que este problema de optimizacién en redes, al cual hemos definido particularmente
como el PMCC en sistemas de redes de transporte de gas natural (VMP-completo), pudo
resolverse eficientemente al desarrollarse y aplicarse un algoritmo no exponencial (véase
Apéndice D), el cual entregd soluciones de muy buena calidad, sobrepasando en mucho

a los métodos tradicionales de programacion no lineal existentes.
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APENDICE A Evaluacién del Pardmetro Iter_max de NONDP_TS

En las Figuras Al y A2 se muestran las graficas de desempefio del procedimiento

NONDP TS sobre

respectivamente,

la topeologia net-c-6¢2-Cl, con 100 y 500 iteraciones maximas,

3100000
2900000

N
~l
f=3
o
(=]
o
=
.

Objetive

2300000
2100000

1900000 17 JAAAA A A

Topologia net-c-6¢2-C1

1 6

1M1 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96 101

Iteraciones

Figura Al. Convergencia del procedimiento NONDP_TS en instancia net-c-6c2-C1 con 100 iteraciones.
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Figura A2, Convergencia del procedimiento NONDP_TS en instancia net-¢-6¢2-C1 con 500 iteraciones.
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Observaciones 100 Iter 500 Iter
(Fig. Al) (Fig. A2)
Valor inicial 1852252.54 1852252.54
Mejor valor encontrado 1765178.63 1765178.63
Megjor iteracién 51 51
. ., 3 hes 06 min 35 seg | 12 hrs 22 min 11 se
Tiempo de ejecucién (11195 seg) * (44531 seg) ¢

Tabla Al. Observaciones de las graficas de desempeiio de TS,

En la Tabla Al se presentan los resultados observados en las graficas de
desempefio de las Figuras Al y A2 con 100 y 500 iteraciones, respectivamente. En la
primera columna se muestran las medidas observadas: valor inicial, mejor valor
“encontrado, mejor iteracién y tiempo de ejecucioén. En la segunda y tercera columnas se
muestran los valores resultantes en la observacién con 100 y 500 iteraciones,
respectivamente.

Como podemos ver en la Tabla Al, el unico valor modificado en los
experimentos de evaluacion es el tiempo de computo invertido, con una gran diferencia
en la ejecucién con 500 iteraciones. Resultados similares se presentaron en las
evaluaciones de toda la amplia gama de la base de datos. Por lo tanto, se concluye que
cantidad no significa calidad, tomando de esta manera para las evaluaciones posteriores

del procedimiento NONDP_TS un niimero maximo de 100 iteraciones.
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APENDICE B: Evaluacion de Ap = {1, 5} en el Procedimiento
NONDP_TS

Este experimento consistié en determinar en ¢l procedimiento heuristico
NONDP_TS de bisqueda tabu el uso del parametro de discretizacién del algoritmo NDP
con una de Ap ={1, 5} unidades PSIG; esto con la finalidad de medir el tiempo y calidad
de las soluciones Optimas encontradas. Asimismo, en esta evaluacion se establecio para

el procedimiento heuristico NONDP_TS los siguientes pardmetros estticos:

. Nei_Size =50 Tamario del Vecindario V(x)

. Ttenure =10 Tamafio de tabu_list

. fter_max =100 Numero maximo de iteraciones
. 4p" =10 Dispersion de la Vecindad V(x)

En la Tabla Bl se muestran los resultados obtenidos con una Ap=>5 unidades de
discretizacién, presentando en la primera columna las instancias probadas, seguidas del
tiempo de computo invertido, la iteracion de la mejor solucidén encontrada, el valor
objetivo de la solucién NDP simple y el mejor valor encontrado, asi como el porcentaje
de mejora con respecto a la solucion NDP simple. De manera similar se presentan en la

Tabla B2 los resultados obtenidos con una Ap=1 unidades de discretizacion,

Finalmente, en la Tabla B3 se presentan los resultados obtenidos de la
comparacion realizada con las dos discretizacion en cuestion, presentado en la primera
columna las instancias probadas, seguida por dos columnas donde se muestran el tiempo
de cémputo y el mejor valor objetivo encontrado para cada discretizacion, y asf mostrar
en la Ultima columna el porcentaje de mejoramiento de las soluciones obtenidas con una
discretizacidn de Ap=1 en comparaciéon con una mayor discretizaciéon de Ap=5.
Obscrvando como el esfuerzo computacional se incrementa considerablemente con una
Ap=1, ya que se¢ habla de horas de diferencia con respecto a Ap=5. Por lo tanto, para
efecto de las evaluaciones computacionales del procedimiento heuristico NONDP_TS
presentado en la Seccién 5.3.3, se propone utilizar una discretizacién de Ap=5 unidades

PSIG, con ¢l objetivo de minimizar los recursos computacionales de las mismas,
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Ap =5 PSIG
Topologia | Tiempo Mejor| Valor objetivo [ Mejor valor %
(min:s. Iter inicial encontrado Oﬁﬁmo
net-¢c-6c2-C1 15:32 12 1,384,060.48 1,786,399.22 | 547
net-¢c-6c2-C3 35:38 1 1,041,265.76 972,89287 | 1.03
net-c-6c2-C4 28:41 35 744,261.08 636,148.21 | 16.99
net-c-6¢2-C5 28:55 87 2,803,372.66 2,717,573.08 3.16
net-¢-6¢2-Ch 26:43 12 3,561,310.69 3,561,31069 | 0,00
net-c-6¢2-C7 11:44 1 850,674.93 850,674.93 0.00
net-c-6c2-C8 14:46 47 1,468,605.58 1,405,226.98 | 4.51
net-c-6¢2-C9 11:20 1 1,294.408.69 1,294,408.69 | 0.00
net-c-10¢3-C2 22:55 57 5,483,509.96 4,831,979.07 | 13.48
net-c-10¢3-C3 47:10 35 4,081,328.16 3,767,167.75| B8.33
net-c-10¢3-C4 68:39 62 4,250,905.33 4,094,27435 | 3.82
net-¢-10¢3-C5 63:54 38 7,146,123.19 6,153,153.87 | 16.13
net-¢c-10¢3-Co 55:24 92 10,996,571.93 | 10,862,847.37 1.23
net-c-10¢3-C8 48:17 %6 5,265,444,54 5,195,376.60 1.34
net-c-10¢3-C9 22:55 1 3,258,260.47 3,258,26047 | 0.00

Tabla B1. Resuttados computacionales de las topologias probadas con la heuristica
NONDP_TS con una Ap = 5.

Ap = 1 PSIG
Topologia Tlem;!o lMejor Valor objetive | Mejor valor %
(brs:min. Iter Inicial encontrade  [Optimo
_seg) P
net-c-6c2-C1 | 3:12.48 | 27 1,852,252.53 | 1,786,399.22 | 3.68
net-c-6¢2-C3 | 4:04.90 | 34 1,020,842.29 907,72831 | 1246
net-c-6¢2-C4 | 6:32:09 | 30 653,675.58 527,513.93 | 19.3
net-c-6c2-C5 | 3:53.25 | 27 2,716,611.07 2,646,948.81 | 2.63
net-c-6¢2-C6 | 4:18.05 | 28 3,442,838.76 3,407,748.11 | 1.03
net-c-6¢2-C7 | 4:42.33 | 62 788,218.02 726,355.04 | 8.52
| net-c-6c2-C8 | 4:31.55 | 51 1,405,443.48 1,356,798.94 | 3.59
net-c-6¢2-C9 | 4:2844 | 47 1,243,179.03 1,209,864.45 | 2.75
net-c-10¢3-C2 | 3:58.13 | 25 4,869,023.74 4,714,008.54 | 3.28
net-c-10¢3-C3 | 3:55.56 | 2 3,978,465.67 3,785,841.38 [ 5.09
net-c-10c3-C4; 4.44.03 | 26 1,082,614.93 888,915.07 | 21.79
net-c-10¢3-C5} 6:52.15 | 30 6,624,644.75 5,800,016.41 | 12.46
net-¢c-10c3-C6} 6:42.13 | 41 10,766,001.9 | 10,637,203.60 | 1.21
net-c-10c3-C8 ! 3:46.55 1 3,316,383.49 331638349 | 0.00
net-¢c-10¢3-C9§ 5:17:22 | 56 3,039,766.16 2,921,299.37 | 4.06

Tabla B2. Resultzdos computacionales de las topologias probadas con la heuristica
NONDP TS conuna Ap=1.
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Ap=5PSIG 4p =1 PSIG ”%

Topologia | Tiempo | Mejor valor | Tiempe | Mejor valor | OPt:
hh:mmn:ss encontrado hh:mmm:ss encontrado Ap-1

net-c-6c2-C1 | 00:15:48 1,786,399.22 | 03:12.48 1,786,399.22 | 0.0

net-c-6¢2-C2 | 00:15:32 1,786,399.22 | 03:21.52 1,786,399.22 | 0.0
net-c-6¢2-C3 | 00:35:38 972,892.87 | 03:04.90 207,728.31 | 7.17
net-c-6c2-C4 | 00:28:41 636,14821 | 06:32:09 527,513.93 | 17.07
net-c-6¢2-C5 | 00:28:55 2,717,573.08 | 03:53.25 2,646948381 | 2.66

net-c-6¢2-Cé6 | 00:26:43 3,561,310.69 | 04:18.05 3407,748.11 | 4.5
net-c-6¢2-C7| 00:11:44 850,674.93 | 04:42.33 726,355.04 | 17.11
net-c-6¢2-C8 | 00:14:46 1,405,226 98 | 04:31.55 1,356,798.94 | 356
n_et_-c-6c2-C9 00:11:20 1,294,408.60 | 04:28.44 1,209,864.45 | 6.98

net-c-10c¢3-C2| 00:22:55 4,831,979.07 | 03:58.13 4,714,00854 | 25
net-c-10c3-C3|  00:47:10 3,785,841.38 | 03:55.56 3,767,167.75 | 049
net-c-10¢3-C5|  (01:03:54 6,153,153.87 | 06:52.15 5,80091641 | 4.45
net-c-10¢3-C6|  00:59:24 10,862,847.37 | 06:42.13 10,637,203.60 | 2.12
et-c-10¢3-C8|  00:48:17 5,195,376.60 | 03:46.55 3,316383.49 | 36.16
net-c-10¢3-C9| 00:22:55 3,258,26047 | 05:17:22 2,921,29937 | 11.53

Tabla B3. Comparacitn de los resultados obtenidos por dos

tamafios de mallas: Ap = {5, 1}.
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APENDICE C: Evaluacién de la Convergencia del Procedimiento

NONDP_TS sobre dos Parametros de TS: Ttenure
y Nei_Size

Este experimento se realizo con el objetivo de mostrar las graficas de desempefio
del procedimiento NONDP_TS (ver Seccién 5.3.3), prescntando asi una evaluacién
computacional sobre dos pardmetros esenciales de la Busqueda Tabi, a saber: Tamafio
de la lista fabu paa un Ttenure = {5, 8, 10} y tamafio del vecindario V(x) para un

Nei_Size = {20, 30}. Estas graficas muestran el mejor valor objetivo encontrado en cada

iteracion.

Las graficas de desempefio de las evaluaciones realizadas sobre 4 diferentes
topologias ciclicas tomadas de la base de datos pueden verse a continuacion en el orden

que nos muesira la Tabla C1.

_ fTamafiode | Tamaig del Vecindario
Topologia |]la lista tabi
Ttenure |Nei Size=20) Nei_Size = 30
5 Figura C-1a_| Figura C-2a
net-c-6c2-C4 8 Figura C-1b | Figura C-2b
10 Figura C-1¢ Figu_ra C-2¢
5 Figura C-3a | Figura C-4a
net-c-6¢2-C5 8 Figura C-3b | Figura C-4b
10 Figura C-3¢ | Figura C-6¢
5 Figura C-5a | Figura C-6a
net-c-6¢2-C8 2 FiguraC-5b | Fi C-6b
10 Figura C-5¢ | Figura C-6¢
5 Figura C-7a | Figura C-8a
net-c-10¢3-C2 8 Figura C-7b | Figura €-8b
10 Fi C-7c¢_ | Figura C-8c

Tabla C1. Grificas de convergencia del procedimiento NONDP_TS.

En las graficas presentadas por la Tabla C1 se pudieron observar los siguientes
puntos:

* En todas las graficas de desempefio puede verse la convergencia de una

Busqueda Tabi tradicional hacia la mejor solucion encontrada.

* En todas las topologias evaluadas con un tamafio Ttenure = 10 de la lista
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tabu, las graficas respectivas demostraron tener una mayor diversificacion de
las mejores soluciones obtenidas en cada iteracién; aunque éstas

convergieron en un nimero mayor de iteraciones que con un tamafio de lista

menor.

En todas las topologias evaluadas sobre los dos tamafios del vecindario
Nei_Size = {20, 30}, para un mismo tamafio de lista tabu, las graficas de
desempefio se comportaron de manera similar en cuanto a la mejor iteracion
presentada por el procedimiento heuristico NONDP_TS; por lo que, la
implementacién de cualquiera de estos dos diferentes valores no se considera
un factor predominante en la exploracién del espacio de btisqueda, pero si en
un factor determinante en el incremento de los recursos computacionales
requeridos por un tamafio del vecindario mayor. Cabe aclarar, que adn
cuando solo se presentan tres tamaifios diferentes del vecindario en este
trabajo (20, 30 y 40), para la conclusion de este experimento se agregé fa
evaluacién de dos diferentes tamafios méas {10 y 50}, presentando resultados

similares a los obtenidos por esta evaluacién.

Todas aquellas topologias evaluadas sobre los pardmetros combinados de
Ttenure = 8 y Nei_Size = 20, las graficas respectivas mostraron que el
procedimiento heuristico NONDP_TS convergidé mucho antes que las otras
combinaciones probadas, resultando en la misma solucién en un menor
tiempo de ejecucidon; encontrando ademds, una mayor exploracién del

espacio de busqueda.

Finalmente, en base a las observaciones realizadas en este andlisis, se concluyo

que los valores de Ttenure = 8 y Nei_Size = 20 representaron un mayor beneficio tanto

en la exploracion del espacio de bisqueda como en la minimizacién de los recursos

computacionales requeridos; por lo que, estos valores son fijados en todas las

¢xperimentaciones para evaluar la calidad de las soluciones obtenidas por el

procedimiento NONDP_TS.
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Objetivo

Topologia net¢-6¢2-C4

1500000

1375000

1250000

1125000 Er9=2

1000000 : ’W’?Wﬂﬁw 4 o "m:?-m, R I et R
875000 ’ '
750000
625000 .

500000
M 61 81 101

1 21
Iteraciones

Figura C-ia: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6c2-C4 para
Nei Size = 20 y Ttenure = 5.

Objetiva

Topologia net-c-6¢2-C4

2500000 +
2250000
2000000
1750000
1500000
1250000
1000000
750000
500000

61 81 101

1 21 4

Iteraciones

Figura C-1b: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6c2-C4 para
Nei Size = 20y Ttenure = 8.

L

Objetivo

3000000
2750000
2500000
2250000
2000000
1750000
1500000
1250000
1000000

Topologia net-c-6¢2-C4

750000
500000

81 101

g 41 61

Iteraciones |

Figura C-lc: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6¢2-C4 para
Nei Size = 20 y Ttenure = 10,
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Objetive

Topologia net-c-6c2-C4

1620000
1460000
1300000
1140000
950000
820000
660000 «
500000

1 21 11 61 81 101

Iteraciones

Figura C-2a: Convergencia de NONDP_T8$ en instancia net-c-6¢2-C4 para
Nei Size = 30y Ttenure = 5.

Objetivo

Topologia net-<-6¢2-C4

2600000
2300000
2000000
1700000
1400000
1106000

800000

500000

1 21 41 61 81 101
Iteraciones

Figura C-2b: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-¢-6¢2-C4 para
Nei_Size = 30y Ttenure = 8.

Objetive

Topologia net-¢-6c2-C4

3300000
2950000
2600000
2250000
1900000
15300¢0
1200000

850000

500000

1 21 41 61 81 101

Iteraciones

Figure C-2¢: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-¢-6¢2-C4 para
Nei_Size = 30y Ttenure = 10.
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Topologia net-¢-6¢2-C5

3000000 2

2950000 .
o 2900000
S 2850000 -
S 2600000 -

2750000 -

2700000 drerrmremrrererery

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
L Iteraciones J
Figura C-3a: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6¢2-C5 para
Nei_Size = 20y Ttenure = 5,
Topologia net-c-6c2-C5

3300000

3200000
£ 3100000
2 3000000
© 2000000

2800000

2700000

T 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
L Iteraciones |

Figura C-3b: Convergencia de NONDP_TS ¢n instancia net-c-6¢2-CS para
Nei Size = 20y Tienure = 8.

Topologia net-c-6¢2-C5
3400000
3300000 ’
3200000 4.7 | I ol
H . £ H . 3 B A _:N%&%é%ﬁw-w
£ 3100000 R Eacir i ke G
£ 3000000 -
2900000 -
2800000 -
2700000 - ]
1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
Heraciones _J

Figura C-3¢: Convergencia de NONDP TS en instancia net-¢-6¢2-C35 para
Nei Size = 20y Ttenure = i0).

121



Topologia net—<-6¢2-C5

3050000
3000000
2950000 -+
2900000 -
2850000 -
2800000 -
2750000 -

Objetive

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 O

Tteraciones

100

Figura C-4a: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6¢2-C5 para
Nei_Size = 30y Ttenure = 5. )

Topologia net-¢-6¢2-C5

3300000 -
3200000 -
2 3100000 -
£ 3006000
® 2600000 |
2800000

etivo

" 2700000
1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 @

itergciones

Figura C-4b: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-¢-6¢2-C35 para
Nei_Size = 30y Tienure = 8.

Topologia net-c-6¢2-C5

3400000
3300000
3200000 +#
3100000 -
3000000 -
2900000 4
2800000 -

2700000 4
1 10 19 28 37 46 55 64 73 8 91

Iteraciones

Objetive

100

Figura C-4¢; Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6¢2-C5 para
Nei_Size = 30y Ttenure = 10.
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Topologia net-c-6c2-C8
2750000
2550000 -
2350000 47
£ 2150000 {°
£ 1950000 -
1750000 -
1550000 - .
1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
o o Iteraciones
Figure C-5a: Convergencia de NONDP TS en instancia net-c-6¢2-C8 para
Nei_Size = 20 y Ttenure = 3.
Topologia net-c-6c2-C8
3300000
3050000
2800000 -
£ 2550000 e N
£ 2300000 - ' |
© 2050000
1800000
1550000 -
1300000 -trrorerermrerrerrrrer TR
1 10 19 28 37 48 55 64 73 82 81 100
‘ Iteraciones N
Figura C-5b: Convergencia de NONDP_TS ¢n instancia net-c-6¢2-C8 para
Nei_Size = 20y Ttenure = 8.
Topologia net-c-6¢2-C8
3575000 -
3250000 4
, 2925000 |8
§ 2600000 -
8 2275000 -
1950000 -
1625000 -
1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
Iteraciones J

Figura C-5¢: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6¢2-C8 para
Nei Size = 20 y Ttenure = 10.

123



Objetive

Topologia net-c-6¢2-C8

2900000
2700000
2500000 -+
2300000 4
2100000
1900000
1700000 -
1500000 -
1300000

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100

Iteraciones

Y

Figura C-6a: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6¢2-C8 para
Nei_Size = 30 y Ttenure = 5.

Objetivo

Topologia net-c-6¢2-C8

3100000
2900000
2700000 1+
2500000 1 17 | A : ;

2300000 - B A RIS
2100000 - : i
1800000 A
1700000 -
15000060 +

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100

Iteraciones

Figura C-6b: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6¢2-C8 para
Nei_Size = 30 y Tienure = 8.

etivo

)

Ob

Topologia net-c-6¢2-C8
3700000 -
3400000
31060060
2800000
2500000
2200000
1900000
1300000
1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100

Iteraciones

Figura C-6¢: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-6¢2-C8 para
Nei_Size = 30 y Ttenure = 10,
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Topologia net-c-10c3-C2

5500000
5400000
5300000
% 5200000
‘g‘ 5100000
5000000
4900000
4800000

1 21 H“ 61 81 101

[teraciones

Figura C-Ta: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-¢-10¢3-C2 para
Nei_Size = 20y Ttenure = 3.

Topologia net-c-10c3-C2

5500000
5400000
5300000
5200000
5100000
5000000
4900000

4800000 e

etivo

+

Ob|

1 21 61 81 101

1lternciones

Figura C-7b: Convergencia de NONDP TS en instancia net-c-10¢3-C2 para
Nei_Size = 20y Ttenure = 8.

Topologia net-c-10¢3-C2

5600000
550009¢
540000C
5300000
5200000
5100070
5000000
4900000
4800000

Objetivo

1 21 41 61 81 ™

Iteraciones

Figura C-7¢: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-10¢3-C2 para
Nei_Size = 20y Ttenure = 10.
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Topologia net-c-10c3-C2

5570000
5460000
5350000
% 5240000
Z 5130000
5020000
4910000
4800000

1 21 4 61 81 101

fieraciones

Figura C-8a: Convergencia de NONDP_TS5 ¢n instancia net-c-10¢3-C2 para
Nei_Size = 30y Ttenure = 3.

Topologia net-c-10¢3-C2

5460000
5350000 %
5240000 4
5130000 -
5020000 -
4910000 1]

4800000 e T T T T T T e T
1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100

Iteraciones

Objetivo

Figura C-8b: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-10¢3-C2 para
Nei_Size = 30y Ttenure = 8.

Topologia net-¢c-10¢3-C2

5600000 47
5500000
5400000 175

£ 5300000 {1~
2. 5200000 -
€ 5160000
5000000 -
4900000 -

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100

Iteraciones

Figura C-8c: Convergencia de NONDP_TS en instancia net-c-10¢3-C2 para
Nei_Size = 30 y Ttenure = 10.
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APENDICE D: Teoria de Complejidad

En este apéndice se presentan los conceptos relativos al tema de la Teoria de
Complejidad, a saber: complejidad y orden de los algoritmos. También se describen las
diferentes clases de problemas de decision (P y NP) y su correspondencia con los

problemas de optimizacién.

D.1 Complejidad de los Algoritmos

La Teoria de Complejidad de los algoritmos concierne a la identificacion de los
problemas que, desde una perspectiva computacional, son faciles de resolver y aquéllos
que son dificiles de resolver {ver t13] y [37]).

En la Ciencia de la Computacidn, al hablar de la teoria de complejidad, no se esta
refiriendo a la dificultad que se¢ tendria para disefiar un programa. Esta teoria estd
vinculada con la identificacidén de los algoritmos que son eficientes y aquéllos que son
ineficientes desde un punto de vista computacional. Desde una perspectiva general,
cuando se¢ araliza y compara el desempefio de un algoritmo, su eficiencia se fija en
términos de los recursos de computo que son necesarios para ejecutarlo, a saber: tiempo
de ejecucion y espacio. Al analizar la complejidad de un algoritmo, el tiempo se expresa
en término de los pascs de computacidon elementales (asignaciones, comparaciones,
muitiplicaciones, etc.) que le toma al algoritmo calcular el resultado a partir de los datos
de entrada; por ¢jeraplo, una operacion de asignacioén ocupa una unidad de tiempo para
gjecutarse, un ciclo ocupa el nimero de iteraciones ¢n que esta definido, ete, El espacio
es un indicador de 1a cantidad de memoria que se necesita para gjecutar el algoritmo. Sin
embargo, en la teoria de la complejidad de los algoritmos, la eficiencia estd.usualmente
expresada en términos de la complejidad del tiempo. La complejidad temporal tiene que
ver con el tiempo que tarda un algoritmo en ¢jecutarse, La complejidad espacial estudia
la cantidad de espacioc de almacenamiento que es necesario para una operacion.

Es evidente que al medir el tiempo que tarda un algoritmo en ejecutarse, no es
conveniente especificar que tarda cinco segundos en una maquina de 166 MHz y que
tarda menos en una maquina mas rapida. Para que sea relevante el definir la complejidad

temporal de un algoritmo, ésta debe ser expresada no en términos de la maquina, sino en
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cuanto al tamasio de la entrada. Al referirse la complejidad con respecto al tamaiio de
entrada, esta medida resulta ser mas representativa y util.

Cuando se define la complejidad en funcién del tamafie de entrada, no se esta
considerando a los datos que forman esa entrada, sino al conjunto en su tamafio. En la
practica se observa que un algoritmo ocupa diferente tiempo de ejecucion para entradas
del mismo tamafio, pero con diferentes datos. Por ejemplo, un método de ordenacién de
valores puede tardar menos tiempo si su entrada esta ordenada, o tardar muche mayor
tiempo incluso con los mismos valores, pero presentados en desorden; es decir, el mismo
tamafio de entrada tiene diferente comportamiento. Por lo tanto, se ha adoptado el
criterio de tomar siempre como base de analisis de la complejidad de un algoritmo, el
caso en el cual consuma ef mayor tiempo de ejecucion, es decir, e/ peor caso (ver [32] y
[33]), el cual es ¢l nimero méximo de operaciones basicas que el algoritmo espera

gjecutar para una entrada de tamafio n.

Orden de un Algoritmo

La funcién que define ¢l tiempo de ejecucion de un algoritmo proporciona
informacion interesante para clasificar los diferentes algoritmos que existen para
resolver problemas. Con esta funcion es posible comparar el desempefio de diferentes
algoritmos desarrollados para un problema en particular.

Para simplificar el estudio de la complejidad, se han adoptado ciertas
convenciones en su hotacién, una de ellas es la del concepto de orden [32], el cual se
expresa usando la notaciéon O(T(n)), donde n simboliza el tamafio de entrada, la cual es
definida como sigue:

Una funcion 7{n) se dice ser ((T{n)), si hay una constante -k, tal que
|T(n}| < k - [T(n)), Vn 2 Q. En otras palabras, O(T(n)) se refiere a las funciones que no
crecen mas rapido que 7¢n) y la notacidén O(T(n)} indica que la complejidad del tiempo
del peor caso del algoritmo esta acotada por T(n). Esta notacion indica, de forma simple,
el grado de complejidad de un algoritmo sin considerar por completo la funcién de
tiempoe. Por gjemplo, tomando el método de la burbuja para ordenamiento de datos, éste
tiene una funcién de tiempo n(n-1)2 = (n-n) /2, y se dice que es de orden n°, o

simplemente O(#°).
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Ejemplo D1: La funcién que define el tiempo de ejecucion del siguiente algoritmo es T(n) = 4n + 3.

Paso 1: suma=0;
Paso 2: for(i=1;i<n;it+)
Paso 3: suma+ =i;
¢ ElPaso 1 realiza yna asignacion y ocupa una unidad de tiempo T(1).
El Paso 2 tiene invo!lacrada una asignacion que utiliza una unidad de tiempo, n+/ comparaciones
y 1 incrementos, por lo que ocupa 2r+2 unidades de tiempo. _
e El Paso 3 ocupa dos unidades de tiempo, una para la suma y otra para la asignacion, y es
cjecutada » veces, por lo que ocupa 2n unidades de tiempo.

Por tanto, el tiempo total del algoritmo es T(n) = 1 + 2n + 2 + 2n, esto es: T(n} = 4n + 3.

Para determinar el orden un algoritmo, a partir de su funcién de tiempo, se

eliminan todos los términos excepto el de mayor grado y se eliminan todos los

coeficientes del t3rminc mayor. Esto debido a que al aumentar el tamafio de enfrada, es

mads significativo ¢! incremento en el término de mayor orden que el de los demas.

Ejemplo D2: El orden de un aigoritmo cuyo tiempo de ejecucitn estd dado por T(n) = 3n’ + 21 + 6 es:
O (T(n)) = O(x’).

Los algoritmos que tienen una complejidad del tiempo descrita por una funcién
polinomial (por ejemplo, Of4n), Ofn’), etc.) son considerados eficientes porque pueden
ser .ejecutados en una cantidad de tiempo razonable para entradas de tamaiio
considerable. Sin embargo, si la complejidad del tiempo del algoritmo esta descrita por
una funcién exporencial (por ejemplo, O(3"), O "), etc.) entonces el algoritmo es
considerado ineficiente porque puede ser ¢jecutado en una cantidad de tiempo razonabie
solo para entradas de longitudes pequeiias, pero para entradas mas grandes ejecutar el
algoritmo llegar a no resultar practico. ‘

La diferencia entre algoritmos de tiempo polinomial y algoritmos de tiempo
exponencial es la razon en la cual su complejidad de tiempo computacional crece dado
un incremento en ¢l tamafio de la entrada (n). Hay algunos algoritmos de tiempo
polinomial que no son muy utiles en la practica, ya que » es tipicamente grande para
instancias practicas. Por el contrario, hay algoritmos de tiempo exponencial que se
consideran utiles, va que el tiempo de su ejecucidn en las instancias practicas se

considera relativamente bueno, debido a que los valores de n son pequefios.
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Existen algunas reglas que son utiles para determinar el orden de un algoritmo:

o Regla | - Ciclos FOR: El tiempo de ejecucidn de un ciclo FOR es al menos ¢l
tiempo de ejecucion de las instrucciones dentro de €l multiplicado por el nimero

de iteraciones.

Ejemplo D3: El orden del siguiente algoritmo es O¢n).

Paso I: for(i=1;i<n;it+)
Paso 2: suma+ = i;

La funcion de tiempo parz ¢l algotitmo es T(n) = 4n + 2, ya que el ciclo ccupa 27+ 2 y la suma 2n,

por lo tanto tiene un orden O(n).

o Regla 2 - Ciclos FOR anidados: Se analiza desde dentro hacia afuera. El tiempo
total de nma instruccidon dentro de un conjunto de ciclos anidados es igual al
tiempo de ejecucidn de las instrucciones internas multiplicado por el producto

del tamafio de los ciclos.

Ejemplo D4: El orden del signiente algoritmo es Ofr’).
Paso 1: for(i=1;i <n i+H)
Paso 2: for(j=1;j<m jH)
Paso 3: suma + = j;

¢ Regla 3 - Condicional: El tiempo de gjecucion nunca es mayor que ¢l tiempo de
ejecucion de la condicional mas el mayor de los tiempos de ejecucién de las

alternativas.

Ejemplo DS: EI orden del siguiente algoritmo es Ofr’):
Paso 1: if(i==j)

Paso 2: for(i=1;1<ni+t+)

Pasc 3 suma + = i;

Paso d4; else

Paso 5: for{i=1;i<n it+)

Paso 6: for (j=1;j<n; j++)
Paso 7: suma + = ij;

Debido a que ¢l tiempo de ejecucién de la condicion (Paso 1) es de orden O(l) mas el mayor
tiempo de gjecucién de las alternativas, es decir, cuando se cumple la condicién es Ofn} y cuando no se
cumple es Ofn’), por lo tanto el orden es O()+0¢r’). Como ya se ha diche, solo se toma el mayor,

quedando el orden dei algortmo en Of’).
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Si se grafica el orden de un algoritmo para varios tamafios de entrada, se puede
observar su comportamiento. Como se muestra en la Figura D1, un algoritmo de orden
O(n”) (linea gruesa) tiene una velocidad de crecimiento menor que uno con orden O(2"),

representado por la linea delgada. El eje vertical representa 7(n) y el eje horizontal a n.

1000 &l
2001
&G0
A0
00 St
GE_
2 4 [] g 0

Figura D1: Comnparacion de complejidad: polinomial {f{)) y exponencial (g()).

Se puede decir que un algoritmo tiene complejidad polinomial, o se ejecuta en
tiempo polinomial si tiene un orden O(x"), donde x es un niimero fijo. Estos algoritmos
s¢ dice que son algoritmos eficientes y los problemas que se resuelven con estos
algoritmos se dice que son problemas tratables.

Un algoritmo tiene complejidad exponencial si la funcién de tiempo 7(n) ticne un
orden O(x"), donde x ¢s un mimero fijo. Los problemas para los cuales no existe un
algoritmo polinomial que los resuelva, es decir, aquellos que la tnica forma de
resolverse €s mediante algoritmos de tiempo exponencial se conocen como problemas

intratables y a los algoritmos como algoritmos ineficientes.

2 Por qué es importante ei tiempo de efecucion de un algotitmo?

Es importante porque si conocemos, o al menos tenemos una idea del tiempo de
ejecucion dei algoritmo, podemos saber qué tanto va a tardar en entregarnos una
respuesta, y por tanto, podriamos decidir si la esperamos y nos vamos a tomar un caf¢, o

si mejor regresamos después de una semana.
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Afin cvando las computadoras de hoy en dia son muy rapidas, comparadas con
sus similares de hace algunos afios, y son capaces de llevar a cabo millones de
operaciones en un segundo, resulta ficil encontrar ejemplos de problemas y soluciones
que tardarian afios en solucionarse.

Cuando se¢ analiza el tiempo de ejecucion de un algoritmno, mas que el tiempo
exacto que tardara el algoritmo en milisegundos, lo que importa es la funcién de
crecimiento del algoritmo. Esta funcién nos da una idea de qué tanto aumentari el

tiempo de gjecucion con respecto al incremento del tamafio de entrada,

Veamos como ejemplo el problema de ordenar una lista de nmimeros. Se tiene un conjunto
A = {x, x3 ..., X}, v un algoritmo de ordenacidn que debe entrégar como salida una permutacion del
conjunto A, tal que x; < x;, para cualquier i <j. Es decir, debe ordenar de manera ascendente al conjunto A,

Ordenar una lista de 1imeros es quiza la operacion més coman en las computadoras, cientos de
programas ordenan datos para poder trabajar con ellos. Debido a esto, la cantidad de algoritmos de
ordenacion que se encuenira en la literatura es extensa, asi como ¢l tiempo que se ha dedicado a
estudiarlos. Observemos como gjemplo ¢l comportamiento de dos algoritmos clasicos de ordenacidn: Por
insercién {Insertion Sort) y por mezcla (Merge Sort) [26].

La ordenacién por insercién tiene una funcién de crecimiemto T(w) = »°, mientras que la
ordenacidén por mezclz tiene una funcién de crecimiento Tyn) = n log n (donde log n representa el
logaritmo base 2 de n). Pera demostrar el por qué es necesario realizar un andlisis de complejidad,
comparemos estos dos algoritmos. Supongamos que el mejor programador del mundo implementd la
ordenacion po}- insercién en lg1guaje maquina logrando una constante de 2, por lo que el tiempo total de
corrida serd ¢+ = 2+r, donde n representa la cantidad de niimeros que descamos ordenar, Ahora
supongamos que un programador promedio implementd la ordenacidn por mezele utilizando un
lenguaje de alic nivel obteniendo una constante de 50, por lo tanto, ¢l tiempo total de ¢jecucion serd de
t = 50 rn log n. S-ncngamos ademds que tenemos una computadora capaz de ejecutar 10,000,000 de
operaciones por segundo.

Comparemos ahora ¢l desempefio de ambas soluciones, supongamos primero que queremos
ordenar 1000 ndmeros.

incercion (£) = 2 (1000)* = 2,000,000 = 0.2 seg.
mezela (t) = 50 (1000) (11) = 550,000 = 0.055 seg.

Como pocemes observar, el desempefio de la ordenacion por mezcla es mas eficiente. La
diferencia se va haciendo mas radical conforme el tamafio de la entrada va incrementindose; por gjemplo,
si quisiéramos ordenir 100,007,000 de nimeros, los tiempos serian:

insercién (1) = 2 (100000000) = 20,000,000,000,000,000 (Un poco mds de 63 ados/)
mezcla (t) = 50 (*00000000) (27) = 135,000,000,000 (3 horas con 45 minutos)
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Mientras que la ordenacién por insercidn tomaria todo el resto de sus vidas, la ordenacién por
mezcla apenas y necesitaria menos de 4 horas. De ahi que, reaimente vale la pena realizar un analisis de

complejidad de un algoritmo antes de implementario.

El estudic de complejidad estd relacionado con el tipo de computo donde se
aplica el algoritmo. Actualmente, los modelos de cémputo se pueden agrupar en dos
grandes conjuntos {ver [32]): deterministicos y no deterministicos. |

El modelo deterministico estd asociado histéricamente a la maquina de Turing
(ver [33]), ya que esta miquina es un modelo matematico estdndar que formaliza la
nocion de computadora.

Una maquina de Turing determinista ¢std formada por un control basado en
estados finitos, una cinta infinita en ambos sentidos dividida en celdas, y una cabeza de
lectura y escritura. El determinismo estriba en que para una misma entrada, el resultado
de aplicar repetidas veces un algoritmo, el resultado siempre es el mismo. El modelo no
deterministico es equival=nte a decir que pueden obtenerse resultados diversos para una
misma entrada. Este modelo contiene dos fases: una fase de adivinaciéon y una de
verificacion. La fase de adivinacién (no determinista) escoge al azar una estructura que
puede ser la solucion, y la fase de verificacion (determinista) consiste en determinar si la

estructura escogida es una solucion.

Clases P y NP

La complejidad computacional de un problema ¢s determinado por el mejor
algoritmo que puede encontrarse para resolver el problema (ver [13]). En un nivel de
abstraccion alto, si puede encontrarse un algoritmo de tiempo polinomial para un
problema dado, entonces el problema es considerado tratable o no tan duro. Pero si tal-
algoritmo no puede encontrarse, ¢s decir, solo algoritmos en tiempo exponencial pueden
ser construidos, el nroblema se considera intratable o muy duro, afn si el problema es
soluble. La teoria de la complejidad computacional ha side desarrollada considerando
principalmente a ios problemas de decisién. Muchos de los problemas de optimizacion
pueden ser expresados como un problema de decisién. Un problema de decision es un
problema para el cual Ia respuesta es “s#”’ 0 “no” de acuerdo a si las entradas satisfacen o

no las condiciones dadas en el problema.
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Algunos ejemplos de problemas de decision son dados a continuacion.

s  Par. Dado un nimero natural n, ;Es n un némero par? La respuesta es “si”, si n es par, o “no”, si
7 es impar.

e Primo. Dado un nitmero natural n, ;Es # un nimere primo? La respuesta es “si”, si » es primo, o
“no”, si n es compuesto.

s Satisfactibilidad. Dada una expresion booleana fi{x;, x5, ..., x,), {pueden las variables x;, x5, ..., x,
ser fijadas a valores que hagan el valor de f “verdadero™ La respuesta es “‘si”, si hay una
configuracidi de las variables que hagan a f “verdadero”, y “no” de otro modo.

¢ Ciclo Hamilioniano, Dado un grafo G{¥, E) con N nodos, zhay un ciclo de aristas en G que
incluya cada uno de los N nodos? La respuesta es “si”, si tal ciclo existe, y “no™ de otre modo.

o Asignacion de Espacio. Dada n entidades y m cuartos disponibles, ;es posible construir una
asignacion de las r entidades a los m cuartos, de tal manera que todas las restricciones existentes
(dures y suaves) scan satisfechas y el espacio desperdiciado sea a lo mucho W? La respuesta es

“si”, si tal asignacidn existe, y “no” de otro modo.

Hay dos clases en las cuales los problemas son clasificados (ver [13] v [37]):
clases P y NP, La clase P esta constituida por todos aquellos problemas para los cuales
un algoritmo deterministico en tiempo polinomial ha sido encontrado. La clase NP (por
sus siglas en ingiés, Non-deterministic Polynomial) incluye a todos aquellos problemas
para los cuales un algoritmo de tiempo polinomial no deterministico es conocido para
resolver el pi‘oblema. Un algoritmo no deterministico puede ser descrito como
consistencia de dos fases. La primera fase supone una estructura para el problema y la
segunda fase verifica si la estructura dada es o no una solucion del problema. Entonces,
el algoritmo se dice ser un algoritmo de tiempo polinomial no deterministico si para
cada instancia del problema existe la conjetura de que puede ser verificado por una fase
deterministica para una respuesta “sf” en tiempo polinomial. ‘

Entonces, < la clase P son los problemas resueltos en tiempo polinomial por un
algoritmo deterministico y la clase NP son los problemas resueltos en tiempo polinomial
por un algoritmo no deterministico, la pregunta es si P = NP o P = NP. De hecho, esta es
la pregunta abierta mas importante en la teoria de la complejidad computacional. Es
claro que P < NP, lo cual significa que los algoritmos no deterministicos son mas

poderosos que los algoritmos deterministicos. Si hay un algoritmo deterministico para
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un problema, uno no deterministico puede ser construido simplemente al no usar una
fase suposicion.

Hay muchos problemas conocidos con certeza que pertenecen a la clase NP, para
los cuales un algoritmo eficiente no ha sido encontrado, y estos problemas son
considerados NP-duros en sentido fuerte, es decir, estos son intratables. Esto confirma la
creencia de que P = NP, pero ésta es simplemente una conjetura que ain no ha sido
demostrada.

Si es verdad que P # NP, entonces los problemas en el conjunto NP \ P son
intratables. Por tanto, cuando un problema en particular es abordado, es importante saber
si el problema pertenece a la clase de los problemas tratables o intratables, Una manera
de hacer esto es determinar si el problema de interés, estd o no relacionado a otro
problema que ha sido anteriormente demostrado ser tratable o intratable. Reduciendo un
problema a otro, es la técnica usada para demostrar si los dos problemas se relacionan o
no. La reduccién es provista por una transformacién que permite el mapeo de una
instancia d¢l primer problema dentro de una instancia del segundo problema. Esta
transformacion permite convertir un algoritmo que resuelve uno de los problemas a un

algoritmo que resuelva al otro problema.

Transtoriieiin Pesinomial

Una transformacién polinomial es una funcion que permite cambiar la representacion de
problema D) a otro prokblema 2, aplicando un algoritmo determinista de tiempo polinomial. Lo anterior se
puede representar como “Dy se transforma a Dy” 0 D) o« D,. Cualquier elemento del problema D, tiene
un elemento equivalente en Dy,

Las transtormacionss polinomiales son importantes porque sirven para determinar la pertenencia
de los problemas a las clases P y NP, y permiten definir la clase NP-completo.

Si D sc transforma o D, y D; pertenece a la clase P, entonces D, también pertenece a la clase P,
porque si para cambizr de 1y a D, se utiliza un algoritmo de tiempo polinomial y si Dy (conocido con
certeza dentro de la clase P) tiene un algoritmo de solucién que se ejecuta en tiempo polinomial, D, debe
tener asociade un algoritmo gue lo resuelva también en tiempo polinomial, y D), debe pertenecer a la clase
P. Se puede decir en ganeral, que un problema Iy esta en P si cualquier problema que se sabe estd en P, se
puede transformar a ;. Tam.bién se puede decir que un problema I esta en NP, si cualquier problema

que s¢ sabe pertenzce a 'a clare NP, se puede transformar a D),
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Un problema 7, es NP-completo si pettenece a la clase NP, y otro problema D, que también
pertenece a NP, se puede transformar a Dy. Los problemas NP-completos son los problemas més dificiles
en la clase NP. La palabra completo significa que 1a solucién de un problema de decisién NP, contieng de
alguna forma, la solucion a todos los problemas de decision de Ia clase NP,

8i D) se transforma a Ds y Dy es un problema NP-completo, entonces D, tambi¢én es un problema
NP-complers. Esto es importante, ya que establece que se puede probar que un problema de decision Dy

es NP-completo, si algin problema que se sabe es NP-completo puede transformarse al primero.

Probtemas NP-duvos

En ocasiones puede demostrarse que los problemas en NP pueden transformarse a algin
problema A (Dyp o« 4}, pero no puede decirse que A sea NP o NP-completo. Sin embargo, es indudable
que A es tan dificil (dvro) como cualquier problema en NP, y sea entonces intratable. Para este tipo de

problemas se asocia el término de NP-duros.

Dentro de los problemas considerados NP-completos, el primer trabajo reportado

en la literatura fue el provlema de Satisfactibilidad (SAT) demostrado por Cook en 1971
(ver [7]).

A saber, ¢! p-oblema de Satisfactibilidad es un problema central en la logica matematica y la
teoria de la compnracion. SAT es fundamental para la solucion de varios problemas en razonamiento
automdtico, disefio y manufactura asistida por computadoras, planificacién, visién computacional, bases
de datos, rcbética, disefio de circuitos integrados, de arquitectura de computadoras ¥ de redes de
computadoras. aatre coros

La satisfactibilidad proposicional es el problema de decidir si existe una asignacién de valores de

verdad a los 4tomos de una férmula proposicional que la hacen verdadera.

Entre otros resultados, Cook probd que cualquier problema en NP pucde ser
reducido al probizma ce Satisfactibilidad. Esto significa que si hay un algoritmo
eficiente para resolver el problema de Satisfactibilidad, entonces cualquier problema en
NP puede también ser resuelto por un algoritmo eficiente. Estos problemas se dicen ser
NP-completos y son considerados los mas duros dentro de la clase NP, Esto es, porque
si un problema NP-completo no tiene un algoritmo cficiente para resolverio, entonces
ninguno de elios tiene un algoritmo eficiente y son todos intratables. Muchos problemas

han sido demostrados ser NP-completos (o reducidos al problema de Satisfactibilidad),
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pero esto aun no prueba que estos problemas sean intratables. Sin embargo,
genecralmente se asume que encontrar un algoritmo eficiente para cualquier problema
dentro de la clase NP-completo es improbable.

Por tanto, si un problema es NP-completo v P = NP, entonces el problema
pertenece ai conjunto NP \ P. En otras palabras, el problema (y todos en NP-completo)
pueden pertenecer a P, si y solo si P = NP. Asi, si se asume que los problemas
NP-completos son intratables, es decir, P # NP, y un problema ha sido demostrado ser
NP-completo, entonces el enfoque no debe estar en encontrar un algoritmo eficiente,
sino en disefiar algoritmos que produzcan soluciones de alta calidad, sin garantizar la

optimalidad; es decir, disefiar algoritmos Utiles que aborden al problema en la practica.

Conclusiones

Es muy importante que siempre que s¢ piense en un algoritmo, se realice un
analisis de compleiidad del algoritmo, aunque no todos los algoritmos son tan sencillos
de analizar, para 1a mayoria es ficil determinar la funcién de crecimiento del mismo.

Determinar 1a complejidad del algoritmo puede dar una idea muy clara de cuanto
tiempo va a tardar el mismo, y en base a los tamatfios de entrada poder determinar si el

algoritmo s¢ gjecutard en un tiempo practico o no.
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D.2 Analisis de Complejidad de los Procedimientos Desarrollados

La metodologia de solucién del PMCC puede ser descrita por la secuencia de los

algoritmos presentada por la Figura D2.

Figura D2: Secuencia de los algoritmos que conforman la metodologia de solucion.

Revisemos ahora el costo computacional de los algoritmos partiendo desde ¢l

centro hacia fuera de la secuencia presentada por la Figura D2,
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Técnica de Reduccion

Complejidad Computacional: Para referencia, véase Seccion 4.1.3 y Fig. 4.1. El Paso 1
del algoritmo toma O{|A.|) operaciones. Para los Pasos 2 y 3, hay que visitar todos los
arcos y nodos restantes por lo que toma un tiempo O(|V|+{A,[). El Paso 4, al igual que el
Paso 1, toma un tizmpo O(|A|). Por consiguiente, asumiendo que [V| esta acotado por

|Al, el procedimiento es O(|A]).

Algoritmo de Grafo Reducido

Complejidud Computacional: Para referencia, véase pag. 42 y Fig. 4.10. El Paso 1 toma
O(|Al} operaciones como ya se vio en la Seccién 4.1.3. En el resto del algoritmo, nétese
que cada arco se visiia una sola vez. En esta visita, se hacen célculos y asignaciones de
O(1) (Pasos 3-5), y una vez asignado el flujo al arco, este se elimina y no vuelve a

tomarse en cuenta. Por tanto, el algoritmo es O(|Al).

Algoritmo de Asignacién Cldsica

Complejidad Computacional: Para referencia, véase pag. 38 y Fig. 4.5, El algoritmo
consiste bisicamenie en encontrar una ruta de un nodo oferta a un nodo demanda y
enviar ¢l flujo requerido. Como se asume que siempre hay un flujo factible, y en el peor

de los casos puede enviarse una unidad de flujo en cada ocasion (asumiendo flujos

enteros), el algoritmo tiene complejidad O([B|), donde B = Ziey B, . Sin embargo, en la

prictica nunca s« ha observado tal comportamiento, ya que casi siempre es posible

enviar la cantidad completa disponible de By (en el Paso 2) en una sola iteracion.

Algoritmo de DF No Secuencial

Complejidad Computacional: Para referencia, véase Seccién 4.2.2 y Fig. 4.14.
Asumiendo una rango de presiones AP, el niimero maximo de puntos esta acotado por

pmaxiAP = N, dende pmax es el maximo valor de las cotas superiores de las presiones.
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Asi las cosas, cada “optimizacién” (en el Paso 2) toma en el peor de los casos O(sz)
operaciones. Para | A;| compresores, esto se repite |A-1 veces, por tanto la complejidad

es O(|Ac|°Np2). Esto implica que el procedimiento global NDP (Fig. 4.2) es O(|A|-Np2).

Algoritmo NONDP_TS

Complejidad Computacional: Para referencia, véase Seccion 5.3.3 y Fig. 5.2. Como
puede verse, el tiempo de computo estd dominado por el trabajo de generacion de los
vecinos y célcule de su correspondiente valor de la funcion objetivo. El nimero de
vecinos esta acotado por Nei Size (parametro definido por el usuario) y para calcular su
valor de la funcién objetivo se aplica el procedimiento- NDP, que toma, como ya se vio,
0(|A|-Np2) operaciones. Si se¢ implementa inteligentemente, no es necesario recalcular el
valor del objetivo para una misma soluciéon mas de una vez. Como ¢l ciclo del algoritmo
esta delimitado por Iter _max, el procedimiento NONDP TS tiene una complejidad de
Olter_max-Nei Size|A -sz).
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Pensemos que:

‘Solo grandes pensamientos permiten resolver grandes problemas,

asi, hay en {a solucion de todo problema, un poco de magnificencia”

... pero entonces, si se resuelve un problema y llega a excitar nuestra curiosidad,

“este género de experiencia, a una determinada edad, puede determinar el gusto del
trabajo intelectual’y dejar, tanto en el espiritu como en el cardcter

...una huella que durard toda una vida”.






