Capitulo 5 Comparacion de Algoritmosy Analisisde
Resultados

Para la solucién dd PAV se implementaron en Java siete técnicas de solucién
reunidas en e software llamado "Técnicas de Solucion a PAV". Ante esto, puede
elegirse entre tres enfoques. Si el grafo es peguefio se puede buscar una solucion éptima a
través de una busqueda exhaustiva, intentando todas las posibilidades. Para grafos
grandes, en cambio, este enfoque resulta prohibitivo por su costo, sin importar qué grado
de eficiencia se intente dar a software que lo resuelva. El segundo enfoque consiste en
buscar informacién adicional sobre € problema. Podria suceder que @ grafo tuviera
propiedades especiaes que hicieran innecesario probar todas las posibilidades para halar
una solucion éptima. El tercer enfoque consiste en cambiar un poco € problemay buscar
una solucidn buena aunque no necesariamente Optima; podria ser suficiente con encontrar
una solucion que determinara un costo cercano a minimo y la ruta respectiva en grafos
pegueios 0 grandes. Un agoritmo que produce con rapidez soluciones buenas, pero no
necesariamente dptimas, se denomina heuristico [AHO74].

Asi naci6 la inquietud de implementar una técnica de solucion exacta como es la
"Blusgueda Exhaustiva Ingenua’, pero también explorar € segundo enfoque
aprovechando ciertas propiedades que permitieran podar las ramas del arbol de blsgueda
teniendo la solucién exacta sin explorar necesariamente en forma completa € espacio de
busqueda, por lo que se selecciond la técnica de busqueda "Una Ramificacion y
Acotamiento Ingenuo" y la técnica "Una Megjor Ramificacion y Acotamiento”. Por otro
lado la intranquilidad de saber que estas técnicas tenian un costo alto en tiempo
computacional incitd € deseo de tener también técnicas con € tercer enfoque en las que
sacrificando la exactitud fueran capaces de dar un vaor aproximado adecuado en tiempos
relativamente bajos, asi se seleccionaron las técnicas de busgueda aproximadas como son
el "Dos Optimal”, " Adaptacion de Prim"”, "Hidrido Dos Optimal - Prim" y la innovadora
técnica de Redes Neuronales usando la"Red Neuronal de Hopfield".

Como se menciond en e Capitulo 2, e objetivo de la comparacion de los
algoritmos y andliss de resultados es meramente computaciona, pero se rediza un
andliss estadistico del comportamiento del software para reforzar € punto de vista
computacional. Para obtener la muestra que requiere e andlisis estadistico se hizo
necesario correr € software parala solucién del PAV y guardar en archivos los resultados
experimentales como se muestra en € Apéndice 2. Estos muestreos requieren de ciertas
instancias del PAV que son :

1) El NUmero de ciudades : 3, 4, 50, 100, etc.

2) Tipo PAV : Simétrico, Asmétrico o Geométrico.
Dentro de los diferentes tipos de PAV que existen (ver capitulo 2 donde se
describen agunos de €ellos) se seleccionaron estos tres para su solucién, El
Simétrico y Asimétrico por ser uno € contrario del otro y € Geométrico para
poder plasmar la solucion en forma gréfica en € plano cartesiano, no queriendo
decir con ello que los anteriores no puedan ser graficados. Para la representacion
del problema PAV se hizo uso de matrices de adyacencia como estructura
computacional. La razdn de su UsO es que en éstas se representan entre otros tipos
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de grafos a los grafos completos (ver Capitulo 2). Dadas las caracteristicas del
PAV Simétrico y Geométrico la matriz de adyacencia, ademas de representar un
grafo completo, representa grafos no dirigidos (ver Capitulo 1). Un problema
PAV Geométrico puede ser un problema Simétrico pero no a lainversa, porque €
PAV Geométrico parte de puntos en € espacio cartesiano, con los cuaes se
caculan las distancias. Mientras que € PAV Simétrico representa por S mismo
las distancias entre | as ciudades.

El PAV Asmétrico requiere de una matriz de adyacencia asmétrica porque
representa ademas de un grafo completo a un grafo dirigido.

3) Limite inferior y Superior de los NUmeros aleatorios : Se construyé un generador
aeatorio de instancias del PAV tanto para € Simétrico, Asimétrico y Geométrico,
por lo que se requiere de un limite inferior y superior para la generaciéon de los
NuUmeros aleatorios que representaran las distancias entre las ciudades y que se
guardarén en la respectiva matriz de adyacencia.

4) Tipo de Solucion : Se selecciona una técnica de solucién de entre las que se
implementaron estan, "Métodos Exactos', "Métodos Aproximados' o "Todos los
Métodos".

Dentro de los exactos a su vez puede seleccionarse € tipo de técnica de solucién
como puede ser "Busqueda Exhaustiva Ingenua' (Naive Exhaustive-Search),
"Ramificacion y Acotamiento Ingenuo” (Naive Branch and Bound), Una mejor
Ramificacion y Acotamiento (A Better Branch and Bound).

En los méodos aproximados la seleccion esta entre "Dos Optimal (2-Opt)”,
"Adaptacion de Prim", "Hibrido Dos Optimal-Prim", y "Red Neurona de
Hopfield".

Cuando se selecciona la opcion Todos los Métodos va a permitir guardar los
resultados de la gecucidon de todas las técnicas en un archivo, cuyo nombre
proporciona € usuario. Es pertinente aclarar que las técnicas exactas
sdleccionadas fueron implementadas tanto para PAV Simétrico, ASmétrico y
Geométrico, mientras que las aproximadas solo para PAV Simétrico vy
Geométrico por lanaturaleza de los agoritmos.

Se describe la interfaz gréfica de este software en € Apéndice 1, donde se explica
como se capturan lasinstancias del PAV y se dan gemplos de las salidas de |os mismos.

5.1 Comparacion de los resultados de un Algoritmo Exacto contra
Algoritmos Aproximados

La teoria nos dice que cuando nos encontramos con problemas computacionales
NP-Completos una préctica de aproximacion es relgar los requerimientos que un
algoritmo produce en los resultados éptimos y que son satisfechos con una solucion
subdptima razonablemente cercana a la Optima. Ta relgacion de la restriccion Optima a
menudo reduce e tiempo computacional de una funcién exponencial a una funcion
polinomial. Se espera con esto que sea un sacrificio moderado en e costo de la solucién
suboptima [ARR96]. Se experimentara que tan congruente es esto Ultimo con respecto a
la teoria, empleando regresiones polinomiales. El grado de exactitud del modelo con
respecto a la variable dependiente se calculard con € estimador de R* (ver Capitulo 2)
apoyandose de Excel de Microsoft.
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5.1.1 Andlisisde la Exactitud con respecto al niUmer o de ciudades
5.1.1.1 Factor de Garantiay Cociente de aproximacién

Usando la métrica tedrica estdndar para medir la calidad de un agoritmo de
aproximacion, se calculo del Factor de Garantiar, y el Cociente de aproximacion C, (ver
capitulo 4). Esto se debe a que es necesario andizar que tanto se aproximan los
algoritmos aproximados a su solucion real, como se muestra en latabla 5.1 atabla 5.4. En
estas tablas se toma a OPT(l) que es € valor optimo de la funcién objetivo en lainstancia
| como € vaor exacto, que se obtiene del méodo Una Meor Ramificacion y
Acotamiento (A Better Branch and Bound) por ser € més rapido de los méodos exactos
implementados.  V(I,A(l)) es € vaor obtenido por cada uno de los algoritmos de
aproximacion a evaluar la instancia | en la funcion objetivo. La instancia | es e nimero
de ciudades que en esta prueba es de {10, 12, 14, 16, 18, 20 } ciudades. Redlizando 3
muestreos para cada conjunto de instancias | (Prueba No. 3).

| Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Factor de Garantia

No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades

Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
TipoPAV\Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
A Better Branch and Bound 246 139 129 179 214 193 306 173 240
Dos Optimal (2-opt) 246 170 129 223 214 207 342 182 284
1) V(LA())/OPT(I) 1 1.223 1] 12458 1] 10725 11176 1.052 1.1833

2) OPT()NV(L,A(Y) 1| 08176 1| 08027 1| 09324 0.8947 0.9505 0.8451
CA=min{1,2} 1.0000 0.8176 1.0000 0.8027 1.0000 0.9324 0.8947 0.9505 0.8451

Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Factor de Garantia

No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades

Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
TipoPAV\Distancia 16 16 16 18 18 18 20 20 20
A Better Branch and Bound 190 226 179 188 245 138 193 188 214
Dos Optimal (2-opt) 190 247 195 191 281 150 220 237 245
1) V(LA()Y/OPT(1) 1] 10929 1.0894 1.016 1.1469 1.087 11399 1.2606 1.1449

2) OPT(DV(LA(1) 1 0.915 0.9179 0.9843 0.8719 0.92 0.8773 0.7932 0.8735
CA=min {1,2} 1.0000 0.9150 0.9179 0.9843 0.8719 0.9200 0.8773 0.7932 0.8735

Tabla 5.1 Cociente de Aproximacion de Dos-Optimal contra un método exacto
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Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Factor de Garantia
No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
TipoPAV\Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
A Better Branch and Bound 246 139 129 179 214 193 306 173 240
Hibrido 2-Optimal-Prim 298 139 129 196 214 220 308 231 285
1) V(LA())/OPT(1) 1.2114 1 1 1.095 1| 11399 1.0065 1.3353 1.1875
2) OPT()NV(,A(L) 0.8255 1 1| 09133 1| 08773 0.9935 0.7489 0.8421
CA=min{1,2} 0.8255 1.0000 1.0000 0.9133 1.0000 0.8773 0.9935 0.7489 0.8421
Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Factor de Garantia
No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
TipoPAV\Distancia 16 16 16 18 18 18 20 20 20
A Better Branch and Bound 190 226 179 188 245 138 193 188 214
Hibrido 2-Optimal-Prim 194 252 187 207 250 139 216 193 228
1) V(LA())/OPT(1) 1.0211 1.115 1.0447 1.1011 1.0204 1.0072 1.1192 1.0266 1.0654
2) OPT(HV(LA(D) 0.9794 0.8968 0.9572 0.9082 0.98 0.9928 0.8935 0.9741 0.9386
CA=min {1,2} 0.9794 0.8968 0.9572 0.9082 0.9800 0.9928 0.8935 0.9741 0.9386
Tabla 5.2 Cociente de Aproximacion de Hibrido Dos-Optimal-Prim contra un
método exacto
Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Factor de Garantia
No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
TipoPAV\Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
A Better Branch and Bound 246 139 129 179 214 193 306 173 240
Adaptacion Prim 320 178 134 208 214 299 370 243 353
1) V(LA(1)/OPT(I) 1.3008 1.2806 1.0388 1.162 1| 15492 1.2092 1.4046 1.4708
2) OPT(DV(LA(D) 0.7688 0.7809 0.9627 0.8606 1] 06455 0.827 0.7119 0.6799
CA =min {1,2} 0.7688 0.7809 0.9627 0.8606 1.0000 0.6455 0.8270 0.7119 0.6799
Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Factor de Garantia
No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
TipoPAV\Distancia 16 16 16 18 18 18 20 20 20
A Better Branch and Bound 190 226 179 188 245 138 193 188 214
Adaptacion Prim 194 383 296 326 429 164 272 256 271
1) V(LA())/OPT(1) 1.0211 1.6947 1.6536 1734 1751 1.1884 1.4093 1.3617 1.2664
2) OPT(IV(LA()) 0.9794 0.5901 0.6047 05767 05711 0.8415 0.7096 0.7344 0.7897
CA =min{1,2} 0.9794 0.5901 0.6047 0.5767 0.5711 0.8415 0.7096 0.7344 0.7897

Tabla 5.3 Cociente de Aproximacion de Adaptacion Prim contra un método exacto
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Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Factor de Garantia

No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades

Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
TipoPAV\Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
A Better Branch and Bound 246 139 129 179 214 193 306 173 240
Red Neuronal de Hopfield 388 381 484 320 568 422 957 750 703
1) V(LA()/OPT(I) 15772 2.741 3.7519 1.7877 2.6542 2.1865 3.1275 4.3353 2.9292

2) OPT()V(LA() 0.634 0.3648 0.2665 05594 0.3768 04573 0.3197 0.2307 0.3414
CA =min{1,2} 0.6340 0.3648 0.2665 0.5594 0.3768 0.4573 0.3197 0.2307 0.3414

Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Factor de Garantia

No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades

Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
TipoPAV\Distancia 16 16 16 18 18 18 20 20 20
A Better Branch and Bound 190 226 179 188 245 138 193 188 214
Red Neuronal de Hopfield 624 986 731 969 766 858 868 527 1083
1) V(LA(1))/OPT(l) 3.2842 4.3628 4.0838 5.1543 3.1265 6.2174 4.4974 2.8032 5.0607

2) OPT()/V(LA(1) 0.3045 0.2292 0.2449 0.194 0.3198 0.1608 0.2224 0.3567 0.1976
CA=min{1,2} 0.3045 0.2292 0.2449 0.1940 0.3198 0.1608 0.2224 0.3567 0.1976

Tabla 5.4 Cociente de Aproximacion de Red Neuronal de Hopfield contra un
método exacto

Recordando de la teoria el C, siempre es menor o igual a 1. Por lo que
empiricamente puede decirse que las Tabla 5.1 a Tabla 54 muestran que € C, d
acercarse a 1 tienen un excelente Cociente de Aproximacion lo que significa que la
cercania a la solucién exacta es aceptable, esto ocurre tanto para e método Dos Optimal
como para e Hibrido Dos Optimal-Prim. Adaptacion Prim tiene e C, mas bagjo en 0.5711
y la Red Neurona de Hopfield de 0.1608 siendo por lo tanto el C, pobre para ambos
métodos.

El Factor de Garantia r, se calcula localizando € minimo de los Cocientes de
Aproximacion para cada uno de los métodos como se muestraen la Tabla 5.5.

| Factor de garantia con respecto A Better Branch and Bound |

rA= min {Ca} Prom CA
Dos Optimal (2-opt) 0.7932 0.9109
Adaptacion Prim 0.5711 0.75746
Hibrido 2-Optimal-Prim 0.7489 0.92896
Red Neuronal de Hopfield 0.1608 0.32115

Tabla 5.5 Resumen Factor de Garantia (r,) y Promedio del Cocientede
Aproximacion C,

Del cédculo del factor de garantia r, para 10, 12,..,20 ciudades, se puede concluir
gue Dos-Optimal e Hibrido Dos-Optimal-Prim tiene un factor de Garantia relativamente
bueno, mientras que Adaptacion Prim y la Red Neuronal de Hopfield tienen un factor de
garantia paupérrimo. No asi cuando se caculé € promedio del Cociente de
Aproximacion C, que proporciona excelentes resultados para |os tres primeros sugiriendo
gue la Red Neuronal de Hopfield debe estudiarse mas afondo paramejorar este factor.
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5.1.1.2 Analisis del Error Relativo Aproximado de la Exactitud de los métodos
Aproximados

Segun la teoria (Capitulo 1 Definicion 11) una solucion aproximada S, (1) es la
solucién que se obtiene de los métodos Aproximados, mientras que S(I) es la solucion
exacta, en este caso del método mas rgpido de los implementados. Con estos datos puede
obtenerse € Error Relativo Aproximado (ERA) que siempre estara acotado a un e que es
e eror que se esta dispuesto a permitir. Para redizar este andlisis se hizo un muestreo de
18 problemas PAV Simétrico de 12, 14,...., 20 ciudades, siendo 3 PAV de 12 ciudades, 3
PAV de 14,..., 3 PAV de 20 ciudades, siendo este conjunto la Prueba No 3 que se aprecia
enlatabla5.6, y € ERA seencuentraen latablab.7.

| Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades

No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades

TipoPAV\Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 246 139 129 179 |214 193 | 306 173 | 240
Dos Optimal (2-opt) 246 170 |129 223 |214 207 | 342 182 | 284
Adaptacion Prim 320 178 134 208 |214 299 | 370 243 | 353
Hibrido 2-Optimal-Prim 298 139 129 196 |214 220 | 308 231 | 285
Red Neuronal de Hopfield 388 381|484 320 |568 422 | 957 750 | 703

Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades

No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
TipoPAV\Distancia 16 16 16 18 18 18 20 20 20
Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 190 226 179 188 | 245 138 | 193 188 214
Dos Optimal (2-opt) 190 247 195 191 | 281 150 | 220 237 245
Adaptacion Prim 194 383 |296 326 |429 164 | 272 256 271
Hibrido 2-Optimal-Prim 194 252 187 207 | 250 139 | 216 193 228
Red Neuronal de Hopfield 624 986 |731 969 | 766 858 | 868 527 | 1083

Tabla 5.6 Resumen dela Prueba No. 3 Muestra de 18 diferentes problemas PAV
Simétrico de 10 a 20 Ciudades
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Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades del

Error Relativo Aproximado con respecto A Better Branch and Bound

No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
TipoPAV\ERA de Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Dos Optimal (2-opt) 0 0.223 0 | 0.2458 0 | 0.0725 0.1176 0.052 0.1833
| Adaptacién Prim 0.3008 0.2806 0.0388 0.1620 0.0000 0.5492 0.2092 0.4046 0.4708
Hibrido 2-Optimal-Prim 02114 0.0000 0.0000 0.0950 0.0000 0.1399 0.0065 0.3353 0.1875
Red Neuronal de Hopfield 0.5772 1.7410 2.7519 0.7877 1.6542 1.1865 2.1275 3.3353 1.9292
Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades del
Error Relativo Aproximado con respecto A Better Branch and Bound
No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
TipoPAV\ERA de Distancia 16 16 16 18 18 18 20 20 20
Prueba 03 Muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Dos Optimal (2-opt) 0 | 0.0929 0.0894 0.016 0.1469 0.087 0.1399 0.2606 0.1449
Adaptacion Prim 0.0211 0.6947 0.6536 0.7340 0.7510 0.1884 0.4093 0.3617 0.2664
Hibrido 2-Optimal-Prim 0.0211 0.1150 0.0447 01011 0.0204 0.0072 01192 0.0266 0.0654
Red Neuronal de Hopfield 2.2842 3.3628 3.0838 4.1543 21265 52174 3.4974 1.8032 4.0607

Tabla 5.7 Resumen del Error Relativo Aproximado de la Prueba No. 3

En general entre mas pequefio sea e ERA mejor sera la exactitud del método.
Puede notarse claramente que los ERA més pequefios y en ocasiones de cero se
encuentran en los méodos Dos Optimal, Adaptacion Prim e Hibrido Dos Optimal-Prim y
los valores de ERA mas grandes en e método de la Red Neuronal de Hopfield. Lo cual
indica que los tres primeros métodos pueden tomarse como una alternativa de solucion. Y
gue € ultimo debe mejorarse para que este ERA disminuya, cosa que se puede redlizar a
hacer cambio de pardmetros en la Red Neurona de Hopfield. En la tabla 5.8 se
encuentran los promedios del ERA de todos |os métodos.

TipoPAV\ERA de Distancia

Prueba 03 Muestreo 1,2,3 Prom ERA
Dos Optimal (2-opt) 0.1040
Adaptacion Prim 0.3609
Hibrido 2-Optimal-Prim 0.0831
Red Neuronal de Hopfield 2.5378

Tabla 5.8 Promedio del Error Relativo Aproximado de la Prueba No. 3

En esta tabla se aprecia que al hibridar el Méodo Dos-Opt con Adaptacion Prim
el promedio del ERA se reduce hasta 0.0831. Lo que permite sugerir que vale la pena
hibridar métodos para poder obtener méodos que proporcionen mejores resultados en
exactitud.

5.1.1.3 Analisis Gréafico de la Exactitud con respecto al Numer o de Ciudades
Se realizo la prueba No. 2 con 100 PAV Simétricos, divididos en 10 muestreos de

{3,4,5,6,7, 8 9 10, 11, 12} ciudades cada uno. Del primer muestreo se hizo una
comparacion en exactitud de la respuesta de la técnica de solucion exacta Una Mejor
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Ramificacion y Acotamiento (A Better Branch and Bound); por ser el método exacto més
rapido entre los que se implementaron, contra los métodos aproximados como se muestra

en lasiguiente tabla 5.9.

Resumen de Matrices Simétricas de 3-12 Ciudades
Tipo PAV \ Distancia 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Exacto A Better Branch and Bound 143 124 38 280 139 139 232 196 189 189
Aproximado 2-Opt 143 124 38 280 139 139 238 196 189 217
Diferencia 0 0 0 0 0 0 6 0 0 28
Exacto A Better Branch and Bound 143 124 38 280 139 139 232 196 189 189
Aproximado Adaptacion Prim 143 160 38 287 139 235 254 236 355 273
Diferencia 0 36 0 7 0 96 22 40 | 166 84
Exacto A Better Branch and Bound 143 124 38 280 139 139 232 196 189 189
Aprox. Hibr. 2-Optimal- Prim 143 124 38 280 139 139 232 196 204 218
Diferencia 0 0 0 0 0 0 0 0 15 29
Exacto A Better Branch and Bound 143 124 38 280 139 139 232 196 189 189
Aproximado Red Neuronal Hopfield 143 124 38 368 291 502 502 370 480 412
Diferencia 0 0 0 88 | 152 363 270 174 291 223

Tabla 5.9 Comparacion en Exactitud de un método Exactos contra los Aproximados

En edta tabla puede apreciarse la distancia del método exacto a cada uno de los
métodos aproximados, que es la diferencia entre € resultado exacto y € resultado
aproximado. Se espera que la diferencia entre los méodos sea o mas cercana a cero,
porque de esta forma € método aproximado es mas cercano al exacto. Como puede
apreciarse la diferencia para a gunos casos es de 0.

La diferencia en exactitud de algunos métodos aproximados es pequefio, por 1o
gue en la practica se sugiere trabgjar con cualquiera de estos métodos aproximados, ya
gue & costo en tiempo no justificala diferencia.

Se graficaron en diagrama de barras las diferencias en exactitud, para una mejor
visualizacion, ver figuras 5.1 afigura5.4.
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Figura 5.1 Gréfica de Barras de 2-Optimal
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Figura 5.3 Gréfica de Barras de Hibrido Dos Optimal-Prim
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Figura 5.4 Gréfica de Barras de Red Neuronal de Hopfield

En las figuras de 5.1 a 5.4 se observa que, para la muestra de 10 problemas PAV
tanto para & méodo Dos-Optimal como e Hibrido Dos Optimal-Prim, 8 problemas PAV
dan resultados exactos y dos de ellos dan € resultado aproximado. En contraste con €l
método Adaptacion de Prim y Redes Neuronales de Hopfield que de 10 problemas PAV
solo 3 problemas PAV dan resultados exactos y 7 de ellos dan resultados aproximados.

97



Esto sugiere que los dos primeros tienden a tener una mejor aproximacion que los dos
altimos.

5.1.1.4 Analisis estadistico de la Exactitud de los métodos Aproximados

La prueba de bondad de gjuste nos proporciona una herramienta para probar s un
grupo de datos se aproxima o semeja a una distribucion conocida. En este caso se quiere
comprobar que los datos arojados por los métodos aproximados tienen un
comportamiento  estadisticamente semgante a dd méodo exacto Una Meor
Ramificacién y Acotamiento (A Better Branch and Bound). Esto permite asegurar que
estos métodos aproximados son bastante cercanos a la realidad. La confiabilidad de estos
métodos dependera del valor afa; que corresponde al grado de confiabilidad. EI nimero
de observaciones por prueba fue de 18, porque se corrieron 3 problemas PAV de 10,
12,.., 20 ciudades (Prueba No. 3). La Bondad de Ajuste se calcula con c?Z, por medio de

lasiguiente férmula[HIM97] :
k - E)2
=4 ©-E)

I =

Tomando a Oi como la frecuencia observada en € intervalo de la clase iésimo es
decir € valor aproximado (en este caso se trata de los métodos aproximados). Ei es la
frecuencia esperada en € intervalo de clase iésmo, es decir € valor del método exacto (A
Better Branch and Bound). Este andlisis se redlizara de cada método aproximado contra
el método exacto Una mejor Ramificacion y Acotamiento (A Better Branch and Bound).

| Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Bondad de Ajuste |

Entre 100 o.Ciudade o.Ciudades Ciudades
TipoPAV\Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
Prueba 03 muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 2.46 1.39 1.29 1.79 2.14 1.93 3.06 1.73 2.4
Dos Optimal (2-opt) 2.46 17 1.29 2.23 2.14 2.07 3.42 1.82 2.84
Prueba estadistica Bondad de Ajuste 0.0000 0.0691 0.0000 0.1082 0.0000 0.0102 0.0424 0.0047 0.0807

Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Bondad de Ajuste

Entre 100 No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
TipoPAV\Distancia 16 16 16 18 18 18 20 20 20
Prueba 03 muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 1.9 2.26 1.79 1.88 2.45 1.38 1.93 1.88 214
Dos Optimal (2-opt) 1.9 2.47 1.95 191 2.81 15 2.2 2.37 2.45
Prueba estadistica Bondad de Ajuste 0.0000 0.0195 0.0143 0.0005 0.0529 0.0104 0.0378 0.1277 0.0449

Tabla 5.10 Bondad de Ajuste de Dos Optimal contra un método exacto
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Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Bondad de Ajuste

Entre 100 No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
TipoPAV\Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
Prueba 03 muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 2.46 1.39 1.29 179 2.14 1.93 3.06 173 2.4
Adaptacién Prim 3.20 1.78 1.34 2.08 2.14 2.99 3.70 2.43 3.53
Prueba estadistica Bondad de Ajuste 0.2226 0.1094 0.0019 0.0470 0.0000 0.5822 0.1339 0.2832 0.5320
Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Bondad de Ajuste
Entre 100 No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
TipoPAV\Distancia 16 16 16 18 18 18 20 20 20
Prueba 03 muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 1.9 2.26 1.79 1.88 2.45 1.38 1.93 1.88 214
Adaptacién Prim 1.94 3.83 2.96 3.26 4.29 1.64 272 2.56 271
Prueba estadistica Bondad de Ajuste 0.0008 1.0907 0.7647 1.0130 1.3819 0.0490 0.3234 0.2460 0.1518
Tabla 5.11 Bondad de Ajuste de Hibrido Dos Optimal-Prim contra un método
exacto
Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Bondad de Ajuste
Entre 100 No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
TipoPAV\Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
Prueba 03 muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 2.46 1.39 1.29 179 2.14 1.93 3.06 1.73 2.4
Hibrido 2-Optimal-Prim 2.98 1.39 1.29 1.96 2.14 2.20 3.08 2.31 2.85
Prueba estadistica Bondad de Ajuste 0.1099 0.0000 0.0000 0.0161 0.0000 0.0378 0.0001 0.1945 0.0844
Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Bondad de Ajuste
Entre 100 No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
TipoPAV\Distancia 16 16 16 18 18 18 20 20 20
Prueba 03 muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 1.9 2.26 1.79 1.88 2.45 1.38 193 1.88 214
Hibrido 2-Optimal-Prim 1.94 2.52 1.87 2.07 2.50 1.39 2.16 1.93 2.28
Prueba estadistica Bondad de Ajuste 0.0008 0.0299 0.0036 0.0192 0.0010 0.0001 0.0274 0.0013 0.0092

Tabla 5.12 Bondad de Ajuste de Adaptacion Prim contra un método exacto

99



Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Bondad de Ajuste

Entre 100 No.Ciudades No.Ciudades No.Ciudades
TipoPAV\Distancia 10 10 10 12 12 12 14 14 14
Prueba 03 muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 2.46 1.39 1.29 1.79 2.14 1.93 3.06 1.73 2.4
Red Neuronal de Hopfield 3.88 3.81 4.84 3.20 5.68 4.22 9.57 7.50 7.03
Prueba estadistica Bondad de Ajuste 0.8197 4.2132 9.7694 1.1107 5.8559 2.7172 13.8497 19.2445 8.9320

Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Bondad de Ajuste

Entre 100 No.Ciudades No.Ciudades

TipoPAV\Distancia 16 16 16 18 18 18
Prueba 03 muestreo 1,2,3 1 2 3 1 2 3
A Better Branch and Bound 1.9 2.26 1.79 1.88 245 1.38
Red Neuronal de Hopfield 6.24 9.86 7.31 9.69 7.66 8.58
Prueba estadistica Bondad de Ajuste 9.9135 25.5575 17.0226 32.4447 11.0792 37.5652

Resumen de 3 Pruebas para PAV Simétrico de 10 a 20 Ciudades de Bondad de Ajuste

Entre 100 No.Ciudades
TipoPAV\Distancia 20 20 20
Prueba 03 muestreo 1,2,3 1 2 3
A Better Branch and Bound 1.93 1.88 2.14
Red Neuronal de Hopfield 8.68 5.27 10.83
Prueba estadistica Bondad de Ajuste 23.6075 6.1128 35.2879

Tabla 5.13 Bondad de Ajuste de Red Neuronal de Hopfield contra un método exacto

En las tabla de 5.10 a 5.13 se presenta € resultado de la Bondad de Ajuste.
Aclarando que los datos originales fueron divididos entre 100. Esto permite facilidad en
los clculos de la Bondad de gjuste sin pérdida de generaidad. Se hard como gemplo la
bondad de gjuste de 2-Opt para giemplificar como se redlizay € resto se resumen mas
tarde.

Se caculan los grados de libertad (g.l.). Las muestra totales (k) son las 18
muestras de los 3 submuestreos de 10 a 20 ciudades cada uno. En este estudio en
particular, € valor de p es de 0 porque no hay pardmetros estimados, ya que los datos
exactos se obtienen mediante las corridas del software y no por estimacion. Por 1o que a
cacular g.l. queda:

gl.=k-p-1=18-0-1=17

Estos 17 g.l. serén para todos los métodos aproximados. Se procede a
calcular ahoraac? :
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» _(246- 246 (17-139° (1.29-129)] (223-179° (214-214)° (207-193)°
2.46 1.39 1.29 1.79 2.14 1.93
,(342-306° (182-1.73° (284-24)° (19-19)° (247- 226)° (L95-179)°
3.06 1.73 2.4 1.9 2.26 1.79
L (1.91- 1.88)° (281 245) (15- 1.38)* L (22- 1.93)° ,(237-1.88)  (245- 214)
1.88 2.45 1.38 1.93 1.88 2.14

¢ =06232

En & Apéndice de [HIM97] pagina 777 se encuentra la Tabla Il de Puntos
porcentuales de la distribucion ¢ donde se lee en lafilav = g.l. = 17 y se busca & cZ=

0.6232. Encontrando que la tabla reporta con 17 g. |. un valor minimo de 5.7 conun a =
0.995. Esto equivale a decir que se tiene mas de un 99.5% de certeza de que los valores
aproximados se comportan como los reales. Haciendo lo mismo para los otros tres
métodos se tienen |os siguientes resultados :

Probabilidad de certeza
Prueba estadistica Bondad de Ajuste ji cuadrada Grado de Confiabilidad
Dos Optimal (2-opt) 0.6232 Mayor de 99.5 %
Adaptacion Prim 6.9335 Entre 99% y 97.5%
Hibrido 2-Optimal-Prim 0.5353 Mayor de 99.5 %
Red Neuronal de Hopfield 265.1031698 Menor de 5%

Tabla5.14 ¢’ contra Grado de Confiabilidad

Estos resultados pueden interpretarse de la siguiente forma:

Dos Optimal : No se puede rechazar la hipétesis por lo que se dice que tienen una misma
distribucién con un grado de confianza mayor de 99.5 % y un riesgo
menor de 0.5 %.

Adaptacion Prim No se puede rechazar la hipétesis por 1o que se dice que tienen una
misma distribucion con un grado de confianza entre 99.5 % y 97.5%y un
riesgo entre 0.5 %Yy 2.5 %.

Hibrido 2-Optimal ~ No se puede rechazar |a hipétesis por lo que se dice gque tienen una
misma distribucion con un grado de confianza mayor de 99.5 % y un
riesgo menor de 0.5 %.

Red Neuronal de Hopfield ~ Se rechaza la hipotesis y se afirma que no tienen la misma
distribucion por tener un grado de confianza menor de 5%.

Computacionamente hablando significa que los tres primeros pueden usarse con
la confianza de que la exactitud de la respuesta es buena. Con respecto a la Red Neuronal
de Hopfield, debe mejorarse la red para que se megjore en exactitud a pesar de que ahora
semgoro a dar sempre rutas validas.

5.1.1.1.5 Analisisdel Tiempo de Ejecucion con respecto al Numer o de Ciudades
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Cuando se generd la Prueba No. 1 con 10 matrices de adyacencia de 10 problemas
diferentes ded PAV Simétrico de 3 a 12 Ciudades, se corrieron tanto con las técnicas
exactas como con las aproximadas con e objeto de hacer una mejor comparacion. Asi, €
conjunto de instancias de la prueba No. 1 de los méodos aproximados se resume en la
siguiente tabla. Donde estos datos se graficaron en 3D solo para que se aprecie megor su
comportamiento, como se muestra a continuacion.

| Resumen de Matrices Simétricas de 3 a 12 Ciudades de Métodos Aproximados

TipoPAV\Tiempo (miliseg) 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
2-Optimal 1 0 1 1 1 1 2 3 4 6
Adaptacion Prim 2 0 1 1 1 0 0 0 1 1
Hibrido 2-Optimal-Prim 0 0 0 1 1 1 1 1 4 2
Red Neuronal de Hopfield 67 |152 |90 | 997 [7451 721 |15227 20541 27017 34816

Tabla5.15 Muestradd PAV Simétrico de 3 a 12 Ciudades usando M étodos
Aproximados

Prueba No.1
Tiempo en miliseg
°
5 -
41 /

34 0s-Optimal

2-
l-

7 8 9

10 11 12

NUmero de Ciudades

Figura 5.5 Prueba No. 1 Busqueda 2-Opt en 3D
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Prueba No. 1

Tiempo en miliseg

Adaptacion Prim

7 8
) 10 g 12
NUumero de Ciudades

Figura 5.6 Prueba No. 1 Busqueda Adaptacion de Prim en 3D

Prueba No. 1

Tiempo en miliseg

Hibrido 2-Optimal-

5
7T 8 10
. . 11
Namero de Ciudades 12

Figura 5.7 Prueba No. 1 Busqueda Hibrido Dos Optimal-Prim en 3D

40000

30000

20000

10000

Tiempo en miliseg

Prueba No. 1

Red Neuronal de Hopfield

7 8
, . 10 g,
NUmero de Ciudades

Figura 5.8 Prueba No. 1 Busqueda Red Neuronal de Hopfield en 3D

Con estos mismos datos se obtiene la regresion para cada uno de los métodos.
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Prueba No.1
Tiempo
! 6 5 4 3
6 y = 0.0013x - 0.0452x + 0.6064x - 4.002x }_
5 13 439y 2 . 21030%x+12033
R® =0.9984
4
3 .
Dos-Optimal
2
] ]
1 ! 1
0 7 T T T T T T T T
-1 3 7T 5 19 7 8 9 10 IT T
Numero de Ciudades

Figura 5.9 Busqueda 2-Opt con regresiéon polinomial y n =6

Esta gréfica muestra una curva a la que se le calcul6 la regresion polinomial, con
un orden de 6 (Figura 5.9). Este orden aunque nos proporciona una excelente regresion
dado que tenemos una R* = 0.9984 que es casi de 1 e indica que los datos muestreados
pueden ser representados por un polinomio de grado 6, en la préctica no es muy
conveniente este orden por e tiempo que requiere su calculo.

Seglin la teoria en cada etapa del 2-Opt tiene una complgidad de O(n°). La
pregunta es ¢Cuantas de estas etapas son requeridas para encontrar la ruta 2-Optimal?
Esto es lo dificil y se cree que este nimero de etapas es polinomia y es un problema
abierto [e-maill], [e-mail2], [e-mail 3]. Por lo que se har otra prueba con orden 3.

Tiempo en miliseg Prueba No.1
8
3 2
6 y = 0.0103x - 0.06x + 0.0963x + 0 6667
2
R =0.9704

4
Dos-Optimal

Numero de Ciudades

Figura 5.10 Regresion Polinomial con n=3 para Dos-Opt
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0.5

0

-0.5

Prueba No. 1

Tiempo en miliseg
2.5
3 2
2 } y = 0.0043x - 0.0251x -0.2415x + 1.7
2
R =0.3693
1.5

\ Adaptacion Prim
} } (l

Nimero de Ciudades

Figura 5.11 Regresion Polinomial con n=3 para Adaptacion Prim

Prueba No. 1
Tiempo en miliseg
5
3 2
4 y = -0.0014x + 0.0414x - 0.0027x - 0.0667 J
2
R” =0.6261 / \
3
Hibrido Dos Optimal-Prim M
2 T
1 1 M
1 1 T ——A
0 7 T T T T T T T T
Ny 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Nimero de Ciudades

Figura 5.12 Regresion Polinomial con n=3 para Hibrido Dos Optimal-Prim

-10000

Prueba No. 1
Tiempo en miliseg
40000
3 2
30000 y = 1.3949% + 589 20% - 2756 4x + 2758 5 /
2
R =0.9529
20000
Red Neuronal de Hopfield
10000
1 M
0 Tl T — 1 T T T
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Numero de Ciudades

Figura 5.13 Regresion Polinomial con n=3 para la Red Neuronal de Hopfield
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Los resultados de las regresiones afirman € comportamiento polinomial de los
métodos aproximados. Dos-Optimal y la Red Neurona de Hopfield con R® cercanas a 1.
En contraste e méodo Adaptacion de Prim con R* de 0.3693 es muy baja porque es una
adaptacion para la solucién del PAV. Es decir, proviene del méodo Prim que no fue
disefiado para € problema PAV. Sin embargo como se vera mas adelante los resultados
en exactitud son favorables. Lo mismo ocurre con € Hibrido Dos Optimal-Prim con una
R’ de 0.6261 que también es baja porque tiene como ruta inicia la ruta que dea
Adaptacién de Prim. Sin embargo como se vera mas adelante los resultados en exactitud
son favorables. Al graficar estos datos se obtiene informacion interesante.

400

300

200

100

Tiempo en miliseq

Comparacién en tiempo de ejecucion de

una Técnica exactay aproximada

A

///

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Nimero de Ciudades

—@— Exacto : A Better

Branch and Bound

—— Aproximado :
2-Optimal

Figura 5.14 2-Optimal contra Exacto en Tiempo de Ejecucion

Comparacién en tiempo de ejecucion de una

Técnica exacta y aproximada

400

w
o
o

—

=
o
o

Tiempo en miliseq
N
o
o

3

o-HFW-ﬁi—-ﬁ—m

4 5 6 7 8 9 10 11 12
Numero de Ciudades

—@— Exacto : A Better
Branch and Bound

—ll— Aproximado :

Adaptacion Prim

Figura 5.15 Adaptacion de Prim contra Exacto en Tiempo de Ejecucién
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Comparacién en tiempo de ejecucion de
una Técnica exacta y aproximada

S
o
o

—@®— Exacto : A Better
A

/ Branch and Bound
/i/ —l— Aproximado :
Hibrido 2-Optimal-
Prim
0 _mhm

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Numero de Ciudades

w
[=}
o

=
(=}
o

Tiempo en miliseq
N
o
o

Figura 5.16 Hibrido Dos Optimal-Prim contra Exacto en Tiempo de Ejecucion

Comparacién en tiempo de ejecucion de
una Téchica exacta y aproximada

30000 —+}— Exacto : A Better
Branch and Bound
—l— Aproximado : Red
10000 | 7 Neuronal de Hopfield
0 ——T | } T i

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Numero de Ciudades

Tiempo en miliseq
N
o
o
o
o

Figura 5.17 Red Neuronal de Hopfield contra Exacto en Tiempo de Ejecucién

De la figura 5.14 a 5.17 sugieren la utilizacion de diferentes tipos de técnicas de
solucién dependiendo del nimero de ciudades. Para pocas ciudades (hasta antes de 8) es
posible (ya que se trata de miliseg) utilizar métodos exactos dado que € tiempo de
respuesta es relativamente pequefio y tiene como ventgja sobre un aproximado que la
solucién es la exacta. Y con un crecimiento mayor de 10 en €l nimero de las ciudades la
diferencia en tiempo aumenta por 1o que son meores los métodos aproximados. Cabe
sefidar que siempre la curva de los aproximados ( a excepcion de la Red Neuronal de
Hopfield) se prolonga por abgjo de la curva de un método exacto, significando que €
tiempo de respuesta serd menor que la respuesta de una técnica exacta, aunque en algin
momento la respuesta serd aproximada. La Red Neuronal de Hopfield requiere de
tiempos mayores del resto de los aproximados; pero, en este punto cabe aclarar que lared
Neuronal de Hopfield se corrié con los pardmetros default de Hopfield por facilidad en €
muestreo. Pueden mejorarse los resultados en exactitud y tiempo s se juega con los
parametros, es decir se pueden variar los pardmetros iniciales de la red a otros diferentes
de los default de Hopfield.

Ademas debe tomarse en cuenta que la bondad del método de la Red de Hopfield
sobre € resto de los métodos aproximados es que estos usan siempre una ruta inicia la
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cual mejoran. La Red Neurona de Hopfield por € contrario parte de cero, es decir sin
ruta alguna, sin embargo encuentra siempre una ruta vaida.

5.2 Compar acion delosresultados de los Algoritmo Exactos

Los agoritmos exactos que se comparardn son: Busqueda Exhaustiva Ingenua
(Naive Exhaustive Search), Ramificacion y Acotamiento Ingenuo (Naive Branch and
Bound) y Una Mgor Ramificacion y Acotamiento ( A Better Branch and Bound). Y a
sabiendas de que los algoritmos exactos tienen un comportamiento exponencia (en €
peor de los casos), se usara la teoria de interpolacion para visudizar y apoyar que los
resultados obtenidos a correr € software implementado tienen un comportamiento
congruente y consistente con lateoria.

5.2.1 Andlisisdel Tiempo de Ejecucion con respecto al Numero de Ciudades
El muestreo de instancias de 10 problemas de 3 a 12 Ciudades para € PAV

Simétrico se resume en la tabla 5.16. Y con esos datos se realizaron sus respectivas
gréficas (PruebaNo. 1) :

Resumen de Matrices Simétricas de 3-12 Ciudades de Métodos Exactos
TipoPAVimilisea 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Busqueda Exhaustiva Ingenua 2 2 7 39 274 2326 21555 219654 2475818 30972070
Branch and Bound Ingenuo 1 2 4 29 49 215 1478 4615 15106 78880
A Better Branch and Bound 7 9 8 25 37 41 158 203 264 314

Tabla5.16 Muestradel PAV Simétrico de 3 a 12 Ciudades usando M étodos Exactos

Tiempo Prueba No.1

40000000 "
30000000
20000000

10000000

3 4 5 4 s1

T8 10
Namero de ciudades o

Figura 5.18 Prueba No. 1 Busgueda Exhaustiva I ngenua en 3D
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Prueba No.1

80000 -‘
60000

40000 7

Tiempo

20000 n

7 8 s1

9 10 11

12

Nimero de Ciudades

Figura 5.19 Prueba No. 1 Busqueda Ramificacion y Acotamiento I ngenuo en 3D

Prueba No.1

Numero de Ciudades

Figura 5.20 Prueba No. 1 Busqueda Una Mg or Ramificacion y Acotamiento en 3D

Estas graficas nos muestran curvas interesantes, a observarlas es congruente que
la distribucion del tiempo con respecto ad nuimero de ciudades se comporta en forma
exponenciad lo cua permite interaccionar en forma coherente entre los resultados
arrojados por € software que hace un modelado de la interpolacion y la teoria de
algoritmos. Pero ademés se puntualiza que en general el mas rapido en dar la solucion a
PAV es € méodo Una Megor Ramificacion y Acotamiento (A Better Branch and
Bound). A pesar de que para un nimero de ciudades de 3-5 reporta que se tarda méas que
los otros dos. Esto se debe al tipo de estructuras que se emplean en laimplementacion.

N Prueba No. 1
Tiempo

35000000
_ 0 0405e 1.9397x
30000000 =
R® =0.9755
25000000 /
20000000
Busqueda Exhaustiva Ingenua /
15000000 ) 5
(Naive Exhaustive Search) /

10000000 /

5000000

0 %€ 9 L e 0 9 e  —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Ciudades

Figura 5.21 Busqueda Exhaustiva I ngenua con regresion exponencial
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Prueba No. 1

100000
1.288x

80000 y=01423e
2
E. R =0.9895 /
E 60000
.E Busqueda de Ramificacion y Acotamiento Ingenuo /
o

40000 (NaiveBranch and Bound) //
20000 E
o

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Ndmero de Ciudades

Figura 5.22 Busqueda Ramificaciéon y Acotamiento I ngenuo con regresion
exponencial

Prueba No. 1
Tiempo en miliseg
500

y = 3.2889% 0.4829x

400 2
R~ =0.9543

300

200 - Busqueda Una Mejor Ramificacion y Acotamiento

}
(A Better Branch and Bound) /7

0 1 T T T T T T T

100

Numero de Ciudades

Figura 5.23 Busqueda Una Mg or Ramificacion y Acotamiento con regresion
exponencial

El resultado de las regresones muestran las ecuaciones exponenciaes, que
permiten estimar € tiempo que se requiere para resolver e PAV para cualquier nimero
de ciudades, usando cualquiera de las técnicas de solucion exacta implementadas. La
ecuacion de regresion para el método de Busgueda Exhaustiva Ingenua es la siguiente :

1.9397x
y = 0.0405e
‘esta ecuacion tiene una R? = 0.9755.

El resultado de la regresion para € método de Ramificacion y Acotamiento
Ingenuo proporciona la siguiente ecuacion :

1.288x
y =0.1423e

con una R? de 0.9895.

' Recordando que R? nos proporciona un estimador de la exactitud de laregresion, y que entre mas cerca se
encuentre de 1.0 mas exactaes.
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’La misma operacion se redizé para € método de Una Mejor Ramificacion y
Acotamiento dando la siguiente ecuacion de regresion :

0.4829x
y = 3.288%

esta ecuacion tiene una R? = 0.9543.

El estimador de exactitud de la regresion R’ en estos casos es mayor a 0.95 por lo
gue puede decirse que se tienen regresiones muy buenas ya que se acercan al.

Dado que las regresiones realizadas de |os métodos exactos son buenas, se puede
deducir empiricamente que € software tiene un comportamiento exponencia. Se
puntualiza que empiricamente porque no se hizo un estudio formal para locdizar un
problema PAV que se comportaracomo "el peor de los casos'.

5.2.2 Alisamiento de la curva del método Una Megor Ramificiaccion y Acotamiento
(A Better Branch and Bound)

Como puede apreciarse en la figura 523 la curva presenta un pico, la
preocupacion de esta desviacion es que pudiese tratarse de un PAV que resultd ser mas
dificil o més fécil de resolver, o una discrepancia del software. Por lo que nace la
inquietud de aisar e comportamiento de la curva. Esto se logra sacando un muestreo
mayor, por 1o que se generd otro conjunto de muestras (Prueba 2), que consiste en 100
instancias del PAV, en 10 subconjuntos de muestreo, cada uno de ellos conteniendo 10
problemas PAV desde 3 a 12 ciudades. Una vez tomada la muestra se saco € promedio
en tiempo, como se muestraen la siguiente tabla.

No.Ciudades

TipoPAV\miliseg 3 4 5 6 7 8
Blisqueda Exhaustiva Ingenua 1.9 1.8 6.9 39.3 277.8 2330.5
Ramificacién y Acotamiento Ingenuo 0.9 1.4 4.8 21.3 84.2 416.8
Una Mejor Ramificacién y Acotamiento 7.2 5.7 9.6 22.2 49.5 61

No.Ciudades
TipoPAV\miliseg 9 10 11 12
Busqueda Exhaustiva Ingenua 21445.4 218941.3 2458521.6 30691030.7
Ramificacién y Acotamiento Ingenuo 1280.4 8817.8 16203.5 69992.3
Una Mejor Ramificacién y Acotamiento 93.7 198.5 218.6 390.1

Tabla5.17 Promedio de la Prueba No. 2 con una Muestra de 100 diferentes
problemas PAV Simétrico de 3 a 12 Ciudades

? Es necesario aclarar que, estos datos fueron obtenidos mediente regresiones exponenciales en el paquete
Excel de Microsoft. El cual proporciond junto con lagréficala ecuacion exponencial y el valor de R’.
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Curva promedio A Better Branch and Bound
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Figura 5.24 Curva promedio de A Better Branch and Bound en 3D

Prueba No. 2 Curva promedio
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Figura 5.25 Curva promedio de A Better Branch and Bound con regresion
exponencial

Tanto la gréfica 5.24 como la 5.25 representan € aisamiento de la curva de la
figura 5.23 que tenia una R* = 0.9543 y al hacer e promedio en tiempo se obtuvo una R?
= 09723, lo que significa que meord la aproximacion a pesar de esas pequefias
desviaciones en la curva. Dado que mejord € resultado de esta regresidn se cree que la
desviacion de la curva (pico), no se debe a un mal funcionamiento del software. Esto
puede ser originado a formarse aeatoriamente matrices de adyacencia mas complejas
unas que otras. Es decir en las féciles la solucion se encuentra en la parte mas a la
izquierda del abol de busqueda lo que implica que € tiempo de solucion es menor,
mientras que las dificiles se encuentran en la parte derecha del &bol de busgueda

implicando un tiempo de solucion mayor. No pudiendo asegurar que en algin momento
algunade las matrices dificiles sea"el peor de los casos'.

5.3 PAV Geométricosy Asmétricos

Dado que los PAV Geométricos se comportan como Simétricos desde €
momento que ya tienen una matriz de adyacencia de distancias, su solucién es similar por
lo que su comportamiento en e estudio empirico puede decirse que es semgante. Por esta
razén no se realizO prueba aguna Con respecto a los PAV Asmétricos no se
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implementaron métodos aproximados para este tipo de problemas, por lo que la
comparacion con los Simétricos y Geométricos no seria justa y es la razén para no
realizar € estudio de su comportamiento.
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