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Uso de optimizacion de mallas variables para el
“viajante de comercio™"
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RESUMEN

Introduccion En este trabajo se
presenta una propuesta para aplicar la
meta-heuristica Optimizacion Basada
en Mallas Variables (VMO) al problema
discreto del Viajero Vendedor (TSP);
este modelo explora el espacio de
busqueda a Objetivo partir de una
poblacion de soluciones llamada
malla que se expande y contrae con
la finalidad de encontrar soluciones
de buena calidad. En este contexto
se modifica el operador de expansion
de manera tal que sea aplicable
en un dominio discreto, realizando
combinaciones entre las soluciones a
fin de obtener nuevos nodos. Otro de
los elementos que se modifica es el
operador de clearing, el cual se encarga

de mantener la diversidad de la malla
en cada interaccion. Metodologia. Se
resume en este trabajo un estudio de
parametros del modelo VMO utilizando
un conjunto de instancias de TSP con
diferentes caracteristicas; ademas,
se puede observar que la propuesta
de este trabajo obtiene Resultados
competitivos al compararlos con otros
algoritmos de referencia internacional
mencionado en el estado del arte. El
trabajo esta estructurado de la siguiente
manera: En el apartado 1 se describe los
aspectos fundamentales de problema
de estudio TSP. Seguidamente en el
segundo se explica el funcionamiento
general de VMO, en el tercero se
define cada uno de los operadores
de expansion y contraccién para el
problema de estudio. Posteriormente
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en el apartado cuarto se realiza un
estudio de parametros de la propuesta
y un analisis comparativo experimental
con los resultados obtenidos con otros
algoritmos mencionado en el estado del
arte. Conclusiones Se aplicaron otros
operadores de generacion de nuevos
nodos en el proceso de expansion,
donde se realiza una combinacion de
soluciones de manera que cumpla
con las restricciones impuestas por el
problema.

PALABRAS CLAVE: Otimizacgao
combinatdéria, heuristica meta-
populacédo, VMO

Use of Variable Meshes
Optimization for the
“Traveler of Commerce”

ABSTRACT

Introduction This paper presents a
proposal to apply the meta-heuristic
Optimization Based on Variable Meshes
(VMO) to the discreet problem of the
Traveler Seller (TSP); This model
explores the search space to Objective
from a population of solutions called
mesh that expands and contracts in
order to find good quality solutions. In
this context, the expansion operator
is modified in such a way that it is
applicable in a discrete domain, making
combinations among the solutions in
order to obtain new nodes. Another
element that is modified is the clearing
operator, which is responsible for
maintaining the diversity of the mesh in
each interaction. Methodology. Astudy

of VMO model parameters is summarized
inthis paper, using a setof TSP instances
with different characteristics; In addition,
it can be observed that the proposal of
this work obtains competitive results
when compared with other international
reference algorithms mentioned in the
state of the art. The work is structured
as follows: Section 1 describes the
fundamental aspects of the TSP study
problem. Then, inthe second, the general
functioning of VMO is explained, in the
third one, each of the expansion and
contraction operators is defined for the
study problem. Later in the fourth section
a study of the parameters of the proposal
and an experimental comparative
analysis with the results obtained with
other algorithms mentioned in the state
of the artis made. Conclusions Other
operators of generation of new nodes
were applied in the expansion process,
where a combination of solutions is made
in order to comply with the restrictions
imposed by the problem.

KEYWORDS: Combinatorial
optimization, Meta-heuristics population,
VMO

Uso da Otimizagao de
Malhas Variaveis parao
“Viajante do Comércio”

RESUMO

Introducao Este artigo apresentauma
proposta para aplicar a Otimizagao
meta-heuristica Baseada em Malhas
Variaveis (VMO) ao problema discreto
do Vendedor Vendedor (TSP); Esse
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modelo explora o espago de pesquisa
para o Objective a partir de uma
populacdo de solu¢gdes chamada
malha que se expande e se contrai
para encontrar solugbes de boa
qualidade. Neste contexto, o operador
de expansado é modificado de tal
maneira que € aplicavel em um dominio
discreto, fazendo combinagdes entre as
solugcdes para obter novos ndés. Outro
elemento que é modificado € o operador
de limpeza, que é responsavel por
manter a diversidade da malha em cada
interagao. Metodologia Um estudo dos
parametros do modelo VMO é resumido
neste artigo, usando um conjunto
de instancias do TSP com diferentes
caracteristicas; Além disso, pode-se
observar que a proposta deste trabalho
obtémresultados competitivos quando
comparados com outros algoritmos de
referéncia internacionais mencionados
no estado da arte. O trabalho esta

estruturado da seguinte forma: a secao
1 descreve os aspectos fundamentais
do problema do estudo TSP. Entao,
no segundo, o funcionamento geral
do VMO ¢ explicado, no terceiro, cada
operador de expansao e contragao é
definido para o problema do estudo.
Posteriormente na quarta secao é feito
um estudo dos parametros da proposta
e uma analise comparativa experimental
com os resultados obtidos com outros
algoritmos mencionados no estado da
arte. Conclus6es Outros operadores de
geracgao de novos noés foram aplicados
no processo de expansao, onde uma
combinagao de solucdes é feita a fim
de cumprir as restrigdes impostas pelo
problema.

PALAVRAS CHAVES:

Otimizagao combinatdria, populagao
meta-heuristica, VMO

INTRODUCCION

Las meta-heuristicas (Glover, 2008)
basadas en poblacion desde su
aparicion representan una herramienta
muy apropiada para resolver problemas
discretos. Estos algoritmos utilizan una
poblacién (conjunto de soluciones)
para explorar el espacio de busqueda
complejo que supone la optimizacion
combinatoria. El problema del Viajero
Vendedor (también conocido como
problema del Viajante de Comercio o
por sus siglas eninglés: TSP) (Johnson,
1997) es uno de los problemas mas
famosos (y quizas el mejor estudiado)
en el campo de la optimizacion
combinatoria.

Desde el punto de vista practico, el
problema no esta resuelto y desde
el punto de vista tedrico, las técnicas
empleadas son sélo aproximaciones.
Estas no suponen una resolucion real
del TSP y sélo ofrecen soluciones
aproximadas suficientemente
aceptables. Por otra parte los algoritmos
clasicos no son capaces de resolver el
problema general, debido a la explosion
combinatoria de las posibles soluciones.
Por ello, a su solucién se han aplicado
distintas técnicas meta-heuristicas
(Michalewicz, 2004).

Las metaheuristicas poblacionales han
sido las mas aplicadas a la solucion
del TSP. Estos algoritmos trabajan
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sobre un conjunto de soluciones
potenciales, llamada poblacion, y
realizan la exploracion del espacio de
busqueda a través de la cooperacion
y competencia entre las soluciones
potenciales; ejemplos de estas técnicas
son los Algoritmos Genéticos (Genetic
Algorithms, GA) (Golberg, 1998), la
Optimizacion basada en Colonias de
Hormigas (Ant Colony Optimization,
ACO) (Dorigo, 2004) y la Optimizacién
basada en Enjambres de Particulas
(Particle Swarm Optimization, PSO)
(Eberhart, 1995).

En trabajos anteriores se presento la
Optimizacién basada en Malla Variable
(VMO) (Puris, et al.,, 2012) como
una meta-heuristica eficiente para
problemas de optimizacion continua.
VMO utiliza una poblacion conocida
como malla para explorar el espacio
de busqueda. Esta malla se expande
(incorporando nuevas soluciones)
utilizando distintas formas de generacién
de soluciones. Finalmente, la malla
es reducida utilizando un operador
de limpieza adaptativo (clearing) que
elimina todo nodo o soluciéon que se
encuentre cerca de otro de mejor
calidad (fitness). Este algoritmo ha
presentado soluciones competitivas
en problemas continuos con diferentes
caracteristicas: aproximacién de
funciones multimodales (Puris, et al.,
2012), problemas de nichos (Molina,
et al., 2013), 6ptimos en las fronteras
( Navarro, et al., 2009); pero, no se
conoce de algun estudio previo sobre la
aplicacion de esta técnica en problemas
de optimizacién combinatoria.

En este trabajo presentamos una
adaptaciéon de VMO orientada a explorar
espacios discretos. Especificamente
se aplica a la soluciéon de diferentes
instancias del TSP como unareferencia
obligatoria para probar la efectividad
de nuevos algoritmos. Ademas, se
incorpora un método de busqueda
local (BL) con el objetivo de explorar
detalladamente los entornos de las
zonas mas prometedoras y hacerlas
mas representativas. Para finalizar
el estudio, se hace una comparacion
entre los resultados alcanzados por la
propuesta de VMO vy tres algoritmos
basados en Colonias de Hormigas
(ACS, AS, MMAS) (Dorigo, 2004).

MATERIALES Y METODOS

El Viajante de Comercio (Johnson,
1997), puede ser representado como
un grafo completo G = (N, A), donde N
representa la cantidad de nodos también
llamados ciudades y A el conjunto de
arcos bidireccionales que conectan
los nodos. Cada acro a, se le asigna
un valor dijque representa la distancia
entre las ciudades iy j. El objetivo de
este problema radica en encontrar el
camino (ciclo hamiltoniano) mas corto
desde una ciudad de partida, pasando
por todas las demas ciudades solo
una vez y regresando a la ciudad de
origen. En el caso del TSP simétrico
las distancias entre las ciudades son
independientes de la direccion de laruta
(d,.j=d/.,.). Todas las instancias utilizadas
para el estudio experimental de este
trabajo son tomadas de la biblioteca
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publica TSPLIB®> (Reinelt, 1991) y
son detalladas en el apartado de los
resultados experimentales.

Optimizacién basada en
Mallas Variables

VMO es una meta-heuristica poblacional
en la que la poblacién se distribuye
como una malla de nodos (n,, n,, ...,
n,) que representan soluciones en el
espacio de busqueda. La exploracion
se lleva a cabo por dos procesos: de
expansion y de contraccion (Puris, etal.,
2012). El proceso de expansién genera
nuevos nodos utilizando la poblacion
en la iteracion actual, por medio de los
pasos siguientes:

+ Fase 1 (Generacién de la poblacion
inicial): Se generan P soluciones
factibles de manera aleatoria que
representan los nodos de la malla
inicial en el proceso de busqueda
del algoritmos.

« Fase 2 (Generacion de nodos
hacia los mejores vecinos): Para
cada solucion de la malla (n)) se
buscan los k nodos mas cercanos. A
continuacién se selecciona el vecino
de mejor calidad (fitness) (nx*), y sinx
€s mejor que n. se genera un nuevo
nodo entre ambos; caso contrario,
no se genera una nueva solucion.

+ Fase 3 (Generacion de nodos hacia
la mejor solucién): Se crea un nuevo
nodo para cada n, en direccion al

nodo con mejor valor de fitness (ng,
optimo global) de la malla actual.

+ Fase 4 (Generacion de nodos
utilizando los nodos fronteras de
la malla): Los nodos fronteras se
definen como las soluciones que
se encuentran mas cerca y mas
lejos del centro de la poblacién. En
esta fase las nuevas soluciones se
generan desplazando cada nodo
frontera en funcion de un valor de
desplazamiento w (Puris, et al.,
2012).

» Fase de Clearing: En esta fase, se
seleccionan las soluciones mas
representativas entre la malla actual
y los nuevos nodos generados en
el proceso de expansion (Fase 2,
3,4). Paraello, se evita seleccionar
soluciones demasiado cercanas
entre si. Durante el clearing se define
una distancia ¢ como distancia
minima entre las soluciones, y se
tiene que ignorar todo nodo que
tenga una distancia inferior a un
nodo con mejor o igual calidad.
Dicha distancia se inicializa a un
25% del rango de busqueda, y va
reduciéndose durante la ejecucion
del algoritmo (Puris, et al., 2012).

En el proximo apartado se definira cada
uno de los operadores de generaciéon de
nodos utilizados para el caso de estudio
del TSPy la forma en que se realiza la
operacion de clearing.

5 The TSPLIB Symmetric Traveling Salesman Problem Instances, http:/elib.zib.de/pub/Packa-

ges/mp-testdata/tsp/tsplib/index.html
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Experimentacién

VMO parael TSP

Aunque la definicién general de la
meta-heuristica VMO no esta dirigida
exactamente para un tipo de dominio,
se puede decir que sus operadores
de expansiéon utilizan formas de
generacion de nuevas soluciones
siguiendo un enfoque continuo (mas
informacién en (Puris, et al., 2012)),
por lo que a continuacioén se redefinen
cada unos de ellos para adaptarlos ala
generacion de soluciones en dominios
discretos.

[+ [ 4 [ 3 [ 2 [ 5 |
a) Solucion factible

Generacion de la malla inicial

En este paso se generan P soluciones
factibles de forma aleatoria. Cada nodo
se genera considerando que no se
puede asignar una misma ciudad en las
diferentes posiciones, de manera que
un nodo representa un camino o ciclo
hamiltoniano desde cualquier ciudad de
origen (también seleccionada de manera
aleatoria entre todas las ciudades). A
continuacion se representan los casos
posibles de una solucion donde se
representa el caso a) como favorable
yaque no se repite ninguna ciudad en el
trayecto, y el caso b) en el cual se puede
apreciar que la ciudad 1 se repite porlo
que no representa una solucién factible
para el problema.

L+ [ 4 [ 1 [ 3 [ 5 |
b) Solucion no factible

Figura 1: Ejemplo de posibles soluciones para TSP de 5 ciudades
Fuente: Autores

Generacion de nodos hacia
los mejores vecinos

En este paso de generacion se utiliza
la distancia de Hamming para obtener
los k vecinos mas cercanos de cada
nodo n.de lamalla, luego se selecciona

entre los k vecinos el recorrido de menor
distancia n* (nodo de mejor calidad) y
si este representa una mejor solucion
que el nodo n. se creara una nueva
solucién a través de una combinacion
entre ambas soluciones (n, n*) de la
siguiente manera:

Pasol: Seleccionar como ciudad de partida de la nueva solucion 1a gue presenta l1a selucion n®.

Paso2: Ocupar la signiente posicién por la ciudad de n: 0 n* que introduzea menos distancia a la nueva
solucion.

Paso3: 5ila cindad seleccionada va existe en 1a nueva solucion, ze selecciona la otra posible cindad. 51
ambas ciudades aparecen se deja la posicidon vacia ¥ se pasa a completar la proxima posicion con el
Paso 2.

Pasod: 5i no falta posicion por explorar pasar a completar las posiciones vacias seleccionando
aleatoriamente entre el conjunto de cindades no asignadas.

Figura 2: Pasos para la generacion de un nuevo nodo a partir de la combinacién de dos
Fuente: Autores
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Generacion de nodos hacia
la mejor solucién global

Para generar nuevas soluciones
utilizando este paso primero se
selecciona el nodo que representa el
recorrido de menor distancia (ng, optimo
global), luego se aplica el algoritmo de
la figura 3 (cambiando n* por ng) para
generar nuevas soluciones entre cada
nodo de la malla inicial y el nodo n,.

Generacién de nodo a partir
de las fronteras de la malla

En este paso se seleccionan los nodos o
soluciones que representan las fronteras
de la malla inicial, esto se lleva a cabo
utilizando la distancia de Hamming para
crear una matriz simétrica de distancias
entre nodos. Luego se selecciona como
fronterainterior al nodo que mas cerca se
encuentre de los demas y como frontera
exterior el que mas lejano se encuentre.
Luego a estos nodos se les realiza
una permutacion de dos posiciones
seleccionadas de manera aleatoria.

En la propuesta original de VMO se
seleccionan como frontera interior
y exterior una cantidad de nodos
necesarios para completar la cantidad
de soluciones de la malla total. En
nuestra propuesta solo se selecciona
una solucién por cada conjunto.

Operador de clearing

Para el caso de estudio, en este operador
se ordena de manera ascendente los

nodos en funcion de la calidad del
recorrido que representan, luego se
eliminan aquellas soluciones que estén
a una distancia de Hamming menor
que ¢ de otro nodo de mejor calidad.
La ecuacion 1 presenta la forma de
calcular { donde size(TSP)representala
cantidad de ciudades de lainstancia que
sera computada, C es la cantidad total
de iteraciones que realizara el algoritmo
(parametro de VMO) y c la interaccion
que se esta ejecutando en el momento
del calculo de la distancia, cumpliendo
quec=<C.

0%0 < @
pEEE(EED)

@

< BE0%

< 0@%0

El conteo aplicado por la distancia de
Hamming no se realiza posicion a posicion
como lo propone el algoritmo original;
sino, por secuencias de tamario 2.

Aplicacion de la busqueda
local

Los procedimientos de busqueda local
comienzan conunasoluciéndel problema
y la van mejorando progresivamente. El
procedimiento realiza en cada paso un
movimiento de una solucién a otra con
mejor valor. El método finaliza cuando
en un estado no existe ninguna solucién
accesible que la mejore. Para el caso
del TSP existen diferentes algoritmos
de busqueda local entre los que destaca
el Recocido Simulado ( Gellat, et al.,
1983), Busqueda Tabu (Glover &
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Laguna, 1997), Lin y Kernighan y los
conocidos k-intercambios (StitzleH
& Hoos, 1997). Entre este ultimo
el algoritmo 2-intercambio (2-opt)
(StutzleH & Hoos, 1997), (San Lucas,
Tolozano, 2018) es de los mas simples
y utilizados en la literatura para hibridar
con Meta-heuristica poblacionales. En
la presente investigacion se propone
utilizar este algoritmo para aplicarlo a
cadaunade las soluciones obtenidas en
los operadores de generacion de nodos
del algoritmo VMO.

Modelo general de
aplicacion de VMO al TSP

A continuacion, en la figura 5 se
describe el pseudocodigo para aplicar
VMO al problema TSP en el cual se
hace referencia de algunos pasos del
algoritmo descritos con anterioridad en
este capitulo.

1. begin
4. repeat
for each nodo en la malla inicial do
10 endif
11. end for

14. end for

17. Ordenar los nodos segun su calidad

21, until &
22 end

2. Generar de modo aleatorio P nodos para la malla inicial
3. Encontrar el extremo global (nodo de mejor calidad)

5
6. Encontrar sus & nodos mas cercanos utilizando la distancia de Hamming
T Seleccionar el mejor vecino segin su calidad (camine mas corto)
g if el nodo actual no es el mejor local then

9 Generar un nuevo nodo entre el nodo actual v el extremo local utihizando la Figura 2

2. for each nodo en la malla 1mcial (exceptuando el mejor global) do
13.  Generar un nuevo nodo entre el nodo actual v el extremo global utilizando la Figura 2

15.  Seleccionar el nodo frontera inferior v frontera supenior
16. Generar nodos a partir de las fronteras de la malla, Aplicar Paso 4.4

18. Aplicar el operador de limpieza adaptable segion Paso 4.5
19. Seleccionar los P mejores nodos para construir la malla inicial de la prosima teracién
20. De ser preciso, generar de modo aleatorio nuevos nodos para completar dicha malla

Figura 4 Pseudocdédigo de la propuesta de VMO para TSP
Fuente: Autores

RESULTADOS

En esta seccion se ha preparado un
estudio experimental para probar el
desempeno de la propuesta VMO parala
solucion de diferentes instancias del TSP
(bays29, st70, rd100, ch150, kroA200,

tsp225, a280, 1in318, pcb442) (Reinelt,
1991), donde el numero que apareceenel
nombre de estas, representa la cantidad
de ciudades que tiene la instancia.

A continuacién se detallan los
experimentos realizados para ajustar los
parametros del algoritmo VMO los cuales
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son Ptamano delamallainicial, k cantidad
de nodos que conforman lavecindady C
la cantidad de iteraciones que ejecutara el
algoritmo. Luego una comparacion conlos
resultados obtenidos por tres algoritmos
de la metaheuristica ACO (Ant Colony
System (ACS), Ant System (AS) y MaxMin
Ant System (MMAS)) (Dorigo, 2004) como
uno de los modelos poblacionales que
mejores soluciones ha presentado al TSP.

Para comprobar los experimentos se
ha utilizado un conjunto de técnicas
estadisticas no paramétricas propuestas
en (Garcia, et al., 2007) como una
herramienta para comparar resultados

obtenidos por métodos aproximados.
En la discusion de los resultados se
describe el test utilizado y la forma de
interpretar los resultados de estos.

Tamano de la malla inicial

Adiferencia de |la propuesta original de
VMO donde se estudia larelacion directa
entre el tamafio de la poblacion inicial y
el tamano maximo de la expansién, en
este caso solo se estudiara lainfluencia
del tamano de la poblacién inicial en la
evolucion del algoritmo (8, 12, 24) .

Tabla 1: Resultados del test Iman-Davenport con a=0.05

Método Valor del Test

Valor p Hipotesis

Iman-Davenport 5.066

1.76E-13 Rechazada

Fuente: Autores

Como se puede apreciar en la Tabla 1,
el valor p obtenido por el test de Iman-
Davenport para detectar diferencias en
el grupo formado por las tres variantes
estudiadas (VMO(8), VMO(12),
VMO(24)) es menor que el valor a
de significancia del test, por lo que la
hipotesis de semejanza es rechazada,
concluyendo que existen diferencias

significativas entre los resultados
computados.

Para el caso a continuacion se aplica un
test de Holm, tomando como muestra
de control los resultados alcanzado
por VMO(24). Esta seleccion se lleva a
cabo porque es el que mejor valor medio
obtuvo.

Tabla 2. Resultados del test de Holm para un valor a=0.05

Algoritmo Y4 Valor p afi Hipotesis
VMO(8) 2.999 7.74E-6 0.025 Rechazada
VMO(12) 1.999 0.02534 0.05 Rechazada

Fuente: Autores
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Como se puede apreciar en la Tabla
2, el test de Holm detecta diferencias
significativas entre la muestra de control
(VMO(24)) y cada una de otras variantes
comparadas. Esto se evidencia porquelos
valores p de cada algoritmo es menor que
su correspondiente valor a/i, rechazando
la hipdtesis de semejanzaen cadaunade
las comparaciones.

De este andlisis se puede concluirque los
resultados alcanzados utilizando unamalla
inicial de tamarfo 24 obtiene resultados
significativamente mejores que las otras
variantes de configuracion de mallainicial.

Cantidad de vecinos
utilizados en la Face 2

Este parametro es utilizado en la
propuesta para determinar la cantidad

de soluciones que conforman la
vecindad de un nodo n. En este
experimento se probaron diferentes
valores 3y 5 que son los propuestos por
los autores en el estudio desarrollado
en (Puris, etal., 2012)

A continuacién la Tabla 3 presenta los
resultados del test de Wilcoxon para
compararambas propuestas, donde se
puede apreciar que existen diferencias
significativas a favor de la propuesta
que utiliza 5 vecinos para la face 2
de VMO. Esto se puede evidenciar a
partirde que el valor p es menor que el
valor de significancia aplicado al test
rechazando la hipétesis de igualdad

Tabla 3: Resultados del test de Wilcoxon con a=0.05

Algoritmo R+

R- Valor p Hipotesis

VMO(5) vs VMO(3) 8.00

47.00

0.047 Rechazada

Fuente: Autores

DISCUSION

Comparacion con Sistema
de Colonia de Hormigas

A continuacién se realiza una
comparacion entre los resultados
obtenidos en esta investigacion y uno
de los algoritmos de la metaheuristica
ACO (Sistema de Colonia de Hormigas;
ACS) que mas ha sido estudiado en

219

la solucion del TSP. En ambos casos
fueron ejecutados los algoritmos para
la misma cantidad de iteraciones
1000*F, donde F representa el tamanio
de la instancia del TSP utilizada y
ademas ambos algoritmos utilizaron la
busqueda local 2-opt. La configuracion
de parametros y los resultados de ACS,
MMAS y AS fue la utilizada en (Puris,
etal., 2010)
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Tabla 4: Resultados del test de Wilcoxon con a=0.05

Algoritmo R+ Valor p Hipotesis
VMO-ACS 34.0 32.00 0.87 Aceptada
VMO-MMAS 31.0 35.00 0.73 Aceptada

VMO-AS 5.0 0.024 Rechazada

Fuente: Autores

La Tabla 4 muestra los resultados
del test de Wilcoxon donde se puede
apreciar que el valor p es mayor que
a para las comparaciones con los
algoritmos ACS y MMAS por lo que
la hipdtesis de igualdad es aceptada.
De estos se concluye que no existen
diferencias significativas entre la calidad
de los resultados obtenidos por ambos
algoritmos y VMO para el TSP. Para el
caso de lacomparacion con el algoritmo
AS se puede apreciar que la hipotesis
es rechazada a favor VMO demostrando
que los resultados alcanzados por
este algoritmo son significativamente
mejores que los obtenidos por AS.

CONCLUSIONES

Como conclusién de estainvestigacion
se desarrollé una propuesta para aplicar
la meta-heuristica VMO al problema
discreto TSP que difiere del modelo
original en los siguientes aspectos:

» Se aplicaron otros operadores de
generacion de nuevos nodos en
el proceso de expansion, donde
se realiza una combinacion de
soluciones de manera que cumpla

con las restricciones impuestas por
el problema.

Se aplicé una variante de la distancia
de Hamming donde se comparan
secuencias de tamafo 2 para
realizar el operador de clearing con
el objetivo de eliminar soluciones
que compartan la mayor cantidad
de secuencias iguales.

Solo dos soluciones forman el
conjunto frontera donde se identifican
como las mas y menos semejantes
a los demas nodos de las mallas.
Luego se perturban las soluciones
a través de simples permutaciones
internas en dichos nodos.

Se aplicé el algoritmo de busqueda
local 2-opt a cada solucién generada
en el proceso de expansion con
el fin de mejorar las soluciones
obtenidas.

Se realizé un estudio de los
parametros, tamano de la malla (P)
y tamano de la vecindad (k), donde
se obtuvieron los mejores resultados
para un valor de P=24 y k=5 entre
los valores probados.
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Finalmente se realizé un estudio
comparativo entre los resultados
alcanzado por la propuesta VMO y tres
de los principales algoritmos de la meta-
heuristica poblacional ACO. De este
estudio se pudo concluir que el algoritmo
VMO obtiene resultados semejantes a
los encontrados por los algoritmos ACS
y MMAS y mejores que la variante AS.
Estos resultados son muy importantes
al ser la primera investigacion que se
realiza con VMO para un problema
discreto y de tanta complejidad como
el TSP, quedando abiertas lineas de
trabajo en este tema.
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