < bestCosto
12: best i « i
13: best j « j
14: best k< k
15: end if
16: end for
17: end for
18: end for

19: compConexa < addPath(arista(best_i, best j))

20: compConexa « addPath(arista(best_i, best_k))
21: compConexa < removePath(arista(best_j, best_k))
22:  Grest « reasignarColgantes(compConexa, Ginicial)
23: return Goest

24: end begin

El Algoritmo 13 presenta el segundo procedimiento de insercion descrito. En la linea 4, se
inicializa la mejor solucidn obtenida hasta el momento G,.s:. En la linea 5 se obtiene la
componente 2-nodo conexa de Gipiciqr, denominandola compConexa.

En las lineas 6 a 18 se itera por cada nodo colgante i de G;piciqa, Y POr cada par de nodos
adyacentes j, k en la componente 2-nodo conexa, realizado el siguiente procedimiento. En
las lineas 9 y 10 se realiza el calculo del costo incremental de insertar el nodo i entre los
nodos j y k de las compConexa. En la linea 11 se evalta si el nuevo costo es menor al
mejor costo obtenido hasta el momento, de serlo, se actualiza el mejor nodo colgante
best_i, y los nodos entre los cuales debe agregarse, best_j y best_k.

Una vez que finalizan todas las iteraciones, en las lineas 19 y 20 se agrega el nodo best_i,
entre los nodos best_jy best_k de la componente 2-nodo conexa. En la linea 21 se
elimina la arista (best_j, best_k), finalizando asi el movimiento de insercién. Por ultimo,
en la linea 22, se vuelven a reasignar los restantes nodos colgantes retornando la nueva
solucion Gpegt-



Capitulo 4 - GRASP: Fase de Buisquedas Locales 53

4.3. Busqueda Local: Intercambiar posicion nodo en componente
2-nodo conexa

La idea de esta busqueda local es extraer todos los nodos de grado dos de la componente
2-nodo conexa y reubicarlos en otra posicion que mejore costo de la solucidn sin perder
factibilidad.

Definicién 5.3.1: Dada una instancia del 2NCSP y una solucion factible Gso definimos como
vecindad a toda solucion G’so) que se pueda obtener modificando la ubicacion de un nodo
cualquiera de la componente 2-nodo conexa dentro de la misma.

El procedimiento de extraccidn consiste en eliminar un nodo de grado dos, al que
llamaremos i, de la componente 2-nodo conexa (junto con sus dos aristas) y conectar
entre si los dos nodos adyacentes al mismo. En caso de no existir una arista que conecte
ambos nodos, el mismo se descarta y se procede a intercambiar otro nodo. En la Figura
16.a se presenta la componente 2-nodo conexa antes de extraer el nodo i =5y en la
Figura 16.b el estado de la solucién luego de extraer dicho nodo.

Figura 16: Busqueda local intercambio de nodos - extraccién

Para agregar el nodo eliminado en la componente 2-nodo conexa se utiliza la misma
técnica que en segundo procedimiento de insercion de la busqueda local anterior. En la
Figura 17.b se presenta la solucion al agregar el nodo eliminado anteriormente entres los
nodos 3 vy 4, mientras que en la Figura 17.a se puede observar la componente 2-nodo
conexa final, luego de eliminar la arista (3,4).

Figura 17: Busqueda local intercambio de nodos - insercién
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Luego que se realizé el procedimiento de insercidén en todas las posibles posiciones de la
componente 2-nodo conexa, se elige aquella ubicacién que genere menor costo, y en caso
de ser la mejor solucidon encontrada hasta el momento, la misma se actualiza y el
procedimiento continta seleccionando un nuevo nodo hasta que todos los nodos hayan
sido procesados. Una vez examinados todos los nodos el procedimiento aplica el
movimiento que haya generado la mejor solucidn.

Consideraciones generales.

Esta busqueda local no realiza movimientos que violen la restriccion de conectividad, ya
gue en caso de que el nodo eliminado no pueda asignarse en ningun otro lugar de la
componente 2-nodo conexa, siempre se podra asignar en el mismo lugar en el que estaba
inicialmente.

El Algoritmo 14 presenta el pseudocédigo de la busqueda local de intercambio de nodos,
el cual recibe como parametro de entrada la solucidn inicial Gjp;iciq; @l 2NCSP la cual serd
modificada en busqueda de soluciones de mejor costo.

En la linea 4 se inicializa la variable compConexa con la componente 2-nodo conexa de
Giniciai, Mientras que en la linea 5 se inicializa de igual manera la variable auxiliar
compConexaBest, que mantendra la mejor componente 2-nodo conexa encontrada
durante la busqueda local.

Algoritmo 14 - BL_IntercambiarNodos

1: procedure BL_IntercambiarNodos

2: input Ginicial

3: begin

4: compConexa « obtenerComponenteConexa(Ginicial)

5:  compConexaBest « compConexa

6 for eachi € nodos(compConexa)

7 if grado(i) = 2

8 compConexaAux « eliminarNodo(i, compConexa)

9 compConexaAux « agregarNodoEnMejorPosicion (i, compConexaAux)

10: if costo(compConexaAux) < costo(compConexaBest)
11: compConexaBest « compConexaAux

12: end if

13: end if

14: end for

15:  Gpest « reemplazarComponenteConexa(Ginicial, compConexaBest)
19: return Gpest
20: end begin
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El bucle de las lineas 6 a 14 se repite para cada nodo i de compConexa, procediendo de
la siguiente manera. En la linea 7 se verifica que el nodo i tenga grado 2, en caso contrario
se procesa el siguiente nodo de compConexa. Si el nodo es de grado 2, en la linea 8 se lo
elimina de la componente 2-nodo conexa, almacenando el resultado en la variable
compConexaAux. En la linea 8 se agrega dicho nodo en compConexaAux, pero esta vez,
en la posicidon que minimice el costo total de la misma. Si el costo de la nueva componente
es mejor que el mejor costo obtenido hasta el momento, se actualiza compConexaBest,
con la nueva componente (compConexaAux).

Al finalizar el bucle, se reemplaza la componente 2-nodo conexa de Giniciai, POr
compConexaBest, la componente 2-nodo conexa de menor costo, encontrada por esta
busqueda local

4.4. Busqueda Local: Eliminar nodo de componente 2-nodo
conexa

El objetivo de esta busqueda local es extraer nodos de grado dos de la componente 2-
nodo conexa y colgarlos de algin otro nodo de la misma, siempre que esto produzca un
mejor costo de la solucidn, sin perder su factibilidad.

Definicidn 5.4.1: Dada una instancia del 2NCSP y una solucion factible Gso definimos como
vecindad a toda solucion G’soi que se pueda obtener mediante la extraccion de cualquier
nodo de la componente 2-nodo conexa y asignarlo como colgante al nodo mds cercano de
la misma.

El procedimiento para extraer nodos es igual al utilizado en la busqueda local de
intercambio de nodos de la seccidn 4.3, el cual consiste en quitar las dos aristas incidentes
al nodo seleccionado (de grado 2) y conectar sus dos nodos adyacentes mediante una
arista en comun. En caso de no existir dicha arista, no es factible extraer el nodo.

Luego de eliminado el nodo, se transforma en colgante, asignandolo al nodo mas cercano
de la componente 2-nodo conexa y se evalua el nuevo costo de la soluciéon. En caso de que
la nueva solucidn tenga mejor costo que la mejor solucion encontrada hasta el momento,
la misma se actualiza y se vuelve a ejecutar el procedimiento con un nuevo nodo de grado
2.

El procedimiento anterior se repite para todos los nodos de grado dos de la componente
2-nodo conexa, hasta que finalmente se selecciona el movimiento que produjo la mejor
solucion. El Algoritmo 15 presenta el pseudocddigo de esta busqueda local que recibe
como parametro la solucion Gipjciq; @l 2CNSP.
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Algoritmo 15 - BL_EliminarNodo_C2C

1: procedure BL_EliminarNodo_C2C

2: input Ginicial

3: begin

4 Gbest < Ginicial

5:  compConexa < obtenerComponenteConexa(Ginicial)

6 for each i € nodos(compConexa)

7 if6(i) =2

8 compConexa « agregarArista(adyacentes(i)[0], adyacentes(i)[1])
9 compConexa « eliminarArista(i, adyacentes(i)[0])

10: compConexa « eliminarArista(i, adyacentes(i)[1])
11: Gsol < reasignarColgantes(compConexa, Ginicial)

12: if costo(Gsol) < costo(Gpest)

13: Gbest < Gsol

14 end if

15: compConexa « obtenerComponenteConexa(Ginicial)
16: end if

17: end for

18: return Goest
19: end begin

En la linea 4 se inicializa la variable G5t CON Gipiciar, 1a cual se utilizara para mantener
la mejor solucién que vaya encontrando el algoritmo. En la linea 5 se inicializa la
variable compConexa con la componente 2-nodo conexa de Gipiciai-

El bucle de las lineas 6 a 17 itera por cada nodo i de compConxa realizando las
siguientes acciones. En la linea 7 se verifica que el nodo i tenga grado 2, en caso
contrario, se prosigue con el siguiente nodo de compConexa. Si el nodo es de grado 2,
en la linea 8 se agregar la arista que une los dos nodos adyacentes a i, mientras que en
las lineas 9 y 10, se desconecta el nodo i, eliminando las dos aristas que lo conectaban
a sus adyacentes. En la linea 11 se reasignan los nodos colgantes, ahora con el nodo i
como un colgante mas, obteniendo una nueva solucién Gg,;. Si el cosot de la nueva
solucion es menor al mejor costo obtenido hasta el momento, se reemplaza G,z con
la solucidn G,,;. Por ultimo, en la linea 12 se vuelve a la compConexa original, para
comenzar el bucle con un nuevo nodo.

Al finalizar el bucle, en la linea 18, se retorna Gy, que contiene la solucion al 2NCSP
de menor costo encontrada.
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4.5. Busqueda Local: Mejor camino con nodos colgantes

El objetivo de esta busqueda local es reemplazar un camino con nodos colgantes por el
camino con nodos colgantes de costo minimo, mediante la implementacién de un modelo
de programacion lineal entera.

Definicién 5.5.1: Camino con nodos colgantes.
Dado un grafo G(V,E) es un camino con nodos colgantes con extremosu,v €V, si se
cumplen las siguientes condiciones:

= (7 es conexo y sin ciclos

* p(u,v) € G es el camino que conecta a u con ven G

= Todos los nodos que no pertenecen ap estdn conectados a algun nodo de p a
través de una arista simple.

La Figura 19 presenta un ejemplo de un camino con nodos colgantes con extremos u = 6
yv = 21.

Definicidn 5.5.2: Dada una instancia del 2NCSP y una solucion factible Gso definimos como
vecindad a toda solucion G’so; que se pueda obtener modificando cualquier camino con
nodos colgantes por otro camino con nodos colgantes que incluya los mismos nodos.

El procedimiento de esta busqueda local consiste en encontrar caminos de nodos
colgantes y aplicar a cada uno de ellos un modelo de programacién lineal entera para
encontrar la mejor solucion posible con esta topologia. Para comprender mejor esta
busqueda local, haremos uso del ejemplo de la Figura 19.

Figura 18: Busqueda local camino con nodos colgantes - Solucion factible inicial
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Supongamos que el camino seleccionado es el conformado por los nodos (6, 5, 4, 2, 24,
21), lo primero que se verifica es que la cantidad de nodos del camino, mas los nodos
colgantes del mismo no supere un parametro dado MAX_NODOS_CAMINO.

El motivo de esta restriccion es que al tratarse de un método exacto, con un elevado costo
computacional, si la cantidad de nodos es elevada, los tiempos de ejecucidon hacen
impracticable esta técnica (en nuestro caso, usamos MAX_NODOS_CAMINO = 10). En la
Figura 19 se presenta el camino con nodos colgantes resultante.

23

21

Figura 19: Bisqueda local camino con nodos colgantes

Una vez seleccionado el camino, se considera el grafo inducido que contiene los vértices
del camino y sus nodos colgantes. El grafo inducido se considera sobre el grafo original,
por lo tanto, contiene todas las aristas de dicho grafo, cuyos extremos pertenecen al
conjunto de nodos descrito. La Figura 20 presenta el grafo inducido para nuestro ejemplo.

El grafo inducido es utilizado como entrada del algoritmo exacto que calcula el mejor
camino con nodos colgantes entre los nodos extremos del camino con colgantes, nodos 6
y 21. Dichos nodos deberan mantenerse como inicio y fin del nuevo camino con colgantes.
En la Figura 21 se presenta el mejor camino encontrado.
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Figura 20: Busqueda local camino nodos colgantes - grafo inducido

Una vez obtenido el mejor camino con colgantes, sustituimos el camino original por el
camino con colgantes éptimo, siempre que el costo haya mejorado, obteniendo asi una
nueva solucion factible de menor costo. En la Figura 22 se puede apreciar la nueva
solucion factible al 2NCSP.

22 23

2

8

Figura 21: Busqueda local camino nodos colgantes - camino dptimo
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23

15

13

14

Figura 22: Busqueda local camino nodos colgantes - nueva solucion factible

El Algoritmo 16 presenta el pseudocddigo de la busqueda local mejor camino con nodos
colgantes, el cual recibe como parametros la solucion Gg,; al 2NCSP, y el grafo original
Goriginal del problema. En la linea 4, se inicializa la variable G5 con la solucion G, la
cual es utilizada para mantener la mejor solucién obtenida por la busqueda local.

El bucle de las lineas 6 a 17 itera por cada camino C con colgantes de Gg,;, realizando el
siguiente procedimiento. En la linea 7 se verifica que el camino con colgantes C no
contenga mas de MAX_NODOS_CAMINO nodos, en caso contrario, el camino se descartay
se continda con el siguiente. En las lineas 8 y 9 se obtienen los nodos extremos del
camino, denominados nodo_a y nodo_b. En la linea 10 se genera el grafo inducido por los
nodos del camino con colgantes en el grafo original, mientras que en la linea 11 se hace
uso del método exacto que retorna Cp.s, €l mejor camino con nodos colgantes con
extremos en nodo_a, nodo_b.

En caso de que el costo de Cy.5; S€a menor que el costo del camino con colgantes original,
se finaliza la busqueda local retornando la solucidn luego de reemplazar el camino C por
Cpest (linea 13).
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Algoritmo 16 - BL._MejorCaminoConNodosColgante

1: procedure BL_MejorCaminoConNodosColgantes
2: input Gsol, Goriginal
3: begin

Gbhest < Gsol

if cantidadNodos(camino) < MAX_NODOS_CAMINO

4

5:

6: for each C € caminosConColgantes(Gsol)
7

8 nodo_a « obtenerNodos(C)[0]

9

nodo_b « obtenerNodos(C)[c.length-1]

10: I « obtenerGrafolnducido(C, Gsol, Goriginal)

11: Cpest < obtenerMejorCaminoConColgantes(I, nodo_a, nodo_b)
12: if costo(Crest) < costo(C)

13: Gpest < Gpest — C + Chest

14: return Goest

15: end if

16: end if

17: end for

18: return Goest
19: end begin

4.5.1. Método exacto para computar camino con colgantes 6ptimo

Como se menciond previamente, este algoritmo se resuelve de forma exacta basado en
un modelo de Programacion Lineal Entera, el cual, dado un grafo con dos nodos
distinguidos a y b, retorna el mejor camino p(a, b) con nodos colgantes. A continuacién
se presenta el modelo implementado.

» SeaG(V,E) un grafo donde V es el conjunto de vértices y E es el conjunto de
aristas.

= Sean u, v dos nodos distinguidos del conjunto de vértices V.
» SeaV'=V\ ({{a}U{b}) el conjunto de nodos que no incluye los extremos.

= Sea C = {c;;};jev la matriz de costos de conexion del grafo, es decir, los costos de
una arista (i, j) cuando la misma pertenece al camino p(a, b).

* SeaD = {d;j}; jey la matriz de costos de asignacion del grafo, es decir, los costos
de una arista (i, j) cuando la arista tiene uno de los extremos en algin nodo del
camino principal p(a, b) y el otro extremo es un nodo colgante.
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Se definen las siguientes variables para el modelo.

Y. = {1 sielnodoi €V forma parte del camino
' 0 en caso contrario

Y, = {1 sielnodoi € V'esunnodo colgante
' 0 en caso contrario

e o = {1 sielnodo i € V' cuelga delnodoj €V
LJ 0 en caso contrario

o = {1 si la arista (i,j) es usada en la soluciéon
b 0 en caso contrario

{1 si la arista (i,]) colgante pertenece a la solucién

H 0 en caso contrario

y(u,v) _ {1 si la arista (i,j) es usada en el camino que va de u a v
(@) 0 en caso contrario

Z = variable auxiliar usada para condicionar restricciones

Considerando las variables anteriores, el modelo de programacion lineal entera se define
de la siguiente forma:

min( Z Cij(xij - Wij) + Z dijwl-j) (4.5.1)

ijev ijev

Sujeto a:

X, +Y,=1vieV (4.5.2)
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X, =1 vie {u}u ) (4.5.3)

Las restricciones 4.5.2 y 4.5.3 las denominamos restricciones de pertenencia, la
restriccion 2 nos asegura que un nodo o pertenece al camino principal o esta colgado del
camino mediante una arista, mientras que la restriccién 3 indica que los extremosay b
del camino deben pertenecer al camino principal.

o) = - (4.5.4)
§:3hn—1 Vu,v EV; u# v
jeady(w)
z y((;:',l)]) =1 Vu,veV;u=#v (4.5.5)
i€ady(v)

, , 4.5,
z y((;fp?— Z y((;ig)=0 VuveV;VpeV\u v utv; uztp (436

icady(p) icady(p)

Yo +ySY <x; YwvEeViu#v V(i) €E (4.5.7)

Las restricciones 4.5.4 a 4.5.7 son restricciones de conexidad. Las ecuaciones 4.5.4y 4.5.5
indican que en un camino entre u y v solo hay una arista saliente u y una Unica arista que
llega a v. La ecuacidén 4.5.6 es una restriccién de balance, mientras que la restriccion 4.5.7
implica que el camino con colgantes sea arista-disjunto.

Yei; <X; VieV';Vj € ady(i) (4.5.8)
Y,<Z, VieV (4.5.9)
Xij <KA-Z)+1 VieV;M <max(di)coni =1..|V]| (4.5.10)
jeady (i)
Yo j=wy; VieV;je€ady(i) (4.5.11)
wij<x;; Vi€V j€eady(i) (4.5.12)

w <Y, VieV (4.5.13)

jeady(i)
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Y, = z Yo, Viev (4.5.14)
jeady(i)

Las ecuaciones 4.5.8 a 4.5.14 establecen restricciones para los nodos colgantes. La
restriccion 4.5.8 indica que si los nodos i y j estan conectados siendo i un nodo colgante,
entonces j debe pertenecer al camino principal. Las restricciones 4.5.9 y 4.5.10 implican
que el grado de cualquier nodo colgante debe ser 1, pero si el nodo pertenece al camino
principal, no se establece una restriccién en cuanto a su grado.

La restriccién numero 4.5.11 implica que si el nodo i cuelga del nodo j, entonces la arista
(i,j) es colgante y pertenece a la solucién, mientras que la restriccion 4.5.12 establece
gue si una arista es colgante, entonces pertenece a la solucién. Por ultimo la restriccion
4.5.13 asegura no haya mas de una arista que sea incidente que al nodoisi éste es
colgante, mientras que la restriccién 4.5.14 asegura que si un nodo i cuelga del camino
principal, entonces cuelga de un solo nodo.

(Ye)+ = Y xi=0 Vje(@upm) (4.5.15)
ieady(j) ieady(j)

La restriccion 4.5.15 implica que el grado de los nodos extremos ay b debe ser 1,
mientras que la ecuacion 4.5.16 asegura que los nodos del camino principal deben ser de
grado dos, en ambos casos sin considerar para calcular el grado de los nodos, las aristas
colgantes a los mismos.

(Yci,j +ch,i) + ZX] - z Xji = 0 V] EV (4516)
icady(j) icady(j)
Xij=Xj; V,JEV; I #] (4.5.17)

La Ultima ecuacion, se denomina ecuacién de simetria e indica que si la arista (i, )
pertenece a la solucién, entonces la arista (j, i) también pertenece.
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4.6. Busqueda Local: Mejor componente 2-nodo-conexa

El objetivo de esta busqueda local es aplicar a cada ciclo Q de un grafo solucién factible al
2NCSP, un procedimiento que a partir del grafo inducido por Q en el grafo original,
determine un subgrafo Qs, de mejor costo, con topologia 2-nodo-conexa, sin que
necesariamente tenga topologia de anillo.

Definicién 5.6.1

Dada una instancia del 2NCSP y una solucion factible Gsoi definimos como vecindad a toda
solucion factible G’so; que se pueda obtener reemplazando un ciclo Q, del grafo Gso por un
subgrafo Qso 2-nodo-conexo de menor costo que cubra los nodos del ciclo Q.

Esta busqueda local implementa 3 algoritmos que permiten mejorar el costo de los ciclos
de la solucidn, los cuales se basan en:

= un modelo de programacién lineal entera

= algoritmos genéticos

"  movimientos 2-opt

En la Figura 23 se presenta un ejemplo de sustituciéon de un ciclo por una componente 2-
nodo conexa de mejor costo.

Chlo Q

COMpanents 2-N000 CONEXE Qo)

Figura 23: Sustitucion del ciclo Q por la componente 2-nodo conexa de mejor costo
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El método basado en un modelo de programacion lineal entera no sélo ofrece soluciones
Optimas, sino que ademas, las soluciones son 2-nodo conexas. Como es sabido, la soluciéon
Optima 2-nodo conexa que cubre un determinado conjunto de nodos no necesariamente
tiene topologia de anillo, por lo tanto, este método es capaz de encontrar soluciones que
las otras técnicas implementadas no son capaces de generar.

El Algoritmo 17 presenta el pseudocddigo de la busqueda local mejor componente 2-
nodo-conexa, el cual recibe como parametros la solucién Gg,; al 2NCSP, y el grafo original
Gorigina del problema. En la linea 4, se inicializa la variable Gy con la solucion Gy, la
cual es utilizada para mantener la mejor solucién obtenida por la busqueda local.

El bucle de las lineas 6 a 18 itera por cada ciclo C de la componente 2-nodo conexa de
Gso1, realizando el siguiente procedimiento. En la linea 7 se verifica que el ciclo C no
contenga mas de MAX_NODOS_CICLO nodos, en caso contrario, el ciclo se descarta y se
continda con el siguiente. En la linea 8 se obtiene el grafo inducido por C en el grafo
original, el cual luego es utilizado por el procedimiento de Split en la linea 9. El grafo
resultante S es utilizado en la linea 10 donde se hace uso del método exacto que retorna
Cpest, |a componente 2-nodo conexa de costo minimo.

En caso de que el costo de Cy.5; Sea menor que el costo del ciclo original C, se finaliza la
busqueda local retornando la solucidn luego de reemplazar el ciclo C por Cpes; (linea 15).

Algoritmo 17 - BL_MejorComponente2Conexa

1: procedure BL_MejorComponente2Conexa

2: input Gsol, Goriginal
3: begin
4:  Gbest « Gsol
5:
6: for each C € ciclos(Gsol)
7: if cantidadNodos(ciclo) < MAX_NODOS_CICLO
8: I « obtenerGrafolnducido(C, Goriginai)
9: S « split(1)
10: Cbest < obtenerMejorComponente2Conexa(S)
11: else
12: Cbest < 2-opt (C, Goriginal)
13: end if
14: if costo(Crest) < costo(C)
15: Gbest < Gbest — C + Chest
16: return Gbest
17: end if
18: end for

19: return Gopest
20: end begin
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4.6.1. Método exacto para computar componente 2-nodo conexa
Optima

Se formula un modelo de programacion lineal entera, el cual, dado un grafo, retorna otro
con topologia 2-arista-conexo que cubre todos los nodos del grafo original.

Para que el grafo resultante sea 2-nodo-conexo es necesario transformar el grafo original
G"(V",E") en un grafo dirigido G'(V',E"), y aplicar la técnica de separacién de vértices o
Splitting [37] (que se detallara mas adelante), para obtener un nuevo grafo G(V,E), el
cual es usado como entrada del modelo.

Por ultimo debe aplicarse al resultante del modelo de programacién lineal entera las
operaciones inversas de spliting, es decir, unir los nodos y quitar la direccién de las aristas.
De esta forma, obtenemos un grafo con topologia 2-nodo conexa de costo minimo.

A continuacién se presenta el modelo implementado.

= SeaG(V,E) un grafo donde V es el conjunto de vértices y E es el conjunto de
aristas.

* Sea C = {c;;};jev la matriz de costos de conexion del grafo, es decir, los costos de
una arista (I, j) cuando la misma pertenece a la estructura 2-nodo-conexa

Se definen las siguientes variables para el modelo.

o = {1 si la arista (i,j) es usada en la soluciéon
b 0 en caso contrario

y(u,v) _ {1 si la arista (i,j) es usada en el camino que va de u a v
(@) 0 en caso contrario

Considerando las variables anteriores, el modelo de programacion lineal entera se define
de la siguiente forma:

min( Z Cij Xij ) (4.6.1)

ijev

Sujeto a:
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Z y((z';’)) =2 Vuv EV;u#v (4.6.2)
j€ady(u)

Z y((it,l,};) =2 Yu,v EV; u#v (4.6.3)
i€ady(v)

Las ecuacion 4.6.2 implica que para todo nodo de V, salen al menos dos caminos hacia
cualquier otro nodo de V. De la misma manera, la ecuacién 4.6.3 indica que para cada
nodo de I/ llegan al menos dos caminos de cualquier otro nodo de V.

Z Vim ~ z yo >0 vuv €Viuzv vp eV\uy (464
ieady(p) i€ady(p)

y((il,lji)]) + )’((},l{;]) =Xt X Vu,v€eEV,u+v;, V(i,j) EE (4.6.5)

xj+x;<1 V(ij)€EE (4.6.6)

Yo 20 VuveViu#v V(i) E€E (4.6.7)

xij<1 V(i) EE (4.6.8)

La restriccidn 4.6.4 obliga al equilibrio entre las aristas de salida y de entrada en los nodos
intermedios de los caminos. Mientras que la restriccion nimero 4.6.5 impone que los
caminos sean de aristas disjuntas y también que, si existe una arista dirigida, entonces
existe un arco no dirigido en el grafo solucidn. La restriccién 4.6.6 indica que si la arista
(i,J) pertenece a la solucidn, entonces la arista (j, i) no puede pertenecer a la misma.

Separacion de vértices o Splitting.

La técnica de separacion de vértices de un grafo G'(V',E") consiste en sustituir cada
vértice v € V' por dos v4, v, en el grafo resultante G(V, E), de forma tal que cada arista
que llegaba a v llegard al nuevo vértice v, y cada arista que salia de v, saldra del vértice
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v,. Por ultimo vy y v, se conectan a través de una nueva arista (v4, v,) con costo cero. En
la Figura 24 se representa esta técnica.

>

separacion de vértices

e

Figura 24: Técnica de separacién de vértices.

La técnica de separacion de vértices obliga a que una vez que se llega a un vértice v4, la
forma de “salir” es utilizando la unica arista disponible (v4,v;,). Considerando que el
modelo de programacion lineal entera presentado nos asegura que dado un par de nodos
u, v existen dos caminos arista-disjuntos que los conectan, y que, una vez que se usa un
nodo en un camino, solo existe una arista de salida, concluimos que ese nodo sélo serd
visitado por uno de los dos caminos, por lo tanto, la solucién es también 2-nodo-conexa.

4.6.2. Algoritmo genético para computar mejores ciclos

Este algoritmo tiene la finalidad de encontrar un ciclo con el menor costo posible, a partir
de un ciclo obtenido en la solucién del 2NCSP. Bdsicamente resuelve el Problema del
Agente Viajero (TSP) introducido en 1930 por Karl Menger, el cual ha sido ampliamente
estudiado y entre sus técnicas de resolucidn se utilizan los algoritmos genéticos [38] [39]
[40] [41].

Los algoritmos genéticos se basan en el principio Darwiniano de evolucién de una
poblacién de individuos, en donde, la seleccién natural y la supervivencia de los mas
fuertes mejoran las siguientes generaciones.
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El algoritmo genético disefiado comienza con una poblacién de cromosomas (o
individuos), donde cada uno de ellos representa un ciclo. Dichos cromosomas son
sometidos a operadores de cruzamiento, mutacion y seleccion que permiten generar
nuevos individuos que formaran la siguiente generacién. La seleccidon apropiada de los
operadores es fundamental para que las nuevas generaciones sean cada vez mejores
(segun una funcidn de adaptacién o fitness).

Es fundamental seleccionar una codificacién de los cromosomas que represente
adecuadamente nuestra solucion al problema vy facilite aplicar las operaciones definidas.
En nuestro caso utilizamos la codificacién mas usada para el TSP que consiste en que cada
cromosoma tenga tantos genes como el largo del ciclo, y en cada gen se ubique el nodo a
visitar en el ciclo en el orden establecido. En la Figura 26 se presenta graficamente un
cromosoma que representa un ciclo formado por los siguientes nodos (123 —>2->5->4
- 1).

Cromosoma

1 3 2 5 4
A

‘

v

Genes

Figura 25: Cromosoma que representa el ciclo (1, 3,2, 5,4, 1)

La estructura de el algoritmo genético disefiado es la siguiente:

* Inicializacién: Se genera una poblacién inicial constituida por el ciclo original yn
ciclos generados aleatoriamente. De esta forma aseguramos diversidad en la
estructura de las soluciones de la poblacién inicial, para evitar la convergencia
prematura.

e Evaluacion: A cada uno de los cromosomas de esta poblacidon se aplicara la funcion
de aptitud o fitness que indicard qué tan "buena" es la solucidn. Los algoritmos
genéticos son usados para problemas de maximizacién, por lo cual, para
problemas de maximizacidn la funcidn de aptitud suele ser la misma que la funcién
objetivo. Sin embargo, el TSP es un problema de minimizacién, por lo tanto la
funcién objetivo se suele definir como:

1
F(X) = @

en donde f(x) es el costo del ciclo representado por el cromosoma x.
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e Seleccién: Una vez que se ha determinado la aptitud de cada individuo se
seleccionan aquellos que serdn cruzados. Existen diferentes técnicas de seleccién,
en nuestro caso utilizamos la seleccion de ruleta, donde la probabilidad de
seleccionar un individuo es proporcional a su fitness.

Sea N el numero de individuos existentes en la poblacién y f; el fitness del i-ésimo
individuo, la probabilidad asociada a su seleccidn esta dada por:

N
' Zj:l..ij

Ademas se aplica el concepto de elitismo, donde los mejores n individuos siempre
son seleccionados.

e Cruzamiento: El cruzamiento es el principal operador genético operando sobre dos
cromosomas a la vez para generar dos descendientes. En la Figura 26 se presenta
un ejemplo de cruzamiento que funciona de la siguiente manera:

1. Selecciona aleatoriamente dos puntos de cruzamientos: Inicio y Fin

2. En el primer hijo copia los cromosomas del primer padre para los genes
entre Inicioy Fin

3. En el segundo hijo copia los cromosomas del primer padre para los genes
por fuera del rango Inicio y Fin

4. Completa el primer hijo con los genes del segundo padre, en orden, que no
heredd del primero

5. Completa el segundo hijo con los genes del segundo padre, en orden, que
no heredd del primero.

Padre_1

Padre_2

43| 2 |5 |1 112 | 5 |3 | 4
Hijo_1 Hijo_2

Figura 26: Operador de cruzamiento
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e Mutacidn: Este operador tiene como objetivo explorar el espacio de soluciones,
para esto, simplemente selecciona aleatoriamente dos genes del cromosoma y los
intercambia. La probabilidad de que un cromosoma sufra una mutacién debe ser
baja para evitar la caminata aleatoria o “Random walk”. En la Figura 27 se presenta
graficamente el resultado de aplicar el operador de mutacion.

1 3 2 5 4 Cromosoma
><M utacion
Cromosoma
1 2 3 5 4 mutado

Figura 27: Operador de mutacion

e Reemplazo: Una vez aplicados los operadores genéticos se seleccionan los mejores
individuos para conformar la poblacién de la generacion siguiente.

El procedimiento anterior se repite durante una cantidad preestablecida de generaciones,
retornando al final, el mejor individuo de la ultima generacién.

4.6.3. Movimiento 2-opt para computar mejores ciclos

La algoritmo 2-opt fue propuesto por Croes en 1958 como un algoritmo simple para
resolver el TSP, basado en la idea de modificar el orden en que se visitan los nodos para
evitar cruzamientos. La Figura 28 presenta graficamente esta idea.

vy Vo
L

Vg vy
vy Vo
vy vy

Figura 28: Swap de nodos vi con v
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Algoritmo 18 - Algoritmo 2-opt

1: procedure 2-opt
2: input Ciclo
3: begin

nuevoCiclo « Ciclo

4:

5:

6:  for (i=0; i<cantidadNodos (Ciclo); i++)

7 for (k=i+1; k<cantidadNodos (Ciclo); k++)
8

nuevoCiclo < swapNodos(Ciclo, i, k)

9: if costo(nuevoCiclo) < costo(Ciclo)
10: Ciclo « nuevoCiclo
11: return 2-opt(Ciclo)
12: end if
13: end for
14: end for

15: return Ciclo
16: end begin

El Algoritmo 18 presenta el pseudocddigo del procedimiento 2-opt, el cual recibe como
parametro el ciclo a optimizar. En la linea 4, se inicializa la variable nuevoCiclo con el
ciclo recibido por parametro, el cual es utilizado para mantener las modificaciones a la
solucion.

El bucle de las lineas 6 a 14 itera por cada par de nodos i, k del ciclo, realizando el
siguiente procedimiento. En la linea 8 intercambia la posicion de los nodos i, k. En la linea
9 se compara el costo del nuevo ciclo con el costo del ciclo recibido por pardmetro. Si el
nuevo costo es menor, en la linea 10 se modifica la solucién, mientras que en la linea 11
se vuelve a ejecutar el procedimiento 2-opt con el nuevo ciclo, hasta que no se encuentre
un intercambio de nodos que produzca un mejor costo.

El procedimiento encargado de intercambiar la posicion de un par de nodos i, k (linea 8)
procede de la siguiente manera:

1. Cada nodo del ciclo original entre las posiciones [0..i — 1] lo agrega al nuevo ciclo
en el mismo orden.

2. Cada nodo del ciclo original entre las posiciones [i.. k] lo agrega al nuevo ciclo en
orden inverso

3. Cada nodo del ciclo original entre las posiciones [k + 1..cantidad_nodos] lo
agrega al nuevo ciclo respetando el orden.
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4.7. Perturbacion de la solucion

Los algoritmos de “perturbacién” o “shaking” tienen la finalidad de escapar de éptimos
locales realizando modificaciones aleatorias a la mejor solucién obtenida hasta el
momento. En nuestro caso, un dptimo local es alcanzado cuando todas las busquedas
locales son realizadas sin encontrar mejora alguna, en cuyo caso, se procede a perturbar la
mejor solucidn y se comienza nuevamente la fase de busquedas locales.

El procedimiento de perturbacién implementado toma al azar un nimero aleatorio de
nodos de la componente 2-nodo conexa y los elimina, agregdndolos posteriormente como
nodos colgantes. La cantidad de nodos a eliminar debe asegurar que la componente 2-
nodo conexa quede con al menos tres nodos. En caso de que no sea posible reasignar los
nodos como colgantes, la solucidon no es factible, y se vuelve a iniciar el proceso de
perturbacion.

En la Figura 13, pagina 47, se puede ver que el procedimiento busquedas locales y
perturbacion es ejecutado MAX_SHK veces, luego nuestra metaheuristica GRASP vuelve a
crear una solucion inicial y a aplicar nuevamente las busquedas locales tantas veces como
se indique en el pardmetro MAX_ITER. Luego que todas las iteraciones fueron realizadas,
el procedimiento retorna la mejor solucidén obtenida entre todas las iteraciones.

Algoritmo 19 - Algoritmo de perturbacién

1: procedure shaking
2: input Gsol
3: begin
4: compConexa « obtenerComponenteConexa(Gsol)
5:  cantidadNodosEliminar < random(0, cantidadNodos(compConexa)-3)
6: for (i=0; i< cantidadNodosEliminar; i++)
7 nodo « seleccionarNodoAleatoriamente(compConexa)
8 compConexa « eliminarNodo(compConexa, nodo)
9: end for
10: Gsol < reasignarColgantes(compConexa, Ginicial)
11: return Gsol
12: end begin

El Algoritmo 19 presenta el pseudocddigo del algoritmo de perturbacidn, el cual recibe
como parametro de entrada la solucién Gg,; al 2NCSP.

En la linea 4 se inicializa la variable compConexa con la componente 2-nodo conexa de
Gso1, la cual serd perturbada en el resto del procedimiento. En la linea 5 se elige
aleatoriamente cantNodosEliminar, |la cantidad de nodos a eliminar de compConexa.
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El bucle de las lineas 6 a 9 se ejecuta cantNodosEliminar veces, realizando el siguiente
procedimiento. En la linea 7 selecciona el nodo a eliminar, y lo elimina de compConexa
en lalinea 8.

Una vez que todos los nodos fueron quitado de la componente 2-nodo conexa original, se
asignan como colgantes todos los nodos que no forman parte de compConexa a algun

nodo de la misma.

En la linea 11 se retorna la solucién perturbada G-
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CAPITULO 5

5. Estudio experimental

5.1. Introduccion

Hasta donde sabemos, no existe en la literatura estudios sobre el 2NCSP, por lo que no
contamos con fuentes de datos contra las cuales comparar los resultados de nuestro
algoritmo.

Decidimos usar de referencia trabajos relacionados al RSP por tratarse de una relajacién
del problema 2NCSP, mas especificamente utilizamos el estudio realizado por M. Labbé et
al. en [1].

Ademas se utilizo el algoritmo desarrollado por G. Baya en [42], empleado para resolver el
Capacitated m-Two Node Survivable Star Problem (CmTNSSP), el cual parametrizado
correctamente, resuelve un problema topoldgicamente cercano al 2NCSP.

Las pruebas fueron realizadas en una maquina virtual con procesador Intel i7 de dos
nucleos, 4 GB de memoria RAM y sistema operativo Windows XP.

Tanto las estructuras de datos, como los algoritmos de manipulacién de grafos y el
algoritmo evolutivo, fueron implementados integramente en este trabajo, sin hacer uso
de ninguna libreria o biblioteca que proporcione dichas capacidades.

Las busquedas locales exactas fueron validadas utilizando el lenguaje de modelado AMPL
y el solver CPLEX 12.5. Una vez validadas se utilizd la libreria “IBM Concert Techonology”
para la programaciéon del modelo de programacion lineal entera en C++ y para su
resolucién con el solver CPLEX.

5.2. Casos de prueba

En [1] M. Labbé et al. definen tres clases de casos de prueba para evaluar la performance
de su algoritmo para resolver el RSP. La Clase | esta basada en instancias de la TSPLIB 2.1
de 50 hasta 200 vértices, y sera la que utilizaremos para evaluar nuestra metaheuristica. A
continuacion describimos la forma en que el autor genera los casos de prueba.
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Sea l;; la distancia euclidiana entre los vértices v; y v, se define el costo de conexion
cij = |alj]y el costo de asignacién d;; = [(10 — a)l;;] con a € {3,5,7,9}. De esta
forma el autor pretende obtener soluciones dptimas en donde la solucién 2-nodo conexa

utilice aproximadamente el 100%, 75%, 50% y 25% de los vértices en cada instancia.

5.2.1. Parametrizacion de la metaheuristica GRASP

Los parametros utilizados para inicializar la metaheuristica GRASP son los siguientes:

5.3.

CANT_NODOS_INICIAL: 10%. Este pardametro especifica la cantidad de nodos que
debe contener la componente 2-nodo conexa de la solucidn factible inicial.

MAX_NODOS_CAMINO: 10. Este pardmetro indica la cantidad maxima de nodos
gue puede tener un camino para aplicarle la busqueda local exacta “camino con
nodos colgantes” presentada en la seccidn 4.5.

MAX_NODOS_CICLO: 10. Este parametro indica la cantidad maxima de nodos que
puede tener un ciclo para que se pueda aplicar la busqueda local exacta “mejor

componente 2-nodo conexa” presentada en la seccion 4.6.

MAX_SHK: 30. Este pardmetro indica la cantidad de veces que aplicard el
procedimiento de perturbacién presentado en la seccion 4.7.

MAX_ITER: 30. Este parametro indica la cantidad de veces que se ejecutara el
procedimiento GRASP.

Resultados

La Tabla 1 presenta los resultados de las soluciones para las instancias de Labbé et al. [1]
de Clase |, compardndolas con los resultados obtenidos con nuestro algoritmo. Las
notaciones correspondientes a cada una de las columnas son las siguientes:

Instancia: Identificacion de la instancia en la TSPLIB 2.1

«: Factor de ponderacion de los costos de conexidn y asignacion
optrappe: Valor objetivo encontrado en el trabajo de Labbé
optyest: Valor objetivo encontrado

Gap: Diferencia porcentual de ambas soluciones calculada como:

ap = Optbest - OptLabbé + 100
gap OptBest

t(s): Tiempo del proceso en segundos.
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Instancia a optiappe optpes: gap% t(hh: mm)
eil51 3 1.278 1.286 0,626 0:46
eil51 5 1.995 2.010 0,752 0:25
eil51 7 2.113 2.123 0,473 0:13
eil51 9 1.244 1.224 -1,608 0:07
berlin52 3 22.626 22.633 0,031 0:31
berlin52 5 36.115 36.125 0,028 0:20
berlin52 7 37.376 37.029 -0,928 0:10
berlin52 9 20.361 19.887 -2,328 0:05
st70 3 2.025 2.031 0,296 1:12
st70 5 3.110 3.124 0,450 0:52
st70 7 3.402 3.412 0,294 0:45
st70 9 2.610 2.513 -3,716 0:32
eil76 3 1.614 1.638 1,487 1:16
eil76 5 2.460 2.496 1,463 0:54
eil76 7 2.504 2.544 1,597 0:47
eil76 9 1.710 1.690 -1,170 0:37
pr76 3 324.477 324.477 0,000 1:13
pr76 5 500.395 500.401 0,001 0:56
pr76 7 555.858 555.863 0,001 0:42
pr76 9 424.359 378.396 -10,831 0:31
rat99 3 3.633 3.663 0,826 >2:00
rat99 5 5.885 5.896 0,187 1:42
rat99 7 6.436 6.301 -2,051 1:30
rat99 9 5.150 4.655 -9,612 1:25
kroal00 3 63.846 63.856 0,016 >2:00
kroal00 5 100.785 100.787 0,002 1:42
kroal00 7 115.388 115.389 0,001 1:30
kroal00 9 94.265 94.360 0,101 1:25
krob100 3 66.423 66.529 0,254 >2:00
krob100 5 104.550 104.566 0,015 1:45
krob100 7 118.111 118.219 0,091 1:37
krob100 9 93.938 94.025 0,093 1:21

Tabla 1: Tabla comparativa para instancias Labbé Clase |
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Instancia a oPtiapbe Optyes: gap% t(hh:mm)
kroc100 3 62.247 62.556 0,496 >2:00
kroc100 5 99.065 99.069 0,004 1:42
kroc100 7 113.533 112.764 -0,677 1:30
kroc100 9 92.894 91.451 -1,553 1:25
krod100 3 63.882 64.126 0,382 >2:00
krod100 5 101.645 101.652 0,007 1:39
krod100 7 116.849 116.715 -0,115 1:28
krod100 9 92.102 90.615 -1,615 1:25
kroe100 3 66.204 66.319 0,174 >2:00
kroe100 5 104.915 105.122 0,197 1:50
kroe100 7 116.471 116.466 -0,004 1:36
kroe100 9 96.116 96.139 0,024 1:27
rd100 3 23.730 23.832 0,430 >2:00
rd100 5 37.975 37.983 0,021 1:46
rd100 7 40.915 40.912 -0,007 1:40
rd100 9 31.776 31.317 -1,444 1:19
eil101 3 1.887 1.927 2,120 >2:00
eil101 5 2.905 2.988 2,857 1:41
eil101 7 2.926 2.958 1,094 1:28
eil101 9 1.955 1.980 1,279 1:27
lin105 3 43.137 43.218 0,188 >2:00
lin105 5 69.365 69.354 -0,016 >2:00
lin105 7 83.597 84.190 0,709 >2:00
lin105 9 96.920 63.277 -9,501 >2:00
pr107 3 132.909 132.974 0,049 >2:00
prl07 5 210.465 210.153 -0,148 >2:00
prl07 7 259.571 258.191 -0,532 >2:00
pri07 9 264.918 258.389 -2,465 >2:00
prl24 3 177.090 177.092 0,001 >2:00
prl24 5 286.115 286.117 0,001 >2:00
prl24 7 385.853 385.851 -0,001 >2:00
prl24 9 340.153 323.764 -4,818 >2:00

Tabla 1: Tabla comparativa para instancias Labbé Clase |
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Instancia a oPtiapbe Optyes: gap% t(hh:mm)
bier127 3 354.846 359.342 1,267 >2:00
bier127 5 539.955 541.274 0,244 >2:00
bier127 7 567.110 568.260 0,203 >2:00
bier127 9 347.845 343.893 -1,136 >2:00
ch130 3 18.330 18.483 0,835 >2:00
ch130 5 28.790 28679 -0,386 >2:00
ch130 7 32.707 32.499 -0,636 >2:00
ch130 9 23.639 23.657 0,076 >2:00
pri36 3 290.316 292.440 0,732 >2:00
pri36 5 468.520 469.193 0,144 >2:00
pri36 7 491.981 491.296 -0,139 >2:00
pri36 9 387.327 378.136 -2,373 >2:00
prld4 3 175.611 176.231 0,353 >2:00
prld4 5 290.945 291.796 0,292 >2:00
prl44 7 383.041 382.827 -0,056 >2:00
prl44 9 366.833 357.958 -2,419 >2:00
ch150 3 19.584 20.015 2,201 >2:00
ch150 5 31.170 31.556 1,238 >2:00
ch150 7 34.930 34.950 0,057 >2:00
ch150 9 26.371 25.777 -2,252 >2:00
kroal50 3 79.572 80.180 0,764 >2:00
kroal50 5 125.435 126.897 1,166 >2:00
kroal50 7 140.961 141.168 0,147 >2:00
kroal50 9 113.080 111.882 -1,059 >2:00
krob150 3 78.390 79.124 0,936 >2:00
krob150 5 122.857 122.900 0,035 >2:00
krob150 7 135.382 135.412 0,022 >2:00
krob150 9 108.885 107.925 -0,882 >2:00
pri52 3 221.046 221.463 0,189 >2:00
pril52 5 376.155 364.406 -3,123 >2:00
pri52 7 475.052 463.221 -2,490 >2:00
pri52 9 475.440 461.264 -2,982 >2:00

Tabla 1: Tabla comparativa para instancias Labbé Clase |
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Instancia a opt appe optpes: gap% t(hh: mm)
rat195 3 6.969 7.245 3,960 >2:00
rat195 5 11.320 11.666 3,057 >2:00
rat195 7 12.319 12.430 0,901 >2:00
rat195 9 9.395 8.585 -8,622 >2:00
kroa200 3 93.699 90.999 -2,882 >2:00
kroa200 5 138.885 140.278 1,003 >2:00
kroa200 7 158.277 159.485 0,795 >2:00
kroa200 9 124.678 122.809 -1,499 >2:00
krob200 3 88.311 89.664 1,532 >2:00
krob200 5 138.905 140.252 0,970 >2:00
krob200 7 156.638 158.099 0,933 >2:00
krob200 9 127.800 124.086 -2,906 >2:00

Tabla 1: Tabla comparativa para instancias Labbé Clase |

Las Figuras 29 a 32 presentan la solucidén obtenida por nuestro algoritmo, para la instancia
prl07,conx = 3, x = 5, x = 7 y « = 9 respectivamente. En este grafo en particular se
puede apreciar claramente el comportamiento de las soluciones en funcién de «, cuanto
mayor su valor, menor es el costo de asignacién por lo cual, es mas conveniente colgar
nodos, que hacerlos parte de la componente 2-nodo-conexa.

Figura 29: Solucién al problema pr107 con <=3
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Figura 30: Solucién al problema pr107 con =5

Figura 31: Solucién al problema pr107 con =7
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Figura 32: Solucién al problema pr107 con <=9

En la Figura 33 se presenta la solucién al problema kroa200, por ser uno de los problemas
con mas nodos y cuyo resultado mejoré la performance de Labbé para «= 3.
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Figura 33: Solucién al problema kroA200 con « = 3
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En la Figura 34 se presenta la solucion obtenida para la instancia lin105 con « = 9, por ser
una de las instancias que presentd mejores resultados comparativos con el algoritmo
de M. Labbé et al.

Figura 34: Solucién al problema lin105 con < =9

En la Tabla 2 se describen los resultados para las instancias eil51 a eil76 de la TSPLIB en
comparacion con los resultados obtenidos mediante el algoritmo de G. Baya
parametrizado para resolver el CmTNSSP [42] (Capacitated m Two-Node-Survivable Star
Problem) de la siguiente manera:

e Cantidad de componentes 2-nodo conexa: m =1
e Capacidad de cada componente 2-nodo conexa: 0 = cantidad de nodos del grafo
e El depdsito se selecciona como el nodo mas cercano al centro de masa.
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Instancia a oplpaya Optyes: gap% t(hh:mm)
eil51 3 1.290 1.286 -0,31 0:46
eil51 5 2.020 2.010 -0,50 0:25
eil51 7 2.252 2.123 -5,73 0:13
eil51 9 2.003 1.224 -38.89 0:07
berlin52 3 22.632 22.633 0,00 0:31
berlin52 5 36.444 36.125 -0,88 0:20
berlin52 7 40.684 37.029 -8,98 0:10
berlin52 9 33.456 19.887 -40,56 0:05
st70 3 2.066 2.031 -1,69 1:12
st70 5 3.158 3.124 -1,08 0:52
st70 7 3.565 3.412 -4,29 0:45
st70 9 3.517 2.513 -28,55 0:32
eil76 3 1.690 1.638 -3,08 1:16
eil76 5 2.576 2.496 -3,11 0:54
eil76 7 2.774 2.544 -8,29 0:47
eil76 9 2.585 1.690 -34,62 0:37

Tabla 2: Tabla comparativa con algoritmo CmTNSSP

La Figura 35 presenta la solucidn al 2NCSP obtenida por nuestra metaheuristica para la

instancia eil76 con < = 7.
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Figura 35: Solucion al problema lin105 con «< = 7

5.4. Topologias de las componentes 2-nodo-conexa

Todas las soluciones obtenidas para las instancias de prueba detalladas anteriormente
han dado como resultados componentes 2-nodo conexas con topologia de anillo. Lo cual
motivo la creacion de una instancia de prueba que permita verificar que la metaheuristica
implementada es capaz de generar soluciones con topologia 2-nodo conexas no ciclicas.

Se disefid entonces el grafo G = (V,E) completo conV = {0, 1, 2, 3, 4}, donde los costos
de conexion y asignacion de sus aristas es un numero entero positivo elevado,
exceptuando los siguientes costos conexion:

Cop = Co3 = Coa = 1
Ci0= C12=1
€31 = Caa= Ca3=1

Il
—_

C32
Cap =

C30

I
[EnN

Cap0
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El grafo fue disefiado de forma tal que su éptimo global consista en una componente 2-
nodo conexa no ciclica, pudiéndose comprobar que nuestra metaheuristica GRASP fue
capaz de encontrar el éptimo global, como se puede ver en la Figura 36.

Figura 36: Solucién con componente 2-nodo conexa no ciclica
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CAPITULO 6

6. Conclusiones

En este trabajo se estudid el problema 2NCSP del cual no se han encontrado referencias
en la literatura reciente, el cual definimos naturalmente y en lenguaje de grafos
ponderados con costos de conexion y asignacidon entre sus nodos.

Para resolver el problema se disefié una metaheuristica GRASP/VNS descendente y una
serie de busquedas locales que permitieron encontrar soluciones de buena calidad.
Dentro de las busquedas locales destacamos aquellas que hacen uso de un método
exacto, por ser las mas complejas y las que mds colaboraron en la mejora de las
soluciones.

Los casos de prueba realizados hacen uso de un factor o« de ponderacién de los costos de
conexion y asignacion, el cual determina que la componente 2-nodo conexa tenga mas o
menos nodos. Se observa que para « = 3, las soluciones tienden a incorporar todos los
nodos en la componente 2-nodo-conexa, mientras que para < =9, la componente 2-nodo
conexa tiende a tener la menor cantidad de nodos posible, asignando el resto a alguno de
los nodos de la misma.

A pesar del comportamiento variado que debe tener el algoritmo en funcidn de los costos
de asignacion y conexidn, se observa que en todos los casos se desenvuelve
correctamente, fundamentalmente para valores de « elevados. En la Tabla 3 se presenta
los gaps promedios con la solucidn de Labbé et al. [1].

gappromedio
0.64
0.39
-0.01
-2.78

ONUT W[

Tabla 3: gaps promedios comparados con M. Labbé

En todos los casos el algoritmo encuentra soluciones con topologia Ring Star, no se ha
logrado conseguir para ninguno de estos casos, una componente 2-nodo conexa que no
sea un anillo.

Al tener esta topologia, para < = 3, los resultados obtenidos estan muy cerca del éptimo,
inclusive en algunos casos, se obtiene el mismo, por ejemplo en las instancias: berlin52,
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pr76, kroal00 y pri124 e inclusive, en un caso si bien no se obtiene el 6ptimo, se consigue
una solucion mejor que la obtenida por Labbé (kroa200).

El algoritmo se destaca para « = 9, en donde se encuentran mejores resultados en la
mayoria de las instancias probadas.

En comparacion con los resultados obtenidos por G. Baya, nuestra metaheuristica
consigue mejores resultados en el 94% de los casos de prueba. Para x=9, la diferencia
notoria se debe a que para poder hacer uso de la metaheuristica de G. Baya, se tiene que
seleccionar un nodo como punto de partida de la componente 2-nodo conexa. Una mala
seleccion de dicho nodo puede ser determinante en el resultado de la metaheuristica, por
tratarse de soluciones con componente 2-nodo conexa muy costosas. Pero para valores
de < = 3 o 5, la comparacién tiene mas sentido, siendo los gaps promedios los
presentados en la Tabla 4.

a gappromedio
3 -1.27
5 -1.40

Tabla 4: gaps promedios comparados con G. Bayd

Si bien en esta caso se hicieron pruebas con instancias de hasta 76 nodos, es posible ver
gue nuestro algoritmo se comporta bastante mejor al aumentar la cantidad de nodo de la
instancia de prueba.

Mas alla de las conclusiones obtenidas a partir de la comparacién de resultados con
trabajos de caracteristicas similares, es importante resumir algunas conclusiones
obtenidas a partir de las pruebas realizadas.

En primer lugar se concluye que la forma de construir la solucidn inicial, si bien impacta en
el resultado de la metaheuristica, no es determinante en su performance. En
consecuencia, lo mas importante es que sea factible y se construya con poco costo
computacional.

También es importante destacar que la secuencia de aplicacién de busquedas locales
impacta notoriamente en las soluciones finales. En nuestro caso, en primera instancia se
ejecutaba cada busqueda local mientras esta retornaba mejoras, y luego se seguia con la
proxima. Luego se modificé por el esquema descendente, comprobando que las nuevas
soluciones mejoraban ampliamente las anteriores.

Se concluye ademas que las busquedas locales basadas en métodos exactos aportan muy
buenos resultados, lamentablemente no es posible aplicarlas para problemas con mas de
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15 nodos porque los tiempos se enlentecen excesivamente. La variante utilizando
algoritmos genéticos e intercambios 2-opt, fueron disefados analizando la bondad del
método exacto y buscando una alternativa para ciclos con mayor cantidad de nodos.

Si bien el algoritmo genético ofrece buenas soluciones, no son tanto mejores a las
obtenidas por el algoritmo simple 2-opt, siendo el segundo mucho mds rapido, por lo cual
se optd por este Ultimo para la realizacién de las pruebas.

Finalmente es importante destacar el rol significativo del algoritmo de perturbacién, dado
gue en la gran mayoria de las instancias de prueba, el hecho de perturbar la solucién y
comenzar nuevamente con las busquedas locales generé soluciones de mejor costo,
comprobando asi que a pesar de la diversidad de busquedas aplicadas, siempre terminan
convergiendo en un éptimo local.

6.1. Trabajos futuros

Uno de los principales motivos por los cuales se eligio GRASP es la simplicidad con la cual
se pueden agregar nuevas busquedas locales. Creemos que disefiar nuevas busquedas
locales es un camino a recorrer para mejorar las soluciones ofrecidas hasta el momento,
ademas se podria profundizar en la busqueda de algoritmos alternativos a los métodos
exactos que permitan trabajar con grafos de mayor porte sin penalizar los tiempos de
ejecucion.

Resulta de particular interés estudiar y aplicar a nuestro algoritmo GRASP la técnica de
post optimizacidn “Path Re-Linking”, ya que varios autores han probado su eficacia.

Por ultimo, creemos interesante estudiar la posibilidad de paralelizar algunas busquedas
locales, lo cual mejoraria ampliamente los tiempos de ejecucion.

Si bien, tanto en la fase de construccién como de busquedas locales se realizan todas las
validaciones posibles para asegurar que las soluciones sean factibles, seria de gran utilidad
la implementacién de un algoritmo que permita validar la topologia de las soluciones.
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