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Resumen

El presente trabgjo estudia d espacio de soluciones del Traveling Salesman Problem (TSP). Debido a enorme
tamafio del espacio de soluciones de |los problemas estudiados, se ha deddido tomar muestras de 1os mismos con €
objetivo de tener una vision general de su estructura. Para este fin, se utilizaron dos poaliticas en la obtencion de las
muestras, una basada en estudios anteriores y otra ajui propuesta por los autores. Se han tomado veinte instancias
dd TSP delaTSPLIB. El andliss delos resultados obtenidos es congruente en todos | os casos con la @njetura de un
espacio de soluciones globalmente anvexo del TSP. Esto es, un espacio con caracteristicas de “Gran Valle” como
fuera sugerido por Boese, y verificado experimentalmente en & presente trabajo.

Palabr as Claves: Traveling Salesman Problem, Optimizacion local, Espacio g obalmente nvexo.

Abstract

The present paper studies the space of solutions of the Traveling Salesman Problem (TSP. Due to the enormous
size of the solutions space of the studied problems, it has been dedded to take samples with the objedive of having
agenera vision of the problem structure. For this purpose, two poli cies were used to oltain the samples, one dready
used in previous gudies and the other designed by the authors. For this gudy, 20 ingances of the TSP have been
taken from the TSPLIB. The analysis of the results was coherent with the conjedure of a globelly convex structure
of the TSP's lutions space That is, a spacethat has characteristics of "Great Valley" asit was siggested by Boese
and experimentall y proved in the present work.

Keywords: Traveling Sdesman Problem, Local optimization, Globally convex space



1 Introduccién

El problerma dé cajeo viajante mé& conocid pa sus siglas B inglés TP (Traveling Salesman Problenmfa sido
utilizado como Problena de Pruda’ (o problena paradigmg pam esudiar d comportamierd de muchos
algoritmas de ogiimizacitn [1,2,4,3 por lo que resulk interesarg n estudd mé& extens dd espacd de soluciones
dd mismo can d fin de conoce su estructuraEse trabap s inspia en las prouesta de Boese [1,Ry otrcs autores
como Stutze & al. [5] que han realizad alguna estidios similares par instancia esgcificas dé TSR, peio no de
manean sistematicaconp s propone e d preseng trabajo Ests estidios consiieron en genetleen halla 6ptimos
locales mediarg distinte algoritmos d busgjuedi locd para lue@ analzar los resiltadcs obtenidose intentar
entendela estructura d&' SPpanm lss instancias estudiadas.
En contrapartid a I trabajos itados d preseng trabap analiza wn conjunb de 2 problema e solucid 6gtima
conocida extraids ce la TSPLIB[6], ura fuene de poblema referenciale dé TSP,muy utilizada po diversos
invegigadores dé &rea El preseng trabap propore entonce obtene solucions fadibles dé espaad de blsjueda
(o muestras)compararla can la solucié 6ptima y con las demé soluciones faibles paa finalmeng intentar
conoce la estructua dé TSP, Paa obtene esta muestrase utilizars basicamem?2 polticas e muestreo:
1. Siguiend los trabajos d Boese [1,2]e uiliz6 ura heuritica de optindacid local conocid cono 3-opt,
con iniciacidn aleatoria.
2. Alternativamente 2 generano muestra de solucione uniformemere distribuida en d espaod de
solucionespam ca@ pioblema en estudio.

El trabap fue organizad de la sguiente maneraa cortinuacid £ describeleTS y s formalia la notacié a ser
utilizada Segyuidamentese describe los métodos utilads pamobtene las muestra de solucione dé TSP, En la
cuart secci@ = presenta los resultadosx@etimentales mientras que en la ccidh 5 « describe la estructudel
TSPcono un espa® globdmente convexoFindmente se presentalas conclusiong de esudio.

2 Problema dé Cajero Viajante.

El TSPpuec se representaalpa un conjunb de cudads o nods V={N1,N2,....Nn} con n elements (0 ciudades)
y un conjunto A de arca que asoa a cada pade cudades o noda {Ni, Nj} una distanad(i,j). La solucié dd TSP
es conoci@ cono tour (r) y esé da@d pa un conjunb ordenado @ las n ciudads o noda {Ni} que contiere a todas
las ciudades deroblema exactameetura vez esb es:

r={N(r(1)), N(r(2)), .., N(r(n))}; N(Ir@) LV, Nr@)ZN(F()) s i4 )
Cadhtour tiene asociad ura longitul definica como:
I(r) = Z";fd(N(r(i)), N(r(i +1))) +d(N(r (n),N(r (1))). 2

El objetivo dé TSPes halla d tour de meno longtud, también conocie comotour 6ptimo (r*).

El preseng trabap sélo consider pioblema en los que los arca representedistancia euclidiana ente los nodod
yj, pa lo tantq d(i,j) = d(j,i). Ese tipo de problema es conocid comoTSP simétrico En ese contextp dads dos
tours rl1 y r2, la distanc J(rl, r2) s define com n mens la catidad de arce comune a anbos tours.
Légicamentela distanca de m tour r a la soluci@ 6ptimar* estaé denotad cono J(r, r*).

Una poblacié P es i1 conjunb de m solucions o tours, esb es:

Poblacion P={rl,r2, ..., rm} 3
La distana meda de mtourr a ura poblacid P se define como
lem .
5(P,r):azi:15(r|,r) (4

y da una idea de cuacerca esh wn tour a una pblaciéh P. Corresponed hace nota que da@d una pblacié P
uniformemeng distribuicd en n sub-espacidos tours que se encuentneen s centio tendré ura meno distancia
meda a h poblacid que Ios que se encuentneen su periferiapa lo que &(P,r) podra se utilizado paa estimala
posicid de wn punb resgcb a ura pblacion.

3 Métodos de muestre utilizados para d analisis

Inspiracdd en los trabajos @ Boese [1,2]d prima métod uilizad intend crea una poblacidn de soluciones
locdment 6ptimas para lo que se utizar4d i algorimo que ® daéd e llama “3-opf’. B mismo utiliza una
heurisica de bigued locd mostrad en d Pseudocddig 1, pam halla m épimos localesy conforma ad una
poblacidh de estdio P. Ese acercaien ya fue abordad pa otrcs autores e [1,3,9 demostrandas que las



solucions obtenida ® concentra en ura zora deteminadh dé espaod de solucions y no % distribuyen
uniformemeng e todd d espacio.

A raiz de & distribucid no uniforme de la pblacid de 6fimos locales encontraa e pubicaciones anterioreseste
trabap propore adicionalmerg d esudio de una pblacidh mé& uniforme can solucions distribuida a lo largo de
un mgor espaa de solucionespar lo cud se propone m segund métod de seleccid de muestrasEse método,
gue dams en llama “Dist”, obtiene un conjunb de solucions co la caracterisca ce tene un subconjnto de
cardindidad constanteperterecienta ca@ posibé distana de éptimo r*.

3.1 Descripcid del algoritm o 3-opt

Al inicio, est heurica guardare ura variableropt un tour hallac aleatoriamert ce la siguiené manerad tour

comienza en ura cudal cualquiea dé problema luegp = dige aleatoriamest otra cudad de Vc, siena Vc el

conjunb de ciudade todavéa ro visitas y s dimina ésta dé/c. El proce® ® repte iterativameng hasa que el

conjunb Vc quece vacd y se haya vistado toda las ciudades teroblema pa lo que sob qued regresaa la
ciudad de origen.

Una vez encontramun tour inicial, s realia iterativamenteleiguiene procesnSe cambia tres arce elegidos al
aza deropt, dana origen a n nuevo tour vaido que seguardh en rnew. Se compara las longiudes e ropt y rnew, Si

I(rnew) es menoy s guard rnew enropt. Se realia este proceshash que ropt no varie durane ura cantidal de
iteracions (Cl) igud a1000 par los resultads experimentals presentadosieese trabajo.

El proceo mencionad < repite hash obtene & Nimero de Tours (NT) desead paa generala pblacid P. Para
ese trabajo s escogh NT = 1000 toursy se calculara los carespondientg valores d longtud I(r), distanca al
Optimo J(r, r*) y distanca meda a h poblacid &(P,r), paa cada ou rP.

Pseudocdodig 1: 3-opt

Pardmetrs ce entradamatriz de distanciaD = d(i,j), nimei de tous NT, cantidal de iteracione<Cl
Pardmetrs ce salida poblacid P, can los correspondieptvalores del(r), &r, r*) y &P,r)
Inicializar k=0
Repetrr mientras k< NT
ropt = Nuevo tour ()
Hallar I(ropt )
Inicializarc=0
Repetr mientras c < Cl
rnew = Cambios (ropt)
Hallar I(rnew)
Sil(rnew) <I(ropt)
ropt = I'new
[(ropt) =I(rnew)
c=0
Fin si
c=c+1l
Fin mientras
PK) =ropt
Calcular J(rg ,r*)
Calcular I(ry)
k=k+1
Fin mientras
Calcula &P,r)

Funcidn ropt = Nuevo tour ()

ropt = conjunb vacio

Mientras Vc no «a vacio
Se escogelaaza uma ciudal (Ni) deVc
Se elimiraNi de Ve
ropt = (ropt, Ni)

Fin mientras

Funcion rnew = Cambios (ropt)

Seleccionatres arcos baza deropt

Corta ropt en los arcos seleccionados

Reordenalos segmentoseatopt pala construi un nue/o touwr (rnew) can Xrnew, ropt) = 3



3.2 Descripcid de Algoritm o Dist

Est algoritno tiene cono objeivo halla un numeo de tours (NT’) a toda& las distanci posible de éptimo r*.
Las distancia posible d 6ptimo van de 2 hasan, siend n la cantidd de cudade en d problema Paga cadch ura de
esta distanciasesgenea entores n subconjurd de NT solucionespa o que d nimeo totd de tours estidiados
es de NT'(n-2). Pa ejemplg paa wn problema de 280 ciudads (cono d a280mostrad en la tabh 1) can NT'=24,
se analizarn 6672 tous componente ce la pblacid P, mientras que para kEproblemaprl002 con NT'=6 (ver
Tabla 1) la poblacidn P conten& sob 6000 tours.

Eske algoritno sekcciora arce d aza en d tour 6ptimo r* y los reordea forman@ nuew tour valido rnew
Seguidamergt £ calcua Xr*, rnew) y se comprued s rnewest a h distan@ deseadale ro se asi s conthua el
procesd de cambod de arcos Una ve que £ han obtenid la cantidd NT de tours deseadsa una distanei dada del
Optimo, s procedea halla las siguientes muestraposiblemerd ala distana siguiente En congcuencia el
algoritmo tambié prodice ura pblacid P de tours, can sis correspondientes valores ), o(r, r*) y &(P,r). A
continuacié % describe lgpsaudocodig correspondiente.

Pseudocddig 2 Dist

Pardmetrs ce entradar*, NT’
Pardmetrs ce salida poblacid P, can los correspondieptvalore ceI(r), Xr, r*) y &P,r)
NC = cartidad de ciudads en r*
Inicializar P cono conjunt@ vacios
Paranc=2 hasaNC
Parak=1hasaNT’
rnew= Cambics (r*, nc)
Hallar [(rnew)
P =[P, rnev]
I(ry) = I(rnew
Calculard(ry,r*)]
Fin para
Fin para
Calcula &P,r)

Funcién Cambia (r*, nc)

rnew= r*

Mientras nc> Jrnew r*)
Sekcciona arce d aza dernewy corta d tour
Reconstruirnewcon los segmentog obtene un nuewo rnew
Hallar &rnew r*)
Si Hrnew r*) tiene distanc buscadaretorna rnew

Fin mientras.

4 Andlisis de la estructura dd espaco de solucions dd TSP
4.1 Problemas Estudiados

Se dilizarom un toth de 2 problema co solucions Ogimas ya conocidas Ests problema ampliamente
difundidcs [6], s= detalla a conthuacidn en la Tablal que muestra lenombre dé problema d ndmeno n de
ciudadeslos parametrodlTy NT’, ad con la cantidd de tours analizados.

La cantidal NT = 24 fue elegida par permitr obtene una canidad apeciabk de solucione en los problemas
pequefiosEn los poblema de major tamafd s« disninuyd NT' debicd d enorre tiempo de procesmien que
requiee mblacions muwy grandes.

Pa falta ¢ suficiente recurse conputacionalesno < realisd la basjued de solucione can 3-opt en los
problema de m& de 1A ciudadeslo que mo invdida las conclusiong dé trabajq dad la unifomidad de los
resultads expeimentales que seré mostrade en la sguient ccion.



Nombre Numero Tours en cada Tamafio Cantidal de
del de subconjunto de la tours NT
Problema ciudades (NT") Poblacid P (usando
en TSPLIB (n) (usana Dist) | (usana Dist) 3-opt)
fri26 26 24 600 1000
bayg29 29 24 672 1000
bays29 29 24 672 1000
att48 48 24 1128 1000
el51 51 24 1200 1000
berlin52 52 24 1224 1000
st70 70 24 1656 1000
pr76 76 24 1800 1000
el76 76 24 1800 1000
kroal00 100 24 2376 1000
kroc100 100 24 2376 1000
krod100 100 24 2376 1000
el101 101 24 2400 1000
lin105 105 24 2496
ch130 130 24 3096
ch150 150 24 3576
tsp225 225 24 5376
a280 280 24 6696
pcb442 442 9 3969
pr1002 1002 6 6006

Tabla I Resuma de problema en estudio.
4.2 Presentacid de los resultados

En las mpblacions hallada can d algoritmo Dist no s consideramo individucs repéidos, es decir, las poblaciones
solo contenia ura veza ca@ solucid encontradaEn cambig en las pblacions halladas aola heuritica3-opt se
hallaroy 1®0 individue diferentesrela mayoré e los problemas excepb en los sguientes casos:

e Enfri26, dond seobtuviera 687 individuc diferentey se alcano d 6ptimo en 87 ocasiones.

e Enbayg29, donck se encontraro877 individusy s llego d Optimo 57 vecesy

e en bays?9, dondk seobtuviera 89 tours no repéidosy se encontb d éptimo en 35 ocasiones.

Cale destacaque en ninguro de lss demas mblema consideradoseshalb d 6ptimo. Paa cada pblacidh P se
calcularm los sguientes valores d correlacionmostrade en la Tabh 2:
e La correlacia ente la distana d 6ptimo J(r, r*) y la longiud dé tour I(r), denotad como
p(Ar, 1), 1(r)).
« La correlacia ente la distana medaa la pblacian d(P,r) y la longtud de lostoursl(r) denotad como
p(XP,1); I(r)).

e La correlacia ente la distana d optimo &r, r*) y la distan@ meda a la poblacidh P,r) denotado
como p(A(r, r*); &P,r)).

Como pueck observaserela Tabh 2 las correlaciones calculadasnsmuwy significatives en toda los casgssiendo
en generbmas altas pam las poblacions uniformes generadaa d algoritmo Digt que para la poblacions de
optimos locales generadosrcda heurigca 3-opt. Cale nota ademé que € valor de esta correlaciones ece en
generdcon d tamafo n dd problema pa lo que sepuec presmir que en generglesta correlaciones aumentan
con la complejidd dé problema pa lo que resulh razonal@ intenta analiza est® resiltadss experimentale para
intenta conce la estructura d&'SP, esgecialmeng para kca de problema ce creciene complejidad.

Antes ce iniciar d referido estudio s presenta las figurasl d 8, ilustrando paa alguns ce los problema tipo
estudiade lascaracteriicas resaltante e les 3 variable estidiadas Debidb a la enorme cantidd de poblemas
estudiados resula imposible presentafiguras paa ca@ problema analizado Seguidamerng & presenta los
grafices e los problemas fri26, berlin52, kroal00, pcb442 y pr1002.

Paia cada pblema £ muestra tres graficos En las figuras 1 2y 3 ® presentalos resultados usao la heurisca
3-opty en las figuras4 d 8 los resultads usand d algoritmo Dist.



Correlaciones Experimentales paa poblaciones hdladas ca d algoritmo Dist

p(Ar,r); 1(r) )

p(AP.r); 1(r))

p(Arre); AP.r))

fri26 0.95448091033952 0.95619980040881 0.99968988875798
bayg29 0.96133911986948 0.96009781141200 0.99979852774148
bays29 0.96070250670296 0.95803519904316 0.99984148510148

att48 0.97170200570656 0.97164083616104 0.99996217348502

el51 0.97995087068297 0.97993644346292 0.99997253792214
berlin52 0.97834824516068 0.97817268025183 0.99996432970952

st70 0.98645264864984 0.98642983813238 0.99998855603249

pr76 0.98678670617501 0.98680411134174 0.99999198845579

el76 0.98703033452627 0.98703837221474 0.99999132039835
kroal00 0.98807255595606 0.98806085294992 0.99999613193151
kroc100 0.98799045322066 0.98799244346144 0.99999496117053
krod100 0.98889865432748 0.98886823772830 0.99999600926837
el101 0.99012944939611 0.99011129306537 0.99999623319082
1in105 0.98824266471120 0.98823017753611 0.99999675465118
ch130 0.99274096381607 0.99275294041509 0.99999754184527
ch150 0.99428751931525 0.99428768016066 0.9999984 7528659
t50225 0.99561774098757 0.99561979503179 0.99999931367740

a280 0.99645694386082 0.99645797223804 0.99999954320402
pcba42 0.99816600999945 0.99816520843327 0.99999958515832
pri002 0.99913041235388 0.99913038639726 0.99999989057276

Correlaciones Experimentales p

aa poblaciones hdladas

co heuristica 3-opt

p(Ar,r*); I(r) )

pAP.r); 1(r))

p(Arre); AP.r))

fri26 0.79740539145696 0.82356744995048 0.78618554174895
bayg29 0.75737847421895 0.87465290225778 0.88584646493907
bays29 0.69656272456600 0.86772165118454 0.77833781021983

att48 0.59475322499705 0.82072366195982 0.75013111753384

el51 0.65725125076772 0.91529026136113 0.75356737848526
berlin52 0.71519426726462 0.86492285540173 0.84911820026034

st70 0.60717715417841 0.89953192544241 0.67846357101462

pr76 0.70820045789984 0.88077517172286 0.83383889710767

el76 0.69559421901902 0.94123566483957 0.77263029989318
kroal00 0.69158036378025 0.90389926628806 0.84802935161287
kroc100 0.69957464878138 0.92368211552670 0.79578866223248
krod100 0.69873339821833 0.91241888905004 0.79223990205942
el101 0.70788007788079 0.94446148831836 0.77358426643261

Tabla 2: Resumen de los resultados experimental es.
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5 Definicién de espaad globalmene convexo

En ura invesigacin previg Boe® [1] sugiee ura interpretaci intutiva de m espa@ globdment convexo,
hacien@ ura analogd can ura estructua ce gran valle, can un sob minmo pecegible desde lejogpein can picos
y vales (minimos localgsvisto des@ cerca Una representacigrafica simpificada e esa interpretacid puede
observars en la figura 9.
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Figura 9 Representaciografia ce in espam globdmente convexo.

Cono puect notarsere la Fgura 9 s tomame ura poblacidn uniformemerd distribuich en d dominio de dicha
funcion globdmente convexao ente los 6gimos locales d esta esa mblacid tendré exactamest las mismas
caracterigcas que las encontradaen toda los poblema deé TSP estudiadoses decir, s obtendria valores muy
significativos de Ies 3 correlacions estidiada y ampliameng graficada en d preseng trabajo:
1. p(o(r,r*); I(r)) pues claramert las longtudes cecrece d acercarga la solucid 6pimar*.
2. p(dP,r); I(r)) pues lass mejors soluciones estden ¢ centio dd valle y las peores soluciones estén la
periferig conforme fuea explicado d final de la £ccit 2.
3. p(r,r*); &P,r)) como l6gica congcuenca de I3 alta correlaciones anteriorgadicand adema que el
Optimo r* estaréa en ura regid centrd del espa® de busjuedarodead de mwy buena soluciones.

En congcuencia d presen¢ trabap preserd suficiente datos eperimentals cono paa confirma que la
estructua dé espaod de solucione dé TSP tiene en generhuna estructue globdmente convexa conforne a lo
sugeridd sh demostracid pa Boe® [1,2] Ldgicamenteno ® pude afirma que esti estructar gobdmente
convexa ® (A recesariamenten toda los casgspeio defiritivamente los resltados experimentals demuestran
gue 3 se dan en b mayoria d las casosy de hechoplos autore o lograrm encontrasiquiera un problena dé TSP
que no se globdmente convexo.

6 Conclusiones

Los resltados muestra una muy dtas correlaciong ente lal(r) y su &r,r*) en toda las pblacions hallada con
Dist. Esb claramerg indica que a medidaque wn tour comparé tn mayor nimep de arcg ca d Optimo su
longitud tience a disminuir Dicho de otra forma la posilidad de halla una buem solucid es mgor mientras mas
cera de Optimo r* se bugjue H estudd de la correlacia ente &P,r) y I(r) refuera la idea deque las soluciones
buena £ encuentracer@ una ce otray en ura zona centtale espaad solucion.

Esta propiedd resula d= especiaimportanca d intenta explicar d excelene desempeadi de los algortmos
evoluivos basade en poblaciones conp las colonias d hormiga y los algoritmos geni€os que d trabaja con
una blacid que va optimzand d valor del(r), de acuerd a lo aqu expuesb estard concentranal u blusqueda
en la zona centtalel espa@ de busjueda dondce en efecb « encuentnalas mejors solucionesy r* en particular,
dadh la caracteristia globdmente conver dé espaod de solucions [3].

Cale resalta que lss mblacions hallada co la heuriica de optimizacid locd 3-opt presentaron menores
carrelacions que las hallada ca Dist. Esb podréa debers aque sa 6ptima locale y no £ hallan uniformemente
distribuides en d espaad de soluciones Esb indica que la heuriica d comerza en punts aleatoris fue



dirigiéndo® automaticamente a fora m& cercarm d 6ptimo. Es decir, que halb mejores soluciones medid que
encontrah arce que coincidia can los dé 6ptimo.

En resumend preseng trabap aport pa primera vez amgios resultads expeiimentales que soporta la conjetura
de i espa@ de busjueda globdmente convexpen d ca® dd TSP, lo que eplicaria d excelene desempeagdide
diverse algoritmos basados @oblacionesa la hoa e resolve € problena dé cajero viajante.
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