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Resumen

En este proyecto de investigacion se aborda el problema especial del agente viajero ¢ The
Travelling Salesman Problem como lo conocen a nivel mundial (TSP) en su version
simétrico y euclideano. El cual el problema general puede ser enunciado como: "Dado un
nimero finito de ciudades, asi como el costo asociado de viajar entre cada par de ellas,
encontrar el camino con menor costo asociado, de manera tal que se visiten todas las
ciudades una sola vez y se regrese a la ciudad de origen”.

En este caso especial el problema del agente viajero euclideano (PAVE) las distancias
estan representadas por la distancia euclideana entre dos puntos y las ciudades son
puntoes con ubicacién en las coordenadas x e y.

Aun cuando el PAVE resulta muy intuitivo y facil de comprender, encontrar la solucion
6ptima puede ser una tarea impracticable y en muchos casos imposibles de obtener. Asi,
el problema a resolver en este proyecto de investigacion consiste en dar respuesta al
problema del agente viajero euclideano, es decir, encontrar un circuito hamiltoniano
minimo, en un tiempo razonablemente bueno, ademas de que la calidad de la
solucion quede dentro de los estandares aceptados, tomando a las técnicas heuristicas
para este cometido.

Es un problema de optimizacion combinatoria cuya caracteristica es que su espacio de
soluciones (vecindad) crece de manera exponencial conforme se agrega ciudades al
problema. En la década de los 60's y 70's se procura encontrar la solucién éptima
mediante técnicas de programacion lineal y en especial de programacion entera, sin
embargo el tiempo de solucién puede ser una tarea infactible. Por lo que a mediados de
los 70°'s y 80's se opta por encontrar una solucién de buena calidad a trawés de las
técnicas heuristicas, sin garantizar el 6ptimo global a cambio de respuestas casi
inmediatas.

Una de las técnicas que resulta ser de las mas eficientes es la técnica 2-Opt, catalogada
dentro de las técnicas heuristicas de blisqueda local o llamada también técnica de mejora.

En este sentido, la técnica de solucién heuristica que se propone es el algoritmo 2-Opt, v
para hacerlo mas eficiente se incluyen elementos de la geometria computacional como la
identificacién de pares de aristas que se intersecan, a través del paradigma de barrido de
plano y fuerza bruta para disminuir la vecindad construyendo una la lista candidata (que
es de gran importancia), que contiene pares de aristas que se intersecan.

La metodologia propuesta se compara con un conjunte de siete técnicas quienes también
han modificado a la técnica 2-Opt., logrando encontrar una metodologia hibrida que
encuentra una buena solucién en un tiempo que resulta ser el mejor dentro de este
conjunto de técnicas.



Abstract

This research project addresses the special problem of Travelling Salesman Problem as it
is known globally (TSP) in its symmetric version and Euclidean R2. The which the general
problem can be stated as: "Given a finite of cities, as well as the cost associated to travel
between each pair of them, find their way with lower associated cost, so is visiting all cities
only once and return to the city of origin”. In this particular case the Euclidean Travelling
Salesman problem R2 (ETSP) distances are represented by the euclidean norm between
two points and the cities are located in the coordinates x and y.

Even though the ETSP is very intuitive and easy to understand, to find the optimal solution
can be a task impractical and in many cases impossible to obtain. The problem to be
solved in this research project is to give answer to the problem of the agent traveller
Euclidean R2, in other words, find a minimal Hamiltonian circuit, in a time reasonably well,
that the quality of the solution to be within accepted standards, taking a heuristic
techniques for this purpose.

Combinatorics whose characteristic is that their space of solutions (neighbourhood) grows
exponentially as adds cities to the problem is an optimization problem. In the late 70's and
the 60's seeks to find the optimal solution using linear programming and integer
programming in particular techniques, however the time of solution can be an infactible
task. So in the middle of the 70's and 80's you choose to find a solution of good quality
through technical heuristics, without guaranteeing the global optimum for almost
immediate response. One of the techniques that turns out to be the most efficient is the
technical 2-Opt, catalogued in local search techniques . In this sense, the technique of
heuristic solution proposed is 2-Opt algorithm, and to make it more efficient included
elements of computational geometry as the identification of pairs of edges that intersect
through the paradigm of clearance level and brute force to diminish the neighbourhood
built a list candidate (which is very important)containing pairs of edges that intersect. The
proposed methodology compared to a set of seven techniques who have also changed to
the technical 2-Opt., managing to find a methodology hybrid that it is a good solution in a
time that turns out to be the best in this set of techniques.
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APLICACION DE LA GEOMETRIA COMPUTACIONAL A LOS ALGORITMOS
DE BUSQUEDA LOCAL PARA MEJORAR LA SOLUCION DEL PROBLEMA
DEL AGENTE VIAJERO EUCLIDEANO SIMETRICO

Esther Segura Pérez
Secretaria de Postgrado ¢ Investigacion, Facultad de Ingenieria. UNAM. 2011.
1.1 Introduccion

El analisis del estado del arte. el planteamiento del problema, la metodologia propuesta. asi
como los objetivos de este proyecto de investigacion se plantean a lo largo del primer
capitulo. La deseripeion. taxonomia, variantes ¢ historia del problema del agente viajero
general se detallan en el capitulo 2 v la descripcion del problema del agente viajero
cuclidiano se describe en el capitulo 3 en donde se destacan las propiedades naturales del
problema ademis que un circuito libre de cruces. ¢s un tour con una mejor calidad que con
alguno que si tenga, en el capitulo 4 se destacan los clementos de la geometria
computacional como la estructura de casco convexo y el paradigma del barrido de plano
que permiten mejoras substanciales tanto en tiempo v calidad de solucion, de las téenicas
heuristicas. Por dltimo en el capitulo 3 se describe la metodologia propuesta v los
resultados obtenidos. y se plantean finalmente en otro apartado las conclusiones. alcances y
limitaciones.

Ademas se incluye un anexo. en el que se detalla el ¢jecutable programado en Visual
Basicé.

1.2 Antecedentes

Planear un viaje de una ciudad a otra. o de un pais a otro. realizar recorridos visitando
pueblos es una de las actividades que se ha venido desempefiando desde siempre, y estas a
su vez han sido siempre acompafiadas de limitantes de recursos, ya sea de tiempo o dinero.

En el caso del problema del Agente Viajero (PAV) o The Travelling Salesman Problem
como lo conocen a nivel mundial (TSP) puede ser enunciado como: “Dado un niimero
finito de ciudades, asi como el costo asociado de viajar entre cada par de ellas, encontrar
el camino con menor costo asociado, de manera tal que se visiten todas las ciudades una
sola vez y se regrese a la ciudad de origen™.

En donde el problema consiste en encontrar el circuito de menor longitud con la
finalidad de optimizar recursos. Es un problema que es facil de enunciar pero muy dificil
de resolver. son dos caracteristicas que tienen los problemas de optimizacion combinatoria.
En el caso particular de este proyecto, se tratard con el Problema del Agente Viajero
Simétrico (PAVES) el cual, tiene como caracteristica que los costos de viajar de la ciudad
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Cjj, representa el mismo costo que viajar de la ciudad Cj. Este es un caso particular del
PAV Asimétrico [1].

.-_
| g |

ey T
i

\4@/

Figura 1.1 El problema del Agente Viajero

Alrededor del afio de 1850 dos matematicos britanicos William Rowan Hamilton, y
Thomas Penyngton Kirkman trataron este problema desde un punto de vista gréfico,
originado en un juego inventado por Hamilton. Trataba sobre un viaje alrededor del mundo,
el cual se representaba en forma simplificada por un dodecaedro (poliedro de 12 caras
pentagonales con 20 vértices), ¥ se requeria que se pasara una sola vez por cada vértice o
ciudad, usando solamente las caras del dodecaedro ¥ se regresara al punto inicial.

Sin embargo en 1832 se imprimié6 un libro en Alemania titulado “Der
handlungsreisende,wie er sein soll und was er zu thun hat,um Aufrtriige zu erhalten und
eines gliicklichen FErfols in seinen Geschiifien gewiss zu sein. Von einem alten
Commisvoyageur” (The traveling salesman problem, how he should do to get Commissions
and to be successful in his business. By a veteran traveling salesman . “Que debe hacer el
agente de viajes para cobtener comisiones y ser exitoso en su negocio, escrito por un
veterano agente de ventas veterano” [1]. Aunque el libro trata de otros problemas, en el
altimo capitulo hace énfasis en la esencia del problema del agente viajero, encontrar un
camino corto dentro de varias opciones y no visitar las cudades mas de una vez.

Y no fue hasta 1920 cuando el matemdtico y economista Karl Menger lo dejara entrever y
lo publicara entre sus colegas en Viena, como el problema del mensajero. En 1930, el
problema reaparecié en los circulos matematicos de Princeton y hasta 1931-1932 aparece
propiamente como “traveling salesman problem™. En 1940, ya habia sido estudiado por los
estadistas Mahalanobis (1940), Jessen (1942), Gosh {1948), Marks (1948) v el matematico
Merill Flood lo popularizd entre sus colegas en la corporacion RAND [1]. Eventualmente
el PAV iba ganando notoriedad como un problema prototipo de problemas dificiles en
optimizacién combinatoria.
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Hoy en dia, el PAV, sus variantes y casos especiales como el PAVE, son problemas
prominentes en Optimizacion Combinatoria (OC) y sirven de inspiracién para implementar
nuevas estrategias de solucion en el campo de las técnicas heuristicas.

1.3 Anailisis del estado del Arte

Debido a la gran complejidad que conlleva resolver este problema. conocide dentro del
campo de ciencias de la computacion como un problema NP-Completo, Karp [143] v atn ¢l
PAVE, siendo un problema NP-Dificil demostrado por Papadimitriou en 1977 [144], se
han abordado diversas formas de resolver este problema. Por un lado tenemos las técnicas
de solucién exacta como fuerza bruta o téenicas refinadas de enumeracion como las
téenicas de ramificacion y acotamiento, planos de corte o bien programacion dinamica.
Estas técnicas nos ofrecen una solucién optima al problema aunque el tiempo en computo
no es tan eficiente. Ya que si formamos todas las posibles combinaciones de tours, en este
caso (n-1)!. donde n!=n(n-1)(n-2)(n-3)....(2)(1) vy calculamos la distancia total para cada
tour. eligiendo aquel que tenga la minima distancia total. en este caso el problema ha
quedado totalmente resuelto porque estamos exhibiendo todos los tours posibles. El tiempo
de ejecucion de este algoritmo es a grosso modo f(n)=(n)! .Esta funcion programada en una
computadora nos da un costo exponencial, sin embargo, puede sufrir modificaciones de tal
manera que se reduzea el tiempo, pero, sigue prevaleciendo la dificultad en la explosion
combinatoria. Por ejemplo, si el problema considera la ciudad de la cual partir la funcion se
expresaria como f(n)= (n-1)!, v si se considera el PAVE simétrico entonces se obtiene f{n)=
((n-1)2)! Se dice que si una computadora que pudiera ser programada para examinar
soluciones a razon de un billon de soluciones por segundo: la computadora terminaria su
tarea, para n = 25 ciudades (que es un problema pequefio para muchos casos practicos) en
alrededor de 19.674 afios [17].

Este hecho fundamental se refleja en los tiempos de ejecucién de los algoritmos propuestos
hasta hoy en dia. ya que requieren de un tiempo de computadora exponencial en ¢l nimero
n de ciudades para resolver el PAV de manera 6ptima.

Para salvar esta dificultad computacional hay dos formas de resolverla:

a) Usando técnicas refinadas tales como ramificacion y acotamiento o programacion
dinamica que reducen drasticamente el efecto que se da en enumeracion exhaustiva.
Tales técnicas refinadas enumerativas son buenas para encontrar una solucion
optima. pero en el peor de los casos si se tiene un problema muy grande pueden
requerir un numero exponencial de calculos que se hacen prohibitivamente grandes.

b) Empleando métodos de solucidon aproximados pero rapidos (en tiempo polinomial ¢
incluso  lineales). que pueden lograr soluciones subdptimas que estén
aceplablemente cercanas a la optima.
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1.3.1 Técnicas de solucion exactas

En cuanto a la primer opcion en 1960 Bellman, [145]. [68]. [146]. y [147], utilizan la
programacion dinamica obteniendo un tiempo O(n*2"). En [148] proponen dos algoritmos
que encuentran la solucién dptima al PAVE en un tiempo O(k'kn) y O2"%*n) utilizando
esta misma herramienta.

Para el afio de 1963 ya habian salido a la luz articulos muy importantes en relacion a la
téenica ramificacion v acotamiento . y la programacion lineal, como el elaborado por [71].
v [72] en los cuales Little y Murty acuiien el nombre de branch-and-bound (ramificacion
y acotamiento). Hubo en especial en el afio de 1967 una proliferacion importante de
documentos relacionados que se ocupan principalmente de resolver al P4l de manera
exacta a través de la programacion lineal. Por ejemplo [79]. [80]. [81] y [82]. [83] v [84].
[85]. [86]y [87].

En especial el método de ramificacion y acotamiento ha resultado ser una de las técnicas
exactas de mayor uso para resolver problemas de optimizacion discreta. Su atractivo radica
en la habilidad de eliminar implicitamente grupos grandes de soluciones potenciales sin
evaluarlos explicitamente. A semejanza de la programacion dinamica. la téenica de
ramificacion v acotamiento es una estrategia, y como tal se debe combinar con la estructura
de problema especifico que se desea resolver, para asi formar un algoritmo de solucion
adecuado. Existen propuestas de “ramificacion y acotamiento” como la de [6] v |7].

Sin embargo. tales técnicas enumerativas son buenas para enconfrar una solucion optima,
pero en el peor de los casos si se tiene un problema muy grande pueden requerir un niimero
exponencial de calculos que se hacen prohibitivamente grandes. tal como lo muestra [88].

En [95] proponen hibridar técnicas exactas con algunas técnicas heuristicas como 2-Opt.
Los autores mencionan sobre la gran efectividad que tiene la relajacion del problema de
asignacion y proponen la relajacion utilizando la técnica 2-Opt para problemas simétricos y
prueban su idea en problemas euclidianos teniendo 20 nodos. En [97] describen un método
muy practico para encontrar soluciones al P4l geométrico. Este método involuera la
relajacion del problema de asignacion. insercion de nodos, la téenica 2-Opt v una rutina de
mejora regional (donde las personas identifican una region con sus tours actuales que caen
en un suboptimo v entonces se llama a la subrutina para optimizar la region y el tour
completo).

Ya en los afios de 1992 hasta 1995, se desarrollan trabajos [135]. [136]. [137]. [138]. [139].
[140]. [141] y [142], destacando la técnica de ramificacion y acotamiento como téenica de
solucion a problemas de gran escala junto con la téenica de planos de corte. utilizando
distintos procesadores.

‘>'“—_e- gy
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Se utilizan estos algoritmos para resolver instancias de la TSPLIB [WWW1], propuesta por
Reinelt en 1991. Este conjunto de 111 instancias son de dominio pblico y se utilizan para
probar algoritmos propuestos v comparar su eficiencia, va que cuentan con la solucion
optima. Este conjunto de instancias esta conformado por problemas del agente viajero
simétrico y asimétrico, asi como por problemas muy relacionados como el problema del
circuito hamiltoniano. ¢l problema de ordenamiento secuencial y el problema del ruteo de
vehiculos, Las instancias simétricas cuentan con distancias euclideanas, vy algunas de ellas
con distancias especiales del laboratorio de investigacion ATT, como las instancias att48 y
att532. Las instancias con distancias euclideanas estan conformadas por un conjunto de 81
y varian desde 48 hasta 16,000 ciudades.

Del aiio 2000 a la fecha se han resuelto de manera exacta muchas de las instancias que
forman parte de la TSPLIB. utilizando variantes de las técnicas de ramificacion y
acotamiento y planos de corte en conjunto con técnicas heuristicas. destacindose el grupo
de Cook. Chvital. Padberg y Rinaldi.

La tltima de las instancias resuelta cuenta con 85.900 ciudades, se resolvio entre febrero de
2005 y abril de 2006 utilizando la técnica de planos de corte para su solucion
implementados en el software Concorde TSP Solver y 136 afos de uso de una
computadora para encontrar su solucion. En la pigina siguiente se pueden encontrar todos
los detalles de la solucion. [WWW2]

Este hecho indica la principal limitante de estas téenicas, ya que. la explosion combinatoria
prevalece y estos intentos de generar alternativas relevantes por computadora mo es una
tarea factible ademas no es suficiente confiar en el poder computacional de alta velocidad
de las stper computadoras.

1.3.2 Las técnicas de solucion heuristicas

Otra alternativa para salvar la dificultad computacional es proponiendo técnicas de solucion
heuristicas que encuentran una solucion sub-optima en un tiempo eficiente. Las técnicas
heuristicas son procedimientos que nos ayudan a resolver un problema de optimizacion
mediante una aproximacion intuitiva, por medio de la naturaleza intrinseca del problema
para obtener una buena solucion.

Los métodos heuristicos son de naturaleza muy diferentes; por ejemplo. tenemos los
métodos de descomposicion los cuales descomponen el problema en sub-problemas mas
sencillos de resolver, Los métodos inductivos pretenden generalizar versiones pequeias al
caso completo. Los métodos de busqueda local son aquéllos que comienzan con una
solucion del problema (proporcionada por métodos de construccion o generada de manera
aleatoria) y la mejoran progresivamente. Los métodos constructivos son deterministas y
consisten en construir paso a paso una solucion del problema.

“

\

>+ 14

|
i A T



Capitulo 1: Marco general de |a investigacidn

Sin embargo dentro de este conjunto de heuristicas, las que han resultado base fundamental
de solucion al problema del agente viajero euclideano son, las técnicas de construccion y
las de busqueda local. resaltando también los algoritmos y esquemas de aproximacion.

1.3.2.1 Las técnicas de construccion

Las técnicas heuristicas de construccion mas reconocidas para resolver el PAVE son: el
vecino mas cercano propuesta por Rosenkrantz. Stearns v Lewis en 1977, [149] algoritmo
de ahorros propuesto por Clark v Wright desarrollados en 1964. v los algoritmos de
insercion con sus variantes: el mas barato, ¢l mds cercano. el mas lejano ¢ insercion
aleatoria propuestos por Rosenkrantz, Steams y Lewis (1977), Stewart, 1977, A. W.
Boldyreff' y Kruskal en [52]. Para dar una idea del comportamiento experimental de estas
téenicas, en [24] se muestra un comparativo mostrando que se alejan del optimo en 18.6%,
9.6%. 16%, 19%.9.9% y 11.1% respectivamente. Resaltando que la técnica mas eficiente es
la técnica de ahorros y seguida por la téenica de insercion mas alejada. Cabe senalar que en
¢l documento no se seiiala las caracteristicas del equipo ni el lenguaje de programacion
utilizado.

1.3.2.2 Las técnicas de buisqueda local

Los procedimientos de biisqueda local, también llamados de mejora, se basan en explorar el
entorno o vecindad de una solucion. Utilizan una operacion basica llamada movimiento
que, aplicada sobre los diferentes elementos de una solucién, proporciona las soluciones de
su entorno. De acuerdo con Thomas Stiitzle [150]. Rafael Marti [24]. Gregory y Punnen [4]
son las que han resultado ser las mas exitosas para resolver el PAVE.

Un procedimiento de busqueda local queda determinado. al especificar un entorno vy el
criterio  de seleccion de una solucion dentro del entorno. La defimicion de
entorno/movimiento. depende en gran medida de la estructura del problema a resolver, asi
como de la funcién objetivo. También se pueden definir diferentes criterios para
seleccionar una nueva solucion del entorno. Uno de los criterios mas simples consiste en
tomar la solucion con mejor evaluacion de la funcién objetivo, siempre que la nueva
solucion sea mejor que la actual, Este criterio, conocido como greedy, permite ir mejorando
la solucion actual mientras se pueda. El algoritmo se detiene cuando la solucion no puede
ser mejorada. A la solucidén encontrada se le denomina optime local respecto al entorno
defido.

El optimo local alcanzado no puede mejorarse mediante el movimiento definido. El método
empleado no permite garantizar, de ningtin modo, que sea el optimo global del problema.
Mas aun. dada la™miopia™ de la busqueda local. es de esperar que en problemas de cierta
dificultad. en general no lo sea.

Dentro de las téenicas de busqueda local ampliamente utilizadas y las mas exitosas, se
encuentran:
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e Heuristicas de k-intercambio

o 2-intercambio o 2-Opt
o 3-intercambio o 3-opt
* Vecindades complejas

o Lin-Kernighan
o Variante Lin-Kernighan Helsgaun
o Cadenas de expulsion (ejection chain)

Las heuristicas de busqueda local se valen basicamente de dos clases principales de
mecanismos de mejora del circuito: intercambio de aristas e intercambio de cadenas. El
primero intercambia por ejemplo dos aristas AB v CD por ofras aristas AC y BD. cuidando
que el circuito resultante siga siendo Hamiltoniano; el segundo mejora ¢l circuito actual
moviendo una cadena de tres vértices consecutivos en diferentes lugares (y posiblemente
invirtiendo el orden del circuito) hasta que no se puedan obtener mejoras. El proceso se
repite con cadenas de dos vértices consecutivos, v después de uno solo. Tanto intercambio
de aristas como intercambio de cadenas arrojan resultados razonablemente buenos.

La técnica 2-Opt es un caso especial del mecanismo de intercambio de aristas &-Opt, la
cual parte de un circuito hamiltoniano previamente construido por alguna técnica de
construccion o generada de manera aleatoria. y para mejorar este circuito, la téenica de
biisqueda local toma dos aristas v las intercambia por otras dos generando n” rutas posibles,
quedindonos con la mejor opeion. Asi entonces. un movimiento 2-Opt consiste en eliminar
dos aristas y reconectar los dos caminos resultantes de una manera diferente para obtener
un nuevo ciclo. Es Croes en 1958, [55] quien propone por primera vez un método
sistematico 2-Opt: en éste trabajo se citan las bases teéricas de esta téenica de busqueda
local. reportando por primera vez el éxito de los métodos iterativos basados en vecindades
aplicados a problemas de optimizacién combinatoria. En la téenica 3-opt en lugar de tomar
dos aristas se toman tres. La generalizacion de este proceso k-intercambio es debida a Lin y
Kernighan propuesta en 1973, [16] especificando la mejor opeion de k& en cada iteracion.
Es evidente que al aumentar k& aumentara el tamafio del entorno y el nimero de
posibilidades a examinar en el movimiento, tanto por las posibles combinaciones para
eliminar las aristas del ciclo. como por la reconstruccion posterior. El nimero de

S— s _ ; . . n ;
combinaciones para eliminar k aristas en un ciclo viene dado por el nimero (}L] . Examinar

todos los movimientos k-opt de una solucion lleva un tiempo del orden de O(n").

Este conjunto de técnicas explotan las caracteristicas del PAVE que comsisten en
intercambiar y reconectar desde un par a un conjunto de aristas. haciendo mas eficiente la
basqueda. Se han realizado implementaciones muy sofisticadas que incluyen técnicas de
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Capitulo 1: Marco general de |a investigacidn

aceleracion de calculos como las de Johnson y McGeoch propuesta en 1996, |26], Helsgaun
en el 2000, [15] y Johnson and McGeoch en el 2002, [12].

A pesar de la superioridad computacional de las implementaciones &-Opt. las técnicas de
intercambio sencillas como 2-Opt v 3-Opt permanecen populares debido a su ficil
implementacion y excelente desempefio en comparacion con el tiempo de cédlculo
requerido. Estas técnicas son frecuentemente usadas como subrutinas dentro de las
heuristicas de mejora que resuelven por ejemplo el problema de ruteo de vehiculos (VRP).
Estas técnicas constituyen las mejores heuristicas para el PAV euclidiano.

1.3.2.3 Algoritmos y esquemas de aproximacion

Se dice que un algoritmo 4 es un algoritmo de aproximacion-e para un problema de
optimizacion [], con & una constante. 8i 4 es un algoritmo de aproximacion tal que para
toda instancia | de I1. produce una solucion que estd dentro de e -veces el OPT (/) [13].

Sahni and Gonzalez en [151] demuestran que el PAVE se puede aproximar al optimo
dentro de un factor constante. El algoritmo con mejor tiempo de aproximaciéon polinomial
conocido actualmente sigue siendo el de Christofides propuesto en 1976. [20] que
encuentra un circuito de longitud o= 1.5 veces la del circuito optimo. Se conjetura que la
téenica Held-Karp tiene un radio de aproximacion de 4/3 Goemans [152]. sin embargo la
mejor cota es la de 3/2 veces el optimo.

Karp en [153] en un seminario sobre analisis probabilistico de los algoritmos demuestra
que cuando »n se selecciona de manera uniforme e independiente en un cuadrado unitario, la
heuristica de diseccion fija encuentra con alta probabilidad tours cuyo costo estin dentro de
un factor (1+1/¢) del 6ptimo. Donde ¢ es arbitrariamente largo.

Arora en 1996, [21] disefia un esquema de aproximacion para el PAVE y de manera
independiente Mitchell [154] en el mismo afio encuentra otro esquema de aproximacion. El
esquema de aproximacion de Arora encuentra la solucion optima dentro de un factor

(1+1/c) dentro de un tiempo O(n(log m) @041y,

Los esquemas de aproximacién alin cuando ofrecen soluciones cercanas a las 6ptimas en un
tiempo polinomial. son netamente tedricos y cuando se llevan a la practica no suelen ser tan
prometedores. De manera reciente Rodekel y Cifuentes en [155] realizan una
implementacion al esquema de aproximacion de Arora y obtienen resultados no tan
alentadores. va que si bien los tiempos de ejecucion son mejores que otros algoritmos la
calidad del tour es muy pobre,
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1.3.2.4 Técnicas Metaheuristicas

Otra rama importante que resuelve problemas combinatorios son las técnicas
metaheuristicas, son estrategias inteligentes para diseflar o mejorar procedimientos
heuristicos muy generales con un alto rendimiento. Entre las mdis populares y bien
estudiadas técnicas se encuentran GRASP [30]. Recocido Simulado [9] v [31]. Biisquedas
Tabu [8] y [32], colonia de hormigas .donde destaca el trabajo de M. Dorigo [10].
Algoritmos Genéticos [33]. entre otros [11] y [12]. Las cuales se han aplicado con éxito en
la solucion de un gran niimero de problemas reales y en especial a la resolucion del PAVE.

El estudio de las técnicas heuristicas demuestra que la busqueda de la solucion optima
forma parte de un deseo que puede ser cubierto tinicamente por las téenicas de solucion
exactas a cambio de esto, las téenicas heuristicas solo pueden otorgarnos una solucion sub-
optima en un tiempo razonable.

1.4 La técnica 2-Opt y sus variantes

Hasta el momento se ha aclarado que hay dos formas basicas de resolver el problema del
agente viajero euclideano, mediante técnicas exactas y con técnicas heuristicas. En este
proyecto de investigacion se utilizaron las téenicas heuristicas debido a que las técnicas
exactas acarrean de manera inherente inversion en tiempo que en ocasiones resulta
impracticable. Las técnicas heuristicas por otro lado permiten devolver soluciones en la
mayoria de las ocasiones muy cercanas al valor éptimo en un tiempo razonablemente
bueno.

Dentro del conjunto de técnicas heuristicas que han resultado de mayor relevancia por su
éxito prominente son las estrategias de busqueda local, y dentro de este conjunto se
encuentra la técnica &~Opr v el caso especial 2-Opt. En [4] se demuestra que un movimiento
k-Opt es una serie sucesiva de movimientos de 2-Opt. en una grafica completa, cuando k=2.

En el afio de 1958 aparecen dos articulos que utilizan la técnica de busqueda local de k-
intercambio, Croes [55] que intercambia dos aristas y Bock [192] quien intercambia grupos
de tres aristas. En 19635 se publicaron otros dos articulos Reiter v Sherman [77], quienes
exploraron diferentes vecindarios, pero fue Lin [76], el primer autor en demostrar el poder
del vecindario del algoritmo 2-intercambio o 2-Opt. Lin encuentra empiricamente que el
tour 2-Opt de un famoso problema de 48 ciudades, planteado inicialmente por Dantzig [2].
puede lograr una respuesta con una desviacion del 0.05% con respecto al valor optimo. Una
contribucion muy importante en el trabajo de Lin. es que demuestra que el tiempo extra que
s¢ requiere para la ejecucion cuando k=4 no justifica la calidad de la solucién. ya que no
difiere tanto de la técnica cuando k=2. v desde entonces no han aparecido estudios que
contradigan esta alirmacion.
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Existen diversas modificaciones que se han realizado a la técnica 2-Opt para lograr mayor
velocidad en el tiempo de corrida del algoritmo y estdn relacionadas con varios aspectos, la
técnica de construccion utilizada, la seleccion del primer o mejor movimiento de mejora, la
estructura de vecindad utilizada. la estrategia de seleccion de los pares de aristas a
intercambiar que modifica el tamafio de vecindad. v los detalles de implementacion de la
heuristica.

En cuanto al aspecto de la técnica de construccion se debe corroborar si es mas conveniente
proponer un circuito inicial dado por una técnica de construccion del que se sabe que tiene
un buen desempeifio. o bien generarlo de manera aleatoria. Perttunen en 1994 [162] mostro
que el desempeiio de las téenicas de intercambio de aristas. en especial la téenica 2-Opt.
muestra mejores resultados cuando se parte de una solucién inicial creada por una téenica
de construecion con buen desempeiio. sin embargo. Babin en 2005 [160] encontrd que la
técnica 2-Opt ofrece resultados significativamente mejores que una técnica de intercambio
de cadenas. cuando se parte de soluciones generadas de manera aleatoria. Sin embargo,
hasta el momento no se ha realizado un estudio de la relacion que existe entre la calidad del
tour del circuito inicial (construido por la téenica de construccion) y el tour final (el circuito
hamiltoniano que se obtiene con la actuacion de la técnica de busqueda local), con el
conjunto de instancias de la TSPLIB.

Otro aspecto a tomar en cuenta es de qué forma se selecciona el movimiento de mejora a
realizar: puede ser el primer movimiento de mejora detectado en cada iteracion o bien el
que después de un cdlculo de ahorro resulte ser el mejor movimiento de mejora. Estos
temas fueron parcialmente contestados por Hansen en 2004 [102] quienes concluyen que
para la técnica 2-Opr realizar el primer movimiento de mejora es ligeramente mejor y mis
rapida que seleccionar el mejor movimiento si se comienza con un circuito generado de
manera arbitraria; se invierten los resultados cuando se parte de un circuito generado con
una técnica de construceion,

En cuanto la estructura de vecindad utilizada se basa en movimientos de insercion o
intercambio de nodos principalmente. En el movimiento de insercion de nodos se
selecciona un nodo v; y se inserta entre dos nodos adyacentes v, y vq agregando las
siguientes aristas (vp.Vi), (Vi.Vq) (Vi-Vi:) y borrando las aristas (vp.vg). (ViVi) (Viavie). En el
movimiento de intercambio de nodos los wvértices v y vj intercambian de posicion
agregando las aristas (vi.vj). (vi.vis) (vjvi). (vivj:) y borrando las aristas (vivi). (vi,vie) (vj.
Vi, (Vi vj+). Ocurre una excepeion si (vi.vj) es una arista del tour, en el cual el movimiento
cs equivalente a insertar v; entre vj y vj: 0 insertar vj entre vi. v v; Una generalizacion de
estos movimientos los realizo Bentley [191] v Or [181]. Estos algoritmos garantizan
movimientos que preservan la orientacion del tour, Para el caso del algoritmo 2-Opt la
estructura de vecindad estd basada en intercambiar tinicamente dos pares de aristas no
adyacentes v reemplazadas por otro par de aristas. y para mantener la orientacion
consistente del tour. se hace necesario que una de las dos sub-rutas cambie de orientacion.
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Por ejemplo, al revertir la sub-ruta (vi, vis ...vj. vi:) es reemplazada por (vi, Vj ,..Vie. Vji).
Finalmente el costo de la solucion cambia por un movimiento de 2-Intercambio que puede
ser expresado como Aj=c(vi. vi)H(vit. vi-)-e(vi, vii)-¢(vivis). Una solucion 2-Opt se
obtiene aplicando iterativamente movimientos de 2-fntercambio hasta que ya no se posible
obtener un valor A negativo.

En cuanto las estrategias de seleccion de los pares de aristas a intercambiar que modifica el
tamafio de vecindad., Johnson y McGeoch en 2002[12] sintetizan las estrategias
fundamentales, que estan relacionadas con la generacion de una lista candidata que es de
vital importancia, ya que estas estrategias permiten modificar la vecindad del espacio de
busqueda,

e Generar una lista restringida de vecinos: unicamente se consideran los vecinos mis
cercanos de un vértice p para llevar a cabo las reconexiones (esta regla fue
inicialmente propuesta por Zweig en 1995, [163]. Asumiendo que las ciudades mas
distantes son poco probables de dar una mejora.

Los eriterios de construir esta lista ha variado, algunas de estas ocupan algunos elementos
de la Geometria Computacional (GC) . en 1992 Bentley [157] comenzé a insertarlos, asi
como [171]. [174].[176]. [177]. [178]. [179]. [183] y [185] los cuales muestran de manera
experimental que algunas estructuras de datos geométricos como fixed radius near neighbor
permiten disminuir ¢l espacio de basqueda. ¢l cual consiste en fijar una arista de menor
costo y con base en esta se eligen las aristas mds cercanas a esta, y Reinelt [193] propone la
construccion de una grdfica Delaunay, la cual provee un conjunto de aristas para inicializar
la lista candidata. Enseguida esta lista se expande agregando aristas entre la lista candidata.

Otra técnica de construccion de la lista candidata conocida como grdfica vecina k-
cuadrante, propuesta de manera inicial por Miller y Pekny [194] para el problema de 2-
acoplamiento (el cual es una relajacion al PAV), y lo utiliza por primea vez Johnson y
McGeogh [189] en el contexto del PAVE. En esta grafica cada vértice vj es el origen de
cada cuadrante en el plano euclideano y k/4 define los vértices mids cercanos al vértice vj.

Sea qjj el nimero de vértices en el cuadrante i para el vértice vj. Si Z" \4,, <k entonces se
llena la lista candidata para vj con las k ZT 4, ciudades mds cercanas a vj no incluidas

aun en la lista, Esta lista de candidatos mas cercanos es utilizada en las implementaciones
mas avanzadas de los algoritmos de busqueda local enviados al 8th DIMACS TSP
Implementation Challenge (Concurso organizado para exponer los mejores algoritmos, para
resolver el PAV y sus variantes). organizado por David Johnson en el afio 2009.

Dentro de este conjunto de estrategias de seleccion de pares de aristas para disminuir el
espacio de busqueda ninguna técnica a utilizado hasta el momento el eclemento de
geometria computacional interseccion de pares de aristas como criterio de construcciéon de
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la lista candidata y asi hacer mas eficiente en tiempo al algoritmo 2-Opt, Es por esto que se
proponen en este proyecto se utilizan estos elementos.

En este sentido. si centramos nuestra atencion al PAVE en mstancias de 2-dimension, v
consideramos movimientos 2-Opt en los pares de aristas que se intersecan en un punto en
comun, por la desigualdad del triangulo tales movimientos no causan el incremento en la
longitud del tour (bajo la norma euclideana, la longitud decrece). la consideracion de estos
movimientos puede provocar la inclusion de cruces que no se encontraban en el tour
original. En Leeuwen y Scoone en 1980, [164] demuestran que en el peor de los casos se
puede eliminar todos los pares de aristas que se intersecan en un tiempo Ofn’).

En el caso especial del PAVE por el hecho de que de manera “natural” cumple con la
desigualdad del triangulo, lo cual quiere decir que siempre podremos acortar los tours
dirigiéndonos de manera directa a una ciudad sin pasar por ciudades intermedias. Y si nos
basamos en la siguiente observacion realizada por Flood en 1956 [156] la cual nos dice que
si un ciclo Hamiltoniano se cruza a si mismo, puede ser ficilmente acortado, basta con
eliminar las dos aristas que se cruzan v reconectar los dos caminos resultantes mediante
aristas que no se corten, el ciclo final es mas corto que el inicial. Lo cual implica que
siempre se puede mejorar un tour utilizando la propiedad “natural” del PAVE.

Otra cuestion importante que concierne a los algoritmos de busqueda local y de manera
especial a la técnica 2-Opr, es jcudntos movimientos se tienen que efectuar antes de
alcanzar el optimo local? En este sentido el algoritmo 2-Opr puede lograr resultados
sorprendentes en algunas instancias, tanto en tiempo como en calidad del tour en un
numero subcuadritico de pasos [26]. Sin embargo. los anilisis tedricos siguen siendo
limitados. incluso el analisis del peor de los casos en tiempo sobre instancias euclidianas
generadas de manera aleatoria, fue divulgado recientemente por Englert en 2008. [158]

En cuanto los detalles de implementacion de la heuristica existen estudios experimentales
[157] v [160] que muestran ¢omo se pueden lograr mejoras importantes en liempo de
respuesta de la téenica 2-Opt, También se han desarrollado trabajos en los cuales se
muestran implementaciones de hardware muy eficientes como la propuesta por Mavroidis
en 2007 [161]. En especial. en Johnson y McGeoch en 2002[12]. se mencionan dos
caracleristicas clave para lograr mayor velocidad en la téenica 2-Opt y en general para las
técnicas de k-Tntercambio:

e [vitar las redundancias del espacio de busqueda: cuando se implementa la técnica
k-Opt, se puede ahorrar tiempo incluyendo un caleulo que detecte los intercambios
que no mejoran la solucion [4].

* Representacion del circuito a través de arboles: utilizar este tipo de representaciones
del circuito acelera los tiempos de computo. Esta representacion es muy qtil en los
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algoritmos de basqueda local por vecindades va que se puede identificar de manera
mas ripida los movimientos que son altamente prometedores. [178] Y se observa en
lo siguiente: un movimiento (Intercambio) 2-gpt. basicamente involucra cortar el
tour en dos lugares (posiciones) y revertir el orden de uno de los dos segmentos
resultantes antes de lograr conectar el tour final. Si el tour se almacena en una forma
directa utilizando un arreglo o un lista doblemente ligada. esto significa que el
tiempo de desempefio del movimiento 2-Opt, debe ser al menos proporcional a la
longitud del segmento més corto. Empiricamente Bentley [189]. encuentra que el
segmento mas corto crece a razén de " al igual que el tiempo de desempeifio de
cada movimiento. Si se considera la alternativa de la representacion del tour
mediante drbol, esto se puede reducir a Vs usando drboles de segundo nivel o logn
usando la estructura de dato de arbol. Esto demuestra la conveniencia de representar
al tour como un drbol.

e Utilizar la estrategia de “don't look bits™: se basa en la observacion de que si el
vértice base vi v el recorrido vecino por este vértice no cambia después de cierto
tiempo. es poco probable que la seleccion de este vértice produzea un movimiento
de mejora, Asi, mediante la asociacion de una variable binaria (o bandera) con cada
vértice, la vecindad esta restringida a los movimientos para los cuales los vértices
base vy se encuentren apagados. El bit del vértice v; es encendido por primera vez si
no provoca ningiin movimiento de mejora. Por el contrario esta apagado cuando uno
de sus vértices advacentes es utilizado para un movimiento.

El andlisis de la literatura muestra algunas propuestas de variaciones al algoritmo 2-Opt, en
especial con la construccion de la lista candidata. Bentley [157]. [176].[177].[185] v [191]
Johnson y MeGeoch [12] .[189] y [4]. realizan las principales propuestas de
modificaciones a la lista candidata, utilizando elementos de la geometria compultacional. a
continuacion se resumen las téenicas asi como sus caracteristicas.

En la tabla 1.1 se observa que las modificaciones al algoritmo 2-Opt. todas utilizan una
técnica de construccion para generar el primer tour. en cuanto si se utiliza o no la estrategia
de lista restringida. todas las implementaciones excepto la propuesta por Bentley. Concorde
y Croes. no lo hacen. a cambio de esto emplean una estructura de datos basada en arbol y
hacen la bisqueda de manera directa, sin recurrir a la busqueda de movimientos
prometedores. Dos implementaciones de Jhonson y MeGeoch [2opt-IM-20-quadrant-
neighbors v 2opt-IM-40-quadrant-neighbors]. la propuesta por Croes vy la de este proyecto,
no utilizamos la estrategia don’t look bits, también se observa que todas las
implementaciones utilizan la representacion del tour mediante un arbol excepto la
propuesta de Croes. Ademds todas las implementaciones excepto la propuesta por
Concorde, utilizan el mejor movimiento de mejora, es decir, después de ciertos
movimientos se toma el que resulte con el mayor ahorro. En cuanto la construccion de la
lista de vecinos restringida, se cuenta con dos elementos principalmente. particion del
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espacio de busqueda con la estructura de geometria computacional guadirees y la estrategia
de Fixed radius nearneighbor, sin embargo ninguna de las estrategias implementadas hasta
¢l momento, utilizan el elemento interseccion. lo cual, puede interpretarse como un drea de
oportunidad para construir la lista de vecinos restringidos mediante esta estructura.

20pLAN-10- ) 20pUIVE30 | opantan. | 20ptM40- | ZoplaM-d0- 2 Concorde- [ 5 o | 500
Caracteristicas 1 _" ks quadrant quadrant quadrant Opt:Bentley Zopt P I
netghbors wihit | nelghbors with Tohh - Aleorithm | Algorithm Esther | Croes
don't-look bits | den't-look bits 2 s JLER |8 e
Detalles de implementacion
Heuristica de
construceion v v v v v v v v v
Lista
restringlda de v v v v v p ¢ X v b ¢
vecinos
Estrategia
Don't look bits v v X X v v v b 4 X
Representacion
del tour basado v V3 v v v v v v x
en drbol
Movimiento de selecclon
Primer
Movimlento X X X X X X v X | X
Mejor
Maovimiento v v v v v v x v v

Estructura Geometria computacional (relaclonada con

1 [ lista restringida de vecines

)

Fixed radins

nearneighbor x x x x x v v x x
Quadirees v v v v v x x X x
Interseccion x x x x x x x v x

Tabla 1.1 Caracteristicas de las principales implementaciones del algoritmo 2-Opt
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1.5 Planteamiento del problema

Atn cuando el PAVE resulta muy intuitivo y ficil de comprender, encontrar la solucion
optima puede ser una tarea impracticable y en muchos casos imposibles de obtener. Asi, el
problema a resolver en este proyecto de investigacion consiste en dar respuesta al
problema del agente viajero euclideano. es decir, encontrar un circuito hamiltoniano
minimo, en un tiempo razonablemente bueno, ademas de que la calidad de la solucion
quede dentro de los estindares aceptados, tomando a las téenicas heuristicas para este
cometido. Johnson v McGeoch [189] consideran que una buena heuristica es aquella que
arroja resultados dentro de un 10% con respecto al valor éptimo.

En este sentido, la téenica de solucion heuristica que se propone es el algoritmo 2-Opt, v
para hacerlo mas eficiente se incluyen elementos de la geometria computacional como la
identificacion de pares de aristas que se intersecan, a través del paradigma de barrido de
plano y fierza bruta para disminuir la vecindad construyendo una la lista candidata (que es
de gran importancia). que contiene pares de aristas (ue se intersecan.

Aunado a esta propuesta, se detecta a través del andlisis de la literatura tres aspectos que
contribuyen al desarrollo de este proyecto de investigacion: que la calidad del tour final (la
que se obtiene con la ejecucion del algoritmo de busqueda local) depende fuertemente del
circuito hamiltoniano inicial. (el que se obtiene con la téenica de construccidén) cuando se
trabaja con el conjunto de instancias de la TSPLIB [158]. En este sentido, si se parte de un
buen circuito inicial. con mayor probabilidad se obtendra un circuito final de mejor calidad.
La estructura geométrica de casco convexo permite dar una excelente solucion inicial a las
técnicas de insercion. Wiorkowski y McElvain en 1975 [180] . Or en 1976[181]. Stewart en
1977|182]. Norback v Love en 1977[183] afirman que otorgando un sobtour inicial alas
técnicas de insercion se tiene como resultado un tour final de mejor calidad. Debido a este
hecho, se incluye también el elemento de Goemetria Computacional casco convexo en las
técnicas de construccion por insercion para obtener un circuito de mejor calidad.

El segundo aspecto es que, las técnicas de construccion como el vecino mas cercano [149].
algoritmo de ahorros v los algoritmos de insercion con sus variantes: el mas barato. el mas
cercano, el mas lejano ¢ insercion aleatoria [52], que han resultado ser de las mas utilizadas
por el éxito en su desempeiio, tienen la gran deficiencia que en los tours finales contienen
aristas que se intersecan, lo cual enfatiza la necesidad de hacer mas eficiente la téenicas de
busqueda local modificando la lista candidata v como consecuencia hacer mas eficiente el
espacio de busqueda.

Y como tltimo aspecto se tiene que el uso de las técnicas exactas conlleva entregar una
solucion optima en tiempos impracticables.

A manera de conclusion se puede decir que tanto las técnicas de solucion exactas como las
téenicas de solucion heuristicas tienen “deficiencias”™ ya que si se quicre oblener la
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solucion 6ptima es necesario contar con el tiempo suficiente para conocer la respuesta y por
otro lado puedo obtener la respuesta en un tiempo eficiente pero sin tener la solucion
optima. Las técnicas hibridas han resultado ser la mejor opeion para dar respuesta muy
cercana a la optima en un tiempo razonable.

Siendo especificos las “deficiencias™ de las técnicas heuristicas de construccion consisten
en arrojar tours con una solucion poco prometedora, y esto se debe. a que el tour tiene
consigo cruces. Esta “deficiencia puede ser mejorada con las técnicas de bisqueda local y
mejor aln, pueden desarrollarse nuevas técnicas hibridas que incorporen elementos de la
geometria computacional que se valen de las propiedades “naturales” del problema, para
obtener resultados muy cercanos al 6ptimo en un tiempo muy eficiente.

Dada esta situacion los algoritmos que resuelven de forma dptima este problema, acarrean
de manera inherente la inversion en tiempo para obtener una respuesta éptima en un tiempo
razonable. Otra forma de dar solucion a este problema es mediante la aplicacion de las
técnicas heuristicas, su uso ha permitido encontrar muy buenas soluciones en tiempos
logaritmicos o bien polinomiales. Hoy en dia las técnicas heuristicas, asi como las técnicas
hibridas de una técnica de optimizacion como la programacion lineal con alguna técnica
heuristica han mostrado un gran desempefio en la solueion a este problema [3]. De ahi que
en este proyecto se aborden las téenicas de solucion hibridas con elementos de la geometria
computacional como medio para resolver este problema

1.6 Justificacion

La técnica 2-Opt es una de las técnicas de busqueda local mis basicas. exitosas y
comunmente usadas en el rubro de intercambio de aristas que resuelven el PAVE. En cada
paso del algoritmo 2-Opr se seleccionan dos aristas e; = {uy, U2} y e2 = {vy, v2} del circuito
de tal manera que uy, us, v|, v, sean distintos y aparezcan en este orden en el circuito y el
algoritmo reemplaza estas aristas por las aristas {u;, vi} v {us, v2}. dando como resultado
un circuito de menor longitud. El algoritmo termina en un optimo local en el cual no se
pueden lograr mas mejoras. 2-Opt puede lograr resultados sorprendentes en algunas
instancias. tanto en tiempo como en cuanto a desviacion con respecto a la longitud optima,
en un nimero sub cuadratico de pasos. [14]. Sin embargo. se han construido instancias para
las cuales se requiere un niimero exponencial [158).

A través de un andlisis de la literatura, se puede verificar que si dos aristas el y ¢2 son
aristas sucesivas, no es posible construir un circuito factible a través del intercambio
deserito [4]. Por lo tanto, el imico movimiento factible es el reemplazo de dos aristas no
sucesivas ¢, v es. Resulta obvio que no se puede intercambiar una sola arista. Lo anterior
implica que el tamafio de la vecindad de un circuito T tiene 1+ n(n-3)/2 = ©(n”) posibles
circuitos o vecinos en total. Notese que si la matriz de distancias no es simétrica. se tendria
que seleccionar la direccion del circuito, lo cual implica que ¢l tamaiio de la vecindad
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incrementa en un factor de dos 2+n(n-3). Asi que. en una iteracion de 2-Opt, en el peor de
los casos se tiene una complejidad de O(n:).

En este proyecto se propone reducir el conjunto de soluciones identificando solamente un
subconjunto que es altamente prometedor. en lugar de tomar dos aristas de manera
arbitraria, se toman dos aristas que se cruzan, y en cada una de las iteraciones se identifica
este conjunto de aristas removiendo nicamente los pares de aristas que se intersecan v
reconectando los caminos resultantes de tal manera que se mantenga un circuito
hamiltoniano.

1.7 Metodologia propuesta

La metodologia completa consiste en: construir un circuito con alguna técnica de
construccion o bien de manera aleatoria. en este proyecto se consideraron cinco téenicas de
construceion: vecino mas cercano y cuatro téenicas de insercion y que fueron afinadas con
el elemento de geometria computacional. casco convexo. Una vez construido el circuito se
procede a identificar las aristas que se cruzan, se guardan en una lista L y la téenica 2-Opt
toma de esta lista los pares de aristas que se estian cruzando. Se consideraron tres formas de
mandar llamar estas aristas: FIFO (que consiste en descruzar el primer par de aristas de la
lista L. ALEATORIO (que toma cualquier par de aristas) y por altimo ¢l PRIORIZADO
(en ¢l que previamente se identifica de la lista L, la arista de mayor longitud v es la que se
descruza primero). El algoritmo para cuando la lista L ya no contiene aristas que se estan
cruzando, lo que equivale a decir que ¢l circuito hamiltoniano va no contiene aristas que se
cruzan, ¢ implicitamente que se ha alcanzado un optimo local.

Este proyecto plantea la identificacion del tipo de cruces a través de la estructura
interseccion con el paradigma de barrido de plano, implementado por primera en lenguaje
de programacion java 5.

La variante propuesta fue probada en un conjunto de instancias de la TSPLIB. lo cual nos
garantiza saber con exactitud qué porcentaje de desviacion con respecto al optimo tiene el
algoritmo hibrido propuesto.

1.8 Objetivo general

Proponer una metodologia eficiente en tiempo y calidad de solucién que resuelve el
problema del agente viajero euclideano. que consiste en modificar el espacio de busqueda
de la técnica de busqueda local 2-Opt | asi como la mejora de las técnicas de construccion
por insercion, a través de la inclusion de elementos de Geometria Computacional, en
instancias de la TSPLIB.

f'
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1.9 Objetivos especificos

¢ Analizar la taxonomia del problema del agente viajero general y cuclideano para
detectar las propiedades naturales con las que cuenta, y facilitar la inclusion de los
elementos de la geometria computacional.

e  Realizar un anilisis de los algoritmos mas frecuentemente utilizados que resuelven
el problema del agente viajero general v en especial aquéllos que resuelven el
problema del agente viajero euclideano para determinar los mis eficientes hasta el
momento en calidad del tour y tiempo de solucién.

e Analizar las propiedades geométricas que se estudian en la  Geometria
Computacional.

e Incorporar las mejoras a los algoritmos previos (hibridar) v determinar la eficiencia
computacional.

» Resolver instancias de la TSPLIB con los algoritmos hibridos propuestos y mostrar
las estadisticas de desempeiio.
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2.1 El problema del Agente Viajero y su historia

Los origenes del Problema del Agente Viajero datan de finales del siglo IX. Existen
lecturas de referencia obligada cuando se quiere hablar de su historia como por ejemplo ¢l
de Lawler (1985) [1] y el de Lodi y Punnen (2002) [186]. En estos se destacan también las
bases teoricas y experimentales respecto su planteamiento v resolucion. El PAV ha atraido
tanto la atencion en diversos campos que ha provocado cientos de publicaciones v en la red
existen cientos de sitios que hablan respecto a los origenes. planteamiento y resolucion de
este fascinante problema.

2.1.1 Definicion y descripeion del PAV

El problema del agente viajero consiste en que un viajero desea visitar n ciudades, sin
visitar a ninguna en mas de dos ocasiones y regresando a la ciudad de la que parti6 (circuito
hamiltoniano). Conoce el costo de viajar entre cada par de ellas (grafica conexa) y debe
planear su itinerario de tal manera que el costo total de su viaje sea el minimo.

Este problema se puede formular como un problema de programacion lineal, combinatorio
(permutacion), grafico o de decision. Esto se debe a los diversos campos que permiten
abordar a este problema.

A continuacion se describen estos planteamientos del PAV.

2.1.1.1  Problema de programacion lineal entero binario

El problema de programacion matematica consiste en elegir la mejor opcion de un conjunto
de parametros en presencia de ciertas restricciones para aleanzar un fin determinado. De
manera abstracta el problema de programacion lineal es el siguiente [4]

min{max) /(x)

sa

g;(x)<b, i=L..m
hi(x) < ¢y J=L..n

Dondex es un vector de variables de decision, y f(x).g;(x) y h(x) son funciones

generales.

Existen muchas clases especificas de este problema. las cuales se obtienen al poner
resiricciones sobre las funciones bajo consideracion y sobre los valores que puedan tomar
las variables de decision. En general. estos problemas se pueden dividir en dos categorias:
aquéllos con variables de decision continuas y aquéllos con variables discretas, los 1iltimos
conocidos como “problemas combinatorios™. [4]

“
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n
min(max)zc_rx

)
=t

5a

Zn ax zbh Y. =L...m

S it t ]

%, =0 vV, =1l..n

¥ 4

Este problema se puede escribir en forma matricial como:
min¢x

Donde 4 €M deentradas a, con a, i=lo.m yj=lL..n

Si atendemos a la estructura de estos problemas, el problema del agente viajero puede
plantearse como un problema de programacion lineal. y en especial entero, ya que el agente
viajero no se puede quedar a mitad de camino, ni visitar media ciudad. o se visita o no se
visita, o llega a la ciudad o no llega. Lo cual nos hace pensar en una solucion entera. En
donde lo que se quiere es minimizar (costo o tiempo) de todas las rutas posibles que puede
tomar el agente viajero y las restricciones serfan el que tiene que recorrer cada una de las
ciudades sin poder visitarlas mas de una vez (restriccion 1) y que de la ciudad de la cual
partié tiene que regresar (restriceion 2).

Sin embargo, una caracteristica especial que tiene el PAV es que no se permiten “subtours™
(un subconjunto de ciudades). ya que el problema nos dice que el viajero desea visitar todas
las ciudades y pasar por cada una de ellas una sola vez. Por lo que se tiene que agregar una
tercera restriccion “no se permiten subtours™,

A continuacion se describe una formulacion general del PAV propuesta por [27] vy se
describe también en [1].

Hay distintos caminos para lograr la restriccion de “no se permiten subtours™ Esta
restriccion se puede escribir de la siguiente manera:

Sea S cualquier subconjunto propio de /* o bien un conjunto no vacio de N ={L...n} v

|| denota la cardinalidad. Si las aristas correspondientes a x, =1 con ambos extremos en S

S0N menos que|S| entonces no se forman subtours. es decir a lo mas debe haber |S|-—I

aristas. Por lo tanto, para eliminar subtours se debe cumplir la siguiente desigualdad

S>x sls]-1 vScV.s#0

IeE JeR

O con la siguiente formula: ZZXU =1

e jes

e

AL
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Cualquier subtour viola las dos restricciones anteriores para cualquier conjunto S. Asi
también representan un gran nimero de restricciones: 2° —2 para ser exactos.

2.1.1.2  Asignacion

El problema de asignacién es el siguiente: Un conjunto de r personas estan disponibles
para realizar n tareas. Si la persona jrealiza la tarea j. se genera un costo de ¢, unidades.

) 2 - % ¢
El problema consiste en encontrar una asignacion { 12 L } que minimice Z"' " . donde
4 1 ’ o 2

‘es la tarea realizada por la persona ! Aqui, la solucion esta representada por la

permutacion B, } de los numeros {l n} .Si se adecua el problema del agente
viajero al problema de asignacion se tiene lo siguiente:
Sea X la variable de decision 0-1. que nos indica si el agente viajero viaja de la ciudad ia

la ciudad j .y sea ¢, la distancia correspondiente. Entonces la distancia de un “tour” o una

noon
ruta es: Z Zc'ﬁ,x,‘,
=l =l

Esta primera restriccion nos dice que se debe salir de cada ciudad exactamente una vez.
n g
z x=1 i=L..n

=
y de manera similar, la segunda restriccion, nos dice que se debe entrar en cada ciudad
exactamente una vez. Es decir,

n

El.\:{-’- =1 J=La.n
Excepto por el requerimiento de que la solucion sea un circuito hamiltoniano, la
formulacion es un modelo de asignacion. Desafortunadamente no hay una garantia de que
la solucion éptima del modelo de asignacion sera un circuito hamiltoniano. Mas bien la
solucion nos presentard una serie de subcircuitos a partir de los cuales podremos construir
dicho circuito.
Asi el problema de asignacion es una relajacion del P4l o de manera equivalente el PAI,
es la restriccion del problema de asignacion adicionando la restriceion “no se permiten
subtours™. Es decir. no se permiten rutas que no abarcan todo el conjunto de vértices. nodos
o bien de ciudades.
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2.1.1.3  El problema del agente viajero asimétrico y simétrico

En el problema simétrico la distancia entre dos ciudades es la misma independientemente
de la direccion, formando una grafica no dirigida. Esta simetria disminuye el espacio de
soluciones a la mitad. Y en el caso asimétrico, las rutas no existen en ambas direcciones o
bien las distancias son diferentes formando una grifica dirigida. Las calles de un solo
sentido o bien el pasaje aéreo de distintas ciudades con distintas tasas de llegada v salida
son ejemplos de que la simetria puede resultar insuficiente.

De acuerdo a lo anterior, el PAV se puede plantear de la siguiente manera:

non

minZz = ZZc X

Isl ful

s.a. ZJ\'._', =1 Vi=lo.n (#]
=
qu =] ¥i=Ll..n i#]
=1
szu =1
x, =01 Vi<i# j<n

El problema del Agente Viajero Simétrico (PAVS)

Si se considera el problema simétrico del agente viajero. donde ¢, =¢, Wi.jel’. la

formulacion es la siguiente:

minZ = Z > e,

[ ]
s.d. Ex,_, + Zx,_, =2 ieV
j f<i

> Y x<[8-1  vScVS#0

[PEN TN

x,=0,1 Vi, jeV

De hecho el PATS es un caso especial del Problema del Agente Viajero Asimétrico en el
cual ¢, #¢, Vi.jel". En este trabajo se trabajard con el PAVS.

2.1.1.4  Como un problema grifico

El PAV también puede ser modelado como una grifica, aqui las ciudades quedan
representadas por los vértices. asi como las aristas representan las rutas de una ciudad a otra
y su longitud representa la distancia entre cada par de vértices de la grifica. La solucion al

B

o= 3

2w <
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PAV estd dada por un drouito Hamiltondano v la ruta dptima es el cirowito Hamiltoniano
mas corto. Frecuentemente el modelo es una grafica completa (esto es, una arista conecta a
cada par de vértices). Vi no exste vna rota entre dos ciudades (vérlices), se agrega de
tnanera arhitraria una arista de gran longitud que complete la grafica sinafectar la solucion
firal del four,

El plantearmento formal del problema es: “Dada una grafica cotpleta v ponderada

G=(N E.d) donde N &g el mimero de nodos, F esel conjunto de arcos que conectan

cotnpletaments a los nodaos, v d es una funcicn gue asigna un vector d*f a cada arco
(h.J)e E, donde cada elemento comesponde a una cierta medida (costo, distancia) entre ¢
v / , entonces el problema es encontrar el circuito Hamiltoniano toinimo del grafo,

0 - °

Figura 2.1 Ejernplo del problema del Agente Viajero como un grafb
211.5 ElIPAVmetrico y no métrico

En el PAV métrico las distancias entre las ciudades satisfacen la desigualdad del triangulo,
Esto puede entenderse como la distancia més corta entre la cudad 1 v 1a | nunca va a ser
mas larga quela distancia pasando porla cudad k.

£y S8y +0y

Estas longitudes de las aristas definen una metrica sobre un conjurto de wértices. Cuando
las ciudades son vistas como puntos en el plane, la distancia entre cada par de ciudades se
define mediante alguna funcion de distancia,

o Enel PAV euclidiano la distancia entre dos cudades es la distancia enclidiana.

« En el PAV rectilinen la distancia entre cada par de ciudades es la suma de la
diferencia de las coordenadas % e y. Esta tétrica es lamada la distancia Manhattan
0 la tétrica cip-block,

¢ Lamétrica maxima, es la distancia entre cada dos cudades que se define corno el
rrasamo de la diferencia de las coordenadas z ey,
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EL PAY No métrico

El PAV que no cumpla la desigualdad del tridngulo se dice que es no métrico. Muchos
problemas que no cumplen con esta desigualdad se presentan en los problemas de ruteo.
por ejemplo, viajar por aviéon puede ser mas rapido ain cuando se estd viajando por la
distancia mas larga.

2.1.2 El PAV como un problema de combinatorio

Los problemas de optimizacion se dividen de manera natural en dos categorias: problemas
de optimizacion con variables continuas v problemas de optimizacion con variables
discretas. A estos ultimos se les llama problemas de optimizacion combinatoria [17].

Un problema combinatorio es aquél que asigna valores numéricos discretos a algin
conjunto finito de variables X, de tal forma que satisfaga un conjunto de restricciones y
minimice o maximice alguna funcién objetivo. [18]

Asi, por ejemplo, en el problema del agente viajero, en el cual se tiene que salir de una
ciudad y regresar a la misma después de haber visitado (con costo minimo de viaje) todas
las demads ciudades, si se tienen n ciudades en total que recorrer entonces existen (n-1)!
soluciones factibles, v si una computadora que pudiera ser programada para examinar
soluciones a razon de un billon de soluciones por segundo: la computadora terminaria su
tarea. para n = 23 ciudades (que es un problema pequefio para muchos casos practicos) en
alrededor de 19,674 aiios.

No tiene sentido resolver de esa forma un problema si al interesado no le alcanza su vida
para ver la respuesta![17]

2.1.21 Descripcion del problema combinatorio

El enfoque clasico para estudiar un problema de optimizacion es proceder a identificar
aquellas propiedades. cualitativas, cuantitativas, que conduzcan a uno o varios
procedimientos eficientes para implementarlos en una computadora v obtener su solucion.
Resulta importante aqui evaluar el tiempo que tardard un procedimiento para encontrar la
solucion ya que no es lo mismo esperar unos cuantos segundos que tener que esperar horas,
dias o quiza mds tiempo para saber la solucion del problema. Otro aspecto importante es
conocer el comportamiento del algoritmo cuando el tamaiio del problema crece. pues se
puede tener un procedimiento que resulte adecuado para resolver problemas pequefios o
medianos. pero resultar impracticables cuando el tamaiio del problema es grande. [17]

Una instancia de un problema de optimizacion combinatoria puede formalizarse como una
pareja (8, ). donde § denota el conjunto finito de todas las soluciones posibles v fla

funcion de costo, mapeo definido por: f:S—>R

>T=1<

|
=
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En el caso de minimizacion, el problema es encontrar i, € S que satisfaga
f(.f__.lpr) < f(i) ViesS

en el caso de maximizacion. la i, que satisfaga
fU)Z () Vies

A la soluciéon S

, se le llama una solucion globalmente optima 'y fi, = f(i,,) denota el

costo optimo, mientras que S

. denota el conjunto de soluciones dptimas. [17]

Un problema de Optimizacion Combinatoria es un conjunto [/ de instancias que pueden
variar en sus parametros. por ejemplo, para el TSP se pueden variar el nimero de ciudades
lo que la hace diferente a otra instancia.

En las definiciones anteriores se ha distinguido entre un problema y una instancia del
problema. De manera informal. una instancia esta dada, por “los datos de entrada™ y la
informacion suficiente para obtener una solucion mientras que un problema es una
coleccion de instancias del mismo tipo.

2.1.2.2  Planteamiento del PAV como un problema de optimizacion
combinatoria (permutaciones)

Considere 7 ciudades y una matriz (@) de orden, nxn cuyos elementos denotan la

distancia entre cada par p, g de ciudades.

Se define un recorrido como una trayectoria cerrada que visita cada ciudad exactamente
una vez. El problema es encontrar el recorrido de longitud minima.

En este problema, una solucion estdi dada por una permutacion  ciclica
m=(m(1), m(2).....w(n)), donde m(k)denota la ciudad a visitar después de la ciudad k. con
mky#k I=12,...n—1y x" =k ¥k. Aqui 7'(k)se entiende por la aplicacion de / veces

la permutacion 7. Cada solucién corresponde a un recorrido. El espacio de soluciones esta
dado por:

8 = {todas las permutaciones x ciclicas de las n ciudades}

v la funcion de costo se define por:

=34

es decir, f(mx)da la longitud del recorrido correspondiente a 7. Ademads, se tiene que

IS|= -1,




Capitulo 2: Marco conceptual

2.1.3 Problemas relacionados y variantes del PAV

Como se ha mencionado en varios apartados, el P4l tiene muchas variantes, entre las
cuales se pueden senalar, el Problema del Agente Viajero con Ventanas de Tiempo PAVIT,
con cuello de botella. con dependencia horaria o bien estd relacionado con otros problemas
como lo es el problema de asignacion cuadratico. Para conocer un poco mas acerca de estas
relaciones y variantes se recomienda leer [1], [3]. [4]. [5]. [19] y [W3].

2131  El PAV y el Problema de Asignacion Cuadriatico (QAP -
Quadratic Assignment Problem)

El Problema de Asignacion Cuadritica (QAP — Quadratic Assignment Problem) es quizas
¢l mas complejo y dificil de los problemas de asignacion. en donde, relacionar dos
asignaciones particulares tiene un costo asociado: tal estructura de costo surge. por gjemplo.
cuando ¢l costo de localizar la instalacion i en la localidad & v la instalacion j en la
localidad [ es una funcion de la distancia entre las dos localidades k y /. v el grado de
interaccion entre las dos instalaciones.

Formalmente, ¢l QAP puede ser definido por tres matrices nxm: D = i’dy} es la distancia
entre la localidad 7 y la localidad j; F' = [/ es el flujo entre las facilidades / v k, es decir la
cantidad de interaccion (trafico) existente entre las facilidades: €' = ¢y} es el costo de
asignar la facilidad h en la localidad 1. [W6]

Para n ciudades con D = [dj] la matriz de distancias

1 Sila ruta incluye a la ciudad i en la posicion p

X =
210

De otra forma
Entonces el P41 se puede formular como un problema de asignacion cuadritico (quadratic
assignment problem) de la siguiente forma:

n

minz Z g XipX

»
iipg=1

sa.

n

> xp =1 i=1...n

p=1

> xp=1 p=1..n

[=]

X, =101 p=1..n

Este problema fue enunciado originalmente de una manera ligeramente menos general que
la anterior por Koopmans v Beckmann (1957). como un problema de localizacion de
plantas. En este problema. d, = ¢t
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Capitulo 2: Marco conceptual

Donde f__es el nimero de articulos enviados de la planta p a la planta g. y ¢; el costo por

enviar unidades de la localidad 7 a la localidad ;.
La variable X, es un indicador de si o no se asigna la planta p a la localidad 7. Es

importante hacer notar que la solucion del PAJ” puede ser una permutacion ciclica de los
enteros 1,...,n . Entonces Xy puede ser interpretado como un indicador de si o no la ciudad
i el p-ésimo lugar en la permutacion (p-ésima ciudad visitada), Y atin mas el PAV puede ser
escrito como un problema de asignacion cuadratico en el cual la matriz de distancias estan
representadas por C=(c;) y la matriz de permutaciones ciclicas por T = (f,,) . Esto es,

t

opa = 1para p="1..n-1 £,=1y t, =0 de otra manera. [1]

A causa de su diversidad de aplicaciones v a la dificultad intrinseca del problema, el QAP
ha sido investigado extensamente por la comunidad cientifica, clasificindolo como un
problema NP — Completo o NP — Hard. [W6]

2.1.3.2 ElIPAV y el Problema de Ia ruta mis larga

El problema de encontrar la ruta mas larga en una red entre un par de vértices especificos
no difiere del problema de encontrar una ruta mas corta. Y esto ¢s porque los problemas de
maximizacion y minimizacion pueden convertirse uno en el otro multiplicando la funcién
objetivo por (-1). Y puede, sin embargo, confundirmos porque el problema de la ruta mis
corta es clasificado como ficil mientras que el problema de la ruta mas larga es clasificado
como dificil. La razon de esta diferencia es que el problema de la ruta mas corta (larga) se
hace mas facil (dificil), en la medida de que no hay ciclos de duracion negativa (positiva).
Ya que la duracion de los arcos son generalmente positivos. El P41 puede convertirse en
un problema de ruta mas larga, el cual, generalmente contiene ciclos de duracion positiva.

Para transformar el P4} en un problema de ruta mas larga, primero se transforma la
instancia del PAY con c¢;como duracién de los arcos a la instancia de un problema de
circuitos hamiltonianos con duracion en los arcos de ¢;”. Entonces se reemplaza cada arco
de duracion ¢;” por ¢;”= M ¢, donde M es moderadamente grande, tan grande, como la
suma de las ¢;” duraciones de los n valores. Una ruta mis larga (sin repeticion de vértices)
de § a t con respecto a la duracion de los arcos ¢,”" es un circuito hamiltoniano de S a

t. La transformacion del problema de la ruta mas larga al P41” es ligeramente mas
complicado.

Como ejemplo. supdngase que se quiere encontrar la ruta mas larga del vértice 1 al vértice
n en la digrafica como la que se muestra en la figura 2.2(a).
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Capitulo 2: Marco conceptual

Figura 2.2 (b) Transformacion de la digrafica al TSP

Primero se multiplica cada duraciéon del arco por (-1). para convertir el problema a un
problema de ruta més corta (con ciclos negativos). Entonces se generan 2(n - 2) nuevos

£t ; 1 ;
vértices v 4n -7 nuevos arcos con duraciones de -M v EM . donde M es un nimero

muy grande. como se muesira en la figura 2.2 (b). Se afirma que el circuito hamiltoniano en
¢l nuevo digrafo tiene la propiedad que la parte del circuito del vértice 1 al vértice n es la
ruta mas corta (y de un camino mas largo en la digrafica original) y la parte del circuito del
vértice n al vértice 1 tiene exactamente una duracion de -2(n - 2).

Cabe hacer la diferencia que el problema de la ruta mas larga también conocida como
PERT-CPM (Program Evaluation aand review Technique) y el CPM (Critical Path
Method.) se diferencia del PAV ya que la metodologia PERT muestra el camino como una
secuencia de actividades conectadas, que conduce del principio del provecto al final del
mismo. por lo que aquel camino que requiera el mayor trabajo. es decir. el camino mas
largo dentro de la red. viene siendo la ruta critica o el camino critico de la red del proyecto.

Esto significa que el camino final puede implicar la visita de una actividad en mas de una
ocasion lo que vieola la restriccion del PAV. Tan solo el hecho de que la ruta critica no
contempla regresar a la actividad de origen.

x
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Capitulo 2: Marco conceptual

2,1.3.3  EIPAV y los arboles de expansion minimos

Un arbol de expansion de una grafica es un arbol conectado en todos los vértices. La
solucion al problema es encontrar un drbol de expansién con una duracion minima. El
primer titulo que se le dio a este problema fue “On the shortest spanning subtree of a graph
and traveling salesman problem”, *Sobre subarboles de expansion minimos de una grifica
y el problema del agente viajero™. Cada ruta hamiltoniana contiene vy satisface la restriccion
adicional “ningtin vértice del arbol tiene un grado mayor a dos™,

Esto es. que el problema de expansiéon minimos es una relajacion del P4V, y el problema
del Agente Viajero es una restriceion del problema de arboles de expansion minimos.

2.1.4 Transformaciones simples del PA1”
2.1.4.1 El cuello de botella del PA1

En ¢l problema del PAV con cuello de botella ¢l objetivo es minimizar la distancia del
recorrido de mayor duracion que el agente viajero recorre, en lugar de minimizar la suma
de las distancias de todos los recorridos. [1]

Como un ejemplo de este problema, se considera una linea de ensamble con estaciones de
trabajo arregladas de manera secuencial. Hay » actividades para realizar un producto que se
mueve a través de la linea de proceso y estas actividades pueden terminar en cualquier
orden. El tiempo requerido para realizar la actividad j después de la actividad 1, es:
& Cy+ Ry

Donde ¢ es el tiempo de preparacion y p; es el tiempo actual de ejecucion de la actividad
g

Si el objetivo es la secuencia de actividades y minimizar los tiempos de la linea de

ensambles, entonces los criterios del 741” con cuello de botella es apropiado.

Notese que la optimalidad de una solucion al £A4J” con cuello de botella depende no de las
magnitudes de ¢; sino inicamente depende de los valores relativos.

Y se plantea de la siguiente manera:

Instancia: Sea un conjunto ' de m ciudades. la distancia d(¢,,¢/)=Z" para cada par de
ciudades ¢i. ¢f elementos de C. v un entero positivo B.

Pregunta: ;Hay una ruta de C’ cuya arista mas larga no es mayor que B, por ¢jemplo

una permutacion < ¢

AR - C.m~ de C tal que d(e,,.c q)<B paral =i < my tal

(20t im)

que d ¢ a8

amp ~a(l) o
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Capitulo 2: Marco conceptual

2.1.42  EIPAYV con ventanas de tiempo (PAVTT)

En este problema. cada vértice { tiene una ventana de tiempo asociada [a;,b,] uno de los
vértices. digamos J; . es considerado como un depdsito vy atravesar un arco (/,f)c A
implica un tiempo para cruzarlo (tiempo de viaje) £,,>-0 . El PAVVT consiste en
encontrar un circuito en GG empezando en f; (el deposito) en el instante g, , que atraviese

cada vértice exactamente una vez. de forma que el circuito debe abandonar cada vértice
dentro de su ventana de tiempo y que acabe en j; antes del instante b, . Notar que se

permite llegar a un vértice 7 antes de g, (tiempo de espera), pero en este caso el circuito
debe abandonar i en el instantea, . Por simplicidad, si en un vértice i es necesario tiempo

de servicio, este tiempo estd incluido en el tiempo de viaje at,, j=i .

El PAVVT tiene importantes aplicaciones, especialmente en problemas de distribucion v
secuenciacion.

2.1.43 EIPAYV con dependencia horaria (PAVDH)

En los problemas reales de rutas de vehiculos. como por ejemplo, la distribucion dentro de
una gran ciudad, ademds de las ventanas de tiempo de los clientes, el tiempo (que
normalmente coincide con el costo) de atravesar algunas calles, como avenidas principales,
ete., depende del momento en el que empezamos a atravesarlas.

Por ejemplo, en las horas punta como la entrada’salida del trabajo o del colegio. Si tenemos
en cuenta esta idea. los costos de los arcos en algunos problemas de rutas de vehiculos
deben tener dependencia horaria. En este caso. probablemente casi todos los problemas
sencillos que se usan como subrutinas para resolver problemas de rutas (camino mas corto.
arbol de minimo peso, acoplamiento. flujo de coste minimo, ete.) no serian viables.

A pesar de los atascos de trafico que sufrimos a ciertas horas y en ciertos lugares de las
grandes ciudades. los problemas de rutas con dependencia horaria de los costos han sido
estudiados muy poco. De hecho el trabajo mas reciente sobre este tema, el de Haouari y
Dejax (1997), resuelve el problema del camino mds corto con ventanas de tiempo v
dependencia horaria de los costos en un tiempo pseudo-polinomial.

En los trabajos de Albiach v Soler (2001) v Albiach et al. (2002) se ha estudiado una
generalizacion del PAVVT que recoge. ademads de las ventanas de tiempo. la dependencia
horaria de los costos. Por esta razon los tiempos de espera estan permitidos para minimizar
el costo total del viaje. Es decir. esta permitido empezar ¢l circuito en el vértice
depésitoigen el instante £, > &, .
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Capitulo 2: Marco conceptual

Por ejemplo, si ¢l instante a_estd dentro de una hora punta y las restricciones horarias lo

permiten, nosotros podemos minimizar el costo total del tour esperando un breve espacio de
tiempo (trabajando en el almacén) en lugar de empezar la ruta en el instante 4, .

El Problema del Agente Viajero con Dependencia Horaria (PAVDH) se define de la
siguiente forma:

Sea G = (V. 4) un grafo dirigido, siendo}”={v}" = su conjunto de vértices. donde v, es el
vértice deposito. Cada vértice v €} tiene asociada una ventana de tiempo [a.h ]

verificandose qué a.b e Z" {0}y [a.b]<[a.5,] Vie{l...n} . Consideramos para

i " 4 : N
cada ventana de tiempo [ar,b_,] p.=b—a +1 periodos de tiempo {[e::r +k-1a +AHM_
Por simplicidad denotaremos T = [a, +k-La +kI v con el fin de discretizar el tiempo.

identificaremos 7* con ¢l instante de tiempo a, +k—1.

Por otra parte, el tiempo y el coslo de atravesar un arco (v..v,) € 4 dependen del instante
de tiempo T (ke {L....p.}) en el que empezamos a atravesarlo. Denotamos con T:_, eZl'y
e , 20 el tiempo y el costo respectivamente de atravesar el arco (v,.v,) empezando en el
periodo T°

El PAVDH consiste en encontrar un circuito hamiltoniano en (5. empezando y acabando en
vy dentro de su ventana de tiempo [a,,4,] de forma que el circuito abandone cada vértice
v, =V con j>0dentro de su ventana de tiempo. la suma de los costos sea minima v con el
fin de minimizar el costo total, se permite la espera en cada vértice v, si es alcanzado antes
de a, siendo esta espera de costo cero. Pero en este caso, el circuito deberi abandonar el

vértice en el instante primero g, .

Como en ¢l PAVTT. por simplicidad asumimos que el tiempo de atravesar un arco (v,.v J)
con j >0 incluye el tiempo de servicio en v, . En el caso particular de un PAVDH en el que
i =T =gy =civks={l..p} ¥ V(v;,vf)»%A_ tenemos un PAFVT con la funcion

objetivo igual al tiempo total del circuito. Asi el PAVDH es un problema NP-duro.

2.1.5 Casos especiales
2.1.51  El Problema del Agente Viajero Euclidiano PAVE

Una restriccion “natural”™ del problema del agente viajero es la desigualdad del triangulo,
esto es: para tres ciudades A, B y C. la distancia entre A v B debe ser a lo mas la distancia
de A a B mas la distancia de B a C. Es decir se cumple lo siguiente: Cap +Cs0 ZCoc

—]

2r=1:
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Capitulo 2: Marco conceptual

Cuando la distancia esta dada por la distancia euclidiana, @ =y(x -, Y+ln-n) va que las
distancias en el plano cumplen la desigualdad del triangulo. entonces estaremos hablando
del Problema del Agente Viajero Euclidiano PAVE. Y aunque pudiera pensarse que es mas
“faeil” que el PAT” general ain sigue siendo NP-Hard.

Definicion del PAVE

Dados » nodos en el plano, se quiere encontrar un tour cerrado que visita cada nodo
exactamente una vez y que se incurra en tener un minimo costo. La suma del tour, es la
suma de las distancias a lo largo del tour, y la distancia entre cada par de nodos estia dada
por la distancia euclidiana.

Para ¢ste conjunto de instancias en particular existen algoritmos de aproximacion con una
constante de aproximacion, como el elaborado por Christofides en 1976 [20], el cual
encuentra un tour de longitud de 1.5 veces del tour dptimo. También existe ofro algoritmo
que se aleja a lo mas en el doble de longitud del tour optimo. Otro algoritmo cuya
aproximacion al tour optimo esta dado por el factor (1 + 1/¢) v ¢>0 en un tiempo O(x (log
1) "O(e)). disefiado por Sanjeev Arora [21]. La descripeion de estos algoritmos se llevara a
cabo en los siguientes capitulos.

2.2 E1 PAV y la complejidad computacional

Pricticamente todas las areas de las ciencias computacionales tratan, en mayor o menor
grado con complejidad computacional. El tema es muy comin entre expertos del drea.
sobre todo entre aquéllos relacionados con NP-Completos v entre quienes buscan
algoritmos eficientes para diversos problemas de aplicacion. La importancia de la
complejidad computacional estriba en que se ha convertido en una forma de clasificar
buenos y malos algoritmos y de clasificar problemas computacionales como ficiles y
dificiles. [17]

El PAV pertencce a la clase de problemas de optimizacion combinatoria que se conocen
NP-Completos. Esto es. si alguien pudiera encontrar un algoritmo eficiente (por ejemplo
uno que garantizara encontrar la solucion 6ptima en un niimero polinomial de pasos) para el
PAV, entonces los algoritmos eficientes podrian encontrar solucion en tiempo polinomial
para todos los problemas de la clase NP-Completos. Hasta el momento. no se ha encontrado
un algoritmo de tiempo polinomial que resuelva el PA1” de manera optima.

Esto significa que jes imposible resolver cualquier instancia grande de estos problemas?
No. muchos problemas de optimizacion practicos verdaderamente de gran escala han sido
resueltos de manera optima. En 1994, Applegate. ef. al. Resolvieron el PAV el cual
modelaba la produccion de tarjetas perforadas con 7.397 hovos (ciudades). y. en 1998, el
mismo autor resolvié el problema con 13.509 ciudades de Estados Unidos E.UL Y en el
2004, este mismo equipo resuelve una instancia con 24.978 ciudades.
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Capitulo 2: Marco conceptual

2.2.1 Teoria de NP-Complete;

Existen muchos problemas que no se pueden resolver con las técnicas disponibles de
manera exacta y eficiente. Algunos de estos problemas podrian ser resueltos con algoritmos
eficientes que aun no se descubren. Sin embargo. es muy probable que muchos de ellos no
puedan ser resueltos eficientemente. Entonces. es de gran utilidad identificar este tipo de
problemas con ¢l propésito de no invertir tiempo en buscar algoritmos que no existen. La
teoria de la NP-Completez proporciona téenicas para identificar este tipo de problemas.

El problema del agente viajero fue uno de los primeros donde se aplico la teoria de la NP-
Completez a principios de los 70's. A partir de entonces se ha usado como el gjemplo
prototipo de los problemas combinatorios NP-dificiles. Ademas. el PAV ha dado pie al
desarrollo de nuevos algoritmos. Por ejemplo. el método de relajacion lagrangeana se
desarrollo a partir del trabajo de Held v Karp para resolver el problema del agente viajero.

A continuacion se definen algunos conceptos que se utilizardn mas adelante.

Un problema se especifica con la descripeion general de sus parametros y las propiedades
que debe tener la solucion. Como ejemplo considérese el problema del agente viajero. Los
parametros de este problema son las ciudades 1,2,....,n y para cada par de ciudades /,j la

distancia G, ; entre ellas. La solucion es una permutacion (m,75,...,7,) de ciudades que

P n-1
minimicen > "¢, +C, .
Un gjemplo de un problema se obtiene al especificar los valores de todos los parimetros del
problema. Por ejemplo. un ejemplo para el problema del agente viajero esti dada por

{L.23.4}.C, =10,¢;; = 5,04 =9.c,, =6,05 =9 ¥y €5, =3.

La permutacion {l, 2.3, 4)es una solucion de este gfemplo con costo total de 23 unidades.

Figura 2.3 Ejemplo del problema del agente viajero

Un algoritmo es un conjunto de instrucciones o reglas bien definidas que se usan para
obtener un resultado especifico a partir de unos datos de entrada especificos en un nimero
finito de pasos.
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Capitulo 2: Marco conceptual

Se estd interesado en encontrar el algoritmo mads “eficiente™ que resuelva un problema. La
nocion de eficiencia involucra todos los recursos de computo que se necesitan para ejecutar
un algoritmo. Sin embargo. el algoritmo “mas eficiente™ generalmente significa el mas
rapido. El tiempo requerido por un algoritmo depende del tamaiio del efemplo del
problema. El tamario refleja la cantidad de datos de entrada necesarios para describir el
ejemplo.

Generalmente esta medida se hace de manera informal. Por gjemplo, para el problema del
agente viajero el nimero de ciudades se toma como el tamarfio del gfemplo aunque existan
otros datos de entrada como la distancia entre cada par de ciudades.

La funcion de complejidad de tiempo proporciona el mayor tiempo requerido por un
algoritmo para resolver un ejemplo de un problema con un determinado tamaio. Los
algoritmos tienen una gran variedad de funciones de complejidad de tiempo y determinar
cuales algoritmos son suficientemente eficientes y cudles son muy ineficientes depende de
cada situacion. Sin embargo. éstos se han dividido en algoritmos de tiempo polinomial y
algoritmos de tiempo exponencial. En la comunidad cientifica estos algoritmos los han
dividido como buenos y malos algoritmos.

2.2.2 Buenos y malos algoritmos

Los algoritmos han sido divididos como buenos o malos. La comunidad computacional
acepta que un buen algoritmo es aquél para el cual existe un algoritmo polinomial
deterministico que lo resuelva. También se acepta que un mal algoritmo es aquel para el
cual dicho algoritmo simplemente no existe. Un problema se dice intratable. si es muy
dificil que un algoritmo de tiempo no polinomial lo resuelva.

Se dice que una funcién fin)es de orden g o(g( n)) - si existe una constante ¢ tal que
|r(n1< c|g[nﬂ para n=0. Un aleoritme de tiempo polinomial se define como aquél cuya
funcion de complejidad de tiempo sea o(p(n))para alguna funcién polinomial p v donde

n es el tamafio del gemplo del problema. Los problemas de la clase P son aquéllos para
los cuales existe un algoritmo polinomial que los resuelva. Cualquier algoritmo cuya
funcion de complejidad de tiempo no pueda ser acotada de esta manera se conoce como
algoritmo exponencial. Cabe hacer notar que esta definicion incluye ciertas funciones no

polinomiales como 78" _ que no se consideran como funciones exponenciales.

No obstante. esta clasificacion de algoritmos en buenos y malos puede resultar a veces
engafiosa, ya que se podria pensar que los algoritmos exponenciales no son de utilidad
préctica y que habra que utilizar solamente algoritmos polinomiales.
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Capitulo 2: Marco conceptual

Por ejemplo; un algoritmo de complejidad n*" tomara para resolver instancias de tamaiio 3
tiempos astronémicos, mientras que un algoritmo exponencial correrd mas rapidamente
para toda instancia razonable.

Sin embargo. la experiencia ha demostrado que para la mayoria de los problemas una vez
que un algoritmo acotado en tiempo polinomial es descubierto, el grado del polinomio
rdpidamente sufre una serie de decrementos tan pronto como varios investigadores
mejoran la idea. Generalmente, la razon final de crecimiento es O(n’) o mejor., Por
ejemplo. se tiene el caso de los métodos simplex y Branch & Bound. los cuales son muy
eficientes para muchos problemas pricticos.

Es obvio que, cuando el tamafio de la entrada crece, cualquier algoritmo polinomial
eventualmente llegara a ser mas eficiente que cualquier algoritmo exponencial.

Una caracteristica positiva de los algoritmos polinomiales es que toman mas ventaja de los
avances de la tecnologia. Por ejemplo, cada vez que una mejora tecnologica incrementa la
velocidad de las computadoras 10 veces, el tamafio de la instancia mas grande que puede
ser solucionada por un algoritmo polinomial en una hora. por gjemplo, serd multiplicado
por una constante entre 1 y 10. En contraste, un algoritmo exponencial experimentara
tnicamente un incremento pequeiio que se sumara al tamafio de la Instancia que este puede
resolver (ver tabla 1.1).

Finalmente se puede decir que los algoritmos polinomiales tienen la propiedad de
cerradura: pueden ser combinados para resolver casos especiales del mismo problema; un
algoritmo polinomial puede llamar otro algoritmo polinomial como una subrutina y el
algoritmo resultante continuara siendo polinomial.

n 10t 10"

nlogn 0,948 x 10" 0.87x 10"
n’ 10° 316x10°
n 10" 215x 10"

10° n' 10 18
2 40 43
10" 12 13

PO 79 03
n! 14 15

Tabla 2.1 Algoritmos de tiempo polinomial toman més ventaja de los avances de la tecnologia,
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2.2.3 Problemas ficiles y dificiles

Sin entrar en detalles técnicos, decimos que un problema es “ficil” de resolver cuando es
posible encontrar un algoritmo (método de solucion) cuyo tiempo de ejecucion en una
computadora crece de forma “razonable™ o moderada (o polinomial) con el tamaio del
problema. Por ¢l contrario, si no existe tal algoritmo decimos que es “dificil” de resolver,

Esto no implica que el problema no pueda resolverse, sino que cada algoritmo existente
para la solucion del problema tiene un tiempo de ejecucion que crece explosivamente (o
exponencialmente) con el tamafio del problema, el tiempo requerido para la solucion
aumenta de forma exponencial, lo cual limita bastante ¢l tamafio de problemas que pueden
resolverse en las computadoras modernas. Técnicamente hablando, determinar si un
problema es ficil o dificil se denomina establecer la complejidad computacional del
problema. y esto es todo un arte. especialmente para demostrar que un problema es de los
dificiles. [22]

Una forma de obtener una solucion al problema del agente viajero, como parte de un
problema combinatorio, es mediante una enumeracion exhaustiva. Es decir, formamos
todas las posibles combinaciones de “tours™, en este caso (n-1)!. donde n!=n(n-1)(n-
2)...(2)(1)) v calculamos la distancia total para cada “tour”, eligiendo aquel que tenga la
minima distancia total. En este caso el problema ha quedado totalmente resuelto porque
estamos exhibiendo todos los tours posibles. El tiempo de ejecucion de este algoritmo es
grosso modo f(n)=(n). [22]

Hay que notar que la funcion factorial f(n)=(n). es una funcion que crece
exponencialmente a medida que crece el valor de n. Claro. esto no prueba que el PAV es
dificil. ya que muy bien pudiera existir otro algoritmo que lo resolviera en un tiempo de
ejecucion polinomial. En este caso. sin embargo. ya se ha demostrado que tal algoritmo
polinomial no existe y que el PAV pertenece a esa clase de problemas dificiles.

En el estudio de la existencia de algoritmos que permitan encontrar la solucion buscada en
un tiempo polinomial y la construccion de ellos cuando es posible. es muy importante el
conocimiento de las propiedades y estructura matematica del problema. En particular, la
teoria de graficas permite, en muchos casos. el estudio de esta estructura y al aprovechar
sus propiedades es posible construir los algoritmos buscados.

Latabla 1.2 tomada de [23]. ilustra las diferencias de crecimiento de algunas funciones de
tiempo (columnas). Las cifras que se muestran son de tiempo de procesamiento en
computadora que procesa 1 millon de operaciones de punto flotante por segundos. Nétese
el crecimiento explosivo de las funciones exponenciales. (Ultimas columnas).

ST=<
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10 00001 .0001seg .001 seg 1 seg 001 seg 059 seg
seg

20 00002 .0004seg .008seg  3.2seg 1.0 seg 58 min
seg

30 00003 0009 seg .027seg 243 seg 17.9 mi 6.3 afios
seg

40 00004  .0016seg  .064 seg 1.7min  12.7dias 3857 siglos
seg

50 00005  .0025seg  .125seg 52min  35.7afios 2 X 10° afios
seg

60 00006 .0036seg  .216seg 13 min 366 1.3x 10"
seg siglos siglos

Tabla 2.2 Comparacion de varias funciones polionomiales y exponenciales
2.2.4 EIPAYV es NP-Completo

La teoria de la NP-Completez proporciona técnicas para demostrar que un problema es tan
“dificil” como un gran nimero de problemas que son conocidos como “dificiles™. La
principal técnica que se usa para demostrar que dos problemas estan relacionados es
“reducir” un problema en otro al transformar cada efemplo de un problema en un ejemplo
equivalente de otro problema. Para ello se consideraran problemas de decision, es decir,
problemas en donde la respuesta es 51 0 no. El objetivo de realizar esta operacion es hacer la
teoria mas simple. Muchos problemas combinatorios se pueden transformar en problemas
de decision. Por ejemplo, el problema de decision para el problema del agente viajero es:

2.241  EIPAV como problema de decision

Si se plantea como un problema de decision queda de la siguiente forma [3].
Instancia: Sea un conjunto C de m ciudades. la distancia para cada par de ¢.¢c eC

ciudades y un nimero entero positivo B .

Pregunta: jHay una ruta de € que tenga una longitud d(ci,cj)e Z' o menor. por

ejemplo una pem‘lutacidn <c,;-(|)ac,_-(2}, ---.-c,-,-(,[»).-cﬂk,;)a ) Cfr(m) >tal que :

(;i:d(c"“’cn[m')"'d(Cgtm]’c”{l} )J <B?

2= <
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Se introducira el concepto de reduccion polinomial. Supongase que se tiene un problema % que
puede ser resuelto por un algoritmo A. Si cada instancia de un problema "2 se puede transformar
en un efemplo de T en un tiempo polinomial, entonces claramente puede ser usado este hecho y el
algoritmo A para resolver 2. Si el mimero de instancias del problema ™ es mayor o igual que el

) " ! T ;
mimero de instancias transformadas del problema ™2, éstas se pueden ver como casos particulares

Ty

: . y T, o
de las instancias de V. Entonces, es razonable afirmar que el problema “V es tan dificil (o

posiblemente mas dificil) que B,

Los problemas de decision pueden tener diferentes grados de dificultad. Pero si se tuviera
una solucion candidata. seria ficil verificar si con ésta se demuestra que la respuesta al
problema de decision es si. Para los problemas de decision que estan en NP no se requiere
que cada ejemplo del problema pueda ser resuelto en un tiempo polinomial por algin
algoritmo. S6lo se requiere que para las instancias del problema en la cual la respuesta al
problema de decision es si, exista una solucién con la que se pueda verificar la respuesta en
tiempo polinomial. Especificamente, la clase NP incluye aquellos problemas de decision
que pueden ser resueltos en tiempo polinomial si se “adivina™ la solucion con la que se
puede demostrar que el problema de decision es si. Las letras NP significan polinomial no
deterministico. Es decir, los problemas en NF se resuelven en tiempo polinomial no
deterministico en el sentido de que se pueden generar soluciones candidatas con una alta
probabilidad de adivinar alguna que sirva para demostrar que la respuesta al problema de
decision es si. [23]

El complemento de un problema de decision se obtiene al intercambiar los papeles de las
respuestas si o no.

Por gjemplo. el complemento del problema de decision para el problema del agente viajero
es el siguiente:

iNo. hay una ruta de C que tenga una longitud B o menor. por ejemplo una permutacion

<Co(1)+Cr(2ys o+ Cthys Cntis1ys o0 Coimy > de C tal que -

[Ed(cﬂ,,,cﬂ”,,)ay d(c_m_cm)] i

k=1

Obsérvese que las instancias para las cuales la respuesta al problema de decision es si
tienen como respuesta o cuando se considera el complemento del problema de decision.

El complemento de los problemas de la clase NP pertenece a la clase CoNP. ;Como se

pueden resolver problemas que pertenecen a esta clase? Es decir, jcomo se puede probar
que la respuesta al problema de decision es no? La unica manera es enunciar todas las

2=«
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posibles soluciones y verificar que con ninguna de éstas se puede demostrar que la
respuesta al problema de decision es si. Dado que esta enumeracion se realiza en tiempo
exponencial no se puede verificar que la respuesta es no en tiempo polinomial, es decir,
existen problemas en CoNP que no estan en NP,

Si un problema 7es tal que cualquier problema en NP se puede reducir polinomialmente a
7, se dice que 7 es NP-dificil. Si ademas el problema 7 pertenece a la clase NP, entonces
T es NP-completo. Por lo lanto, los problemas de clase NP-completa son los mas dificiles
de la clase NP.

Los problemas NP-completos son importantes ya que si se encuentra un algoritmo
polinomial para resolver alguno de ellos se tendrd un algoritmo polinomial para todos los
problemas en NP; es decir se habra mostrado que P=NP.

Puede parecer sorprendente que exista un problema para el cual cualquier problema en NP
s¢ puede reducir a él. Sin embargo, Cook demostrd en 1971 que el problema de
satisfactibilidad (SAT) es NP-completo, es decir, demostré que la clase NP-completa no es
vacia. El problema de satistactibilidad es el siguiente. Sea Suna expresion logica que esta
formada por el producto de varias sumas. Por ejemplo,
S=(X+ X+ X))o (X + X, + X;)e (X, + X, + X;). donde las sumas y las multiplicaciones
corresponden a las operaciones logicas y y o respectivamente v donde cada variable vale

0 (falso) 6 1 (verdadero). El complemento de la variable x; se denota por X,.

Se dice que una expresion logica se satisface si existe una asignacion de ceros y unos de las
variables tal que el valor de la expresion sea 1. El problema SAT consiste en determinar si
una expresion logica se satisface. Por ejemplo, la expresion S si se satisface lo cual puede
verificarse con la siguiente asignacion: x,=1x, =1y x =0.

En 1972 Karp demostré que existen otros problemas que pertenccen a la clase NP-
completa. Una vez que se ha encontrado un problema NP-completo es mas facil demostrar
que otros problemas también pertenecen a la clase usando la siguiente observacion: un
problema z, es NP-completo.

En la tesis Propiedades y algoritmos para el problema del agente viajero de Rosalia
Aguirre Hernandez del ano 1996 en las paginas de la 16 a la 24 realiza las transformaciones
siguientes:

SAT# cliqgue=»recubrimiento de vértices - circuito hamiltoniano=» problema del agente
viajero.

B
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Para demostrar que el problema del agente viajero es NP-completo. En este trabajo se
realizara la reduccion del problema del circuito hamiltoniano al problema del agente
viajero.

Decimos que para que un problema sea NP-Completo tiene que cumplir dos condiciones:

a) Tiene que ser un problema NP, es decir. mostrar que el PAV ( [1) pertenece a NP.
b) Se tiene que encontrar un problema [ que se conoce es NP-Completo tal que

[T sea polinomicamente reducible al PAV ([1).

Entonces. para demostrar que el PAV es NP-Completo se tiene que probar que el PAV
pertenece a NP y que el problema del Circuito Hamiltoniano (I1) que se conoce es un
problema NP-Completo. Solamente hay que realizar la reduccion del problema del circuito
hamiltoniano al problema del agente viajero. para demostrar que el problema del agente
viajero es NP-completo.

Para hacerlo. construimos un grafo nuevo G'. Donde G’ tiene los mismos vértices que el
grafo G. Para G’, cada arista (7,j) tiene un peso de 1 si (i,j) €G. y un peso de 2 en cualquier
otro caso. O sea, transformamos un problema del ciclo hamiltoniano en un problema del
agente viajero.

Ya que todas las rutas contienen n aristas, la existencia de una ruta de costo n implica que
cada una de las aristas incluidas tengan un costo de 1, esto es, cada una de las aristas
incluida en la ruta aparece en la instancia HC. Asi una ruta de costo n implica una solucién
para la instancia HC. A la inversa, si hay una solucion HC, entonces cada una de las aristas
que aparecen en la solucion tienen un costo de 1 en la instancia PAV, y hay asi una
solucién para el PAV de costo n En la figura 2.4 (b) se presenta la instancia PAV
correspondiendo a la instancia HC de la figura 2.4 (a),

Es sencillo verificar que G tiene un ciclo hamiltoniano si y solo si G tiene un tour de peso
total II"l (o lo que es lo mismo n). Por lo tanto, ¢l problema del ciclo hamiltoniano es

polinémicamente reducible al problema del agente viajero. por lo cual, se demuestra que el
Problema del Agente Viajero es NP-Completo.
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a) Una instancia del problema del b) Una instancia equivalente del
circuito Hamiltoniano PAV

Figura 2.4 Reduccion polinomial del problema del circunto hamiltorano al problema del agente
vigjero (PAV)

Como se ha comentado en parrafos anteriores. un problema es facil de resolver cuando es
posible encontrar un algoritmo cuyo tiempo de ejecucion en una computadora crece de
forma razonable o polinomial con el tamafio del problema. Y si no existe tal algoritmo
decimos que es dificil de resolver. y en este caso el Problema del Agente Viajero es un
problema dificil porque hasta el momento no existe un algoritmo que lo resuelva el
problema en forma eficiente y en un tiempo razonable (polinomial).

Al saber que un problema es NP-completo se pueden tomar varios caminos. Si el problema
es pequefio entonces se puede resolver eficientemente con algin algoritmo exacto. Pero si
¢l problema no es pequeiio la busqueda de un algoritmo eficiente y exacto no es prioritario.
Es mas apropiado concentrarse en metas menos ambiciosas. Por ¢jemplo, buscar algoritmos
eficientes que resuelvan casos particulares del problema general. Buscar algoritmos que
aunque no exista garantia de ser eficientes lo sean en la mayoria de los casos. Relajar el
problema y buscar algoritmos “heuristicos™ eficientes los cuales aunque no garanticen
obtener la solucion optima obtienen una cercana a ésta.

2.3 Tabla resumen de las instancias resueltas de manera optima hasta el momento

Los cédigos de los programas de computadora para resolver las instancias del PA) han
crecido de manera impresionante como se observa en la tabla 2.3. Comenzando por una
instancia de 49 ciudades de Dantzig. Fulkerson. y Jonson en 1954 hasta la instancia resuelta
en el 2004 (50 afios después) de 24,978 ciudades.

B
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Ao Equipo de investigadores Tamano de Nombre
instancia
G. Dantzig, R. Fulkerson, y S. 5 :
1954 IRy R 49 ciudades dantzig42
Johnson
1971 M. Held v R.M. Karp 64 ciudades 64 random
. P.M. Camerini. L. Fratta, y F. :
1975 rel : Y 67 ciudades 67 random
Maffioli

1977 M. Gritschel 120 ciudades erl20
1980 H. Crowder y M.W. Padberg 318 ciudades lin318
1987 M. Padberg v G. Rinaldi 532 ciudades att532
1987 M. Grétschel y O. Holland 666 ciudades ar666
1987 M. Padberg y G. Rinaldi 2,392 ciudades pr2392

D. Applegate, R. Bixby, V. Chvital, .

9¢ : : 97 ciudades 1a7397
1994 W Caok 7.397 ciudades pla7
1o9g | D-Applegate, R. Bixby, V. Chvital, | 15 o0 iusades | usat3son
y W. Cook

D. Applegate, R. Bixby, V. Chvatal. i i

2001 e D WA 15112 ciudades | d15112
v W. Cook

D. Applegate, R. Bixby, V. Chvital, ’

200 : 24.978 ciudades sw24798
) W. Cook, v K. Helsgaun S "

Tabla 2.3 Resumen de las instancias resueltas de manera éptima.
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3.1 Definicion y formulacion matemiitica del PAVE

Los primeros documentos que mencionan el PAVE datan de los afios 40's. cuando el
famoso estadista Mahalanobis [41] trabaja con esta version del problema en donde discute
como elegir de manera aleatoria algunas localidades ubicadas en el plano euclidiano. Este
trabajo estuvo en conexion con un estudio de granjeros realizado en Bengal en 1938 en
donde unos de los principales costos eran el transporte de hombres y equipo de un punto a
ofro. Aparentemente este trabajo es independiente al realizado por Merill Flood quien
realiza algo similar pero unos afios antes.

Dados »n nodos en plano, se quiere encontrar un tour cerrado que visita cada nodo
exactamente una vez y que se incurra en tener un minimo costo. La suma del tour. es la
suma de las distancias a lo largo del tour. y la distancia entre cada par de nodos esta dada
por la distancia euclidiana.

Englert [158] proporciona una definicion formal del problema del agente viajero euclidiano
simétrico.

Una instancia del PAV consiste de un conjunto 7= {v,, . ,v,} de vértices (dependiendo del
contexto, también pueden ser llamados puntos) y una funcién de distancia d: I"'x I'=®_, -
que asocia a cada par {v,v;} de vértices distintos una distancia d(v,v)=d(v.v). La meta es
encontrar un circuito de minima longitud que visita cada vértice exactamente una vez y
regresa al vértice inicial al final del recorrido. En este sentido el término tour se denota
también como ciclo Hamiltoniano.

Un par (17.d) de un conjunto no vacio Iy una funcion d: I x "= #_ es llamado un espacio

20

métrico si para todas las x, y, z € I”se satisfacen las siguientes propiedades:

a) d(x. ) = 0siy solo six =y (reflexividad),
b) d(x, y) = d(y. x) (simetria).
¢) dx. z) =d(x, y) + d(y. 2) (desigualdad del triangulo)

En la figura 3.1 se puede observar grificamente la propiedad de la desigualdad del
triangulo.

Figura 3.1 Desigualdad del triangulo

Si (I7.d) es un espacio métrico, entonces d ¢s llamado una méfrica sobre V. Una instancia
del PAV con vértices Iy una funcion de distancia d es una instancia métrica del PAV si
(V.d) es un espacio métrico.

Una clase de métricas bien conocidas sobre ®7es la clase de métricas L. Para cada pe .
la distancia d,(x, y) de dos puntos x& E?y ye ®¥con respecto a la métrica L, estd dada por
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d (e =4k — )+t —p ] La métrica L; es llamada frecuentemente métrica

Manhattan y L; es conocida como la métrica Euclidiana. Para p — o, la métrica L,
converge a la métrica L., definida por la distancia g_(y y)= mas {fx, — 3 |, — 3} Una

instancia del PAV (V.d) con ¥ R” en donde d es igual a d, restringido a I es llamada una
instancia L,. También se utilizan los términos instancia Manhattan ¢ instancia Euclidiana
para denotar las instancias L; y L; respectivamente. Cuando p es claro en el contexto, se
escribe d en lugar de dp. En este trabajo se estudiaron solamente instancias Euclidianas.
Aun cuando el PAVE es un caso especial del problema del agente viajero general sigue
siendo NP-Completo! Y estrictamente hablando NP-Hard demostrado por Papadimitriou en
1976, [144]

3.2 Fundamentos de las técnicas de solucion heuristicas

Para resolver al PAVE al igual que al PAV general. existen técnicas de solucion exactas.
[3]. [4] ¥ [3] que dan una respuesta optima al problema a costa del tiempo excesivo que se
requiere o la infraestructura que lleva consigo para obtener una respuesta Gnica que se
garantiza ser la optima. Y dado que el PAVE sigue siendo NP-Completo, para salvar la
dificultad computacional inherente a éste problema se ha inclinado por las téenicas
heuristicas en combinacién con elementos de la geometria computacional que nos arrojan
una buena solucion en un tiempo razonable, va que las técnicas hibridas han mostrado
obtener mejores resultados que las téenicas heuristicas propuestas exclusivamente para
resolver este problema.

En la publicacion del departamento de Estadistica ¢ Investigacion Operativa de Rafael
Marti, [24] y en [13] se definen y explican las técnicas heuristicas que resuelven el
Problema del Agente Viajero Euclideano, para mayor referencia consultar las referencias
sefialadas con anterioridad.

Las diversas heuristicas que resuelven al PAVE se clasifican en términos generales en dos
grande rubros, aquéllas que construyen una solucion, a las que se les llama técnicas de
construccion y aquéllas técnicas que mejoran ésta solucion, a las que se les da el nombre de
téenicas de busqueda local o de mejora.

A continuacion se muestra un resumen de éstas técnicas:
3.2.1 Técnicas de Construccion

Los métodos constructivos son procedimientos iterativos que. en cada paso. afiaden un
clemento hasta completar una solucion, Usualmente son métodos deterministas y estin
basados en seleccionar, en cada iteracion, el elemento con mejor evaluacion. Estos métodos
son muy dependientes del problema que resuelven y son los siguientes:

o Heuristicos del vecino mds préximo o mds cercano

e Heuristicos de Insercion

“

\
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* Heuristicos basados en drboles generadores ¢ de expansion
e Algoritmo de Christofides
» Heuristicos Basados en Ahorros

3.2.1.1 Estudios comparativos de los métodos constructivos

En el trabajo desarrollado por Rafael Marti, se destaca un estudio comparativo del
desempeiio de las técnicas de construccion, que a continuacion se muestra,

: LINN)
Vecino mas TGOET) <(0.5)([log; n+1) o(n?)
cercano
Insercion Linc) , 2 o(n?)
aleatoria L(OPT) n
Insercion Liine) 5 2] o(n?)
mas alejada L(OPT) n
Christofides Lk« SLoen) o)
Ahorros ::;::j] <[log, ] 41 9(1'12 logn)

Tabla 3.1 Funciones tedricas promedio en tiempo de ¢jecucion para métodos de construccion del PAV

Segin la tabla 3.1 se puede observar que en el peor de los casos de todos los tiempos de
ejecucion tedricos estan dados por funciones polinomiales. Estas técnicas muestran su
bondad por tener estos tiempos, sin embargo pueden hacerse arreglos que pueden hacer mis
eficiente su desempefio, como con la téenica del vecino mas cercano. que para reducir la
miopia del algoritmo y aumentar su velocidad se considera un conjunto de vértices que son
los mas cercanos dentro de un subgrafo.

En este mismo trabajo, se muestran un conjunto de alternativas que nos permiten conocer el
porcentaje de desviacion con respecto al dptimo y se resumen a continuacion:

Comparacion con la solucidén optima
Comparacion con una cota

Cota Held-Karp

Comparacion con un método exacto truncado
Comparacion con otros heuristicos

Anilisis del peor caso

. " 5 8 0



Capitulo 3: El problema del agente viajero euclidiano

En el caso del PAIE se cuenta con una cota disefiada por Held v Karp [2], que se utiliza
cuando la solucién éptima de los problemas estudiados no se conoce o bien cuando se
generan instancias aleatorias. Existe una vasta literatura acerca de como mejorar esta cota
como por e¢jemplo en [26] en donde se realizan algunas mejoras en el calculo de esta cuota
o limite inferior de la solucion.

Para el caso particular de este proyecto existen un conjunto de instancias de dominio
publico TSPLIB [WWWI] para las cuales se conoce la cota optima y se tomaron para
medir el algoritmo hibrido propuesto.

3.3 Algoritmos de bisqueda local en el problema del agente viajero euclidiano

En este apartado se van a estudiar diversos algoritmos basados en la bisqueda local. Estas
técnicas de acuerdo con Thomas Stiitzle [150] vy Rafael Marti [24] v diversos estudios
[186]. son las que han resultado ser las mas exitosas para resolver el PAVE.

Los algoritmos de bisqueda local, se pueden definir como: estrategias generales para
resolver problemas de optimizacion sobre espacios de biisqueda exponenciales v se basan
en explorar el entorno o vecindad de una solucion. Utilizan una operacion basica llamada
movimiento o transformacion como la definen otros autores. que, aplicada sobre los
diferentes elementos de una solucion, proporciona las soluciones de su entorno.

La idea bisica de estos algoritmos es iniciar con una solucion inicial generada de manera
aleatoria o bien hallada con un algoritmo de construccion, se aplica una transformacion o
conjunto de transformaciones para mejorar la solucion y ésta se convierte en la solucion
actual y se repiten estas acciones hasta que ninguna transformacion del conjunto mejore a la
solucion actual, obteniéndose un dptimo local. Los procedimientos que implican un niimero
de movimientos dinamicos en cada paso se llaman métodos de profundidad variable.
Frecuentemente el éxito de estos procedimientos depende fuertemente de la calidad de la
solucion inicial.

Los progresos recientes en los procedimientos de blsqueda local estan relacionados con el
disefio de estructuras de vecindad mas poderosas, estos avances se enfocan en estructuras
de vecindad compuestas, es decir, realizan movimientos interdependientes en lugar de
movimientos simples. Como regla general, cuanto mas amplia sea la vecindad, mayor sera
tanto la calidad de las soluciones localmente optimas como la precision de la solucion final
que se obtenga. Pero, al mismo tiempo. cuanto mas amplia sea la vecindad. mas tiempo
sera necesario para realizar la bisqueda dentro de ella en cada iteracion. Por esta razon, una
vecindad muy amplia produce necesariamente una heuristica mas eficaz, a menos que la
busqueda se realice de un modo muy eficiente.

Srete
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Los métodos de profundidad variable estan basados en el intercambio de aristas ¢ insercion
de nodos, aqui se encuentran los procedimientos de k-intercambio o bien K-Opt y el de Or -
insercion. El procedimiento de k-intercambio, donde k es estrictamente mayor a dos, se
encuentran los procedimientos de 2-Opt. 3-Opt vy hasta ¢l momento solo se ha
experimentado con 5 movimientos.

El procedimiento de vecindad 2-Opt o el algoritmo de 2-Opt. se puede generalizar para
desempedar k-opt movimientos que eliminan k aristas y se agregan nuevas k aristas. En

total hay [:Jposib]es formas de eliminar aristas del tour y hay (k—1)!2" formas de

volver a unir al subgrafo desconectado, incluyendo el tour inicial para recuperar la
estructura del tour. Para valores pequefios de k. relativo a . esto implica un tiempo de

complejidad O(n" ) para verificar la k-optimalidad.

El algoritmo de Lin-Kemighan o variable- Opt (V-Opt) [16]. permite tener
transformaciones o movimientos que empeoran el valor de la solucion, lo que conduce a un
espacio de biisqueda mas complejo, utilizando movimientos de mejora como de no mejora,
permitiendo no preservar la conectividad del tour.

Mientras el método k-opt remueve un niimero fijo & de aristas del tour original, el método
Variable ~Opt no fija el tamaiio de las aristas a remover. En lugar de esto, incrementa el
tamafio de k conforme el proceso de busqueda avanza. El mejor método conocido de esta
familia es el método Lin-Kernighan. Shen Lin v Brian Kernighan fueron los primeros en
publicar su método en 1972, y fue el método mas confiable para resolver ¢l PAVE durante
casi dos décadas. Se desarrollaron a finales de los 80's métodos mds avanzados
desarrollados por Bell Labs por David Johnson vy su equipo de investigacion. Estos métodos
(llamados Lin-Kemighan — Jhonson) se basan sobre el método Lin—Kemighan, agregando
ideas de bisqueda tabu e ideas de computacion evolutiva. Las técnicas basicas de Lin-—
Kemighan ofrecen resultados al menos como la que ofrece la téenica 3-opt. Los métodos
Lin—Kernighan—Johnson caleulan un tour Lin—Kemighan, y lo perturban con una mutacion
que remueve al menos cuatro aristas y se reconectan para formar un nuevo tour. La
mutacion es suficiente para mover el tour del minimo local. Los métodos V-opt son
ampliamente considerados como los métodos mas poderosos para resolver el PAVE y otros
problemas como circuito Hamiltoniano y otros casos del PAV como ¢l no métrico para los
cuales otras heuristicas fallan. Por muchos afios el método Lin—Kemighan—Johnson ha
identificado las soluciones dptimas para cuyos problemas se conoce la solucion 6ptima y ha
identificado las mejores soluciones para todos los PAV en los cuales ha sido probado.
Dentro de esta familia se encuentra el algoritmo 2-Opt. quien ah resultado ser una de las
técnicas mas poderosas para resolver al PAVE.
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Las cadenas de expulsién es unatécnica de bisqueda local o por vecindad, en donde esta es
“muy grande” con respecto al tamafio de los datos ¥ en los que la bisqueda local se hace
con criterios de maxima eficiencia. Hay tres tipos muy amplios de algoritmos de blisqueda
por vecindad a muy gran escala (VLSN: Very Large-Scale Neighborhood): (1) métodos de
profundidad variable en los que la bisqueda local se realiza de modo heuristico, (2)
aplicacién de la programacién dinamica o de técnicas de flujo de redes a vecindades
amplias, ¥ (3) vecindades grandes inducidas por restricciones del problema original que
pueden resolverse en tiempo polinémico.

L os algoritmos basados en esta filosofia son métodos de profundidad variable que generan
una secuencia simple de movimientos interrelacionados para crear movimientos
compuestos. Habitualmente las Ejection Chains estdn relacionadas con las restricciones; el
término inglés “ejection” significa expulsion, salida, v alude a que al hacerse cambios en
ciertos elementos se causa que otros elementos sean expulsados de su estado actual, debido
a que en caso confrario se produciria una infactibilidad.

Cada Ejection Chain es una composicion o cadena de movimientos simples, no
necesariamente “mejoradores”, como se observa en la figura 3.32 en donde la ejecucion de
loz movimientos simples ml, m2 y m3, provocan un buen movimiento m4; a su vez la
ejecucion de log movimientos m1, m2 ..., m5 provoca otro buen movimiento mé.

Existe una gran literatura que nos habla de laz cadenas de expulsidn, teniendo origen en
[28] por Glover. Se recomienda [37] paraun estudio mas exhaustivo.

& - .
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Figura 3.2 Ejection Chamns

En la literatura no se muestra las funciones tedricas de las longitudes obtenidas a partir de
esta estrategia. Sin embargo, se han hecho diversos estudios con otro enfoque en donde se
observa que en tiempo polindmico, permiten realizar bisquedas de modo implicito en un
subconjunto de tamafio exponencial de la vecindad de k-intercambio cuando k no es un
valor fijo.

Es decir, las mejoras realizadas a este tipo de heuristicas se enfocan en el tamafio de la
vecindad y el tiempo tedrico para alcanzar las biisquedas de intercambios.

En [24] ,[186] se encuentra detallado un estudio de los algoritmos de busqueda local que
resuelven el Problema del Agente Viajero Eucidiano y se resumen a continuacion.
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Dentro del conjunto de procedimientos o algoritmos que han resultado ser los mas
poderosos para resolver el PAVE se destacan los siguientes:

* Algoritmo 2-Opt

* Algoritmo de k — intercambio o k-Opt

e Algoritmo de Lin y Kernighan

e Cadenas de expulsion
A continuacion se detalla el algoritmo 2-Opt ya que es punto de investigacion de este
trabajo.

3.3.1 El algoritmo 2-Opt

Flood en 1956 [156] hace una observacion para grafos con distancias euclideas (o en
general con costos cumpliendo la desigualdad triangular). mediante la cual se basa este
algoritmo. si un ciclo Hamiltoniano se cruza a si mismo. puede ser ficilmente acortado.
basta con eliminar las dos aristas que se cruzan y reconectar los dos caminos resultantes
mediante aristas que no se corten. El ciclo final es mads corto que el inicial.

La téenica 2-Opt es una de las técnicas de busqueda local mas basicas, exitosas y
comunmente usadas en el rubro de intercambio de aristas que resuelven el PAV simétrico.
Propuesta por Croes en el afio de 1952, [55]. Esta técnica comienza con un circuito inicial
arbitrario o bien previamente construido con alguna técnica de construccion y se va
mejorando este circuito sucesivamente, intercambiando dos de las aristas contenidas en el
circuito con otras dos aristas. De manera mas precisa, en cada paso del algoritmo 2-Opt se
seleccionan dos aristas el = {ul, u2} v 2 = {vl, v2} del circuito de tal manera que ul, u2,
v1, v2 sean distintos y aparezean en este orden en el circuito y el algoritmo reemplaza estas
aristas por las aristas {ul. v1} v {u2, v2}. dando como resultado un circuito de menor
longitud. El algoritmo termina en un 6ptimo local en el cual no se pueden lograr mis
mejoras.

Se puede verificar que si dos aristas el y e2 son aristas sucesivas. no es posible construir un
circuito factible a través del intercambio descrito. Por lo tanto, los tinicos movimientos
factibles son el reemplazo de cero aristas, o de dos aristas no sucesivas ¢l v ¢2. Resulta
obvio que no se puede intercambiar una sola arista. Lo anterior implica que el tamaiio de la
vecindad de un circuito T tiene 1+ n(n-3)/2 = &(n®) posibles circuitos o vecinos en total,
Nétese que si la matriz de distancias no es simétrica, se tendria que seleccionar la direccion
del circuito, lo cual implica que el tamafio de la vecindad incrementa en un factor de dos
2+n(n-3). Asi que, en una iteracion de 2-Opt. en el peor de los casos se tiene una
complejidad de O(n?).

La técnica 2-Opt puede lograr resultados sorprendentes en algunas instancias, tanto en
tiempo como en calidad del tour con respecto a la longitud éptima, en un ntmero
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subcuadratico de pasos [26]. Sin embargo. se¢ han construido instancias para las cuales se
requiere un niimero exponencial [158].

Existen estudios experimentales [171]. [160] que muestran como se pueden lograr mejoras
importantes en tiempo de respuesta de la téenica 2-Opt. También se han desarrollado
trabajos en los cuales se muestran implementaciones de hardware muy eficientes [161]. Sin
embargo, los andlisis teoricos siguen siendo limitados, [158].

Existen dos aspectos que se tienen que analizar cuando se implementa la técnica de
busqueda local 2-Opt. En primer lugar se debe corroborar si es mas conveniente proponer
un circuito inicial dado por una téenica de construccion del que se sabe que tiene un buen
desempefio, o bien generarlo de manera aleatoria. Babin en 2005, [160] encontrd que la
técnica 2-Opt ofrece resultados significativamente mejores que una técnica de intercambio
de cadenas, cuando se parte de soluciones generadas de manera aleatoria. Sin embargo,
Perttunen en 1994, [162] mostro que el desempefio de las técnicas de intercambio de
aristas, en especial la técnica 2-Opt. muestra mejores resultados cuando se parte de una
solucion inicial creada por una técnica de construccion con buen desempefio.

El otro aspecto a tomar en cuenta es de qué forma se selecciona ¢l movimiento de mejora a
realizar: puede ser el primer movimiento de mejora detectado en cada iteracion o bien el
que después de un caleulo de ahorro resulte ser el mejor movimiento de mejora. Estos
temas fueron parcialmente contestados por Hansen y Mladenovic en el 2004, [188] quienes
concluyen que para la técnica 2-Opt realizar el primer movimiento de mejora es
ligeramente mejor y mas rapida que seleccionar el mejor movimiento si se comienza con un
circuito generado de manera arbitraria: se invierten los resultados cuando se parte de un
circuito generado con alguna téenica de construccion,

Aunado a los dos aspectos mencionados en los parrafos anteriores, Johnson v McGeoch
[189] describen cuatro reglas para ahorrar tiempo de corrida al implementar la técnica en un
lenguaje de programacion:

1) evitar las redundancias del espacio de busqueda: cuando se implementa la téenica r-Opt.
se puede ahorrar tiempo incluyendo un caleulo que detecte los intercambios que no mejoran
la solucion:

2) generar una lista de vecinos restringidos: lnicamente se consideran los vecinos mas
cercanos de un vértice p para llevar a cabo las reconexiones (esta regla fue inicialmente
propuesta por Zweig (1995).

3) generar una lista de “don't look bits™ o movimientos que se sabe han sido fallidos en
movimientos pasados;

4) representacion del circuito a través de arboles: utilizar este tipo de representaciones del
circuito acelera los tiempos de computo.
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3.4 Algoritmos y esquemas de aproximacion- ¢ para el PAVE

Aquellos algoritmos que, para cualquier ejemplo, producen soluciones cuyo costo no se
aleja de un porcentaje & del costo de la solucion optima, se llaman Algoritmos
e Aproximados. Esto es; en un problema de minimizacion se tiene que cumplir para un
>0 qué: ¢, <(1+¢)c,,

En este sentido se define el cociente de aproximacion de un algoritmo A, denotado por Ca 3

l_l(con|1’|= )

para una instancia / de un problema de optimizacion como:
¢ = min [VLAD) OPT()
- OPT(I) " V(I.A()

Notese que Caes siempre menor o igual a 1 y el factor de garantia "4 del algoritmo 4
para I sera:
A una solucién que estd dentro de un factor multiplicativo "4 del valor éptimo se le

conoce como una '#-aproximacion. y decimos que:

Un problema NPO es aproximable dentro de un factor 7,si éste tiene un algoritmo de

aproximacion de tiempo polinomial con factor de garantia », [3].

Donde un problema NPO es una clase de problemas de optimizacién que se derivan de
problemas de decision en NP v son llamados NPO como un acréonimo para designar que
son problemas de optimizacion derivados de problemas NP.

Se dice que un algoritmo A es un algoritmo de aproximacion-¢ para un problema de
optimizacion []. con & una constante. Si 4 es un algoritmo de aproximacion tal que para
toda instancia [ de []. produce una solucion que esta dentro de @ -veces el OPT(/ ).[13]

También es usual considerar el término algoritmo de aproximacion-¢ , para algoritmos
aleatorios de tiempo polinomial que proporcionan soluciones cuyo valor esperado es al
menos o -veces ¢l optimo. A @ se le llama la constante de aproximacion o bien la
eficiencia garantizada que proporciona el algoritmo 4. [13]

Es por eso que los problemas se clasifican segun su factor de aproximacion en;

a) Problemas que no pueden aproximarse dentro de ningtin factor constante o .

b) Problemas de optimizacion que se ha demostrado poseen un factor constante de
aproximacion; y que a pesar del trabajo realizado, no se han podido mejorar tales
factores.
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En este sentido, si tenemos que un problema []esti en la clase APX (Problema de
Aproximacion X) si existe un algoritmo de tiempo polinomial para [] cuyo factor de
aproximacion o garantia estd acotada por una constante [3].

Sea [ una funcion. [ —APX denota la clase de problemas en NPO que son aproximables
dentro de un factor f, asi, se obtiene una jerarquia de clases de complejidad.

Por ejemplo, poly—APX y log—APX son las clases de problemas en NPO los cuales
tienen, respectivamente, algoritmos de aproximacion con un factor de aproximacion o
garantia acotado polinomialmente y logaritmicamente, con respecto a la longitud de la
entrada [3].

El PAVE como un subcaso del PAV métrico ocurre que el costo de las aristas satisface la
desigualdad del triangulo (A PAV) existe un algoritmo simple que, siempre produce una
ruta de longitud a lo mas dos veces la longitud de la ruta optima. Esto tiene un tiempo de
ejecucion de(n*). el cual se llama duplicacién de aristas. También existe otro que se
llama el algoritmo de Christofides con un tiempo de corrida de O(n") siempre encuentra
una ruta con constante de aproximacion de a lo mas 3/2 de longitud de la ruta éptima. Sahni
v Gonzalez [151]) demuestran que el PAVE se puede aproximar al éptimo dentro de un
factor constante. Goemans conjetura que la técnica Held-Karp tiene un radio de
aproximacion de 4/3 [152], sin embargo la mejor cota es la de 3/2 veces el optimo.

Karp [153] en un seminario sobre analisis probabilistico de los algoritmos demuestra que
cuando n se selecciona de manera uniforme e independiente de un cuadrado umitario, la
heuristica de diseccion fija encuentra con alta probabilidad tours cuyo costo estin dentro de
un factor (1+1/¢) del éptimo. Donde ¢ es arbitrariamente largo.

3.5 Esquemas de aproximacion

Arora en 1996, [21] disefa un esquema de aproximacion para el PAVE y de manera
independiente Mitchell [154] en el mismo aflo encuentra otro esquema de aproximacion. El
esquema de aproximacion de Arora encuentra la solucién optima dentro de un factor
(1+1/c) dentro de un tiempo O(n(log )@V,

Los esquemas de aproximacion atn cuando ofrecen soluciones cercanas a las optimas en un
tiempo polinomial. son netamente tedricos y cuando se llevan a la practica no suelen ser tan
prometedores. De manera reciente Rodekel .[155] realiza una implementacion al esquema
de aproximacion de Arora v obtienen resultados no tan alentadores, ya que si bien los
tiempos de gjecucion son mejores que otros algoritmos la calidad del tour es muy pobre.

3.6 Técnicas Hiperheuristicas
Las metaheuristicas son estrategias inteligentes para disefiar o mejorar procedimientos

heuristicos muy generales con un alto rendimiento. Entre las mas populares y bien
estudiadas técnicas se encuentran GRASP [30]. Recocido Simulado [31]. Busquedas Tab
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[32]. y los Algoritmos Genéticos [33]. Las cuales se han aplicado con éxito en la solucion
de un gran numero de problemas reales.

Sin embargo. muchos de estos enfoques carecen de la robustez para resolver una amphia
gama de problemas. Las metaheuristicas pueden resolver eficientemente un problema real
luego de realizar un disefio de experimento profundo para ajustar sus parametros, pero no
pudiera resolver en lo absoluto, o da soluciones muy pobres, a otros casos incluso
derivados de los mismos problemas [9]. El ajuste de parimetro de una misma
metaheuristica en la solucion de varios problemas puede llevar mucho tiempo.

En los ltimos afios los investigadores de esta tematica han propuesto una nueva técnica
llamada hiperheuristica [31 y 34]. La hiperheuristica es un algoritmo de clase abstracta que
opera a un nivel mas alto que las metaheuristicas, v dirige a un grupo de heuristicas simples
(de un nivel mds bajo) las cuales son aplicadas, dependiendo de la caracteristica del espacio
de soluciones donde se encuentra explorando [31].

Una hiperheuristica selecciona a cada paso la mas prometedora heuristica simple (o una
combinacion de heuristicas) que puede mejorar potencialmente la solucion. Por otro lado, si
no hay mejora, es decir, fue encontrada una solucion optima local, ella es capaz de
diversificar la bisqueda a otras dreas del espacio de solucion realizando una apropiada
seleceion de un nuevo juego de heuristicas. Las heuristicas de bajo nivel. normalmente
representan a los métodos de biisquedas locales o a las téenicas de construccion [31].

Todo ¢l dominio de informacion se concentra en el conjunto de heuristicas simples y en la
funcién objetivo. La seleccion de una nueva heuristica esta basada por distintos criterios:
los valores obtenidos de la funcion objetivo. el tiempo de gjecucion de la CPU. etc.. siendo
necesario para estos casos una perturbacion de la solucion [34].

Los enfoques hiperheuristicos con respecto a las metaheuristicas tienen las siguientes
ventajas principales. Primeramente, una hiperheuristica es sencilla y rapida de implementar;
al mismo tiempo puede producir soluciones comparables en calidad a otras ya encontradas
por eficientes metaheuristicas. Segunda, ella no tiene el acceso al conocimiento del dominio
especifico del problema. haciéndola aplicable en pequefios estudios o a problemas reales
pobremente estudiados.

Finalmente, estas técnicas son robustas: pueden ser eficazmente aplicadas a una amplia
gama de instancias de un problema.

3.7 EI PAVE y la psicologia

Cabe mencionar que estudios psicologicos han comprobado que el ser humano, de forma
intuitiva, sabe que una condicion necesaria para llegar a un circuito optimo es la ausencia
de cruces. Macgregor, [167|. Graham, [168] y Rooij, [169] plantearon un problema de tipo
TSP a un grupo de 1000 personas totalmente ajenos al campo de la investigacion de
operaciones y estratificados por edad y experiencia: encontraron que una sola persona
incluyo un cruce en el circuito resultante, porqué esa fue la tinica forma de cerrar el circuito
propuesto. Basado en prucbas estadisticas. los autores concluyeron que,
independientemente de su experiencia, un sujeto sabe que para lograr un circuito optimo
hay que evitar cruces en la solucion.
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4.1 Antecedentes

La inclusion de los paradigmas v estructuras de datos de la Geometria Computacional GC
en la téenica de busqueda local 2-opt . se debe de manera fundamental a tres observaciones
que se podrian considerar aisladas, sin embargo, guardan una logica entre si y coadyuvan a
lograr una mejor eficiencia en los algoritmos propuestos, como objetivo principal de este
proyecto.

Una de las primeras observaciones es que las téenicas de construccion como: vecino mas
cercano, v las técnicas de insercion con sus diferentes criterios, los algoritmos de
aproximacion como el de Christofides [20], devuelven una solucién que es poco alentadora,
se podria decir que tienen “deficiencias”, debido a que la solucion en el mejor de los casos
tiene consigo al menos un cruce. Algunos estudios experimentales como los mostrados por

Marti, [24] v los elaborados en este proyecto demuestran este hecho.
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Figura 4.1. Instancia eil 76 de la TSPLIB, solucion final con cruces con técnica de vecino mas cercano

Otra de las observaciones es que en el caso especial del PAVE que de manera “natural”
cumple con la desigualdad del triangulo, lo cual quiere decir que siempre podremos acortar
los tours dirigiéndonos de manera directa a una ciudad sin pasar por ciudades intermedias,
v el hecho de que si un ciclo Hamiltoniano se cruza a si mismo. puede ser facilmente
acortado [51]. entonces basta con eliminar las dos aristas que se cruzan y reconectar los dos



Capitulo 4: La geometria computacional v la solucidn del PAVE

caminos resultantes mediante aristas que no se corten. lo que da como resultado que el ciclo
final es mas corto que el inicial. Lo cual implica que siempre se puede mejorar un tour
utilizando la propiedad “natural” del PAVE.

Como una tercera observacion, se tiene que una de las técnicas de busqueda local que
“invita” de manera natural a “quitar” los cruces, es la técnica 2-opt.  Ya que su estrategia
de mejora consiste en tomar cualquier par de aristas, removerlas y reconectar el tour con
otro par de aristas. Sin embargo. el espacio de buisqueda en una iteracién es de O(n%). lo
cual nos hace pensar que podemos reducirlo si nos fijamos tnicamente en los pares de
aristas que se cruzan.

Recientemente en el afio 2008 Englert v otros investigadores [158] muestran uno de los
pocos estudios tedricos en cuanto la calidad del tour v el niimero de iteraciones necesarias
para entregar una solucion libre de cruces. Los resultados tienen su lado positivo y otro
negativo. Del lado negativo tenemos que existen un conjunto de instancias para las cuales
se requiere un numero exponencial de pasos para entregar un tour libre de cruces, del lado
positivo. existen instancias que requieren un nimero polinomial de pasos. En este sentido.
Leeuwen y Schoone , [164] analizaron una variante de esta téenica y demostraron que si en
un circuito Hamiltoniano se reemplazan iterativamente solo las aristas que se intersecan . el
circuito resultante se logra en un nimero de pasos en O(n’), lo cual significa una mejora
sustancial en comparacion con la complejidad exponencial que puede tener la téenica 2-Opt
clasica. Este tiempo tedrico incluye la posibilidad de generar en iteraciones intermedias
cruces que no estaban en el tour original. Sin embargo el reporte no muestra la calidad del
tour libre de cruces. Este estudio. logra conjeturas experimentales que muestran que la
variante propuesta (tomando como pares de aristas aquellas que se intersecan en el tour
original) arroja tours que se alejan como maximo en un 1.7% de las soluciones propuestas
por la técnica 2-opt clasica. Existen otros estudios elaborados por Perttunen en 1994 [162]
y Okano en 1999 [170] asi como en este estudio, que conjeturan que la técnica 2-opt
clisica logra un porcentaje de desviacion con respecto al optimo del 6% al 7%
aproximadamente. lo cual significaria que la técnica propuesta estaria desviada del optimo
en un 8% en el peor de los casos.

Bentley en 1992. [157] comenzd a insertar conocimientos de la Geometria Computacional
(GC) y muestra de manera experimental que algunas estructuras de datos geométricos en
especial “fixed radius near neighbor “permiten un mejor desempefio en diversas heuristicas
para resolver ¢l problema del agente viajero euclideano, en especial la téenica 2-opt.

Algunas estructuras geométricas v paradigmas de la GC permiten un mejor desempeiio en
las técnicas heuristicas. En este provecto se utiliza el paradigma de barride de plano para
identificar los cruces ente cada par de aristas y asi obtener un espacio de soluciones
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reducido y por tanto un menor nimero de iteraciones que la que ofrece la técnica 2-opt
clasica. También se utiliza la estructura geométrica de casco convexo para que las téenicas
de construccion lograran mayor eficiencia, ya que partiendo de una estructura geométrica
las técnicas de construccion toman ventaja y entregan una mejor solucion que ejecutando
las técnicas heuristicas de construccion sin el apoyo de estos. Los paradigmas y estructuras
geométricas utilizadas en la experimentacion se describen en este capitulo.

4.2 Geometria computacional

La Geometria Computacional (GC) es una disciplina que se ocupa del disefio y anilisis de
algoritmos que resuelven problemas geométricos. El estudio de estos problemas tiene una
historia va trazada desde Euclides v mds atin sus antecedentes pueden encontrarse en la
Grecia clasica, hace 2600 afios, donde los problemas geométricos que se planteaban los
matematicos de la época eran abordados desde el punto de vista constructivo. es decir
algoritmico.[171]

Pero no ¢s hasta 1975 en donde la GC surge como un campo en ciencias de la computacion
tedrica. Preparata y Shamos en 1988, [174]. En un principio la GC tenia un énfasis especial
en el desarrollo de algoritmos eficientes asintoticamente para problemas que contienen un
gran nimero de objetos geométricos simples (puntos, lineas, planos, poligonos y poliedros).

El interés tedrico de la GC ha sido suplementado por muchas aplicaciones practicas como
en robotica, procesamiento de imdgenes, SIG (Sistemas de Informacion Geografica).
investigacion de operaciones y muchos otros campos. [175]

Dado que existen problemas NP-Completos para los cuales la solucién exacta estin fuera
de alcance, los paradigmas de la GC y las estructuras de datos geométricos han resultado
ser muy usadas junto con el disefio de heuristicas practicas para resolver éste tipo de
problemas.

De manera reciente estos poderosos paradigmas y las estructuras de datos geométricas de la
GC se han aplicado con gran éxito para algunos problemas de Disefio de Redes
Topolologicas (DRT) en la rama de la investigacion de operaciones.

Uno de estos ejemplos es el Problema del Agente Viajero Euclideano (PAVE)
en donde la GC ha hecho posible encontrar soluciones muy cercanas a la Optima a
instancias de problemas de cientos y miles de ciudades que pertenecen a un plano.[157]

Ni las técnicas clasicas de la programacion matematica, ni las metodologias de la
optimizacion combinatoria aplicadas a la solucion del PAVE pueden competir con las
técnicas tradicionales de la GC. [171]
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Existen basicamente cinco areas en la GC que tienen una importancia especial:

e Biisqueda y Ordenacion: Localizacion de puntos, inclusiones convexas. inclusiones
de poligonos, ete.

e Convexidad: Cascos convexos en E2, EX. EY, estimacion estadistica, regresion. ete.

e Proximidad: Localizacion en general y bisqueda de vecindades, vecinos mas
cercanos, triangulaciones, solucion de ecuaciones. etc.

e Interseccion: Problemas de lineas ocultas, reconocimiento de patrones,
programacion lineal, ete.

e Optimizacion: Disefio de redes. drboles de expansion minimos, agente viajero,
cartero chino, programacion lineal y programacion entera, problemas de
localizaciéon max-min y mini-max. etc.

La GC hace uso de muchos paradigmas y en especial el paradigma de “Divide y venceras™
asi como el de estructuras de datos (listas, arboles binarios,...) v mds aun estructuras tan
especiales como los cascos convexos, las triangulaciones de Delaunay y los diagramas de
Voronoi que juegan un papel erucial en la GC.

Existe literatura en la cual se afirma que los métodos de programacion matematica y los de
oplimizacion combinatoria son inferiores a los métodos que ofrece la GC para resolver
problemas de DRT, [171].

4.3 Optimizacion Combinatoria vs. Métodos Geométricos

Muchos de los problemas de la GC pueden ser formulados también como problemas de
optimizacion combinatoria sobre graficas de pesos. Como consecuencia estos pueden ser
resueltos por medio de algoritmos de optimizacion de redes y heuristicas. En particular, la
formulacion de flujo de redes juega un papel muy importante en la formulacion de
problemas de DRT sobre grificas con pesos. En general se puede decir que la geometria
computacional y la optimizacion combinatoria son complementarias lejos de verse
conflictuadas aunque los procedimientos utilizados en cada uno de los métodos son
completamente diferentes.[171]

Un ejemplo tipico de problemas de DRT que son resueltos por oplimizacion combinatoria
es el Problema de Arboles de Expansion Minimos Euclideanos (PAEME) En donde Z-
puntos son representados por vértices en una grafica de pesos completa K, y £, contiene
aristas entre cualquier par de vértices. Este problema puede ser resuelto en un tiempo On’)
utilizando el algoritmo de Prim.

Otro problema clasico en donde los métodos de la GC han actuado de manera exitosa. es el
Problema del Agente Viajero Euclideano (PAVE). Bentley [157] demuestra que las
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estructuras de datos geométricos de la GC se han utilizado para acelerar muchas heuristicas
para resolver este problema.

4.4 Paradigmas y estructuras de dato geométricas

Hay un gran nimero de paradigmas v estructuras geométricas dentro de la GC de vital
importancia. A continuacion se explican algunas de ellas v se detallan aquellas que se
tomaron en cuenta para llevar a cabo la hibridacion de la técnica 2-opt.

4.4.1 Paradigmas

Muchos de los paradigmas son frecuentemente utilizados por algoritmos y heuristicas que
resuelven problemas de la GC.

A continuacion se¢ muestra un diagrama con los paradigmas mas frecuentemente utilizados
en la GC para resolver problemas relacionados con la geometria o bien relacionados con
ofras dreas.

Barrido

Transformaciones
plano

geomeétricas

N
Figura 4.2. Arbol morfolégico de los paradigmas de la GC

4.4.2 Iterativo

Las propiedades locales y las caracteristicas de un problema dado, por ejemplo, la
localizacion de puntos y la proximidad entre ellos. se utilizan para ir expandiendo o
mejorando su solucion iterativamente. En cada iteracién se presentan varias opciones de
como expandir la solucion (o mejorar una solucion factible). La opeion greedy (glotona) da
un incremento en costo muy baja y siempre es seleccionada.

El paradigma de ilerativo es uno de los mas bésicos e intuitivo de los de este conjunto de
paradigmas. Cuando se expande el conjunto de soluciones, el nimero de iteraciones es
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proporcional al tamaiio de instancia del problema. Cuando este paradigma se aplica a
problemas NP-Completos. es usual obtener no tan buenas soluciones.

Cuando se mejoran las soluciones factibles. el nimero de iteraciones puede ser substancial
ya que las mejoras contintian tanto tiempo como sea posible. Como un ejemplo de
algoritmo que ilustra este paradigma es ¢l del vecino mds cercano. ya que en cada iteracion
¢l algoritmo va insertando la ciudad mds cercana en distancia al conjunto de soluciones,

Figura 4,3 Técnica del vecino mas cercano
4.4.3 Barrido del plano

El paradigma de barrido de plano es netamente geométrico. Existe un algoritmo cuya idea
central es este paradigma. que consiste en mover una linea § a través del plano para detectar
ciertas configuraciones de objetos geométricos (puntos, segmentos de lineas. rectingulos)
que pertenecen al plano. Colecciona informacion de estos objetos en las secciones de cruce
actualizando el status de S. Este status tienen muchos cambios pero finitos en posiciones
estratégicas de S. Eslas posiciones estratégicas se coleccionan sobre una linea eventual £
perpendicular a 8.

o}

Lo
x --..o
_—}
o}

o0————0
0—@—0
N R 6— & &
i . et
o & o}

Figura 4.3 Estado del algoritmo de interseccion de barrido del plano
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4.4.4 Divide vy venceris

El término Divide y Venceras en su acepcion mas amplia es algo mas que una téenica de
disefio de algoritmos. De hecho. suele ser considerada una filosofia general para resolver
problemas y de aqui que su nombre no sélo forme parte del vocabulario informatico. sino
que también se utiliza en muchos otros ambitos. [172]

Es una técnica de disefio de algoritmos que consiste en resolver un problema a partir de la
solucion de sub problemas del mismo tipo, pero de menor tamaiio. Si los sub problemas son
todavia relativamente grandes se aplicard de nuevo esta técnica hasta alcanzar sub
problemas lo suficientemente pequefios para ser solucionados directamente. Ello
naturalmente sugiere el uso de la recursion en las implementaciones de estos algoritmos.

La resolucién de un problema mediante esta téenica consta fundamentalmente de los
siguientes pasos:

1) En primer lugar ha de plantearse el problema de forma que pueda ser descompuesto
en k subproblemas del mismo tipo. pero de menor tamafo. Es decir, si el tamafio de
la entrada es n, hemos de conseguir dividir ¢l problema en k subproblemas (donde 1
<k < n), cada uno con una entrada de tamaiio ny y donde 0 < ny < n. A esta tarea se
le conoce como division.

2) En segundo lugar han de resolverse independientemente todos los subproblemas.
bien directamente si son elementales o bien de forma recursiva. El hecho de que el
tamario de los subproblemas sea estrictamente menor que ¢l tamafio original del
problema nos garantiza la convergencia hacia los casos elementales. también
denominados casos base.

3) Por ultimo. combinar las soluciones obtenidas en ¢l paso anterior para construir la
solucion del problema original.

Hay ciertas consideraciones que deben tenerse en cuenta, en primer lugar. el niimero & debe
ser pequeio e independiente de una entrada determinada. En el caso particular de los
algoritmos divide y vencerds que contienen solo una llamada recursiva, es decir & = 1.
hablaremos de algoritmos de simplificacion. Tal es el caso del algoritmo recursivo que
resuelve el cileulo del factorial de un niimero. que sencillamente reduce el problema a otro
subproblema del mismo tipo de tamafio mas pequefio. También son algoritmos de
simplificacion el de biisqueda binaria en un vector o el que resuelve el problema del &-
ésimo elemento.

La ventaja de los algoritmos de simplificacion es que consiguen reducir ¢l tamario del
problema en cada paso. por lo que sus tiempos de ejecucion suelen ser muy buenos
(normalmente de orden logaritmico o lineal). Ademids pueden admitir una mejora adicional,
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puesto que en ellos suele poder eliminarse facilmente la recursion mediante el uso de un
bucle iterativo. lo que conlleva menores tiempos de ejecucion v menor complejidad
espacial al no utilizar la pila de recursion, aunque en contra. también en detrimento de la
legibilidad del codigo resultante.

Por el hecho de usar un diseiio recursivo, los algoritmos disefiados mediante la técnica de
Divide y Venceras van a heredar las ventajas ¢ inconvenientes que la recursion plantea;

a) Por un lado el disefio que se obtiene suele ser simple, claro, robusto y elegante, lo
que da lugar a una mayor legibilidad y facilidad de depuracion y mantenimiento del
codigo obtenido.

b) Sin embargo, los disefios recursivos conllevan normalmente un mayor tiempo de
ejecucion que los iterativos, ademds de la complejidad espacial que puede
representar el uso de la pila de recursion.

Desde un punto de vista de la eficiencia de los algoritmos Divide v Venceras, es muy
importante conseguir que los subproblemas sean independientes. es decir, que no exista
solapamiento entre ellos. De lo contrario el tiempo de ejecucion de estos algoritmos serd
exponencial. Como ejemplo pensemos en el cdlculo de la sucesion de Fibonacei. el cual, a
pesar de ajustarse al esquema general vy de tener solo dos llamadas recursivas, tan solo se
puede considerar un algoritmo recursivo pero no clasificarlo como disefio Divide y
Venceras. Esta técnica esta concebida para resolver problemas de manera eficiente y
evidentemente este algoritmo, con tiempo de gjecucion exponencial. no lo es.

En cuanto a la eficiencia hay que tener en también en consideracion un factor importante
durante el disefio del algoritmo: el niimero de subproblemas y su tamaiio, pues esto influye
de forma notable en la complejidad del algoritmo resultante, Para un estudio mas detallado
respecto a este paradigma se sugiere el analisis realizado por [172].

En definitiva, el disefio Divide y Venceris produce algoritmos recursivos cuyo tiempo de
ejecucion se puede expresar mediante una ecuacion en recurrencia del tipo:

en® sil€n<h
T(n)= , 3 o
al(n /| b)+en” sinzh

donde a, ¢ y k son niimeros reales, n y b son niimeros naturales, y donde a>0, >0, k=0 y
b=1. El valor de a representa el nimero de subproblemas, n/h es el tamaifio de cada uno de
ellos. y la expresion cnk representa el coste de descomponer ¢l problema inicial en los a
subproblemas v el de combinar las soluciones para producir la solucion del problema
original. o bien el de resolver un problema elemental. La solucion a esta ecuacion. puede
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alcanzar distintas complejidades. Recordemos que el orden de complejidad de la solucion a
esta ecuacion es:

an") sia=<b*
T(n)y={0(n" logn)  sia=b"
An"*1* ) sia=b*

Las diferencias surgen de los distintos valores que pueden tomar a y b, que en definitiva
determinan el nimero de subproblemas v su tamafio. Lo importante es observar que en
todos los casos la complejidad es de orden polindmico o polilogaritmico pero nunca
exponencial, aunque existen algoritmos recursivos que pueden alcanzar esta complejidad en
muchos casos. Esto se debe normalmente a la repeticion de los caleulos que se produce al
existir solapamiento en los subproblemas en los que se descompone el problema original,

Para aquellos problemas en los que la solucion haya de construirse a partir de las soluciones
de subproblemas entre los que se produzca necesariamente solapamiento existe otra técnica
de disefio mas apropiada, y que permite eliminar el problema de la complejidad
exponencial debida a la repeticion de calculos.

4.4.5 Ramificacion y Acotamiento

Esta técnica de disefio o paradigma, cuyo nombre en castellano proviene del término inglés
Branch and Bowund (BB). se aplica normalmente para resolver problemas de optimizacion.
Ramificacion v Poda (RP). al igual que el disefio Vuelta Atris, realiza una enumeracion
parcial del espacio de soluciones basindose en la generacion de un arbol de expansion.

El disefio RP en su version més sencilla puede seguir un recorrido en anchura (estrategia
LIFO) o en profundidad (estrategia FIFQ), o utilizando el cilculo de funciones de costo
para seleccionar el nodo que en principio parece mas prometedor (estrategia de minimo
costo o LC).

Ademis de estas estrategias, la técnica de RP utiliza cotas para podar aquéllas ramas del
drbol que no conducen a la solucion optima. Para ello calcula en cada nodo una cota del
posible valor de aquellas soluciones alcanzables desde ése. Si la cota muestra que
cualquiera de estas soluciones tiene que ser necesariamente peor que la mejor solucion
hallada hasta el momento no necesitamos seguir explorando por esa rama del arbol, lo que
permite realizar el proceso de poda.
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Biésicamente. en un algoritmo de Ramificacion v Poda se realizan tres etapas. La primera de
ellas. denominada de Seleccion, se encarga de extraer un nodo de entre el conjunto de los
nodos vivos. La forma de escogerlo va a depender directamente de la estrategia de
busqueda que decidamos para el algoritmo. En la segunda etapa, la Ramificacion. se
construyen los posibles nodos hijos del nodo seleccionado en el paso anterior. Por tiltimo se
realiza la tercera etapa, la Poda, en la que se eliminan algunos de los nodos creados en la
etapa anterior. Esto contribuye a disminuir en lo posible el espacio de bisqueda y asi
atenuar la complejidad de estos algoritmos basados en la exploracion de un arbol de
posibilidades. Aquellos nodos no podados pasan a formar parte del conjunto de nodos
vivos. ¥ se comienza de nuevo por el proceso de seleccion. El algoritmo finaliza cuando
encuentra la solucion, o bien cuando se agota el conjunto de nodos vivos,

4.5 Estructuras de datos geométricos

En el pasado, los problemas de Topologia de Disefio de Redes TNDD por sus siglas en inglés,
eran resueltos con estructuras geométricas muy simples (matrices de distancias). Una
contribucion clave de la GC ha sido la introduccion de nuevas estructuras geométricas
(cascos convexos, diagramas de Voronoi, triangulaciones Delaunay. descomposiciones
planares) v el diseiio eficiente de algoritmos para su construccion. La construccion de estas
estructuras geométricas es compleja. Esto involuera el uso de varios paradigmas de GC y
estructuras de datos muy elaboradas. Sin embargo, la informacion vy los beneficios
computacionales lejos de perjudicar, compensan estas desventajas.

Las estructuras de datos asi como los paradigmas utilizados en el anilisis de algoritmos
juegan un papel importantisimo, ya que. haciendo un estudio exhaustivo de las
caracteristicas del problema a resolver, se pueden insertar la estructura geométrica mas
adecuada para hacer la representacion de un tour como es el caso de este proyecto v
también el paradigma mds adecuado para lograr la mayor eficiencia en los algoritmos
propuestos o utilizados. Bentley y Friedman 1975. [177]. hacen un estudio para determinar
la representacion mas adecuada de un tour mediante un arbol K-dimensional.

Un arbol K-dimensional [WWW3] ( k-d) es un drbol de decision que sirve para hallar una
respuesta o curso de accion, dadas k variables o entradas. Cada nodo suyo hace una
pregunia sobre una variable: para k variables, puede haber mas de k preguntas antes de
emitir una respuesta. Las hojas (nodos finales) no hacen pregunta. sino que "dan la
respuesta” o curso a tomar. Tradicionalmente [177] los drboles k-d han sido utilizados para
hallar la informacion asociada a ciertos valores de k variables. Por ejemplo, ;Qué
informacion tenemos para tipo=avion, destino=Habana, fecha=miércoles? La respuesta
puede ser: el vuelo Cubana 465. A veces la respuesta es f (no hay. no sé). Hace el papel,
aunque no utiliza las técnicas, de un archivo cuya llave es la concatenacion de las k
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variables. Se muestra en la figura 4.4 una lista que abarca la mayoria de estructuras
geométricas que se utilizan de manera muy frecuente en la GC.

Cascos de Steiner

Cascos Convexos
Rutas de Casco convexo
VORI
i-ésimo orden de Voronot
VORn-1
Diagramas de Voronot Multiplicacion
Pesos de Voronol
Adicion
Mapas de rutas cortas
Triangulaciones Delaunay
Triangulaciones Triangulaciones de peso minimo
Triangulaciones glotonas
Estructuras
geométricas Trapezoides
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de GC Triangulos

Subdivisiones planares Cadenas monotonas

Graficas aciclicas dingidas

Busqueda de arboles multidimensionales

Arboles de rango

Descomposiciones celulares | Arboles poligono

Descomposiciones de caja

Descomposiciones de cono

Intervalos de arboles

Otros Busqueda en arboles

Quadtrees

Octant tree

Figura 4.4. Estructuras de datos geométricos

A continuacion se hace la descripeion de algunos de los algoritmos que calculan cascos
convexos . esta estructura se utilizé para hacer mas eficientes a las técnicas heuristicas de
insercion, ademds se hace la deseripcion del algoritmo de identificacion de cruces. otra
estructura geométrica importante para poder identificar el espacio de soluciones de la
téenica 2-opt.

4.5.1 Cascos Convexos CH(S)

El casco convexo o convex hull es uno de los constructores geométricos mas
fundamentales.

Una idea intuitiva del significado del casco convexo es el contenido de la figura que
formaria una banda eldstica que rodeara a una nube de puntos una vez que la solidramos.
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Figura 4.5 Casco convexo

El problema de computar un convex hull no sélo esta centrado en aplicaciones practicas,
sino también es un vehiculo para la solucién de un nimero de cuestiones aparentemente sin
relacion con él, que surgen en la Geometria Computacional.

El caleulo del casco convexo de una nube finita de puntos, especialmente en el plano. ha
sido exhaustivamente estudiado y tiene aplicaciones. como por ejemplo. en el procesado de
imagenes y en localizacion.

4.5.1.1 Definiciones

Definicion: Un conjunto S se dice convexo si dado cualquier par de puntos x, y
pertenccientes al conjunto se cumple que ¢l segmento xy que forman esta contenido en
dicho conjunto S.

Lema: La interseccion formada por cualquier grupo de conjuntos convexos dara como
resultado un tinico conjunto que ademas también sera convexo.

Figura 4.6 Interseccion de poligonos convexos
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En cambio. como puede verse en la siguiente imagen. la interseccion de conjuntos no
convexos no tiene por que dar como resultado un conjunto unico.

Figura 4.7 Interseceién de poligonos no convexos

Definicion: Dado un conjunto de puntos finito S, se dice que CH(S) es la envolvente o
casco convexo de S si:

a. CH(S) es convexo.
b. § esta contenido en CH(S).
¢. CH(C) es el menor convexo que contiene a S.

Esta definicion se puede extender para conjuntos infinitos. aunque no es el caso que nos
interesa.

Los puntos de la frontera del casco convexo se llaman vértices o extremos del casco
convexo, pero también se les suele denominar, con el mismo nombre de casco convexo.

El casco convexo de una nube de puntos es siempre un poligono.
4.5.2 Algoritmos para calcular cascos convexos

Hay muchos métodos para el cilculo del casco convexo. ya sea para dos. tres o mas
dimensiones. En este proyecto se analizara solo algunos algoritmos para averiguar el casco
convexo de puntos situados sobre dos dimensiones.

Teorema I: Es posible calcular el casco convexo de un convexo § en tiempo Ofn log n).

Se puede calcular el casco convexo de una nube de puntos a partir de su diagrama de
Voronoi en tiempo lineal, lo que junto al tiempo requerido para el cileulo del diagrama de
Voronoi nos da un costo de Ofn log n), que es el tiempo optimo. Sin embargo. las
constantes multiplicativas son tan grandes que ¢l método no es practico si no tenemos
calculado de antemano el diagrama de Voronoi.
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4.5.2.1 Algoritmo Quick Hull

La idea del Quick Hull es ir descartando lo mas pronto posible los puntos que no formarin
parte de la frontera del casco convexo, que suelen ser los mas interiores de la nube de
puntos. A continuacion se describe el algoritmo.

Paso 1: Encontrar los cuatro puntos extremos de la nube de puntos (norte. sur, este y oeste)
y formar un cuadrildtero con estos puntos como esquinas (aunque podria darse el caso de
obtenerse solo un triangulo ¢ incluso una linea, lo cual no afecta el funcionamiento del
algoritmo). Todos los puntos que havan quedado dentro de este cuadrilatero no formaran ya
parte de la frontera,

Paso 2: Los puntos exteriores al cuadrilitero se encontraran divididos en cuatro (o0 menos)
zonas no comunicadas,

En cada una de estas regiones obtendremos el punto mas alejado al lado del cuadrilatero
adyacente a dicha zona. De esta forma obtendremos una figura de hasta ocho vértices que
descartard los puntos interiores como pertenecientes al borde del casco convexo y dividira
los puntos exteriores en hasta ocho nuevas regiones.

Paso 3: Seguiremos actuando para cada nueva region segin las reglas anteriores hasta que
no queden vértices externos a la figura. Esta figura resultante sera el casco convexo. En

Figura 4.7 se puede observar la ejecucion del algoritmo Quick Hull paso a paso.

Teorema 2: El algoritmo Quick Hull calcula el casco convexo en tiempo Ofn”).

A pesar de ser de orden cuadritico, suele tardar menos tiempo que calculando el casco
convexo a través del diagrama de Voronoi.
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4.5.2.2 Algoritmo Scan de Graham

Este algoritmo utiliza una lista en la que va almacenando y ordenando correctamente los
puntos que constituyen los extremos del casco convexo.

Paso 1: Elegimos un punto, que serd el que menor coordenada y posea (asi nos aseguramos
que pertenezca al casco convexo). Este punto serd nuestro punto inicial. A continuacion
vamos almacenando el resto en la lista. ordenados segiin el valor del angulo que forman con
el primer punto que escogimos.

Paso 2: Recorremos la lista que hemos formado, tomando en cada momento tres puntos:
Inicial, Medio y Final.

Comprobamos si el angulo que forman Inicial, Medio vy Final (IMF) es negativo (sentido
horario) o positivo (sentido antihorario).

Si es positivo, Medio pasara a ser Inicial, Final pasara a ser Medio y el siguiente elemento
de la lista pasari a ser Final.

Si es negativo, Medio seria borrado de la lista, Inicial pasard a ser Medio. ¢l anterior
elemento de la lista pasara a ser Inicial, y Final queda inalterado.

La lista obtenida al finalizar con todos los elementos de la lista sera el casco convexo de la
nube de puntos.

Teorema 3: El algoritmo Scan de Graham calcula el casco convexo en tiempo Ofn log n).
4.5.2.3 Algoritmo incremental
La idea basica es ir afiadiendo puntos mientras vamos modificando el casco convexo.

Paso 1: Elegimos un punto. Si el nuevo punto esta dentro del casco, no hay nada que hacer.
En otro caso, borramos todos los bordes que el poligono pueda ver, es decir, que trazando
una linea desde el punto no choquemos con ninguna otra.

Paso 2: Afiadimos dos lineas para conectar el nuevo punto al resto del antiguo casco.

Paso 3: Repetimos de nuevo desde el paso uno para los puntos que estén fuera del convex
hull actual, hasta que todos los vértices estén dentro.

Si usamos una estructura para el casco que nos permita tomar una linea adyacente a otra en
tiempo constante. podremos encontrar un lado visible en tiempo lineal y todos los demas en
tiempo constante por lado. La actualizacién toma tiempo lineal. El tiempo total es de Ofr’).
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Teorema 4: El algoritmo incremental calcula el casco convexo en tiempo ()(nz).
4.5.2.4 Algoritmo divide y venceris

Paso 1: Ordenamos los puntos segin la coordenada x.

Paso 2: Dividimos los puntos en dos bloques. izquierda y derecha (L y R). de igual nimero
de elementos. que cumplen que el punto mas a la derecha de L esta mas a la izquierda que
¢l punto mas a la izquierda de R.

Paso 3: Recursivamente. encontramos el convex hull de L y R. Para mezclar el cierre de L y
¢l de it es necesario unirlos utilizando las tangentes comunes mas altas y bajas. La tangente
superior comun pude descubrirse en tiempo lineal explorando alrededor del cierre de L en
¢l sentido de las agujas del reloj v en el cierre de R en el sentido antihorario. Para la
tangente inferior giraremos en los sentidos inversos.

Las lineas que queden dentro del casco que formamos al unir los cierres de L y R serdn
borradas.

Debido a que la mezela no puede realizarse en tiempo lineal el casco convexo puede ser
encontrado en tiempo Ofn log n).

Teorema 5: El algoritmo divide y vencerds calcula el casco convexo en tiempo Ofn log n).

En este provecto en especial se utilizo el algoritmo de envoltura de regalo (Gift Wrapping)
para calcular ¢l casco convexo del conjunto de instancias de la TSPLIB.

4.5.2.5 Algoritmo envoltura de regalo (Gift Wrapping)

Para este caso en especial de dos dimensiones. este algoritmo también es conocido como el
algoritmo de la marcha de Jarvis, va que es quien lo propone en 1973, La descripeion del
algoritmo asume que los puntos estan colocados en posicion general, por ejemplo que no
son colineales, sin embargo el algoritmo se puede modificar para tratar con colinearidad ¢
incluso si el casco convexo tuviera uno o dos vértices. También se puede extender a
dimeniones mayores.

Paso 1: Elegimos el punto A. que serd el que menor coordenada y posea (asi nos
aseguramos que pertenezea al casco convexo). Este punto serd nuestro punto inicial.

Paso 2: Puede encontrarse otro punto B. que cumplird que todos los puntos estin situados a
la izquierda de AB,

i
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Paso 3: Similarmente, podemos encontrar C alli donde todos los puntos estén a la izquierda

de BC. Repetimos este método para el resto de puntos.

El algoritmo comienza con i=0 y un punto p; que se sabe pertenece al casco convexo, por
ejemplo el punto extremo izquierdo y seleccionar el punto pi;y de tal manera que todos los
puntos estén a la derecha de la linea p; pi1. Este punto se puede encontrar en un tiempo
Ofn) comparando dngulos polares de todos los puntos con respecto al punto p;. Se deja que
i=i+1. y el proceso se repite hasta que py=po.

La complejidad de este algoritmo sera de Ofnh), donde n es el nimero de puntos y 4 es el
nimero de vértices del casco convexo. El desempeno en la vida real es favorable cuando n
es pequefio o bien cuando h se espera ser muy pequefo con respecto a .

Teorema 6: El algoritmo envoltura de regalo calcula el casco convexo en tiempo Ofnh).

1
Figura 4.9 Ejecucion del algontmo envoltura de regalo

A continuacion se muestra el pseudocodigo del algoritmo

most point in 8

pointonHull = le
3 0
repeat

P[i] = poin Hull

endpoin S //initial endpoint for a candidate edge on the hull
if (endpoint == P[i])

ipoint = S[1] // endpeint should not be egual to FP[i]
1 i 1] is on left of line from P[i] to endpoint)

endpoint = S[4] f7] fon left turn, e endpoint
i =141
pointOnHull = endpoint
untll endpoint P[0O] £ around to first hull point
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Este algoritmo contiene dos loops. uno revisa todos los puntos de la instancia v otro loop
revisa los puntos que pertenecen al casco convexo. Por lo tanto el tiempo de corrida es nh.
Este tiempo depende del tamafio de los datos de entrada y los de salida. lo que se conoce
como un algoritmo sensible a los datos de salida. Para ver los detalles de los algoritmos que
calculan el casco convexo en segunda y tercera dimension se sugiere la siguiente pagina

[WWW6).

Otra de las estructuras geométricas que se utilizan en este proyecto es la interseccion de
segmentos de linea.

4.6 Interseccion de segmentos de linea

En este problema se proporciona una lista de segmentos de linea y se determina si cualquier
par de estos se intersecan. Un algoritmo ingenuo examina cada par de segmentos. pero para
un numero elevado de interseccion de segmentos posiblemente esto se vuelve cada vez mas
ineficiente ya que la bisqueda se tiene que hacer por cada segmento de linea y en el peor de
los casos se tiene un tiempo de O(n:). Una forma comin y mas eficiente de resolver este
problema para un gran nimero de segmentos es utilizar un algoritmo de linea de barrido, es
un tipo de algoritmo que usa una linea o superficie de barrido para resolver varios
problemas en un espacio euclidiano. Es una técnica clave en geometria computacional.

La idea central detrds de este algoritmo es imaginar que una linea (la mayoria de las veces
vertical) se barre o se mueve a través del plano empleando operaciones geométricas para
detectar las intersecciones v la solucion completa esta disponible una vez que la linea ha
pasado por todos los objetos en este caso en todos los segmentos de linea.

Se utiliza una estructura de datos dinamica basada en arboles binarios. El algoritmo
Shamos-Hoey aplica este principio para detectar la interseccion de segmentos de linea,
también el algoritmo de Bentley-Ottmann actia bajo el mismo principio. [178] Sin
embargo. este algoritmo no logra las cotas inferiores tedricas y se le reconoce como unos de
los primeros algoritmos “sensibles a los datos de salida™ en inglés “output-sensitive
algorithm™.

Los algoritmos sensibles a los datos de salida se identifican porque su eficiencia depende
tanto de los datos de entrada como de los datos de salida. Aqui los datos de entrada es un
conjunto Q » segmentos. y los datos de salida es un conjunto Ade k& intersecciones
calculadas. En los primeros algoritmos como el propuesto por Shamos y Hoey en 1976,
[179] muestran como detectar cuando existe al menos una interseccion en un tiempo O¢n
log 1) en un espacio O(n) barriendo sobre un orden lineal de Q Bentley y Ottmann en 1979
[176] extienden esta idea v proponen su algoritmo que calcula todas las intersecciones k en
O((n+k) log n) en un espacio O(n-+k).
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Para efectos de este trabajo se implemento el algoritmo de Fuerza Bruta y el de Bentley-
Ottman para identificar todas las aristas que se intersecan.

Los datos de entrada seran:
Input: Q={s1, 52, ., sn} de n segmentos en el plano.

Output: conjunto A de puntos de interseccion entre los segmentos en S. (Con los segmentos
que contienen cada punto de interseccion).

A continuacion se describen a detalle los dos algoritmos para la identificacion de las aristas
que se cruzan. Estos son fuerza bruta y algoritmo de barrido de plano Bentley-Ottman.

4.6.1 Algoritmo de Fuerza Bruta

En general para un conjunto de nn segmentos hay hasta o) puntos de interseccion. ya que
si todos los segmentos se intersecan unos con otros habria (n-1)-+(n-2)+_ . +1=nn-
1)/2=0¢n’) puntos de interseccién. En el peor de los casos calcularlos todos llevaria Ofn’)

Este algoritmo toma todos los pares de aristas y se pregunta si se existe interseccion entre
cllas. Esto significa mucho tiempo de caleulo, sin embargo, cuando hay pocos puntos de
interseccion o solo cuando se necesita detectar inicamente un punto. se tiene un algoritmo
eficiente. Cabe sefialar que en este proyecto no interesa encontrar el punto de interseccion
sino unicamente las aristas que se intersecan.

4.6.2 Algoritmo de Barrido de Plano

Biésicamente este algoritmo consiste en efectuar un desplazamiento de una recta vertical
imaginaria en el plano deteniéndose en los extremos de los segmentos y en los puntos de
interseccion detectados. 8i observamos la situacion, dicha recta vertical o linea barredora
corta a los segmentos dados o no dependiendo de su posicion.

Los segmentos a los que corta dicha recta, asi como la posicion relativa de los puntos de
corte en la linea barredora. sélo varian cuando la recta pasa por uno de los puntos
mencionados: extremo inicial de un segmento (en este caso un huevo segmento entra en
accion) , extremo final de un segmento ( en este caso un segmento desaparece de la recta
barredora) v en los puntos de interseccion de dos segmentos (en los cuales cambia la
posicion relativa de los puntos de interseccion con la recta barredora).

Por otra parte, para que dos scgmentos lleguen a cortarse, s preciso que en algin momento ambos
segmentos corten a la recta barredora y sean consccutivos dentro de la misma sus puntos de
interseccion con ella.

i
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Gracias a las observaciones anteriores. para hallar todos los puntos de interseccion, no es
preciso comparar todos los segmentos con todos. sino que basta que estudiemos si se cortan
aquellos pares de segmentos que sean consecutivos en su corte con la recta barredora en
algun instante.

Especificamente los datos de entrada del algoritmo es una coleccion de Q2 = {Li} segmentos
de linea L; y los datos de salida seran un conjunto A = {I;} de puntos de interseccion. Este
algoritmo también se le conoce como “algoritmo de linea de barrido™ porque la operacion
basica de puede ser visualizada como teniendo una linea (LB o SL por sus siglas en inglés).
barriendo sobre la coleceion Q vy recolectando informacion a medida que pasa sobre cada
segmento Li. La informacion recolectada es una lista ordenada de todos los segmentos en
£ que se encuentran intersecados por la LB. La estructura de dato que mantiene csta
informacion se llama “linea de barrido™ y ¢l proceso por el cual descubre las intersecciones
es la eficiencia v el corazon del algoritmo.

Para implementar la logica de barrido, se debe ordenar de manera lineal los segmentos de
Q para determinar el orden por el cual la LB las encontrara. De hecho, se necesitan ordenar
los puntos extremos {Eijo, Eij} de todos los segmentos L asi que se puede detectar cuando
la LB cruza a todos estos segmentos. Los puntos extremos estan ordenados por los valores
de x de manera creciente y después de la misma manera la coordenada y. De manera
tradicional. la linea de barrido es vertical vy se traslada de derecha a izquierda como se
muestra en el siguiente figura 4.10.

v

Sweep Direction

Od_| $2
N
ol Lo [ LA
L~
B1 A E
171 N
o g NP
"‘N.\(f
Event 12345678 9101112131415 16

Figura 4,10 movimiento de la linea de harrido



sLe ¥

_—

"SOUIOI00SIONIL SB| SEPO) 2P
oja1dwos onfuos [a papuajtos 7 ‘sopesasord opls uBl] SOIUAAD SO| SOPO) OpURND [BUL] [V
W epljes ap wist] o] & e85k 25 A g7 ] 2p RISI| B] RUSPIOAL 28 SHIUOIUD “OPLLIEQ [d duURIpal
esasord a8 § 21q0s UOINIASIAIUL BUN OPURND ‘UNE SEW £ R[0D OJUIAS [3 U RLASUI 3§ $a0U0IUA
EPI[EA UQID02SIAIUI BUN BIUANOUD 25 OPUBN)) "U0IdIasIau [qisod vun 2)SIXD IS Ieuluap
apand as A ‘g7 ®| 2p IS B] 21Q0S UAWRIOUANIAS SOPRZI[ENIOE UOS SOIUAWSas SO
anb A ‘uesasiaul o5 anb souawWSas ap oNfUod [2 LNUOSUI U JUSILJD S OUNLIOT[E 2157

“(uBopo =
((u + ug) Sop)( odwan un ua aswifo] apand sosea sof 2p J0ad [2 u2 0JUIAR 2152 2p OMUP
UQIDIASUL BUN A U 4 UT 5 ) + 4T ¥ [ENSE $2 B[00 OJUSAD UN 2P OWIIXPWE OURIUE] [2 “0]S2 0PO)
ap opeINsal owo) ‘uglovouapt vuoid ns vred 2UADNS BIAS UQI0AsIANL ¥ Jeanbna
‘sojuatiSas sop eped 1od uorsoasiaqur ap ojund un sew o] v Aey anb vy cojuaaa jop onuop
e1s2 BA 1S Jeoynuapl anb auan as “ejod 01U2A2 [0 U2 Bisand S UOIDIASIAUI PUN OPUEND “ISY

"BUAWRAINU R[OD 0JU2A2 [3 Ua vjsand 1as apand ou Z[] 2 UoIasIaul epes Jod 0judAs
un 1aqer apand quduIR[os 012 "Z[] UOIIISIdUI ¥] 2P O[NI[Ed [2 oaanu ap opuedoaord
zs v ounl auod a5 [s A ‘opLURq ap woUI] B[ 21q0s S2IBSN] URIQUIBIIANI €5 A [S ‘b 0JUIAS
[2 ua sendsa(] "zs A [S SOURUSAS SO| v 2pIAIp A vuasaud a5 €5 oJuAWTes [ ¢ oJuAAR [ U
‘2[00 OJuaA2 [2 u2 eysand £ epenajes sas vied 7] UQIDI2SIAIUT BUN UBSNED 7S A [§ sojuewiSes
SO] ‘7 01UBAR [2 Uy "01s2 Japaons apand owoo ensanw as [t vy vf uy ananb a4z |2
U2 SAUOTIDIASIAIUT SB[ SJUMUI[QOP JeLIasul Jeia2 vied qeqoid 2qap oup) ‘sowanxa sojund sof
u2 opezinn [2 anb uapio owsiu [2 U2 ¥ UrFaISe 05 UAQUUR] “URNUANIUS 25 SIUOIIIASI2IUL
sp] anb BA § Cojuawidas [op sowanxa so| tod epeuapio g°] v 2p sojudwdos ap
BISI| BUN S § “duatujeIom] g'] ] ap sojuawidas ap visi| ¥] U2 OIQUIED UN UBSNED SOJUAWA[
S0AND g | @manb quada, °,v[00 OJUAAY, UN AUAL OWNLIOS[E [ “01S2 OPO] JRZIUUSIO BIvd

(u So1) O uoroerado vun sa orquIoIAUT 2183 “BISI|
B[ U2 SOUIDAA 12§ UAQap Safend so] ‘sojuatSas sop SO Ljuand ud Opudlua] ‘ueIquuEaIdul
28 epeuaplo eisl | ua souordsod sns ‘sondsap sojuawSas sop uRZNIY 98 OpuEnd
“1ages B g1 B| 9P BIMONLSD B RIQWEd anb ojuaiuidajueoe ono Aey ‘sojudtudos Jeunuija
O JIPEUER 2P SBWRPE “043d gl Bl U2 mnuenaud a5 anb sojuawiSas so| ap vueulq epanbsng
ap (u Sop) O odwan un ua soses so] ap Joad |2 ua reziear apand as ojse A ‘opruluLIjp
125 aqap vsi] B] ua uoisod ns ‘ojusawSas un IeuluI[e o Hpeye ‘ojur] of 10 * ofeqe-equue,
uotoe[ai vun Jod eprUapIO BISI] PUN U2 SOIUAWSSS SO] AUSIUBRW UIQUUER] €] B] "BUANOUD 3§
01[0212p OLUINA NS OpURND OUAWFas un opuewil[a (7) A ‘enuanoua as oplainbzi owanxs
ns opuend ojuawidas un opuedaife (1) :1od soawiSas 0182 ap ouANNMGas un AudURI
IS SOIBP ap BINONAS B "BUOAIIP B] B OWAINNA 010 [ A 3159 2p epiambzi ] & [eut) ojund
un uod SOWUAWIEIS SO[ BZNID T[S OpLURQ 2P waUI B] ownuod[e [2 ua ond smbieno ug

IAVd [2p UDIoN|os | A |eucieindwon el1awoas ] iy ojnjiden



Capitulo 4: La geometria computacional v la solucidn del PAVE

El cilculo de una interseccion solo se efectiia si los dos segmentos vecinos tienen un orden
de arriba-abajo sobre la linea de barrido. Por lo tanto, solo hay unos casos restringidos para
los cuales se realicen los céilculos de interseccion de segmentos:

1. Cuando un segmento se agrega a la LB, determinar si se cruza con sus vecinos de
arriba v abajo.

2. Cuando un segmento es eliminado de la LB. sus vecinos previos de arriba y abajo
traen a nuevos vecinos. Por lo tanto se necesita saber si existe una interseccion entre
estos.

3. En una interseccion de un evento cola, dos segmentos intercambian sus posiciones
en la LB, v su interseccion con sus nuevos vecinos deben ser determinados.

Esto significa que para el procesamiento de cualquier evento (punto extremo o interseccion)
de & se requieren calcular a lo mas 2 intersecciones. Para determinar el tiempo necesario
(ue se requiere para agregar, encontrar, intercambiar y remover segmentos de la estructura
de dato de la LB es necesario implementarla como un drbol binario balanceado (como un
arbol negro-rojo) que garantiza que estas operaciones tomen a lo mas O(log n) ya que n es
¢l tamafio maximo de la LB. Para cada (2n+k) eventos tienen en el peor de los casos se
procesan en un tiempo O(log »). El tiempo total de ejecucion sera: Oforden
inicial)+O(procesamiento del evento)= O(n log n) + O((2n+k) log n) = O((ntk) log n).

4.6.2.1 Pseudocodigo del algoritmo Bentley-Ottman

La implementacion de este algoritmo viene dado por el siguiente pseudocodigo:
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Initialize event nt endpoints;

Sort g by in
Initialize

While t§ is non
Let E = the
I (B

Insert I into E_l;
TE (I Interse
Insert I into g;

|
Else If (E is

Remove
If (I = Inter

ramove E from g;

|
return &;

3

Esta rutina calcula la lista completa de todos los puntos de interseccion.

Sin embargo. si Gnicamente queremos saber si existe una interseccion la rutina puede
terminar tan pronto se detecte una.

— — <;
;_) 81 B3
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Por lo tanto. este algoritmo sélo necesita un espacio de O(#n) y corre en un tiempo O(n log
n). Este es el algoritmo original de [Shamos v Hoey. 1976]. El pseudo-codigo para esta
rutina simplificado es:

Initial

Sort E b

endpoint

While (& i

E
E

£ 1

Intersect|
return TRUE; // an I

seqlE wi

remove E from E;
|
return FA

4.6.2.2 Algoritmo Interseccion de segmentos con barrido de plano O(n log n)

A continuacion se puede observar este algoritmo mediante una serie de pasos explicado con
palabras,

Entrada: n segmentos del plano dados por las coordenadas de sus extremos.

Paso 1: Ordenar con los valores de las coordenadas x v y de manera creciente de los Zn
extremos de los segmentos en una lista E y considerar tres listas vacias A, L e L.

Paso 2: Si E es una lista vacia el conjunto de los puntos de interseccion es I. FIN

Paso 3: p es MIN( E) . Si p es extremo izquierdo de un segmento. entonces insertar s en la
lista L, v hallar los elementos s1. s2, anterior y posterior a s en L, respectivamente. Si sl

\/}' |

— —
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corta a s entonces afadir el par (s1.s2) a la lista A. Si s2 corta a s entonces aiiadir el par
(s2.8) a la lista A.

Paso 4: 8i p es extremo derecho de un segmento s, entonces hallar los elementos anterior y
posterior a s en s1 v s2. Borrar s de la lista L. Si s1 corta a s2 anadir el par (s1. s2) a A.

Paso 5: Si p es n punto de interseccion de dos segmentos s1 v s2 (siendo s1 anterior a s2 en
la lista L. a la izquierda del punto p). hallar el elemento s3 de L. anterior a s1 en L y el
clemento s4 posterior a 52 en L. Intercambiar s1 y s2 en la lista L. Si 53 corta a s2 entonces
afiadir el par (s3.52) a la lista A. Si s1 corta a s4 entonces anadir el par (s1,s4) a la lista A,

Paso 6: Si la lista A es no vacia, para cada par (s, s") de A, sea x el punto de interseccion de
los segmentos s y s”. Borrar (s, s7) en la lista A. 8i x no esta en la lista E entonces insertar x
en la lista E y afiadir x a la lista L.

Paso 7: Volver al paso 2.
Salida: La lista L.

Después de mas de 30 afios este algoritmo sigue siendo el mas popular v el mas utilizado
en la practica. ya que es relativamente ficil de entender e implementar. Sin embargo es
necesario notar que cuando k es muy grande de orden O(nz). el algoritmo Bentley-Ottman
toma un tiempo de O’ log n1) el cual es peor que el algoritmo de fuerza bruta O(n°).

Uno puede pensar en implementar el algoritmo de fuerza bruta cuando K se espera que sea
mas grande que O(n), pero si k se espera ser menor o igual que O(n) se puede utilizar el
algoritmo de Bentley-Ottman que se espera tenga en el peor de los casos un tiempo O(n log
n)y en un espacio O(n).

3’

1 2 3 4 5§ 8 7

a, <b, a,>¢, by>¢

Figura 4.11 Aectuaeidn del algoritmo Bentley-Ottman
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En el transcurso del siguiente capitulo se observa a través de los estudios experimentales de
la metodologia propuesta la inclusion de la estructura de casco convexo v el paradigma de
barrido de plano para la identificacion de los pares de aristas que se intersecan. Se
observard que la inclusion de estos elementos de la geometria computacional. permiten una
mejor actuacion de los algoritmos de construccion y de busqueda local clasicos.

Esta mejora también es posible ya que el PAVE de manera “natural” cumple con la
desigualdad del triangulo. lo cual quiere decir que siempre podremos acortar los tours
dirigiéndonos de manera directa a una ciudad sin pasar por ciudades intermedias, y el hecho
de que si un ciclo Hamiltoniano se cruza a si mismo. puede ser facilmente acortado [51].
entonces basta con eliminar las dos aristas que se cruzan y reconectar los dos caminos
resultantes mediante aristas que no se corten. lo que da como resultado que el ciclo final es
mas corto que el inicial. Lo cual implica que siempre se puede mejorar un tour utilizando
la propiedad “natural” del PAVE. en este caso. se logra con la estrategia de la técnica 2-
Opt clasica.

Ademas se observa la ventaja de la inclusion de casco convexo a las técnicas de
construccion en una mejora del 2% del circuito final.
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El objetivo de este proyecto es lograr mavor eficiencia tanto en los algoritmos de
construccion como de busqueda local que resuelven el problema del agente viajero
euclidiano.

Para lograr el objetivo se identificaron las propiedades naturales del problema y se
incorporaron elementos de la geometria computacional a las técnicas heuristicas de
construccion y de bisqueda local.

Como bien es sabido en el ambito del diserio vy anilisis de algoritmos los indicadores mis
importantes que se toman para determinar si un algoritmo es mas eficiente que otro son el
tiempo de ¢jecucion y calidad de la solucion que devuelven. Disefiar algoritmos que sean
eficientes ambos indicadores es una tarea extremadamente dificil de lograr, ya que si se
quiere una solucién éptima es necesario evaluar un espacio de soluciones mayor lo que
conlleva a mayor tiempo de busqueda. Asi que la eficiencia de un parimetro esta en
detrimento del otro.

Disminuir el espacio de soluciones conlleva a un menor tiempo de ejecucion, e
irremediablemente a una solucion local mas alejada de un optimo global. Sin embargo la
solucion que se muestra con la metodologia propuesta es alentadora tanto en tiempo como
en calidad de la solucion. En el caso particular de este proyecto se logra hacer mas eficiente
en calidad de solucién a 6 técnicas de construccion incorporando la estructura geométrica
de casco convexo v se mejora el tiempo en la técnica de bisqueda local 2-Opt.
incorporando el paradigma de barrido de plano en el algoritmo de identificacion de cruces.

La resolucion del problema a resolver de este proyecto se llevo a cabo en dos etapas. En la
primera los experimentos se llevaron a cabo en el lenguaje de programacion Visual Basic 6.
sin embargo los resultados no son tan alentadores. ya que los tiempos de gjecucion estan
expresados en minutos ¢ incluso en algunas instancias en horas, Sin embargo, como
producto de este trabajo se obtuvo un laboratorio en el cual se pueden observar el
comportamiento de las técnicas propuestas cuyas caracteristicas se pueden observar en el
Anexo L

De esta etapa se puede corroborar que el lenguaje de programacion utilizado influye
fuertemente en los tiempos de ejecucion. siendo necesario un lenguaje que permita hacerlo
mas eficiente como JAVA.

Como resultado de esta etapa se pudieron obtener resultados preliminares por gjemplo se
puede decir que independientemente del criterio con que se tomen los pares de aristas a
descruzar el costo del tour final libre de cruces s6lo varia en menos de un 1%.

Es importante sefialar que el laboratorio propuesto sirve de base para la experimentacion y
observar paso a paso el comportamiento de la técnica del vecino mds cercano, asi como las
2-Opt clasica v el algoritmo propuesto. que se detalla en las secciones siguientes. La
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interface realizada permite la inclusion de otras técnicas tanto de construcciéon como de
bisqueda local.

En la segunda etapa se migraron todos los algoritmos utilizados al lenguaje de
programacion JAVA y se incorporaron otras técnicas de construccion. como mejor vecino
mis cercano y las técnicas de insercién con cuatro criterios diferentes: mas barato. mas
lejano, mas cercano v aleatorio. para poder obtener resultados competitivos. Se propuso la
siguiente metodologia para lograr mayor eficiencia en los algoritmos de construcciéon como
en las de bisqueda local. Antes se explicarin las condiciones del experimento.

5. 1 Condiciones de inicio de la metodologia
Instancias

Las instancias que se emplearon para el desarrollo experimental fueron tomadas de la
pagina TSPLIB [WWW 1] son un conjunto de 79 en total y varian desde 48 hasta 16,000
ciudades. En este proyecto se tomaron 74 las cuales son menores a 10,000 ciudades.

Equipo de computo
Se usaron 6 computadoras Intel Pentium IV, a 3GH y con 1 Gb en RAM.
Algoritmos

Se programaron 6 técnicas de construccion: vecino mds cercano, mejor vecino mas cercano.
insercion mas barata. mas lejana. mas cercana e insercidn aleatoria, asi como las técnicas 2-
opt y la modificacion propuesta de esta misma téenica.

Lenguaje de programacion
Los algoritmos empleados se programaron en JAVA
5.2 Metodologia propuesta

La metodologia se puede resumir en dos fases. la fase 1 que es la de construceion de un
circuito hamiltoniano v la fase 2 que consta de la mejora de este.

La fase | o fase de construccion esta compuesta de dos pasos: el paso 1 consiste de generar
la instancia, va sea de manera aleatoria o bien valerse de instancias previamente
construidas. Para el caso especial de este proyecto se emplean ¢l conjunto de 74 instancias
de la TSPLIB, sin embargo puede tomarse cualquier instancia, y el paso 2 se construye un
circuito Hamiltoniano con cualquier de las seis técnicas de construccion descritas con
anterioridad. con v sin la inclusion del elemento de Geometria Computacional de Casco
Convexo.
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La fase de mejora o bien la fase II esta compuesta por tres pasos: en el paso 1, se
identifican los pares de aristas que se intersecan del circuito hamiltoniano construido
previamente y se guardan en una lista L. La identificacion de las aristas que se intersecan se
lleva a cabo con la estructura de Geometria Computacional Interseccion de segmentos. con
el paradigma de barrido de plano. asi como fiterza bruta. En el paso 2 se toman tiicamente
las aristas de la lista L bajo tres criterios distintos (FIFO. PRIO y RANDOM) vy se
descruzan bajo la filosofia de la téenica clasica 2-Opt, es decir se borran y se intercambian
estas aristas cuidando de no formar subeircuitos. El algoritmo para cuando la lista L se
encuentra vacia, ya que esto indica que no hay mas pares de aristas por descruzar. En el
paso 3 y ultimo se tiene un circuito libre de cruces. En la figura 5.1 se puede apreciar la
metodologia propuesta a través de un diagrama de flujo.

Elementos de
Geometria
Computacional
Vecino mas cercano
Mejor vecino cercano Cacco convexo
Insercion : Far cheap,

near, random

Con/Sin Recalculo

Figura 5.1 Diagrama de flujo de la metodologia propuesta.
Descripcion detallada de la metodologia

Fase I, paso 1: Se construye una instancia de manera aleatoria o bien se manda llamar una
instancia pre-construida. Para efectos de este provecto se utilizdo el conjunto de 74
instancias de la TSPLIB menores a 10,000 ciudades.

e
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Fase I, paso 2: Una vez que se tiene la instancias, se construye un circuito hamiltoniano
con cualquiera de las 6 téenicas de construccion, vecino mas cercano, mejor vecino mas
cercano, insercion mas barata, mas lejana, mds cercana e insercion aleatoria. cabe sefialar
que esta parte de la metodologia se llevo a cabo con y sin la estructura de casco convexo.
para detectar de manera experimental la mejora o no de esta inclusion.

A continuacion se muestra el pseudocodigo de este procedimiento, incluyendo la estructura
de casco convexo.

inicial o subtour cen el algeoritmo de
galo).
udad k no contenida en =1 subtour,

Fasoc 1. Se construye una soluc
Casco convexo

(I1

snvoltura de
n} Para c:
ziudades § vy

se inserta la ciudad k. Esto es

j=cij sea el minimo.

en el paso 2,
sea el minimo.

determinar (i*, k*,

Pazo 4, Insertar la eciudad k* en el S g
Paso 5. Bepetir los pasos del 2 al
hamiltoniano o tour.

Cabe sefialar que el criterio de insercion en el paso 2 tiene varias estrategias. mas lejano.
mas barato, aleatorio y mas cercano.

Fase II, paso 1: Una vez construido el circuito se procede a identificar las aristas que se
cruzan, se guardan en una lista L. La identificacion de los pares de aristas que se intersecan
se puede llevar a cabo con dos algoritmos, con fuerza bruta o bien con el de Bentley-
Ottman. Este punto es el corazon de la metodologia propuesta vy se detallara parrafos
posteriores.

Fase II, paso 2: Se toman Unicamente de esta lista las aristas que se intercambiarin para

descruzarlas (son allamente prometedoras), bajo la filosofia de la técnica 2-Opt clasica.
k=2. es decir se toman las aristas, se borran y se intercambian cuidando de no formar
subcircuitos. Par lograrlo, se representa al circuito euclidiano como una serie sucesiva de
puntos T; = {Xj, X2, X3, Xyg. Xsaeenn Xn. X1} en donde las aristas {x;. X2}, {X2, X3} hasta {x;. x;}
conforman el circuito. Un movimiento que remueva e intercambia tnicamente aquellas
aristas que se estan intersecando. funciona de la siguiente forma: suponga que los pares de
aristas que se estan intersecando son: {x;. X2} v {x3, x4}, apareciendo en este orden en el
circuito original. En un sélo movimiento se desconectan y se vuelven a reconectar.
intercambidndolas por dos nuevas aristas {x), X3} y {X2, X4}, teniendo cuidado que el nuevo
circuito siga siendo Hamiltoniano. ya que de no reconectar correctamente el circuito se
generan subcircuitos.

Se consideraron tres formas de mandar llamar estas aristas: FIFO. (que consiste en
descruzar el primer par de aristas de la lista L), ALEATORIO (que toma cualquier par de
aristas) y por Gltimo el PRIORIZADO (en el que previamente se identifica de la lista L, la
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arista de mayor longitud y es la que se descruza primero). En este proceso se corre el riesgo
de formar cruces que de manera inicial no se encontraban. v existen dos posibilidades de
calcular la lista L. una puede ser una vez que se descruza el primer par de aristas volver a
calcularla, y la segunda es descruzando todos los pares de aristas de la lista de acuerdo a
cualquiera de los tres criterios elegido previamente v el algoritmo para cuando la lista L ya
no contiene aristas que se estan cruzando. lo que equivale a decir que se ha obtenido un
cireuito hamiltoniano libre de cruces.

Fase II, paso 3: Se obtiene circuito hamiltoniano mejorado (libre de cruces)

Cabe senalar que también se calculd la mejora del circuito hamiltoniano con la téenica 2-
opt clasica para llevar a cabo la comparacion en tiempo y calidad del tour final, con
respecto la variante propuesta. La parte mas importante de esta metodologia es la
identificacion de los cruces ya que es la estrategia que avuda a reducir el espacio de
soluciones de la técnica 2-opt clasica.

La metodologia propuesta en el peor de los casos tiene un tiempo de ejecucion de O(n’). ya
que el paso que lleva el mayor tiempo es el de descruzar a las aristas para obtener un tour
libre de cruces . demostrado por Leeuwen y Schoone [164].

A continuacion se detalla el proceso para la identificacion de las aristas que se intersecan.
5.3 Proceso para la identificacion de las aristas que se intersecan
5.3.1 Tipos de cruces en el espacio R2

En el trabajo propuesto por Leeuwen y Schoone [16]. se detallan tres tipos de cruces. en los
cuales se incluyen todos los posibles casos de intersecciones entre las aristas en un circuito
en ¢l plano euclideano:

e Los cruces tipo I o cruces simples consideran los pares de aristas que s¢ intersecan
en un solo punto.

o Los cruces tipo II son aquellos en donde una de las aristas se interseca en un vértice
de la otra arista.

e Los cruces del tipo III incluyen todas aquellas en donde se traslapa una arista con
parte de la otra.

Una sola arista puede tener varias cruces, que ademas pueden ser de diferentes tipos. Por
ejemplo: tres aristas que se cruzan en un solo punto. una arista que se cruza con otras dos
aristas traslapadas en un solo punto, etc. Es importante recalcar que al quitar las cruces, se
debe volver a reconectar un solo circuito Hamiltoniano: no es vilido generar sub-circuitos.
El tipo de cruce que mds se presenta es el de tipo L.
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En la figura 5.2 se pueden observar los tipos de cruce mencionados v su forma de
removerlos.

(a)

{c) (d)

Figura 5.2 Diferentes tipos de cruces y la forma de descruzar. (a) cruce sencillo, (b) interseccion de
una arista y un vértice, (c) traslape de anstas, (d) combinacion de diferentes tipos de eruce en un circuito
Hamiltoniano,

En la Figura 5.3 se puede observar las formas correcta e incorrecta de llevar a cabo un
g P

(a) Par de aristas cruzadas (b) Descruce valido (¢) Generacion de dos
subcircuitos

descruce para los cruces tipo L.

Figura 5.3 Representacion de un movimiento de descruce.
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Para identificar los pares de aristas que se estdn intersecando, se realiza lo siguiente:

1. Se consideran ambas aristas (tlomadas de la lista L) como rectas, descritas por su
ecuacion vectorial: py + % * vy = 0 (con i = 1, 2). en donde py[xg. yo] v pz[us. vo] son
los vectores de posicion, vi[x, y| v va[u. v] los vectores direccion y los parametros
b1 v ha son escalares € [0 €l ka2 = 1]

2. El punto de interseccion (L. %2) es aquel que pertenece a ambas rectas v en donde:

Py ATV =P F AT,

Lo anterior genera un sistema de dos ecuaciones paramétricas:

Xy M=y e 6 Ax=Apu =y —x,
Yo TAY =y HAY A=AV =¥, =¥
X u

v v
indeterminado o incompatible. Si el determinante es diferente de cero, el sistema es

3. Se calcula el determinante para determinar si el sistema es compatible

compatible determinado. es decir. existe una solucion tmica. Se continda al paso 4.
En el caso contrario, se para el algoritmo. Regresa al paso 1 para considerar otro par
de aristas. Ya que la metodologia propuesta considera tunicamente los casos
compatibles determinados.

4. Se utiliza la regla de Cramer para resolver el sistema lineal anterior de 2x2 para
encontrar el conjunto de pardmetros (L. La).

5. Los valores de & vy A2 indican la posicion relativa del cruce con respecto a los
puntos extremos. Si los parametros caen en el rango [0,1]. el punto de interseccion
estd contenido en ambas aristas; y se guardan ambas aristas en la lista L, v se
regresa al paso 1, si no, las rectas se intersecan en un tramo que no contiene la
arista. Valores negativos de }; y ks indican que una arista se encuentra antes del
inicio de la otra. valores mayores de 1 indican que la arista se encuentra después del
término de la primera. Cabe mencionar que ¢l sentido en el que se toma el vector
direccion influye en los valores de los pardmetros Ly v A2; sin embargo, seguiran
dentro del rango [0.1] cuando hay una interseccion en las aristas.

6. Se obtiene la lista L

5.3.2 Identificacién del tipo de cruce

El valor de los determinantes |x nl_.lh‘n ¥, rtl v |-r #, x| determina el tipo de cruce
¥y v oM iy y v Y

que se presenta, S¢ pueden dar los siguientes casos:
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* Si el determinante ‘x u| es diferente de cero existe un tUnico punto de
SO
interseccion. En el caso especial en donde 4 o %z son exactamente 0 o 1. se trata

de un cruce de tipo II; en el caso contrario de un cruce tipo I. Cuando dos aristas

son adyacentes )y y/o }s tendran valores de 0 o 1. sin embargo este caso no se
presenta va que el algoritmo no permite tomar pares de aristas adyacentes.
e Silos tres determinantes Ix nl_ [rr.. - uI _\J]x u, x| son iguales a cero,
¥ WV ¥, ¥a V| _\' ¥ ¥
el sistema tiene multiples soluciones. ya que ambas aristas estin ubicados sobre
la misma recta. No es posible distinguir con este algoritmo si ambas aristas

comparten un tramo (cruce de tipo III) o si pertenecen a dos diferentes tramos de
la misma recta. Sin embargo, no influye en la metodologia va que el cruce tipo
III establece la posibilidad de que dos ciudades sean visitadas en mas de dos
ocasiones. lo cual viola una de las restricciones del PAVE.

e Si|x ul es cero, pero '”n x ul y |r u, I.-.‘ son diferentes de cero, no
i 3 ¥

yov % Y LT Y
existe solucion, ambas rectas son paralelas y no existe cruce de ningtin tipo.

El algoritmo anterior se puede hacer en forma exhaustiva llamado Fuerza Bruta (FB) que
implica analizar todas las pares de aristas, o se puede utilizar un algoritmo de geometria
computacional como por ejemplo el de Bentley-Ottman [178] que lleva a cabo un barrido
de plano para detectar cambios en las posiciones relativas de los vértices para mandar
llamar el algoritmo de andlisis de cruce solamente cuando existe la posibilidad de detectar
uno.

Se comentaba en parrafos anteriores que hay dos formas de proceder al procesar la lista L.
de cruces detectados. Se puede. en una sola iteracion. remover todas los cruces de la lista
sin importar los nuevos cruces que se pueden generar, o bien después de cada descruce de
un solo par de aristas, volver a generar la lista v elegir de nuevo el mejor candidato a ser
descruzado de acuerdo con la regla de seleccion determinado anteriormente. Dependiendo
de la instancia que se analiza. recalcular la lista en cada paso puede doblar o triplicar el
tiempo requerido para una iteracion completa. obteniendo el mismo circuito final.

5.4 Desarrollo de la metodologia propuesta

Una vez identificado el algoritmo de cilculo de pares de aristas que se cruzan. se
desarrollaron los calculos de 1a metodologia propuesta. Esta metodologia se resume en los
siguientes pasos:
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Fase I, Paso 1: Se construye una instancia. Esta puede generarse de manera aleatoria o bien
se manda llamar cualquiera de las 74 instancias de la TSPLIB menores a 10,000 ciudades.

Fase I, Paso 2: Se construye un circuito hamiltoniano con cualquiera de las 6 téenicas de
construccion. vecino mas cercano, mejor vecino mas cercano, insercion mds barata, mas
lejana, mds cercana e insercion aleatoria, cabe sefialar que a las técnicas de insercion se le
incorpord la estrategia de casco convexo previo a la actuacion del algoritmo.

Fase II, Paso 1: Una vez construido el circuito se procede a identificar las aristas que se
cruzan con el algoritmo de Bentley-Ottman y se guardan en una lista L. Este paso es el
medular. y propuesta de este proyecto. ya que se reduce ¢l espacio de busqueda del
algoritmo 2-Opt, permitiendo hacer miés eficiente en tiempo la solucion.

Fase I, Paso 2: Se toman las aristas de la lista L bajo tres criterios de llamado: FIFO.
ALEATORIO y PRIORIZADO estas serdn las tinicas en intercambiarse.

Fase I1, Paso 3: Se obtiene circuito hamiltoniano mejorado (libre de cruces)

Figura 5.3 Pseudocddigo del algoritmo propuesto

Se pretende mostrar a través de la experimentacion que la inclusion de los elementos de la
geometria computacional vuelve mds eficientes a las técnicas de construccion como de
busqueda local. Para lograrlo se realizaron las siguientes consideraciones.

5.4.1 Detalle de programacion

Los algoritmos se corrieron en un clister del Instituto de Ciencias Nucleares de la UNAM.
El programa en si no es paralelo, son algoritmos seriales, y se dividieron manualmente el
espacio de pardmetros que deseamos evaluar. sobre las 6 computadoras del clister
basicamente, cada méaquina tiene fijo un algoritmo de construceion y varia ¢l resto de los
parimetros.

Se cuenta con cuatro parimetros principales: SOLVERS, FINDERS., RECALCS vy
CROSSES ITERS. donde cada pardmetro cuenta a su vez con otros parimetros
secundarios que pueden variar de acuerdo al cilculo que se requiera. El parametro
SOLVER constituye la solucion inicial dada por cualquiera de los 6 algoritmos de
construceion, nearest neighbour (nn). best nearest neighbour (bnn). insertion near (in)
insertion cheap (ich) .insertion rand (ir) e insertion far (if). El parametro FINDER indica el
algoritmo mediante el cual se identificaron los cruces. brute force (brute) que significa
comparar todos los pares de aristas v el algoritmo Bentley-Otmann (benott) que utiliza la
estrategia de geometria computacional del barrido de plano. El parametro RECALC es una
bandera que indica si hay recalculo o no en la identificacion de los cruces. El parametro
false indica que no recalcula la lista de pares de aristas por cada iteracion y true recalcula
los pares de aristas tan pronto se realice un movimiento 2-opt. El parametro
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CROSSES ITER es el criterio en el que se toman los pares de aristas para descruzarlas.
Asi, el parametro FIFO indica que se toma el primer par de aristas de la lista para
descruzarlas, ALEATORIO indica que los pares de aristas se toman de la lista de manera
aleatoria y PRIORIZADO toma primero el par de aristas que contiene la arista de mayor
longitud. Finalmente se obtiene un tour libre de cruces.

Cabe senalar que también se calculo la técnica 2-Opt cldsica, una vez construido un circuito
hamiltoniano con alguna de las seis técnicas de construceion, para comparar los tiempos de
¢jecucion v calidad del tour,

Se destaca también que la literatura. Fisher [184]. Bentley [185]. [157] vy Jhonson [14]
sefiala que la representacion del tour como un arbol simplifica los calculos requeridos para
la actuacion de los algoritmos propuestos, en este estudio se emplea un arbol para la
representacion de un tour o circuito hamltoniano.

Se puede observar que tenemos un espacio de parametros no trivial. en la figura 5.4, se
puede observar como juegan los pardmetros y la variacion en cada caso.

Varlante
2-OPT 2.0PT
p Necinomas /-__&
s cefcanonn
3 Insercion mas Recalculo
Sraany Fuerza Bruta Prio True
m Insercion mas
cefcana
.-. Insercién m
h:':: - ! el Sin recalcul
ulo
..-' Tienreion ajaatarie Bentiey-Ottmann False
™ cinomé
A rreeemis &7 Fito
SOLVERS FINDERS CRI.?E%SQ'?S RECALCS
e
Metodologia propuesta

Figura 3.5 Conjunto de parametros que se calcularon con la metodologia propuesta.

En cada iteracion se guarda la siguiente informacion: tiempo total en segundos. la
permutacion inicial producida por el algoritmo de construccion. la permutacion final
producida por el algoritmo de mejora. v la salida del programa que contiene informacién
adicional. como el nimero de iteraciones, los eruces encontrados. costos de los circuitos
iniciales y finales.
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5.5 Resultados obtenidos

En las graficas que se presentan a continuacion, cabe aclarar que en todas ellas. el eje de las
abscisas representa el tamafio de la instancia empleada (nimero de ciudades), solo varia el
eje de las ordenadas. En la grafica 5.1 donde el ¢je de las ordenadas representa el numero
de cruces que contienen los circuitos hamiltomanos, se observa que el algoritmo de vecino
mas cercano (nnr) nos arroja tours con menor cantidad de cruces, por ejemplo en las
instancias de 7000 puntos, esta lécnica muestra aproximadamente 300 cruces, mientras que
con la técnica de insercion con el criterio del mas lejano muestra aproximadamente 4700
cruces. Lo cual marca una gran diferencia entre ambas téenicas. En la grafica 5.2 el eje de
las ordenadas representa el costo del tour, y se muestra la calidad del tour arrojada por cada
una de las técnicas de construccion, y demuestra la relacion directa que hay entre la calidad
del tour y el numero de cruces asociados a este. Por ejemplo en las instancias de 7000
puntos se muesira un mejor costo del tour arrojado por la técnica del vecino mas cercano
mientras que la peor es arrojado por la téenica de insercion mas lejana. Lo cual quiere decir
que hay una relacion directa con la cantidad de los cruces v la calidad del tour, asi a menor
cantidad de cruces mejor sera la calidad del tour.

St T T T T T T T

Grafica 5.1 Cantidad de cmces generados en cada una de 1as técnicas de constmecion.
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Grafica 5.3 Tiempo de procesamiento promedio de todas las instancias de la TSPLIB menores a
10,000 puntos con las técnicas de insercién.
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En la grafica 5.3 se muestra que dentro del conjunto de las técnicas de insercion el que
incluye tomar el mas cercano (near) es la que nos ofrece el menor tiempo de procesamiento
promedio. La grafica incluye el rango de tiempo desde O hasta 40000 nanosegundos
(representado por el eje de las ordenadas) que equivale al tiempo total de procesamiento de
todas las instancias menores a 10,000 puntos. Por ejemplo, el tiempo de procesamiento para
las 49 instancias menores a 1000 puntos el tiempo de procesamiento sera menor a 4
minutos.

Mientras que la grafica 5.4 muestra que el tiempo promedio de procesamiento de la técnica
del vecino mas cercano en el conjunto de todas las instancias de la lista TSPLIB menores a
10,000 nodos es de 18 segundos.

Por otro lado en la grafica 5.5 en donde el eje de las ordenadas representa el niimero de
iteraciones, muestra que la estrategia de seleccion al par de aristas de la lista L,
ALEATORIO (Rand) es de una diferencia significativa con respecto a las demas, ya que en
las instancias superiores a 7000 puntos se requieren 29,000 iteraciones para obtener un
circuito libre de cruces, mientras que para la estrategia FIFO, se requieren 1600.

1.8e+18 T T

1,6e+18 - / L

1.4e+18 / 4

1.2e+10 [ / =

Be+89 / =

Ge+89 // T
i
b
y
ae+89 | Fd .
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/
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a 1088 20808 30808 40808 50808 6888 7688 80688

Griafica 5.4 Tiempo de procesamiento promedio de todas las instancias de la TSPLIB menores a 10,000
puntoes con la técnica de vecino més cercano.
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En la grafica 5.6 en donde el eje de las ordenadas representa porcentajes, se muestra el
porcentaje de descruces en cada iteracion efectuada por los tres criterios de descruce de la
lista L. Se observa que el criterio ALEATORIO (rand) es quien en promedio efectia un
22.53% de descruces en cada iteracion. PRIO contara con 17% y FIFO sera de un 15%.

La grifica 5.7 donde el eje de las ordenadas representa porcentajes. muestra el radio
promedio de mejora del costo del tour en cada iteracion. Y coincidiendo con la grifica
anterior, a mayor porcentaje de descruces logrados por cada iteracion se obtiene un costo
menor del tour en cada iteracion. Se muestra por ejemplo que la estrategia ALEATRORIO
(rand) es la de mayor radio de mejora del costo del tour en cada iteracion. Sin embargo la
diferencia entre los tres criterios hay un .05%.

La grafica 5.8 donde el ¢je de las ordenadas representa porcentajes . representa la diferencia
de mejora del costo del tour expresado en porcentaje, bajo los tres criterios de descruce. En
general la estrategia ALEATORIO (rand) es la que presenta el mayor porcentaje de
ganancia, un 22%, en el costo del tour final, seguido por la estrategia FIFO con un 21% y
PRIORIZADO con un 20%. Se puede observar que las estrategias con la que se descruza el
tour no influyen significativamente en la calidad del tour final.

En la grifica 5.9 donde el ¢je de las ordenadas representa el tiempo de ejecucion promedio.
se observa que la estrategia PRIORIZADO tiene el menor tiempo promedio de
procesamiento. Seguido por la estrategia FIFO y la de mayor resulta ser
ALEATORIZADO. Sin embargo para instancias menores a 1000 esta diferencia es poco
significativa.

En la grafica 5.10 donde el eje de las ordenadas representa el nimero de iteraciones. se
observa que cuando se tiene la opcion de recalculo en promedio las tres estrategias
PRIORIZADO (prio), ALEATORIO ( rand) y FIFO, se tiene un promedio de 12 hasta
30,000 iteraciones, dependiendo del nimero de nodos que tenga la instancia. Mientras que
sin recaleulo las iteraciones oscilan entre 3 y 10 iteraciones promedio.

En la grafica 5.11 donde el ¢je de las ordenadas representa porcentajes, se muestra que
cuando no se tiene recalculo se descruzan las aristas de la lista L en un mayor porcentaje
que cuando se tiene recalculo. Por ejemplo cuando no se recalcula la lista L, para instancias
de 1000 puntos se descruzan alrededor del 60% de aristas, mientras que con recalculo es
imperceptible el descruce. Y en general se observa que cuando se recalcula la lista L no
hay gran porcentaje de descruce en cada iteracion. Por lo que se concluye que sin recaleulo
tengo menos probabilidad de generar cruces.

La grafica 5.12 donde el eje de las ordenadas representa porcentajes, muestra que cuando
no se lleva a cabo recalculo se mejora el costo del tour desde un 0.005 en las instancias
menores a 1000 puntos hasta un 2% en cada iteracion en las instancias entre 7000 y 8000
puntos. Mientras que si se lleva a cabo el recalculo no se nota la mejora en costo del tour.



Capitulo 5: Metodologia propuesta y Experiencia computacional

1 T T T T
fifo
rand
prio
B.995 -
8,99 - -
8,985 -
0,98 4
8,975 o
0.97 4
f— | . . . | . |
a 1608 20008 3000 4008 5000 2:1: 1: 7080 8008
Grafica 5.7 Radio de mejora en cada iteracion en los tres criterios de descruce.
B.94 T
fifo
rand ——
prio
B.92 - 4

[} 1088 2088 3080 4808 5088 6080 7008 8088
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La grafica 5.13 muestra de manera general que cuando se efectiia el recalculo la mejora en
el costo del tour final es mayor cuando no se efectiio el recalculo. Por ejemplo para las
instancias de 7000 puntos tengo el 20% de mejora sin recalculo mientras que con recalculo
mejoro en un 18% aproximadamente.

En la grifica 35.14 se observa que el tiempo de procesamiento sin recalculo es
aproximadamente 50% menor que si se lleva a cabo con recalculo.

Enseguida se muestran los resultados de la eficiencia de los algoritmos de descruce
Bentley-Ottman y Fuerza Bruta.

5.5.1 Medicion y resultados de la eficiencia en tiempo de los algoritmos de
identificacion de pares de aristas que se cruzan.

Una vez gjecutados todos los parametros asi como sus variaciones, se obtuvieron los
siguientes resultados de la metodologia propuesta. Utilizando la técnica de En la tabla 5.1
se observa que el algoritmo Bentley-Ottman toma ventaja en tiempo sobre el algoritmo de
fuerza bruta . La identificacion de las aristas que se cruzan con los algoritmos mencionados.
son del tipo L.

Instancia | Tiempo | Time | Instancia | Tiempo | Time | Instancia | Tiempo | Time
Bentley | Fuerza Bentley | Fuerza Bentley | Fuerza
Ottman | Bruta Ottman | Bruta Ottman | Bruta

aZ80 0.019 | 0.015 | kroB100 | 0000 | 0012 pr2og 0.000 0.018

berlin32 0.000 0.012 | kroB130 | 0.000 0.015 prd39 0.000 0.021

bier127 0.000 0.012 | kroB200 | 0.012 0.012 prié 0.000 0.012

ch130 0.000 | 0.020 | kroC100 | 0,000 | 0012 rat19s 0012 0.018

chl50 0000 | 0.020 | kroD100 | 0.000 0.012 rats7s 0.022 0.026

d198 0.002 0.015 | kroE100 | 0.000 0012 rat783 0.027 0.027

d493 0003 0.023 lin103 0.000 0.012 rat99 0012 0012

d6s7 0,004 0.025 lin318 0.012 0.017 rd100 0.012 0.015

dsjlooo | 0.004 | 0.026 p654 0.019 0,026 rd400 0018 0.024

eil101 0.000 | 0015 | pebd4d2 | 0.020 | 0021 st70 0.012 0.000

eilsl 0000 | 0012 pri07 0,000 0012 18225 0012 0.015

ell76 0,001 0012 pri24 0012 0.012 tsp223 0.020 0.019
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1417 0.003 0.022 pri36 0.000 0.015 ul59 0.012 0.015

@il262 | 0002 | 0.018 | pridd | 0.000 | 0012 | ws7d | 0022 | o004

kroAl100 | 0.00] 0.000 prisz 0,012 0015 u724 0.024 0.025

kroAl1S0 | 0.00] 0012 pr226 0.015 0015

kroAZ00 | 0.001 0.012 pr264 0.012 0.020

Tabla 5.1 Tiempos de ejecucion de los algoritmos de identificacidn de cruces Fuerza Bruta y Bentley-Ottman
en el conjunto de instancias menores a 1,000 nodos.

Después de mas de 30 afos el algoritmo Bentley-Ottman sigue siendo el mas popular y el
mas utilizado en la prictica. ya que es relativamente facil de entender ¢ implementar. Sin
embargo es necesario notar que cuando k (nimero de intersecciones) es muy grande de
orden O(n’). el algoritmo Bentley-Ottman toma un tiempo de O(n® log n) el cual es peor
que el algoritmo de fuerza bruta O(n®), [178].

Uno puede pensar en implementar el algoritmo de fuerza bruta cuando k se espera que sea
mas grande que O(n). pero si k se espera ser menor o igual que O(n) se puede utilizar el
algoritmo de Bentley-Ottman que se espera tenga en el peor de los casos un tiempo O(n log
n) y en un espacio (n) ., [178].

5.5.2 Mejora de las técnicas de insercion con Ia estructura de casco convexo

La estructura geométrica de casco convexo permite dar una excelente solucion inicial a las
téenicas de insercion. Wiorkowski y McElvain en 1975[ 180]. Or en 1976[181]. Stewart en
1977[182], Norback y Love en 1977[183] afirman que otorgando un sobtour inicial alas
técnicas de insercion se tiene como resultado un tour final de mejor calidad.

En la grifica 5.15. se muestra el comportamiento del costo del tour con y sin la estructura
de casco convexo como solucion inicial a las técnicas de insercion con el cirterio de
insercion aleatoria. mostrando una mejora en el tour en un 6% . Los resultados para los
criterios restantes muestran que la inclusion de la estructura de casco convexo mejora en un
6% la calidad del tour con los criterios del mas cercano y el mas lejano. y 5% con el
criterio de mas barato.




Capitulo 5: Metodologia propuesta y Experiencia computacional

800000

700000 i

600000

500000 %

400000 1 %

300000 ‘ﬂ g

200000

100000
0
Brh8883c8838R3Radnaeasdnd8nlss
TLELEREaSSEERRETRELTEL RS
= 8y MEHESH® = "glEREQoRTE

-~ Yy x > 2 L -

=f==5in casco convexo  =ll=Casco Convexo

Grafica 5.15 Calidad del tour de la técnica de insercién con el criterio de aleatorio, con y sin casco convexo
como solucidn inicial.

5.6 Resumen de resultados de calidad y tiempo de solucién con respecto a la solucion
optima

En las siguientes dos tablas 5. 3 v 5.4 se muestran los porcentajes de desviacion de la
longitud obtemida con respecto al valor optimo, de todas las instancias de la TSPLIB
menores a 1,000 puntos, ya que se concentran en este rubro la mayoria de las instancias,
también se se emplearon las tres estrategias distintas para descruzar los pares de aristas v
las seis técnicas de construccion, sin el empleo de la estructhura de casco convexo, ya que
los resultados muestran que el tour final Los resultados se obtuvieron sin recalcular la lista
L , ya que como muestra la grafica 5.10, el tiempo con recalculo implica mayor inversion
en tempo, obteméndose el mismo resultado que sin recalculo v se ocupo el algoritmo de
Bentley-Ottman para la identificacion de las aristas que se intersecan.

N.N. (Vecino mds cercano)  Insercion mds cercana ERiH (A cloramsing mas

cercano)
Hetites % Tiempo % Tiempo o Tiempo
ol Ejecuciéon s Ejecuciéon S Ejecucion
Desviacion Desviacion Desviacion

Seg Seg Seg

FIFO 16.65% 0.63 12.49% 0.24 10.93% 0.38

RAND 16.06% 0.71 12.47% 027 11.07% 0.5

PRIO 16.76% 0.57 12.45% 0.25 11.19% 0.56

Tabla 5. 3 Tiempo y calidad de solucidn de las técnicas que superan el 10% de desviacién con respecto al

valor dptimo.
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En la tabla 5.3 se tienen los tres algoritmos que superan un porcentaje de desviacion con
respecto al valor 6ptimo en un 10%, asi la téenica del vecino mas cercano. incersion mas
cercana y el mejor vecino mas cercano, son algoritmos que arrojan tours que no son un
buena combinacion con la variante propuesta.

Tiempo Tiempo Tiempo

Desviacion EI“S:‘;"S" Desviacion E'“s::ié" Desviacion Ej°g:‘5"
FIFO 7.27% 0.89 8.85% 0.16 8.05% 079
RAND 9.00% 01 8.85% 0.13 2.05% 072
PRIC 5.00% 0.11 8.86% 0.14 8.05% 0.74

Tabla 5.4 Tiempo v calidad de solucién de las técnicas que se encuentran por debajo del 9% de desviacion
con respecto al valor Gptimo.

En la tabla 5.4 se observan los algoritmos que arrojan tours cuyo porcentaje de desviacion
con respecto al valor 6ptimo son inferiores a un 9%. La mejor combinacion es construir un
circuito con el algoritmo de insercion aleatoria v el descruce con la estrategia FIFO
(primero que entra primero que sale) con un porcentaje de desviacion con respecto al valor
optimo del 7.27%.

?5 7.92% 7.61% 6.78% 6.15% 6.15% 6.19%
Desviacion
Tiempo
Ejecucion 3.69 1.72 3.81 1.2 1.2 2.8
Seg

Tabla 5.5. Tiempo v calidad de solucion de la técnica 2-Opt clasica con seis distintos técnicas de
construccion.

En la tabla3. 5 se muestran los porcentajes de desviacion con respecto al valor éptimo v los
tiempos de ejecucion de la técnica 2-Opt clasica (propuesta por Croes) en combinacion con
las seis técnicas de construccion distintas. Se observa que las técnicas de insercion aleatoria
(RAND) vy las mas barata (Cheap) son las téenicas de construccion que mejor
comportamiento tienen en combinacion con la téenica 2-Opt clasica. arrojando porcentajes
de desviacion con respecto al valor éptimo de 6.15% en ambas técnicas.

> | &
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A continuacion, en la tabla 5.6, s¢ muestra un comparativo de el valor de la funcion
objetivo y el tiempo de ejecucion de la metodologia propuesta con respecto a la téenica 2-
opt clasica, es decir. la propuesta por Croes. La metodologia propuesta utiliza la mejor
combinacion que se obtuvo en el analisis del conjunto de instancias de la TSPLIB menores
a 1000 ciudades y se aplico esta metodologia en el conjunto de instancias menores a
10.000. Esta metodologia construye el circuito hamiltoniano con la técnica de insercion
aleatoria y se disminuye la vecindad identificando los pares de aristas que se intersecan con
el algoritmo de Bentley-Ottman y descruzando el primer par de aristas que se intersecan es
decir, la estrategia FIFO. En resumen se obtiene que utilizando la metodologia propuesta se
logra un 8.42% de desviacion con respecto al valor optimo en un tiempo de ejecucion de
12.68 segundos, mientras que la téenica 2-Opt propuesta por Croes presenta 6.15% de
desviacion con respecto al valor optimo en un tiempo de 30.82 segundos. Estos tiempos no
son normalizados y se utilizaron todas las instancias de la TSPLIB menores a 10.000
ciudades.

l:l:llmhrl' Niamero Funcion Funcion ]ﬁ.mciﬁlq'l Desviacion Dcsvlurlfn Tiempo | Tiempo Normall | Normal
bk | | ot | o || " s | ERCF| S | e | s
P I Op P
a280 280 2579 2796 2745 841% 6A4% 0.15 1.01 0.00 0.1
berlin32 -7 3 7342 3160 3002 8.19% 6.10% L] | 0.05 0.00 .00
bier127 127 118282 128121 125519 B32% 6.12% 0.05 031 0,00 001
ch130 130 G110 6621 6477 836% 6.01% 0,06 040 0.00 001
chls0 150 6328 7059 6933 813% 6.200% 009 057 0,00 001
d19g 198 15780 17056 16751 209% 6.15% 0.27 i 0.00 003
41291 1291 50801 55063 53922 8.3%% 6.14% 928 3938 0.07 0.09
d493 493 35002 37911 iT16l 831% 6.17% ERE] 131 0.02 012
657 657 48912 52926 51979 8.21% 6.27% 6.59 48.96 0.03 021
dl655 1655 62128 67290 65959 831% 6.17% 6.53 4946 0.01 010
dsjlo00 1000 18659688 20153574 19871069 B.01% GA4%% 11.89 FEA S 0.04 023
2103 2103 50450 87211 B3386 840% 6.14% 4389 9189 0.07 015
eillol 101 629 671 668 6.68% 6.20% 0.03 014 0,00 0.00
eil51 51 426 439 452 6.10%% .03 014 .00 0.00
il 76 76 582 in 6.32% 0.0 0.06 0.00 0.00
17 417 12891 12598 6.21% 1.66 10.86 .01 007
400 1400 817 21366 6.16% 26,89 6742 0.06 015
577 1577 24124 23627 6.19% 5343 7897 0.11 016
f13795 3795 31160 30531 6.11% 4334 92.73 .04 .09
ml461 A461 182566 197969 193829 6.17% 5389 94.73 0.4 0,08
gil262 262 2378 2579 2529 6.35% 037 246 0.00 0.02
kroA100 L1 21282 23079 22600 6.1%% 0.03 019 0.0 0.00
kroAl1s0 150 26524 28660 28156 6.15% 0.13 094 0.00 0.01
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kroA200 200 29368 314980 31169 8.89% 6.13% 019 124 0.00 0.01
kroB 100 100 2141 23912 23492 8.0 6.10% 0.06 044 0.00 0.01
kraBI50 150 26130 28371 27729 8.38% 6.12% 012 080 0.00 001
kraB 200 200 29437 EiL I 3141 341% 6.13% 009 074 0.00 0.01
kroC100 100 20749 22599 22070 892% 6.37% 0.03 018 0,00 0.00
kroD100 100 21294 23198 22583 8.94% 6.05% 002 019 0.00 0,00
kroE100 100 28068 30589 29758 B.98% 6.02% 0.07 046 .00 0.0l
lin103 105 14379 15628 15258 B.69% 6.11% 0.02 ol 0.00 000
lin313 ilg 420249 45671 609 B6T% 6.14% 0.25 1.83 .00 001
nrwl37e 1379 56638 61456 60221 851% 6.33% 16.31 108.76 0.4 0.5
pAsd 654 34643 37489 36789 8.22% 6.15%% 0.74 499 0.00 0.02
pebl1173 173 56892 61673 &0370 f40% 6.11% 12.17 88.05 0.03 0.23
pebd42 442 50778 54890 53800 8.10% 6.13% 148 939 0.01 006
peb3nig 3038 137654 1496594 146289 871% 6.24% k. f 9130 0.04 (IR L]
pla7iat 7397 23260728 25224929 | 24695962 B44% 6.1 7% 79.69 118.87 0.04 .06
prl 062 1002 259045 280768 274850 830% 6.10P% 0.99 645 0.00 0.02
prio? 107 303 48013 47001 §37% 6.09% 0.03 019 0.00 .00
ri2d 124 30030 64100 62572 8.50% 6.00% 0.10 0.68 0.00 001
prida 136 94772 104600 102676 B.05% 6.10%% 0.09 075 0,00 0,01
pri4d 144 58537 63300 62119 8.14% 6.12% 007 049 0.00 0.01
pris2 152 TI68L TO8T1 78179 5400 6.10% 0.24 149 0.00 0.02
prae 226 80369 86891 85301 212% 6.14% 013 0.82 0.00 001
pr1ig: 2392 378032 409410 401169 8.30% 6.12% 139 ne 0.00 0.03
pr264 264 49135 5310 52149 3.07% 6.13% 0.08 0.50 .00 000
przes 299 1819 52071 51146 B05% 6.13% 0.51 . ) 0.00 0.03
pri3e 139 107217 120996 113780 12.85% 6.12% 6.25 40.75 0.04 025
pris 16 108159 117100 114737 817% 6.08% 0.04 035 0.00 0.01
rat195 195 2323 2521 2460 852 5900 0.64 118 0.01 0.05
rats7s 578 6773 7329 T196 821% 6.25% 1047 6827 0.05 0.33
rat783 783 8806 9580 9361 8.7%% 6307 106 7.12 0.00 0.03
a9 99 1211 1311 1285 8.26% 6.11% 0.02 018 0.00 0,00
rd1 00 100 7910 8580 8394 847% 6.12% 0.02 013 0.00 (.00
00 400 15281 16510 16214 B04% 611% 385 2791 0.03 018
rl1304 1304 252948 274183 268413 A% 6.11% 4.81 1557 001 0.08
ril3z3 1323 270159 292995 2186339 BA44% 6.1 6% 5389 93.40 013 022
rliggo 1889 316536 343141 335979 841% 6.14% 56,65 87.62 0.10 015
rl5915 5915 565530 613198 GO0339 843% 6.16% 5320 9728 0.03 006
ri5934 5934 556045 6027592 590118 B41% 6.13% 63.14 9827 .04 .06
s170 T0 675 731 716 B30 6.07% 0.01 009 0.00 0.00
15225 215 126643 137774 134375 87%% 6.11% 0.58 386 .01 .04
1225 225 3016 4260 4157 8.78% 6.15% 0.42 282 0.00 003
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ulso 1060 224094 246021 237821 9.78% 6.13% 1622 10744 0.05 031
ul43z 1432 152970 165299 162418 B.06% 6.18% 647 42.06 0.01 0.09
uls9 159 42080 45448 44659 BO0% 6.13% 003 019 0.00 000
us74 574 36905 40001 39176 R.66% 6.15% .66 433 0.00 0.02
u7d T4 41910 45289 44509 B06% 6.20% 6,52 4239 0.03 017
ulgl7 ms7 57201 62015 60702 842% 6.12% 51,77 3188 0.0% 015
ulls: 2152 64253 69649 G206 B40% 6.15% 434 9340 0.07 014
u2ile 2319 234256 253933 248650 540 6.14% 4350 92.05 0.06 013
viml084 1084 239207 258709 253954 B11% 6.13% 69.92 7334 0.20 021
vl 748 1748 336556 364310 357264 840% 6.15% 23.69 7936 0.04 015
Promedio 0.08542 00615 12.68 30,82 0.02 007

Tabla 5. 6 Comparacion del tiempo y calidad de solucion del conjunto de instancias menores a 10,000
ciudades del conjunto de instancias de la TSPLIB, con la metodologia propuesta y el algoritmo 2-Opt de
Croes.

En general. la metodologia propuesta. que incorpora algunos elementos de la geometria

computacional como el casco convexo v la interseccion de segmentos de recta. con el
paradigma de barrido de plano, logra en promedio una disminucion varias 6rdenes de
magnitud menores en tiempo de ejecucion con respecto a la téenica 2-Opt clasica. aunque
el costo del tour es ligeramente mayor. Las mejores técnicas de construccion resultaron ser
las técnicas de insercion en especial con el criterio de mas lejano e insercion aleatoria, con
el eriterio FIFO en el caso de la primera y cualquier estrategia para ¢l caso de la segunda,
con 7.27% y 8.05% porcentajes de desviacion con respecto al valor Optimo
respectivamente, para el conjunto de instancias menores a 1000 ciudades. Mientras que
para todas las instancias menores a 10,000 ciudades se obtiene un 8.42% de desviacion con
respecto al valor optimo, con la estrategia FIFO y utilizando la téenica de construccion
insercion aleatoria. De igual manera, se tiene que. las técnicas de vecino cercano y mejor
vecino mas cercano se logran resultados del 16% y 12% porcentajes de desviacion con
respecto al valor optimo respectivamente, con lo cual se puede inferir que la técnica de
construceion usada para generar los circuitos iniciales influyen fuertemente en la eficiencia
de la metodologia propuesta asi como en la técnica 2-Opt clasica, esto ocurre en el conjunto
de instancias inferiores a 1000 ciudades. Esto se entiende porque ambas estrategias tienen
la misma filosofia. que es el intercambio de aristas. Las diferentes formas de priorizacion
no tuvieron influencia significativa en los resultados del tiempo de ejecucion. ni de
porcentaje de desviacion del circuito final.

A continuacion se expone un estudio comparativo con nueve algoritmos (incluyendo la
variante (Esther) v la téenica 2-Opt clisica (Croes)). Cada uno de estos algoritmos propone
un espacio de busqueda modificando el tamaiio de vecindad. Por ejemplo el algoritmo 2-
Opt Bentley (columna siete), utiliza la estructura de dato “Fixed Radius Near Neighbor *
(FRNN) propuesta por Bentley en 1992 . [157] . La cual consiste en intercambiar los pares
de aristas que se encuentran mas cercanos a una ciudad en especifico. garantizando que el
intercambio obtendra una mejora. Son estrategias que evitan la redundancia en el espacio
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de busqueda. o bien ordenan el conjunto de aristas de acuerdo al peso de estas v se toman
las k aristas de esta lista, y en representar al tour como un arbol, tal como se llevo a cabo en
este proyecto.

El conjunto de instancias que se emplearon para la comparacion se describen en la tabla 5.7
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o5 2 2 £ 3 _-gE 29 ]
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1400 1400 20127 21817 21366 A% | 616% | 2689 6742 0.06 015
f11577 1577 22249 124 23627 8.43% 6.19% 5343 7897 011 0.16
13795 3795 28772 31160 30531 830% | 611% | 4334 9273 0.04 0,09
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peb3038 | 3038 137694 149694 146289 | 8$71% | 6.24% | 3328 91.30 0.04 0.10
pla73g? 7397 | 23260728 | 25224929 | 24695962 | 844% | 617% | T9.69 118.87 0.4 0,06
1323 1323 270199 292995 286839 | S44% | 616% | 5389 93 40 0.13 0.22
risss 1889 316536 343141 335979 F41% 6.14% 56,65 8762 010 015
5915 5915 563530 613198 AO0339 £43% | 616% 5320 9728 0,03 0,06
5034 5934 256045 602792 590118 | 841% | 613% | 6314 98.27 044 0,06
uls17 1817 57200 62015 60702 842% | 612% | 5177 8188 0.09 0.15
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vl 748 1748 136556 364810 357260 | 840% | 61%% | 2360 79,36 0.4 0.15
Promedio 843%| 615%| azos 5741|007 0.11

Tabla 5.7 Conjunto de mstancias de la TSPLIB con el que se compard la metodologia pmpu::sla respecto a 8
algoritmos 2-Opt modificados.

Los algoritmos con los que se realiza el comparativo se corrieron en una maquina Compag
ES40 Alpha vy los experimentos de la investigacion se corrieron en una macuina Intel
Pentium IV. La tabla 5.8 estd compuesta en dos secciones, en la primera se muestra el
porcentaje de desviacion promedio con respecto al valor 6ptimo, destacando que el mejor
porcentaje es el algoritmo Z2opt-JM-40-quadrant-neighbors (quinta columna) con un
porcentaje de 5.91%, mientras que la variante propuesta queda en un lugar promedio con un
8.43%. Sin embargo. los tiempos de ejecucion normalizados muestran que la variante
propuesta (Esther) tiene un tiempo de ejecucion de 0.07 segundos mientras que los
algoritmos restantes tienen un tiempo de ejecucion de 0.1 segundos, lo cual resulta un
tiempo inferior a los otros algoritmos. v en especial a la téenica 2-Opt clasica (Croes) (con
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un tiempo de .11 segundos), objetivo primordial de este proyecto de investigacion. En
general, la variante propuesta muestra ser mas rapidos en tiempos de ejecucion con respecto
los algoritmos restantes.
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Porcentaje de exceso promedio con el tour dptimo
Compag
ES40 974 6.62 6 351 64 6.88 16.66 -
Alpha
Intel
Pentium - - - - - 843 6.15
v
Tiempo promedio en segundos promedio (Nommalizado NlogN)
Compaq
ES40 0.1 0.l 0.1 0.2 0.2 0.l o1 =
Alpha
Intel
Pentinm - - - - - - - 0.06 011
v

Tabla 5.8 Comparativo con diversas estrategias que modifican a la técnica 2-Opt
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Se puede concluir que se cumplieron todos v cada uno de los objetivos planteados. Se
logra proponer una metodologia eficiente en tiempo v calidad de solucion que resuelve el
problema del agente viajero euclideano. que consiste en modificar el espacio de busqueda
de la téenica de busqueda local 2-Opi. asi como la mejora de las téenicas de construceion
por insercion. a través de la inclusion de elementos de Geometria Computacional. en el
caso particular se prueba la metodologia en el conjunto de instancias de la TSPLIB.

Para alcanzar este objetivo general se analizo la taxonomia del problema del agente viajero
general y euclideano para detectar las propiedades naturales con las que cuenta, asi como el
andlisis de los algoritmos de construccion y de busqueda local y facilitar la inclusion de los
elementos de la geometria computacional. Se detecto a través de la literatura que el PAVE
cumple de manera natural con la desigualdad del trigngulo lo cual implica que siempre
podremos acortar los tours dirigiéndonos de manera directa a una ciudad sin pasar por
ciudades intermedias. mejorando siempre la calidad del tour.

Los algoritmos de busqueda local altamente prometedores tanto en tiempo y calidad de
solucion son los que pertenecen a la familia Lin-Kernighan, y dentro de este conjunto se
encuentra la técnica k~Opt v el caso especial 2-Opt.

La metodologia propuesta consiste en construir un circuito hamiltoniano, mejorarlo y
entregar como solucion final un circuito libre de cruces. Para lograr una metodologia que es
eficiente en tiempo y calidad de solucion se tomé como base el algoritmo de bisqueda local
2-Opt quien es una de las mds poderosas, v de las cuales ain sigue limitado el analisis
tedrico, empirico y experimental,

Con base en el analisis de la literatura. los expertos proponen varios aspectos que se tienen
que considerar para lograr mayor velocidad en el tiempo de corrida del algoritmo 2-Opt.
entre ellos y los de extrema importancia son: la técnica de construccion utilizada, la
estrategia de seleccion de los pares de aristas a intercambiar que modifica el tamafio de
vecindad, lo cual implica generar una lista candidata de aristas que ayuden a disminuir la

vecindad del espacio de bisqueda, v los detalles de implementacion de la heuristica.

Estos aspectos que se lienen que tomar en cuenta para hacer mas eficiente al algoritmo 2-
opt. y por consiguiente la metodologia propuesta. se implementaron a través de un conjunto
de parametros v programados en el lenguaje de programacion JAVA 5, esto permite
determinar qué combinacion de estos devuelve un tour eficiente tanto en tiempo como
calidad de solucion., Estos parametros son: seis técnicas de construccion, vecino mis
cercano, mejor vecino mas cercano, y tres téenicas de insercion con tres criterios distintos
mas cercano, mas lejano. y mas barato. un algoritmo que utiliza la estructura de Geometria
Computacional interseccion que permite la identificacion de pares de aristas que se
intersecan v que permite construir la lista candidata. reduciendo el tamafio de vecindad.
utilizando dos paradigmas: barrido de plano y fuerza bruta. se tiene también tres
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estrategias distintas de elegir a los elementos de la lista candidata (que contiene tnicamente
pares de aristas que se intersecan): FIFO (primer par de aristas que se encuentra en la lista),
PRIORIZADO (que consiste en fomar el par de aristas que contenga la de mayor longitud).
v ALEATORIO (que toma cualquier par de la lista) y ademas de dos criterios de caleular
esta lista, con recalculo o sin recalculo. Lo cual significa que una vez descruzado un par de
aristas con cualquier criterio de llamado se puede volver a calcular o no esta lista.

El corazon de esta metodologia consiste en hacer mas eficiente la lista candidata de aristas
que se tomaran para borrar ¢ intercambiar. que es la filosofia del algoritmo 2-Opt. En este
sentido la literatura muestra que los criterios de construir esta lista ha variado, utilizando
estructuras de elementos de la Geometria Computacional principalmente . sin embargo.
ninguna de ellas ha implementado la estructura [nferseccion. y se emplea para esta
estructura el paradigma de barrido de plano para hacer mas eficiente la busqueda de los
pares de segmentos que se intersecan. El criterio de paro del algoritmo, es decir. que el
algoritmo terminard su ¢jecucion en algin momento, fue demostradoe por. Leeuwen y
Schoone [164]. quienes demuestran que eliminar todas las intersecciones en una grafica,
densa y completa atin cuando sean insertados nuevos cruces en el proceso, se logra obtener
en un tiempo O{n").

Como resultado del andlisis de los parametros se obtuvo lo siguiente: en cuanto la téenica
de construccion utilizada. se observa que la inclusion de la estructura de casco convexo
mejora en un 6% la calidad del tour con los criterios del mas lejano, aleatoria, cercano y el
mas lejano, 5% con el criterio de mds barato.

Las técnicas de construccion que no resultan deseables en combinacion con la metodologia
propuesta son, las técnicas del vecine mas cercano y su variante ¢l mejor vecino mas
cercano e insercion mds cercana, yva que la calidad del tour final supera el estandar
propuesto por Johnson del 10% de desviacion con respecto el valor optimo, y las técnicas
de insercién con el criterio de aleatorio. mas lejana y mds barato. arrojan tours finales
inferiores a un 9%, Resultando que la mejor técnica de construccion con la metodologia
propuesta es la técnica de insercion con el criterio del mas lejano, con una desviacion del
optimo del 8.42% en un tiempo de ejecucion de 12.68 segundos, utilizando la estrategia
FIFO (se toma el primer par de aristas como criterio para descruzar) y se disminuye la
vecindad identificando los pares de aristas que se intersecan con el algoritmo de Bentley-
Ottman en el conjunto de todas las instancias menores a 10000 ciudades de la TSPLIB.

Si se toma la misma la técnica de insercion con el eriterio del mis lejano en el algoritmo 2-
Opt propuesto por Croes se tiene un 6.13% de desviacion con respecto al valor éptimo en
un tiempo de 30.82 segundos.
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En cuanto la estrategia de seleccion de los pares de aristas a intercambiar que modifica el
tamaiio de vecindad, lo cual implica generar una lista candidata de aristas que ayuden a
disminuir la vecindad del espacio de busqueda, se identifican los pares de aristas que se
intersecan resultando que con el paradigma de barrido de plano se encuentran con 0.010
segundos en promedio con mayor velocidad que cuando se utiliza firerza bruta, tomando
mayor relevancia en las instancias con mas de 500 ciudades con 0.015 segundos y 0.020
mis veloz en instancias que superan las 2000 ciudades.

La metodologia propuesta se compara con ocho variaciones de la téenica 2-Opt que se han
desarrollado a lo largo de estos tltimos afios v que fueron expuestos en el 8th DIMACS
Implementation Challenge organizado por David Johnson. utilizando solo un conjunto de
instancias de la TSPLIB. Estas técnicas utilizan diversas estrategias que modifican la
bisqueda en el espacio de soluciones para permitir a la téenica 2-Opt ser mas eficiente.
obteniéndose que. en cuanto la calidad del tour se logra un porcentaje de desviacion con
respecto al valor optimo de 8.43%. contrastando con la propuesta realizada por Jhonson y
MeGeoch (2opt-IM-40-quadrant-neighbors) con 5.91%, existiendo resultados mas pobres
como la propuesta por el Concorde con un 16.6%. Sin embargo, los tiempos de ejecucion
normalizados muestran que la metodologia propuesta tiene un tiempo de ejecucion de 0.06
segundos mientras que los algoritmos restantes tienen un tiempo de ejecucion de 0.1
segundos, lo cual resulta un tiempo inferior a los otros algoritmos, y en especial a la técnica
2-Opt clasica (propuesta por Croes), con un tiempo de .11 segundos, objetivo primordial de
este proyecto de investigacion. El resultado mds relevante de este proyeclo es que en
general, la variante propuesta muestra ser el doble de ripida en tiempos de ejecucion con
respecto a todos los algoritmos restantes.

Futura Investigacion

La metodologia propuesta incluye las téenicas de construccion mds frecuentemente
utilizadas para resolver el PAVE, sin embargo, se pueden implementar otras técnicas y
determinar su comportamiento. También se pueden insertar combinaciones de los
clementos de geometria computacional con diversos paradigmas como la estructura
quadtrees v las triangulaciones Delaunay v determinar su comportamiento.

También se pueden realizar estudios con diversas métricas ademds de la euclideana.

La metodologia propuesta utiliza la identificacion de pares de aristas que se intersecan en
un solo punto, a través de la ecuacion paramétrica de la recta, sin embargo, se puede
implementar un metodologia que identifique otros tipos de intersecciones, que permita
disefar estrategias distintas para descruzar cada tipo de cruce, haciendo mas eficiente el
nimero de pasos para lograr un circuito hamiltoniano libre de cruces. A partir de los
resultados obtenidos en cuanto al tiempo, se puede conjeturar empiricamente que el espacio
de busqueda se reduce al 12% en promedio aproximadamente. esto se obtiene tomando ¢l
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porcentaje de cruces en funcion del nimero de ciudades por cada una de las instancias, sin
embargo, podria hacerse un estudio mas riguroso por medio de un andlisis tedrico para
determinar con exactitud el tamafio de vecindad a partir de las estrategias utilizadas en este
proyecto.

También puedo concluir que ¢l atractivo principal que me atrajo al estudio de este problema
es justamente lo dificil que es encontrar una solucion, por lo que resulta un desafio
constante para los investigadores del drea. es uno de los que mas interés ha suscitado en
optimizacion combinatoria , de hecho es uno de los “benchmarks™ utilizados para evaluar
nuevos métodos de optimizacion combinatoria la gran mayoria de las técnicas que han ido
apareciendo en ésta area han sido probadas en él. puesto que su resolucion es de gran
complejidad v porque sus soluciones admiten una doble interpretacion: mediante grafos y
mediante permutaciones. dos herramientas de representacion muy habituales en problemas
combinatorios. por lo que las ideas y estrategias empleadas son. en gran medida.
generalizables a otros problemas. Desde ¢l punto de vista de ciencias de la computacion
tedrica un problema que es muy dificil de resolver es un problema NP-Completo. Ha sido
fruto de estudio incluso en el drea de la psicologia.

Es un problema que te invita a crear y disefiar nuevas estrategias de solucion para obtener
soluciones cada vez mds cercanas a las optimas.
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ANEXO 1

;Qué es TSPLAB?

El TSPLAB es un programa eserito en el lenguaje de programacion Visual Basic 6. esta
disefiado para experimentar con cuatro algoritmos de construccion: vecino mas cercano y
también tiene dos algoritmos de mejora para resolver el Problema del Agente Viajero
Euclidiano (PAVE) o bien el que “vive™ en el plano, por lo que las ciudades son puntos en
el plano representados mediante coordenadas geométricas “x™ y *y".

El TSPLAB tiene la particularidad de que se pueden abrir instancias de la TSP LIB (Son
105 instancias manejadas a nivel mundial para poder experimentar los algoritmos
propuestos de las cuales 79 tienen la distancia euclideana), éstas instancias tienen la
particularidad de contar con la solucion optima del problema, por lo que es ficil determinar
la eficiencia de los algoritmos propuestos . hasta el momento la instancia mas grande
respecto al nimero de nodos resuelta de manera optima es la instancia sw24978 ciudades
en el caso del TSPLAB puedes abrir todas las instancias, o bien puedes generar instancias
de manera aleatoria de 10, 000 puntos o ciudades.

Instalando TSPLAB

Para poder ejecutar el software propuesto es necesario instalar el programa, para lo que se
requieren dos archivos: un instalador v el programa TSPLAB. Es necesario guardar estos
dos archivos en una misma carpeta para poder ejecutar ¢l programa. se pueden tener estos
dos archivos en el Escritorio. Una vez que tienes el programa listo para ejecutar.
realizamos lo siguiente.

Cuando queramos emplear el sofiware propuesto llamado TSPLAB es necesario mandar
llamar el programa, con el boton Inicio-Todos los programas-TSP-TSP, como lo muestra la
siguiente pantalla. O bien si se tiene un icono dispuesto podemos hacer click y mandar
llamar el programa.

Para el correcto funcionamiento del programa es necesario contar con dos archivos: una
carpeta que contiene todas las instancias extension .tsl v el programa TSPLAB. Es
necesario guardar estos dos archivos en una misma carpeta para poder ejecutar el programa,
se pueden tener estos dos archivos en ¢l Escritorio.

Cuando queramos emplear el software propuesto llamado TSPLAB es necesario mandar
llamar el programa. con ¢l boton Inicio-Todos los programas-TSP-TSP. como lo muestra la
siguiente pantalla. O bien si se tiene un icono dispuesto podemos hacer click y mandar
llamar el programa.
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Funcionamiento de TSPLAB

Una vez instalado y ejecutado TSPLAR entra a su primera pantalla, mostrada en la figura 1.

5 LAl I reerey ]
N¥pn WU Ha 2 Ve IR

Figura 1. Pantalla principal de TSPLAB.

La pestafia General se divide en varias secciones.

En la primera seccion puede modificarse algunas caracteristicas como el tamaifio del punto
para hacerlo mis visible dentro del plano ¢ identificar sus coordenadas y que cuidad que
representa.

En la figura 2 se muestra la pestaiia que nos brinda informacion acerca de los puntos en el
plano. esto se logra colocar el cursor sobre algiin punto: en la pestafia despliega que ciudad
representa, las coordenadas y su nimero dentro de la instancia o modelo.

Purto | Tamaio]

Mombeet [
T ae
Mimera: [

Figura 2. Pestafia que indica tamafio del punto y ubicacion con coordenadas xe y
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En la figura 3 se muestra la pestafia de tamafio, nos permite cambiar el tamafio de los
puntos en el plano para hacerlos mas identificables, se mueve la barra deslizable a la
derecha v se hace clic en cambia tamafo.

Punto [ Tamafo|

Figura 3. Pantalla de cambio de tamafio de punto

En la segunda seccion encontramos algunas aplicaciones tipicas del entorno Windows,
como son abrir y guardar Figura 4.

Figura 4. lconos de guardar y abrir archivos

Abre archivo de ciudades te remite de manera inmediata a la carpeta donde se han
almacenado las instancias (archivos .tsl). Si se ha trabajado previamente con otra instancia
antes despliega un mensaje (figura 3).

Existen Ciudades que no han sido
ECuere guardarlas en un archive TSL?

[5 ] ™ | concelar |

Figura 5. Mensaje para guardar instancia generada por el usuario

Guardar, permite al usuario guardar o modificar una instancia y despliega el mensaje de la
figura 6.

Ya existe el archivo iDeses sobreesorbir?

Figura 6. [cono de sobrescribir la instancia generada
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Borra ciudades, cierra la instancia con la que se este trabajando.

Reinicia, permite limpiar todas las operaciones hechas a una instancia y la deja en su estado
original para aplicar otros algoritmos. Hace que permanezcan los puntos.

En la tercera seccion hay dos botones, revisa costos v busca ciudad. Figura 7.

S ey
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Figura 7. [conos de revisa costos v buscar ciudades.

Al oprimir el boton es revisa costos se despliega la matriz de costos, que despliega un
archivo Excel con el costo del tour entre ciudades. Figura 8.
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Figura 8. Matriz de costos entre ciudades
:Qué es la matriz de costos?

La matriz de costos es el costo asociado de viajar de una ciudad a otra, es una matriz
completa nxn y tiene la particularidad de formar una matriz triangular superior cuyos
elementos de la diagonal principal (es decir el elemento cii es igual a cero o a infinito).
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Busca ciudad permite buscar una ciudad escribiendo su nombre en el campo en color rosa;
podemos también escribir el nimero de la ciudad y después oprimir el boton y asi
encontrarla mediante el parpadeo del punto que representa la ciudad en el plano. Figura 9.

& 2 |

Bora crdades

Renicia

Revisa Costos ‘ Busca Cudad |

;:°o |

Figura 9. Localizacion de la ciudad 1.

En la cuarta seccion encontramos dos botones. uno de ellos genera una instancia aleatoria
con n ciudades. donde n pude ser desde una ciudad hasta 10000. Figura 10.

Ganals una Instancia
@ Almstona con N Cudader.

: Geneta una Instaricia
ﬁ Alealuria con 18 Puntas

Figura 10. [eono para generar instancias aleatorias de n o 18 ciudades

El primer botén abre el siguiente mensaje donde se pide el nimero de nodos para generar
una nueva instancia aleatoria. Figura 11.

Inserte ol Numero de Nodos

Figura 11. Tcono que se abre cuando se selecciona la opcion genera instancia aleatoria

Y tenemos un segundo boton que genera una instancia aleatoria con 18 puntos el cual
resuelve una aplicacion inherente a este software que es el test de Hartmann. Al cual
pueden asignarse valores como se muestra en la siguiente figura:

ST 1%
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Figura 11. Una solucidn al test de Hartman.

La pestaifia construccion
Algoritmos de construccion.

El primer algoritmo de construccion que
se tiene es el de vecino cercano, es un
algoritmo iterativo el cual consiste de ir
afiadiendo en cada uno de los pasos una
ciudad, se comienza con un NUMeEro
arbitrario; en este caso el punto niimero
unoc o ciudad nimero uno y va
geleccionando de manera iterativa el
punto mas cercano hasta completar el
circuito hamiltoniano. Figura 12

ecino Mas Cercano

Vecino Cercano Arboles

L Casco Conveso l Ahonos o
Insercidn
General | Constnuceisn | Mejora ] D dores | Log |
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Otra posibilidad que tenemos de construir el circuito hamiltoniano es mediante arboles | se
tienes cuatro posibilidades y botones el primero de ellos es prim el cual construye un arbol
de expansion de minimo peso. de hecho la descripcion va esta en la tesis al igual que
kruscal, después tenemos los algoritmos que generan a partir de un drbol de expansion un
circuito hamiltoniano . el primero de ellos es el de duplicacion el cual entrega un circuito
hamiltoniano cuyo costo es a lo mas el doble del costo optimo y christofides el cual se basa
en algin algoritmo de construccion del arbol ya sea prim o kruscal y te permite también
encontrar un circuito hamiltoniano cuyo costo esta alejado en 3/2 del optimo. Figura 13.

Vecno Cetcano Arboles
Laten Conveso Ahotros L
Inzescitn

Genetal Conshuccién [ Meors | Optimeadores | Log |

Figura 13. Pestafia que muestra los algoritmos para construir arboles

La siguiente pestafia se incluyen los algoritmos de insercion, son bdsicamente cuatro,
insercion mas cercana, mas alejada. insercion aleatoria e insercion mas barata, cada uno de
cllos despliega una posibilidad de construir un circuito hamiltoniano de acuerdo a un
criterio de insercion. Figura 14,

> Tw <
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Insersidn |

Inzercidn
Vecino Cercano Arboles
[ CascoCowem [ Ahotios

Geneidl Constiuccion [ Mepota | Optimizsdores | Log | |

Figura 14, Botones de Algoritmos de Insercion.

Después tenemos los de casco convexo, que construyen un circuito hamiltoniano con base
en la estructura geométrica de casco convexo, el cual consiste primero en la construccion
del casco convexo e ir llamando de una manera iterativa hasta tener el circuito

hamiltoniano.

Figura 15. lcono del algoritmo de casco convexo.
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Y por ultimo tenemos los algoritmos basados en ahorros en los cuales se parte de la idea
construir circuitos hamiltonianos a partir de sub-circuitos. Figura 16.

Ahonos I

Casco Convexo ‘Ahotros ||

| Insercion
Wecino Cercano Asboles

General Construccin | Mejora | O Log

Figura 16. Icono del algoritmo de ahorros.

La Pestafia mejora.

Brisqueda de Cruces:

Tenemos la posibilidad de buscar ¥ encontrar cruces en el Buscs Cruces |
circuito hamiltoniano obtemido en el paso anterior, el Busaeda d= Cruses:

algoritmo actia en un tiempo polinomial y lo que hace es |
detectar cruces mas no te dice que punto de interseccion Healniin |
tiene, este busca cruces de tal forma que <l segmento se Piizad |
parametriza y se comparan todos contra todos y si el 20PT

determinante en cualquier par de los segmentos es V200 |
diferente de cero indica que si hay posibilidad de cruce y [

Iteraciones:

si los parametros s y t son diferentes de cero, quiere decir
que los segmentos se estan intersectando. Figura 17 20ntHsjera |

1
ot |

12 ] Dptimizadores

Gieneral | Constiuccién | Mejo Log

Figura 17. Pestaria de algoritmos de Mejora.
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Toda esta informacion se agrega al reporte que se genera en la pestafia log

Biisqueda de Cruces:

Busca Cruces

Buisqueda de Cruces:

FIFD

Aleatorio

Priorizado

Figura 18. Boton algoritmo busea cruces con tres criteros

En ¢l botén FIFO (first in first out). es decir. como ya tengo detectados los segmentos que
se estan intersecando, de esa lista de segmentos se toman los dos primeros y se descruzan,
después de manera aleatoria o de manera priorizada. Descruza pares de listas cruzadas.

Este algoritmo lo que hace es priorizar que segmento vas a descruzar. en este caso el
segmento que se toma primero es aquel cuya longitud sea el mas largo de todos. de toda la
lista de segmentos que se cruzan arrojado por busca cruces me tomo el que tenga mayor
longitud y lo descruzo.

Después la técnica de 2opt ejecuta el algoritmo sin tomar en cuenta la lista que se genera
de pares de aristas que se intersecan.

20PT: Intercambia los pares de aristas de manera
exhaustiva encontrando el par que arroje la

VC+20pt | mejor s_o]n':mn. La v‘?ntamf G Eampo; die
permite indicar cuantas iteraciones quieres. De

1 manera experimental se puede observar el

[teraciones: nimero de iteraciones que se requieren para

alcanzar un circuito libre de cruces.

Figura 19. Boton algonitmo 2-Opt
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Después tenemos otro botén que ejecuta el algoritmo de mejora propuesto, basado en el
algoritmo anterior, en este caso 2opt Mejora lo que hace es tomar una lista previa, es decir
le quitamos la miopia y inicamente intercambia los pares de segmentos de la lista L.

2 Opt Meiors |

Ii.[
Iteraciones:

Figura 20. Boton algoritmo 2-Opt Mejora

La pestana optimizadores

Se refiere al conjunto de algoritmos que permitirin identificar el casco convexo de
cualquier instancia una vez que se ha ejecutado algun algoritmo de construccion. Es decir,
puedes generar un casco convexo. figura 21 o bien quadirees segun el subconjunto de
ciudades que requieras.

El casco convexo garantiza que el drea formada por estos puntos es un drea minima y que
los puntos extremos son los puntos frontera. Todos los demds puntos estin contenidos en
esta envolvente convexa.

Genera Casco Convexo | e ]

Figura 22, Boton que genera un casco convexo Figura 23. Boton que genera quadtrees

El icono de generar quadtrees, el cual te permile ejecutar una estructura geométrica que es
una particion recursiva del plano alineados a los ejes x,y v te permite hacer una particion
recursiva con el numero de ciudades que tu puedes elegir mediante el umbral. este umbral
es el nimero de ciudades que quieres que queden encasilladas en un cuadro v es previo al
genera quadtrees.
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Figura 24. [lustracion de casco convexo.
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Figura 26. Generacion de Tour

Para que puedas ejecutar genera quadtrees previamente se puede seleccionar el numero de
ciudades encasilladas por un cuadro, este umbral va desde una cuidad agrupada hasta n
ciudades, donde n es el nimero de ciudades agregadas de la instancia. en este caso
podemos ponerle una ejecucion de 5 ciudades y entonces en cada cuadro puede haber
desde una, dos . tres. cuatro, hasta 5 ciudades.

Después al dar clic en el boton construye tours . lo que hace es construir los tours entre ese
numero de ciudades. Figura 26.

Una vez que ¢jecutamos el optimizador quadtrees se despliega de manera paralela una
pestafia llamada reporte, este guarda informacion de cada uno de los cuadrantes, Una
particion que indica como estan contenidas v relacionadas las ciudades, de acuerdo con el
optimizador. Figura 27

| Plano|| Reparte

TSP LAB )

Figura 27. Icono de Reporte
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Podemos dar clic en cada uno de los signos mas (+) para que despliegue las ciudades
contenidas en cada uno de los cuadrantes. Despliega la informacién de los cuadrantes y su
tour, del lado derecho esta para expandir o contraer el arbol, o ir paso a paso, si nos
colocamos sobre una ciudad la identifica mencionando nombre , sus coordenadas x y,, y si
esta palomeada pertenece al casco convexo. Figura 28.
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Figura 28. Reporte atrojado por el algoritmo quadtree
La pestaiia log

Toda la ejecucién de los algoritmos se guarda forma de resumen en una pantalla llamada
log. Te permite ver todos los procedimientos que han sido ejecutados desde el nombre de
la instancia y hasta el nombre del algoritmo ejecutado. El tour generado con todos los
numeros de ciudades o ya sea con los dos algoritme de construccién o el mejorado; v tienes
la posibilidad de borrar ese historial porque almacena toda la sesidn de ejecucion de todas
las instancias del programa hasta que se cierra. Figura 29
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[ Bosies ]
Genwal]_ Consiucesn ] Meioi ] Dptmizedores_Log | |

Figura 29 Pantalla gue muestra todo el historial de instrucciones ejecutadas
La pestaina macros

Lo que te permite hacer las macros es trabajar de manera simultinea los diferentes
algoritmos, con una instancia o diferentes instancias, de tal manera que en la macro 1 tienes
la posibilidad de seleccionar un archivo dando clic en el boton * archivoTSL = el cual
mandara llamar el archive donde se encuentra localizadas las instancias que son las
previamente disefadas o que tu mismo las has generado. Seleccionando la instancia con la
que quieras trabajar. Figuras 29 v 30.

—L

l Macros

Figura 29 Icono de Macros

En los algoritmos de construccion tiene un ment colgante que tiene diferentes opciones,
puede ser vecino mds cercano, duplicacion, kristofides. ahorros o algin algoritmo de
insercion. En el campo del lado derecho tienes la posibilidad de poner el nimero de
iteraciones que quieres que corra.

>Tw <
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Macro 4
Seleceione un Archivo,  Archiva TSL |
Conshucir | = o
Mejora | = -
Optirizador | | o
Total: |

Ejecutar

Figura 30.Ventana con campos para seleccionar diversos algaritmos para cjecutarse en un solo tiempo

Tenemos otro menti colgante donde se incluven las técnicas de mejora que son 2 OPT o

2 OPTMejorada y también tiene el campo para el nimero de iteraciones deseadas. Figura
30.

Macro 4
Selecrione un drchive:  Achivo TSL |

Construccide

Mejors:

Optimizadar: | Cruces: FIFD 4
Cruces: Aleatorio
Totak |Cruces: Priorizads
Cruces: 2 DPT
Cruces: 2 0PT Mejora

Figura 30. Ejemplo de menid colgante.

También podemos correrlo con un optimizador de Quad Trees o casco convexo y también
tenemos el campo para indicar el mimero de veces que deseamos corra este algoritmo.

Finalmente, una vez llenados todos los campos podemos poner el mimero total de
iteraciones en que se resuelve, es decir una vez llenado los campo de la macro uno,
podemos utilizar més macros cambiando de instancia y cambiando de algoritmos de
construccién, mejora u optimizador ¥ asi en cada una hasta 5 posibilidades. Puedes
entonces correr la misma instancia con diferente macro o bien puedes correr diferentes
instancias con diferentes algoritmos, para correr los algoritmos se oprime el botdn ejecutar.

A | -age | S
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