GRASP con Path Relinking para el problema
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Resumen— En este articulo se propone un algoritmo
GRASP combinado con Path Relinking para resolver
el problema de minimizacién del SumCut. En el pro-
blema del SumCut, a partir de un grafo de n nodos es
necesario etiquetar todos los nodos de forma que ca-
da uno de ellos reciba una etiqueta tinica del conjunto
{1,2,...,n}, con el objetivo de minimizar en cada po-
sicién i el nimero de vértices en una posicién j <=1
que tienen al menos una arista hacia un vértice en
una posicién k > i. El problema del SumCut es muy
importante en arqueologia (en tareas de serializacién)
y en el campo de la genética, utilizado por ejemplo
en el Proyecto Genoma Humano. Los resultados ex-
perimentales muestran que el algoritmo GRASP con
Path Relinking propuesto supera en términos de des-
viacién media porcentual a los resultados del Estado
del Arte utilizando un menor tiempo de ejecucién.

Palabras clave— metaheuristica, GRASP, Path Re-
linking, SumCut

I. INTRODUCCION

Se define G = (V,E) como un grafo no dirigi-
do, donde V representa el conjunto de vértices y
E el conjunto de aristas de G. Dados n = [V]
y m = |E|, una ordenacién lineal ¢ de los vérti-
ces de G es una asignaciéon para cada uno de los
vértices del conjunto V' de un entero del conjunto
{1,2,...,n}, donde cada vértice v tiene una etiqueta
unica, ¢(v) € {1,2,...,n}. Dado un grafo G, y un
vértice v situado en la posicién i = ¢(v), se define el
conjunto izquierdo L(i,®,G) y el conjunto derecho
R(i,¢,G) como:

L(i,(p,G) = {u eV: @(u) < Z}
R(i,p,G)={u eV :p(u)>i}

El conjunto L(3, ¢, G) contiene los vértices a la iz-
quierda de la posicién ¢, incluido el vértice de dicha
posicién. Por otro lado, el conjunto R(i, ¢, G) contie-
ne los vértices que quedan a la derecha de la posicién
1. Teniendo en cuenta la definicién de estos dos con-
juntos, el vertex cut de la posicién i de ¢ se calcula
como:

0(i,0,G) = {u € L(i,9,G) : v € R(i,,G) : uv €
B}

Es decir, el vertex cut de la posicion ¢ de ¢ es el
nimero de vértices situados en una posicién j < @
con al menos un vértice adyacente en una posiciéon
k > i. El SumCut de una ordenacién ¢, en adelante
SC(p,G), se calcula como la suma de todos los ¢ de
cada posicién. Formalmente:
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SC(p,G) = i;l 5,0, G)

El problema de minimizacién del SumCut, por
lo tanto, consiste en obtener el minimo valor de
SC(p, @) para todas las posibles ordenaciones linea-
les I1,,:

SC(G) = min SC(¢, Q)
pelly,

En [1] los autores demuestran que el problema del
Profile, y, por lo tanto, el problema del SumCut, son
NP-Completos para grafos bipartidos completos. En
[2], [3] ¥ [4] se demuestra la misma hipétesis para gra-
fos genéricos. En [5] se demuestra que el problema
del SumCut es equivalente al problema de minimiza-
cién Profile, con la diferencia de que en dicho proble-
ma seria necesario proporcionar la solucién inversa
a la obtenida. Ambos problemas han sido amplia-
mente estudiados previamente, por ejemplo en [6],
[7] v [8]. Estos problemas son aplicables en genética
[9], concretamente en el Proyecto Genoma Humano.
El objetivo de dicho proyecto es la secuenciacion del
ADN de los humanos asi como el de otras especies
con el objetivo de obtener la informacién genética
que contiene. Para construir un mapa fisico de una
molécula grande de ADN es necesario extraer co-
pias de ella, para después obtener una huella de ca-
da copia generada. Finalmente, la molécula de ADN
se vuelve a ensamblar, siendo necesario determinar
como se ensamblan las copias entre ellas. Cada co-
pia es una secuencia de nucleotidos obtenidos del
conjunto {A,C, T, G}, por lo que el proceso de en-
samblado se basa en permutar una ordenacién lineal
de un grafo.

Las aplicaciones en arqueologia se describen en
[10], donde es necesario organizar diferentes artefac-
tos (f6siles, herramientas, joyas, etc.) segiin un orden
determinado. A este proceso se le denomina seria-
cion, y consiste en situar en orden cronolégico dife-
rentes artefactos de la misma cultura utilizando un
método de establecimiento de la fecha relativo. En
concreto, la aplicacién practica se basa en la reor-
denacion de una matriz, lo que se convierte en la
reordenacion de una ordenacién lineal de un grafo.

La reduccién del Profile de una matriz es tam-
bién un problema de gran importancia en matemati-
cas, debido a que colabora en la reduccion del espa-
cio necesario para almacenar sistemas de ecuaciones.
Ademsds, consigue mejorar el rendimiento de diver-
sas operaciones como la factorizaciéon de Choleski de
sistemas de ecuaciones no lineales [11]. Recientemen-
te, la reduccion del Profile se ha utilizado en nuevas
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4reas de conocimiento como en Information Retrie-
val para navegar por hipertexto [12].

El problema del Profile fue propuesto originalmen-
te como un método para reducir el espacio necesario
para almacenar matrices dispersas [13], pero se de-
mostré que era equivalente al problema del SumCut
[5]. Otra de las aplicaciones précticas del problema
surge en la copia de huellas dactilares [9].

E. Cuthill y J.McKee proponen el algoritmo RCM
(Reverse Cuthill-McKee) [14] con el objetivo de ob-
tener el Profile minimo de un grafo. Para generar
una solucién para el SumCut tan sélo es necesario
invertir la solucién proporcionada por el algoritmo
RCM.

N.Gibbs et al. solucionan el problema del SumCut
utilizando un nuevo algoritmo basado en el RCM
[15]. El articulo describe tres problemas del algo-
ritmo del RCM y presenta un nuevo algoritmo que
soluciona dichos problemas.

Hasta ahora, la mejor heuristica propuesta para
obtener soluciones en el problema del SumCut es la
presentada por R.Lewis [17]. En ella se propone la
utilizacién de Recocido Simulado (Simulated Annea-
ling) para reducir el Profile de una matriz. El algo-
ritmo comienza con una solucién previamente calcu-
lada y mejora dicha solucién con la utilizacién de la
técnica del Recocido Simulado. La solucién inicial se
calcula utilizando el algoritmo del RCM o el algorit-
mo de Gibbs-King, v las instancias utilizadas en la
experimentacion son un subconjunto de la colecciéon
de grafos Harwell-Boeing [18].

II. GRASP

La metaheuristica GRASP fue desarrollada a fi-
nales de la década de los 80 [19] y el acrénimo se
estableci6 en [20]. Un algoritmo GRASP se puede di-
vidir en dos fases. En la primera fase se construye la
solucién, y durante la segunda, se mejora la solucién
construida con un procedimiento de bisqueda local.
En esta seccion se describen dos métodos de cons-
truccién asi como dos procedimientos de btisqueda
local para el problema del SumCut. El Algoritmo 1
muestra el pseudo-cédigo de GRASP.

Algoritmo 1 GRASP(G, nlter)

mejorSolucion = ()
for i =1:nlter do
solucion = construir();
mejorar(solucion);
if SC(mejorSolucion) < SC(solucion) then
mejorSolucion = solucion;
end if
end for

A. Métodos constructivos

En este articulo se proponen dos métodos cons-
tructivos (C1 y C2) para el problema del Sum-
Cut. C1 implementa una construccién GRASP tipi-

ca donde se evalia inicialmente a cada candidato en
base a una funcién voraz para construir la lista de
candidatos restringida (RCL). Finalmente se selec-
ciona un elemento de forma aleatoria de la RCL. C'1
asigna la etiqueta més baja disponible al vértice se-
leccionado.

El constructivo C'1 comienza con la creacion del
conjunto de vértices no etiquetados U, (incialmen-
te, U = V), y el conjunto de vértices etiquetados
L = V \ U. El procedimiento etiqueta un vértice
en cada iteracion, seleccionando el primer vértice de
acuerdo a su grado. En concreto, se selecciona el
vértice de menor grado (en caso de empate, se elige
aleatoriamente). El vértice ug se etiqueta con [y = 1.
Tras ello, los conjuntos U y L son actualizados (es
decir, U =U\{up} y L = L J{uo})-

Una vez se ha asignado la primera etiqueta [y al
vértice ug, C1 construye la lista de candidatos (CL)
con los vértices adyacentes a wuy que no han sido
previamente etiquetados, esto es, v ¢ L. Tras esto,
se evalian todos los vértices en la CL segin una
funcién voraz g. Para este problema se propone la
siguiente funcién voraz:

9(v) = [NL(v)] = [Ny (v)|

donde |Np(v)] indica el nimero de vértices adya-
centes a v que ya han sido etiquetados y [Ny (v)]
es el numero de vértices adyacentes a v que no han
sido etiquetados aun. El método constructivo alma-
cena en Gmin ¥ Ymaz, respectivamente, el minimo y
el méximo valor obtenido en la funcién voraz. El si-
guiente paso consiste en construir la RCL con todos
los vértices no etiquetados de la CL que tienen un
valor para la funcién voraz mayor o igual que un
valor de umbral determinado, th. Mas formalmente:

RCL ={v e CL: g(v) > th}
donde
th = Gmin + Q1+ (gma:c - gmin)

y

Gmin = arg min {g(u)} ¥ gmar = arg max {g(u)}

El procedimiento C1 selecciona un elemento de
la RCL de forma aleatoria y le asigna la siguiente
etiqueta. Tras ello, se actualiza la CL con los vértices
adyacentes a u. El método termina cuando todos los
vértices han sido etiquetados.

El siguiente método constructivo C2, se basa en
otra estrategia donde la seleccion aleatoria y la vo-
raz se intercambian. Esta estrategia fue introduci-
da en [21] y usada recientemente en [22] y [23]. En
concreto, en C'2 primero se eligen aleatoriamente un
nimero prefijado de candidatos de la CL y posterior-
mente se evalian siguiendo el mismo criterio voraz
que C'1. Formalmente, la RCL se construye seleccio-
nando de forma aleatoria ay - |C'L| elementos de la
CL. Tras ello, se selecciona el vértice u € RC'L con
mayor valor de g para pasar a formar parte de la
solucién que se estd construyendo. C'1y C2 utilizan
dos parametros, a1 y as.
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B. Procedimientos de busqueda local

Una solucién para el problema del SumCut se re-
presenta como una permutacién. Este tipo de repre-
sentacion de soluciones tiene asociado dos tipos de
movimientos: intercambios e inserciones. El primero
de ellos consiste en intercambiar las etiquetas de dos
vértices diferentes. Es decir, dados dos vértices U y
vV (u,v € V), el operador intercambio (u,Vv) asigna
la etiqueta ! (u) al vértice v y la etiqueta ! (v) al
vértice U, obteniendo una nueva ordenacién ! ’.

Por otra parte, el movimiento de insercién consiste
en introducir un vértice en una posicion diferente a la
actual. Es decir, dado un vértice v y una posicion i,
insercion (v, i) asigna la etiqueta i al vértice v (tras
el movimiento, ! (v) = i), y todos los nodos que se
encuentren entre U y V cambiardn sus etiquetas de
la siguiente manera:

!
] (Vj) — : (Vj +1)

(Vj-1)

El procedimiento de bisqueda basado en inter-
cambios, LS _intercambio, tiene dos pardmetros de
entrada, la solucién construida ! y el grafo G. El
Algoritmo 2 muestra el pseudo-cédigo del procedi-
miento. El algoritmo lleva a cabo movimientos mien-
tras se produzca mejora (lineas 2 a 13). Los vértices
se recorren al azar. En concreto, el procedimiento
de btsqueda local selecciona de forma aleatoria un
vértice v (linea 4) situado en la posicién ! (v). Enton-
ces, el vértice U (linea 5) es aquel que se encuentra en
la posicién ! (v) + 1. Los vértices restantes se explo-
ran en orden lexicografico, teniendo en cuenta que
tras explorar el dltimo vértice (posicién ! (u) = n),
se comienza a explorar de nuevo por la primera po-
sicién.

El procedimiento intenta llevar a cabo el corres-
pondiente intercambio (linea 6). En caso de que di-
cho movimiento reduzca el valor de la funcién obje-
tivo (linea 7), la solucién original se actualiza (linea
9). En otro caso, el método lleva a cabo movimientos
hasta que no quede ninguno de mejora.

fori<j <!
fori>j >1(v)

Algoritmo 2 LS _intercambio (! , G)
1: improve = true

2. while improve do
3 improve = false
4 for allv €V do
5: for allu €V do
6

7

8

9

I’ = intercambio
if SC(1/,G)<SC(!,G) then
improve = true
| [
10: end if
11 end for
12: end for
13: end while

La busqueda local basada en inserciones es simi-

lar. En concreto, se sustituye la linea 6 por !’ =
insert (u,! (v)).

El SumCut y el Proble son problemas donde un
tinico movimiento puede modificar el valor de la fun-
cién objetivo, debido a que como el valor de la fun-
cién objetivo se obtiene como la suma del corte en
todos los vértices, cada uno de los vértices contribu-
ye al valor de la funcién objetivo.

ITI. Path Relinking

Path Relinking (PR), fue propuesto en 1977 [24] y
actualizado en 1998 [25]. Este algoritmo genera nue-
vas soluciones explorando trayectorias que conectan
soluciones de alta calidad. Para ello, a partir de una
de estas soluciones, definida como solucién inicial, se
genera un camino en el espacio de vecindad que guia
a la solucién inicial hacia las otras soluciones, deno-
minadas soluciones guia. Para recorrer dicho camino
se llevan a cabo movimientos que involucran atribu-
tos pertenecientes a la solucién guia, e incorporando-
los inmediatamente a una solucién intermedia gene-
rada a partir de la solucién inicial. En esta secciéon
se proponen dos adaptaciones diferentes de PR para
el problema del SumCut

Se definen ! x =(4,2,3,5,1) y !y =(3,4,5,1,2)
como dos soluciones para el problema del SumCut
Dadas dichas soluciones, el algoritmo PR acttia sobre
el conjunto D de vértices que no tienen la misma eti-
queta en ambas soluciones, es decir, no estan situa-
dos en la misma posicién de la ordenacién. Conside-
rando! x y! v, el conjunto D ={1,2,3,4,5} ya que
todos los elementos tienen etiquetas diferentes. D es
por lo tanto el conjunto candidato de vértices a ser
examinado. Para crear un camino de X a'Y, se locali-
zaen X el vértice U con etiqueta ! x (U) =! v (v) yse
lleva a cabo el movimiento intercambio (u, v), donde
cada intercambio genera una nueva solucién inter-
media. Tras ello, se elimina el vértice v del conjunto
D y se elige el siguiente vértice de D. PR lleva a cabo
una seleccién voraz en cada paso, es decir, evalia to-
dos los posibles movimientos intercambio (u, v) para
todo v € Vy lleva a cabo el mejor movimiento en
términos de valor de la funcién objetivo. La Figura
1 muestra un ejemplo de camino generado.

En este articulo se proponen dos algoritmos Path
Relinking diferentes, Static Path Relinking (SPR) y
Dynamic Path Relinking (DPR).

A. Static Path Relinking (SPR)

El primer paso en el algoritmo SPR es la crea-
ci6n del conjunto de referencia (RefSet). Para ello se
ejecuta el procedimiento GRASP durante maxiter
iteraciones generando un conjunto p de soluciones
diferentes (|p| < maxlter ). Del conjunto p se selec-
cionan b (con |[RefSet| = b) soluciones donde b/2
se seleccionan de acuerdo a su calidad (valor de la
funcién objetivo) y b/2 se seleccionan de acuerdo a
su diversidad (valor de la funcién de distancia). La
distancia entre dos soluciones se calcula como la su-
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SCle)=10
[4[1]3]5]2] K@=11 [Ta[5]3]2]
SClp)=12 SC(p)=10
SC(@)=10
13[2]4]5]1] [4][3[5[1]2] A[3[4[5]1]2]
SC(o) = 14 5C() = 9 SC(@) =11
SC() =10 (@)= @)=
n SC(p) =12 T
5Cle) =9 [4]2]5]13 SC(p)=8
SC(p) =11
SC() = 11

Fig. 1. Camino generado desde la solucién ! x a! y.

ma de las diferencias (en valor absoluto) entre cada
par de etiquetas en la ordenacien correspondiente.
En terminos matematicos:

(1, 92) = > le1(i) — pa(d)]

i€lep|

Una vez elRefSet se ha generado, el procedimien-
to SPR genera un camino para cada par de solucio-
nes delRefSet. El algoritmo termina cuando todos
los pares de soluciones se han combinado. El Algo-
ritmo 3 muestra el pseudo-cedigo del SPR.

Algoritmo 3 SPR(G, p,b)
refSet = )
fori=1:pdo
sol = construir();
mejorar(sol);
anadirSiMejor(sol,refSet,b/2)
awnadirSiDiversa(sol,refSet,b/2)
end for
for all solInicial € refSet do
for all solGuia € refSet do
if solInicial Z solGuia then
megjorCombinacion
combinar(solInicial, solGuia)
actualizar Mejor(mejorCombinacion);
end if
end for
. end for

10:

B. Dynamic Path Relinking (DPR)

El algoritmo DPR en primer lugar genera el
RefSet ejecutando el procedimiento GRASP y se-
leccionando del mismo las primera$ soluciones dife-
rentes. Una vez elRefSet ha sido generado, se crea
una nueva solucien con el procedimiento GRASP,
que sera utilizada como solucien inicial. Tras ello,

se selecciona una solucien de forma aleatoria del
RefSet, que sera utilizada como solucien guda. A
partir de estas soluciones, el algoritmo DPR genera
un camino desde la solucien inicial a la solucien guda,
almacenando la mejor solucien encontrada en el ca-
mino. Finalmente, el algoritmo DPR comprueba si
la nueva solucien cumple una serie de caracterdsticas
que le permitan entrar a formar parte del RefSet.
Para probar si una solucien debe entrar en eRe f Set

es necesario comprobar tres abPrmaciones:

1. Sila soluciens es mejor que la mejor solucien del
RefSet (en valor de la funcien objetivo), s se admite
en el Ref Set.

2. Si la soluciens es peor que la peor solucien del
RefSet (en valor de la funcien objetivo), s no se
admite en el RefSet.

3. En otro caso, si la soluciers es lo subcientemen-
te diferente (en valor de la funcien distancia),s se
admite en el RefSet.

Dada una solucieny; construida con el procedi-
miento GRASP y una solucien ¢y, € RefSet, di-
chas soluciones seran subcientemente diferentes si
d(¢1,92) > din, donde el umbral de distancia se
calcula comody, = 0 &dpmaz Y dmaz €S la maxima
distancia entre dos soluciones, que se puede evaluar
como:

dmax =

S li-(n—i+1)]

1<i<n

Finalmente, si la solucien es admitida en el
RefSet, sustituira a la solucien mas parecida del
subconjunto de soluciones peores que ella. Es ne-
cesario senalar que el parecido entre dos soluciones
se evalya con la funcien distancia descrita anterior-
mente. El Algoritmo 4 muestra el pseudocedigo del
algoritmo DPR.
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Algoritmo 4 DPR(G,p,b)

refSet =)

while tamano(refSet) < b do
sol = construir();
mejorar(sol);
anadirSiDiferente(sol,refSet)

end while

foralli=1:pdo
sol = construir();
mejorar(sol);
refSetSol = aleatoria(refSet)
mejorCombinacion =
combinar(sol,refSetSol)

=
= O

_.
v

: end for

Ja—
w

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Esta seccion describe los resultados experimenta-
les llevados a cabo para probar la eficiencia de la
heuristica GRASP propuesta. Los métodos han sido
implementados en Java y los experimentos se han
llevado a cabo sobre un PC Intel Core 2 Duo E4800
a 3.00 Ghz con 3 Gb de memoria RAM.

Se ha utilizado un conjunto de 22 problemas de
test en los experimentos. El conjunto de instancias se
deriva de la coleccion de matrices dispersas Harwell-
Boeing [18]. Esta coleccién esta formada por un con-
junto de matrices generadas a partir de problemas
sobre sistemas lineales, minimos cuadrados, y calcu-
lo de auto-valores de una amplia variedad de discipli-
nas cientificas e ingenierias. Los problemas abarcan
desde matrices pequenas, utilizadas como contra-
ejemplos de hipétesis en investigacion de matrices
dispersas, hasta matrices de gran tamano con apli-
caciones directas. Los grafos se obtienen de dichas
matrices de la siguiente manera. Siendo M;j el ele-
mento de la i-ésima fila y j-ésima columna de la
matriz dispersa M de tamano n X n. El grafo corres-
pondiente tiene n vértices. La arista (4, j) existird en
el grafo si y sélo si Mj # 0.

Los experimentos se dividen en dos partes. En la
primera parte, se evalia el rendimiento de las es-
trategias propuestas. Para ello se utiliza un subcon-
junto de 10 ejemplos representativos (de diferente
tamafo y densidad). Una vez se ha identificado la
mejor combinacién de estrategias se comparan con
los resultados del Estado del Arte.

En el primer experimento comparamos los dos
métodos constructivos propuestos para seleccionar
el mejor de ellos. Ambos procedimientos construyen
100 soluciones diferentes, recuperando la mejor de
todas las construcciones. Los pardmetros o y ao
se han establecido de forma aleatoria en cada itera-
cién, para incrementar la diversidad de las solucio-
nes generadas. La Tabla I muestra la comparacion
entre los dos métodos constructivos propuestos (C'1
y C2), el algoritmo RCM, descrito en [14], que es
uno de los algoritmos més utilizados para el proble-

entrarSiAdmitida(mejorCombinacion, refSet)

ma del SumCut, y el algoritmo de Gibbs-King (GK),
descrito en [15] y [16]. Para cada método se propor-
ciona la desviacién porcentual media respecto a la
mejor solucién conocida (Desv.), el nimero de veces
que cada método obtiene la mejor solucién conocida
(#Mejores) y el tiempo de ejecucién (Tiempo) en
segundos. Los valores del RCM y el GK son aquellos
publicados directamente por los autores.

TABLA 1
COMPARATIVA ENTRE LOS METODOS CONSTRUCTIVOS

Desv #Mejores Tiempo
C1 25.64 % 1 0,33
C2 13.32% 2 0,36
RCM 19.73% 2 *
C1 15.08 % 1 *

La Tabla I muestra claramente que el mejor cons-
tructivo es C2 (13.32%), seguido de GK (15.08 %).
Es importante tener en cuenta que el tiempo de eje-
cucién del RCM y el GK no estan publicados en los
respectivos articulos.

En el segundo experimento se lleva a cabo un es-
tudio sobre cémo los procedimientos de busqueda
local reaccionan con los métodos constructivos. En
concreto, se compara el constructivo C'1 junto a la
biisqueda local basada en intercambios (C1+LS1),
C1 con la busqueda local basada en inserciones
(C14LS2) y de la misma forma con C2, es de-
cir, C24+LS1 y C2+LS2. Para evitar tiempos largos
de ejecucion, todos los algoritmos se paran tras un
maximo de 1000 segundos. La Tabla II muestra el
rendimiento de los cuatro métodos considerando las
mismas estadisticas anteriores.

TABLA II
COMPARATIVA ENTRE LAS BUSQUEDAS LOCALES

Desv #Mejores Tiempo
C1+LS1  13.21% 2 228,52
C1+LS2 13.42% 1 291,87
C2+LS1  8.05% 1 205,97
C2+LS2  8.46% 2 264,33

La Tabla 2 muestra que el mejor algoritmo es
C2+4LS1 en términos de valor de la funcién obje-
tivo y tiempo de ejecucion. Sin embargo, C2+LS2
obtiene un mayor nimero de mejores soluciones.

En el siguiente experimento se comparan los me-
jores procedimientos GRASP, GRASP1(C2+LS1) y
GRASP2(C2+LS2) utilizando las 22 instancias. Co-
mo se ha visto anteriormente, la Tabla IT muestra
que el mejor algoritmo en cuanto a valor de fun-
cién objetivo y tiempo de ejecucién es GRASP1, pe-
ro se ha optado por incluir GRASP2 debido a que
encuentra un mayor nimero de mejores soluciones
que GRASP1.

En la Tabla III se puede observar que aun-
que GRASP2 obtiene mejores soluciones un mayor
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TABLA III
COMPARATIVA ENTRE LOS PROCEDIMIENTOS GRASP

Desv #Mejores Tiempo
GRASP1 8.02% 2 283,78
GRASP2 8.63% 4 357,36

nimero de veces, GRASP1 obtiene una menor des-
viacion porcentual y un menor tiempo de ejecucion.

El objetivo principal del siguiente experimento
es llevar a cabo una comparacién entre el Static
Path Relinking (SPR) y el Dynamic Path Relinking
(DPR) con el mejor método encontrado en el Esta-
do del Arte. En concreto los dos métodos se com-
paran con el Recocido Simulado (SA) presentado en
[17]. Para este experimento, se han ejecutado ambos
algoritmos para mejorar los resultados del algorit-
mo GRASP1. En la Figura IV se puede observar la
comparacién de los algoritmos SPR y DPR con el
algoritmo previo SA.

TABLA IV
COMPARATIVA ENTRE LOS ALGORITMOS SPR Y DPR Y EL
RECOCIDO SIMULADO (SA)

Desv  #Mejores Tiempo
SPR  1.48% 11 63,22
DPR 1.06% 14 45,57
SA 1.68 % 16 179,62

V. CONCLUSIONES

En este articulo se presentan dos métodos cons-
tructivos diferentes para el problema del SumCut,
asi como dos busquedas locales, obteniendo por lo
tanto 4 posibles procedimientos GRASP y dos es-
trategias de optimizacién basadas en la metodologia
Path Relinking. Los resultados experimentales mues-
tran que los dos mejor métodos presentados supe-
ran al algoritmo previo del Recocido Simulado en
términos de desviacién porcentual media y tiempo
de ejecucién. Por otro lado, el Recocido Simulado
encuentra un mayor nimero de veces la mejor so-
lucién conocida pero mucho de este mérito parece
estar debido al método constructivo GK.

Se propone como trabajo futuro el calculo eficien-
te de la funcién objetivo, de manera que sea posi-
ble evaluar una solucién en un tiempo menor. Esta
mejora llevara al procedimiento a realizar mas mo-
vimientos en el mismo tiempo, lo que parece que
finalizard en una mejor solucién. Ademsds, se estd in-
tentando desarrollar nuevos métodos de busqueda
local con el objetivo de mover tinicamente los nodos
criticos basandose en las caracteristicas de la solu-
cién.
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