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Resumen—Este trabajo implementa un modelo de Algoritmo
Genético Paralelo llamado modelo de Gris-Las, mejorado con
optimizacién local 2-opt. Este modelo estd enfocado a encontrar
soluciones dptimas cercanas al problema del Agente Viajero sobre
un ambiente de cOmputo distribuido. Gris-Las se basa
esencialmente en dos modelos comunes de Algoritmos Genéticos
Paralelos, el modelo de Grillas (modelo celular) y el modelo de
Islas. El algoritmo heuristico de optimizacién local 2-opt también
es utilizado para reducir el dominio de bisqueda en el problema.

Palabras Clave—Algoritmos genéticos paralelos, Agente viajero,
Optimizacién distribuida

Abstract—In this paper a Genetic Parallel Algorithm model is
implemented in order to find optimal solutions to the well known
traveling salesman problem, in a distributed computational
environment. This model is called GrisLas improved with local
optimization 2-opt. GrisLas is essentially based on two well-known
Genetic Parallel Algorithm models: the Grid model (cellular
model) and the Island model. Our heuristic local optimization 2-
opt model is also used to reduce the domain for the search.

Keywords—Parallel genetic algorithms, Travel salesman,
Distributed optimization.

I. INTRODUCCION

1 problema del Agente viajero es uno de los mas

importantes problemas combinatoriales asi como uno de
los mas destacados problemas de tipo NP-Completo. El
problema trata de un viajero que visita cada una de n ciudades
dadas exactamente una vez y retorna a la ciudad inicial. La
solucion del problema consiste en hallar la secuencia de ciudades
visitadas (el ciclo) que minimice la distancia total del viajero,
ver [9].

El problema del agente viajero ha sido enfrentado mediante
diversas técnicas, entre las que sobresalen los Algoritmos
Evolutivos. Gregory Gutin en su libro, ver [12], hace una
descripcion profunda de muchas de estas técnicas. Los
Algoritmos Genéticos (AG’s) es uno de los enfoques mas
sobresalientes en el campo de los Algoritmos Evolutivos y se
definen como procedimientos iterativos de busqueda adaptativa
de proposito general con la virtud de describir de manera
abstracta y rigurosa la adaptacion colectiva de una poblacion
de individuos a un ambiente particular, basandose en un
comportamiento similar a un sistema natural ver [13].

Los (AG’s) fueron inventados por John Holland y un grupo
de estudiantes de la Universidad de Michigan inspirados en los
procesos que ocurren en la evolucion bioldgica [17]. Ellos
demostraron a la vez la facilidad de implementar estos procesos
adaptativos en un sistema de computo. Goldberg en [13] y
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Michalewicz en [14] proporcionan un estudio formal en este
tema.

Los AG’s resultan en una inmensa mayoria de casos mas
robustos y eficaces que las técnicas de optimizacion
enumerativas y basadas en el calculo.

Los AG’s son propicios para ser implementados de manera
paralela en un sistema de computo distribuido, primero por la
razon de tratar de “economizar” tiempo distribuyendo cargas
de trabajo y segundo por el comportamiento natural de
paralelismo sobre poblaciones espacialmente distribuidas;
Tomassini en [15] destaca esta bondad.

El proposito del presente trabajo es encontrar soluciones
optimas cercanas al problema del agente viajero usando
Algoritmos Genéticos Paralelos (AGP). Para esto, se
consideran dos de los modelos de AGP mas importantes: Islas
y Grillas, asi como un procedimiento de optimizacion de
busqueda local como es el método heuristico 2-opt. Bocki en
[5] v Sengoku en [8] explican la ventaja de este método
heuristico en la solucién del problema del Agente Viajero.

Este articulo esta dividido de la siguiente manera: la seccion
2 describe conceptos preliminares (modelo de Islas, modelo
de Grillas y heuristica 2-opt), la seccion 3 hace un recuento de
algunos trabajos relacionados, la seccion 4 presenta el modelo
del Algoritmo Genético Paralelo de Gris-Las, la parte 5
contiene la parte de experimentacion y finalmente la seccion
6 presenta algunas de las conclusiones obtenidas.

II. PRELIMINARES

A. Modelo de Islas

El modelo de Islas se basa en la estructura espacialmente
distribuida de las poblaciones naturales. La poblacion se divide
en subpoblaciones disjuntas donde en cada una de ellas se
ejecuta en forma paralela un algoritmo genético secuencial
simple con intercambios regulares de individuos entre estas
subpoblaciones segin una cantidad de generaciones
preestablecida y algunos parametros determinados [19]. El
objetivo principal de este enfoque es reinyectar diversidad de
manera periodica a subpoblaciones estancadas que tienden a
converger a optimos locales. El algoritmo del Modelo de Islas
se presenta en Algoritmo 1.

Algoritmo 1. Modelo de Islas

Producir P subpoblaciones de tamafio Ncada una

generacion := 1

CICLO mientras no se consiga la condicion de

terminacion

PARA cada subpoblacion HACER en paralelo
Evaluar y seleccionar individuos por aptitud
SI [generacion mod fiecuencia = 0] entonces
Enviar K (K< N) mejores individuos a una
subpoblacion vecina

Recibir K individuos de una subpoblacion vecina
Reemplazar Kindividuos en la subpoblacion
Finalizar SI

Producir nuevos individuos

Mutar individuos

Finalizar HACER en paralelo

generacion := generacion + 1

Final del CICLO mientras.

La variable frecuencia en el Algoritmo 1 representa el
numero de generaciones antes que se efectiie un intercambio
de individuos entre subpoblaciones. Generalmente los K
mejores individuos de cada subpoblacion migran y reemplazan
alos K peores individuos de la subpoblacion vecina [15].

B. Modelo de Grillas

El modelo de Grillas (modelo celular) basa su trabajo sobre
individuos distribuidos sobre una malla bidimensional, un
individuo por cada celda. La interaccion genética esta
restringida a los vecinos “cercanos” de cada individuo [19].

La forma como se realiza la seleccion de un individuo en la
vecindad para aparearse con el individuo particular destacado
en la celda, es seleccionar K individuos de la vecindad con
probabilidad uniforme (pero sin reinsercion) y entre ellos
realizar una seleccion por torneo (es recomendable hacer torneo
solo entre dos individuos). La seleccion por torneo se hace de
manera determinista o probabilista. Este método de seleccion
es ideal en este modelo de Grillas pues brinda la ventaja que
no necesita ser implementado globalmente sobre toda la
poblacion, si no mas bien puede ser implementado sobre
subpoblaciones organizadas espacialmente. El cruce entre
individuos se hace generalmente cambiando el individuo de
la celda por el mejor de los hijos si este presenta mejor nivel
de aptitud. El algoritmo 2 resume este modelo.

Algoritmo 2. Modelo de Grillas
Para cada celda 7en la grilla HACER en paralelo
Generar un individuo aleatorio 7
Finalizar HACER en paralelo
CICLO mientras no se consiga la condicion de
terminacion
PARA cada celda fHACER en paralelo
Evaluar individuo 7
Seleccionar un individuo £ en la vecindad
Producir hijos de 7y &
Asignar uno de los hijos a 7
Mutar 7 con probabilidad pmut
Finalizar PARA en paralelo
Final del CICLO mientras

C. Heuristica 2-opt

El algoritmo heuristico de optimizacion 2-opt es un algoritmo
de busqueda local para la solucion del problema del agente
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viajero. Bocki en [5] y Sengoku en [8] describen la bondad del
método 2-opt en la solucion del problema del Agente viajero.
Este método mejora la trayectoria arista por arista y reversa el
orden de subtrayectorias. Cada dos aristas (a,b) y (c,d) de cada
trayectoria son chequeadas comprobando la posibilidad de
conectar estos cuatro nodos de una manera diferente con la
intencion de obtener una trayectoria mas corta. Se chequea si
ab + cd> ac + bd (xy representa la distancia del nodo x al
nodo y). Si este es el caso, reemplazamos la arista (a,6) y (¢,d)
por las aristas (a,¢) y (b,d), asi como se reversa el orden de la
subtrayectoria (desde b hasta c), es decir, la subtrayectoria
(a,b,t,c,d,s) se optimiza, con la subtrayectoria (a,c,tb,d,s).
Asumimos que a, b, cy daparecen en un orden especifico en
la trayectoria atn si by ¢ no estan conectados. Las Figura 1 y
2 detallan tal procedimiento.

Figura 2. Procedimiento heuristico 2-opt. Trayectoria optimizada

Este procedimiento se repite hasta que ninguna mejora
adicional se pueda efectuar.

II1. TRABAJOS RELACIONADOS

Diversas investigaciones utilizan AG’s para encontrar
soluciones Optimas cercanas al problema del agente viajero de
maneras diferentes, sobre todo implementando variantes en
los operadores de cruce y mutacion. Sin embargo, todos tratan
este problema desde la misma perspectiva, es decir,
considerando cada elemento de la poblacion como una
trayectoria (ciclo) de las ciudades dadas y los operadores
genéticos combinan y modifican dichas trayectorias. Algunos
articulos que proponen “soluciones” al problema del agente
viajero mediante Algoritmos Genéticos y Algoritmos Genéticos
Paralelos (AGP) son los siguientes: Lee Wang y otros en [1]
comparan cinco diferentes AG’s Paralelos. El estudio utiliza
inicialmente un enfoque de un AG serial, estimado por P. Jog
en [2] eficiente en el tratamiento del problema del agente
viajero. En cada iteracion del AG se consideran esencialmente
tres operadores genéticos: un cruce heuristico modificado, una
mutacion 2-opt y una mutacion O-opt modificada. El primer
AG Paralelo (AGP independiente) se “paraleliza” ejecutando

multiples copias del mismo AG serial sobre cada procesador
pero evolucionando las soluciones de forma independiente (sin
ningln tipo de intercomunicacion entre procesadores). Para
este AGP se toma la mejor solucion obtenida, después de las
maultiples ejecuciones. Otro AGP (AGP con migracion) descrito
en el mismo trabajo considera migracion entre procesadores.
Migraciones ocurren cada 5 iteraciones y las mejores soluciones
reemplazan a las peores. El tercer AGP (AGP particionado)
examina sobre subespacios totalmente independientes en lugar
deun examen sobre el espacio completo, este AGP proporciona
las soluciones mas malas en términos de calidad y tiempo,
debido a que todos los procesadores examinan subespacios que
no necesariamente contienen buenas soluciones. El cuarto AGP
(AGP con segmentacion) utiliza sobre cada procesador un AG
serial donde cada trayectoria es segmentada en pequefias sub-
trayectorias, cada sub-trayectoria es mejorada y recombinada
de la forma referenciada en [2] hasta obtener una trayectoria
completa de longitud mas corta que la inicial. El quinto AGP
(AGP con segmentacion - migracion) considera el mismo
esquema del cuarto AGP con la variante de migraciones
periddicas de cromosomas. Los experimentos se hacen sobre
el mismo conjunto de 50 diferentes poblaciones iniciales
divididas en 16 subpoblaciones independientes cada una
evolucionada por un procesador diferente. Todos los algoritmos
son tratados sobre un mismo sistema de cémputo con un
maximo de 150 iteraciones. El AGP con mejor desempefio es
el AGP con segmentacion - migracion.

Chao-Xue Wang en [3] utiliza un AG basado en la terapia del
gen. La investigacion se basa en la idea que los seres humanos
pueden utilizar medicamentos que pueden corregir defectos
fisiologicos, virtud que no pueden aprovechar otros seres vivos.
La evolucion del AG se compara con la mejora en salud de un
ser humano. Esencialmente considera un “pool” de genes donde
se destacan genes prominentes, genes normales y genes malos
que son almacenados en un caché que interactia con la
poblacion del AG El operador de terapia considerado es un
operador de insercion y de remocion, donde se reemplazan genes
generales por genes eminentes y a la vez genes malos por genes
generales, una mutacion 2-opt es utilizada para mejorar el
desempefio del algoritmo. Los resultados que aqui se
proporcionan son comparados con el estudio presentado en [4].

Lucas Brocki en [5] proporciona una solucion cercana al
problema del agente viajero aplicando un algoritmo Kohonen
Self-Organizing Map y mejorandolo por medio de heuristica 2-
opt. El Kohonen Self-Organizing Map por si solo es un buen
algoritmo con el cual se obtiene soluciones rapidas pero no
localmente Optimas, 2-opt mejora en gran manera dichas
soluciones.

Bonachea D. y otros en [6] utilizan un enfoque adaptativo
mejorado para hallar soluciones 6ptimas cercanas al problema
del agente viajero. Este enfoque optimiza la poblacion de
individuos de manera local aplicando Lin-Kernighan a muchas
trayectorias iniciales generadas de manera aleatoria.
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Lin-Kernighan (LK) (referenciado en [7]) es considerado un
estandar en métodos de busqueda local, e incluye los métodos
de heuristica local de 2-opt y 3-opt. Luego de aplicar (LK) el
trabajo de Bonachea, continua, creando nuevas trayectorias a
partir de las trayectorias “padres”, esto es, mediante la adicion
reiterada de aristas, donde cada arista se agrega con una
probabilidad proporcional a la aptitud de cada arista. La aptitud
de una arista se determina por la longitud y el niumero de
trayectorias padres que contienen la arista. Las aristas creadas
se recombinan de forma aleatoria y 2-opt actiia de nuevo. El
proceso antes descrito se aplica hasta cuando la poblacion
alcance un punto donde no se puede obtener ninglin progreso.
Otro articulo que basa su trabajo en técnicas 2-opt es el trabajo
de Hiroaki Sengoku y Ikou Yoshihara en [8]. Ellos recurren a un
algoritmo hibrido (AG y heuristica 2-opt). Se destaca también el
operador de seleccion que consiste en eliminar de la poblacion
actual individuos idénticos con el fin de evitar convergencias
prematuras. El operador de cruce utilizado en este trabajo es un
operador de cruce codicioso (GSX).

Wayne Pullan en [9] usa de igual manera un hibrido entre AG y
algoritmos heuristicos, estos tltimos con la intencion de siempre,
como es, el de reducir el espacio de busqueda del problema. El
trabajo comienza generando un “pool” de individuos muy superior
al tamafio de la poblacion del AG El “pool” de individuos es
construido aplicando operadores de cruce (3 tipos de cruce
diferentes) a todos los posibles pares de individuos de la poblacion
inicial, generados de manera aleatoria, y optimizados mediante
una heuristica de vecinos cercanos. Luego un operador de
mutacion es aplicado a cada uno de estos individuos que
conforman el “pool”. Después de volver a aplicar una optimizacion
local (de tipo 2-opt y de optimizacion codiciosa), todos los
individuos son insertados a la poblacion y finalmente la poblacion
se reduce a su tamafio original eliminando todos aquellos
individuos cercanos a otros y seleccionando individuos con una
longitud de trayectoria “pequena”.

IV. MODELO DE ALGORITMO GENETICO PARALELO DE GRIS-LAS

El modelo de Gris-las es un modelo de AGP que combina
los modelos de Grillas e Islas descritos antes. E1 modelo de
Gris-Las evoluciona asi: Un proceso maestro (proceso cliente)
se encarga de distribuir las tareas (ejecutar un AG) a varios
procesos esclavos (procesos servidores). Cada proceso esclavo
(asociado a un Unico procesador) trabaja de manera simultanea
con eventuales intercambios de informacion. Inicialmente el
modelo de Gris-Las basa su desempefio en el método de Grillas.
Se utilizaron 7 topologias de Grillas en la implementacion del
modelo de Gris-Las en ocho posibles direcciones con respecto
a un individuo particular, estas fueron:

4-m: Vecinos horizontales y verticales.

5-m: Vecinos horizontales y verticales mas el centro.
&"-: Todos los vecinos de distancia 1.

9-m: Todos los vecinos de distancia 1 mas el centro.

16-n: En todas las 8 direcciones, vecinos con distancia 2.

17-n: En todas las 8 direcciones, vecinos con distancia 2
mas el centro.

16-n: Todos los vecinos a una distancia de 1, mas los vecinos
verticales y horizontales a una distancia 2.

Las Figuras 3 y 4 describen algunas de estas topologias.
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Figura 4. Topologia 8 - n

Larata de cruce pc, (0< pc< /) eslamisma en cada procesador
y es manejada de manera constante durante toda la ejecucion del
AG. El operador de cruce se maneja en dos fragmentos diferentes
en la ejecucion del problema, la primera utilizada propiamente en el
aporte del modelo de Grillas y la segunda en la aplicacion
concerniente al aporte del modelo de Islas.

De cualquier manera el operador de cruce se implementa asi: La
cadena que representa al primer padre es copiada desde el inicio
hasta un punto de cruce seleccionado de manera aleatoria a la
primera cadena hijo, luego se “escanean” los valores que
componen la cadena del segundo padre y si estos no hacen parte
todavia en la primera cadena hijo, son entonces adicionados a
este. La segunda cadena hijo se obtiene de manera semejante,
comenzando el proceso a partir de la segunda cadena padre. Por
ejemplo, si se tienen los padres 321|145 y 235/|14, y el punto de
cruce sucede en la tercera posicion, los hijos obtenidos son 32154
y23514 respectivamente.

Larata de mutacion pm, (0< pm< [) es implementada para
ser proporcionada de manera diferente en cada procesador, pero
es manejada, al igual que el cruce, de forma constante durante
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toda la ejecucion del AG. La rata de mutacion es fundamental en
la eficiencia del método de Grislas, se sugiere proporcionar una
rata de mutacion de 0.0/ (valor usual en la ejecucion de un AG
Simple) en una gran mayoria de procesadores, un valor mas alto
en algunos otros procesadores y un valor pm= 0.6 en por lo
menos un procesador con el fin de conseguir mayor diversidad
en el material genético de la poblacion y por lo tanto menor
probabilidad de estancamiento del algoritmo (convergencia a
un optimo local).

El operador de mutacion se implementa de una manera simple.
Dos valores son seleccionados e intercambiados. Por ejemplo
si se tiene el individuo 32754 y se seleccionan para intercambio
los valores 2y 4 el individuo resultante es 34/52.

Un valor de frecuencia sincronica de intercambio de informacion
entre procesadores también es manejado desde el proceso cliente
hacia los procesos servidores, este valor se utiliza para determinar
en que generacion sucede un intercambio de soluciones parciales
encontradas por cada procesador o bien para determinar en que
generacion ocurre un intercambio parcial de material genético (cruce)
entre individuos manejados por diferentes procesadores. La figura
6 muestra como ocurre este tltimo procedimiento de cruce; La parte
superior de la figura, es una grilla de un AG manejada por un
procesador i, y parte inferior es una grilla deun AG manejada por un
procesador (#/)(mod n) (7: nimero de procesadores disponibles).
Regularmente el individuo central en cada grilla sufre cruce con
alguno de sus individuos vecinos, pero segun el valor de frecuencia,
el cruce puede ocurrir, entre el individuo central de cada grilla con
alguno de los vecinos del individuo central de la otra grilla.

Los nuevos individuos asi generados entran en pugna con
los individuos de la poblacion actual para determinar cuales
1Se puede recurrir a una mutacion multi-punto donde dos 6
mas valores son seleccionados e intercambiados en la misma
cadena en lugar de uno solo.

Individuos componen la poblacion en la proxima generacion;
de nuevo, los individuos con mayor aptitud conformaran esa
nueva poblacion. El modelo de Grislas recurre ahora al modelo
de Islas para continuar su curso, cruce y mutacion usual son
ahora efectuados localmente en el correspondiente AG
ejecutado por cada procesador. Se evalua la aptitud de la
poblacion resultante después de aplicar los operadores
anteriores y de nuevo cada cierto nimero de iteraciones
(frecuencia), se efectia un intercambio de informacion entre
procesadores. Se determinan los mejores individuos asi como
los peores en cada AG ejecutado por cada procesador y los
mejores k individuos en el procesador i reemplazan a los
peores k individuos de la poblacion manejada por el procesador
(7+)(mod 1) (812 Z) (1 numero de procesadores disponibles).
La figura 6 exhibe como se hace tal intercambio de individuos.
Por ultimo cada AG calcula la aptitud de los individuos
resultantes de cada poblacion y el algoritmo continua su
ejecucion en una proxima iteracion.

En nuestro Algoritmo Genético Paralelo de Gris-Las el método

heuristico 2-opt provee otra implementacion del operador de
mutacion.

El algoritmo heuristico de optimizacion local 2-opt es ejecutado
por cada Algoritmo Genético simple segin la misma rata de
cruce utilizada antes. Por lo tanto, ciertos individuos son
mejorados de manera significativa por este método.

f'\f‘\f'\o

Figura 5. Cruce de individuos de una misma grilla.

Figura 6. Intercambio entre procesadores
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El modelo paralelo de Gris-Las, mejorado con optimizacion
local 2-opt se resume en el Algoritmo 3:

Algoritmo 3. Modelo de Gris-Las
Producir P subpoblaciones de tamafio Ncada una
generacion := 1
CICLO mientras no se consiga la condicion de
terminacion
PARA cada subpoblacion HACER en paralelo
Evaluar y seleccionar individuos por aptitud
PARA cada celda 7en la grilla HACER
Generar un individuo aleatorio 7
Finalizar PARA
PARA cada celda /HACER
Evaluar individuo 7
SI [ generacionmod fiecuencia= 0] entonces
PARA cada individuo /HACER en paralelo
Seleccionar un individuo ken la vecindad
en la subpoblacion siguiente
Producir hijos de 7y &
Finalizar PARA en paralelo
SI NO
PARA cada individuo fHACER
Seleccionar un individuo &en la vecindad
Producir hijos de 7y &
Finalizar PARA
Finalizar SI
Asignar uno de los hijos a 7
Finalizar PARA
Producir nuevos individuos
Mutar individuos
Mutar individuos con algoritmo heuristico 2-opt
SI [generacion mod frecuencia = 0] entonces
Enviar K (K< N) mejores individuos a una
subpoblacion siguiente
Recibir Kindividuos de la subpoblacion siguiente
Reemplazar Kindividuos en la subpoblacion
Finalizar SI
Evaluar individuos por aptitud
Finalizar PARA en paralelo
generacion := generacion + 1
Final del CICLO mientras.

V. EXPERIMENTACION

El modelo de Gris-Las se implementd sobre un sistema
distribuido de 5 procesadores bajo el esquema de pasada de
mensajes utilizando la herramienta de software PVM (Parallel
Virtual Machine). El codigo fue escrito en lenguaje C
(computadores Pentium IV) bajo Linux Fedora Core 5. Cada
uno de los procesadores ejecuta un AG con una poblacion inicial
de 64 individuos. Los problemas examinados son problemas
contenidos en TSPLIB [16] y se compararon con algunos
resultados referenciados en la bibliografia. La Tabla I compara

los mejores resultados de cada uno de los problemas analizados,
encontrados por Gris-Las y las contrapartes, al igual que los
propios resultados presentados por TSPLIB. Gris-Las efectud
una cantidad maxima de 300 iteraciones para cada problema
y la Tabla I reporta la mejor solucion de 14 ejecuciones
efectuadas (2 por cada una de las 7 topologias enunciadas en
la seccion anterior).

Gris-Las utilizo6 ratas de mutacion pm para cada procesador
de 0.01, excepto en uno o dos procesadores donde se utilizé
una rata pm= 0.6. Los procesadores que utilizaron el valor de
pm= (.01 trabajaron con mutacion usual de 1-punto, mientras
los procesadores que utilizaron pm= 0.6 trabajaron con una
mutacion 2-puntos. La rata de cruce pc fué la misma en cada
procesador con un valor constante durante toda la ejecucion
del algoritmo de pc= 0.6. La mutacion 2-opt ocurre también
segun una rata de probabilidad de 0.6 y la frecuencia de
migracion entre procesadores ocurre cada 3 iteraciones. Las
diferentes ratas de cada uno de los operadores genéticos asi
como la de 2-opt se establecio de tal manera, dado, que
ejecuciones previas de Gris-Las mostraron que ellas arrojaban
los mejores resultados, por ejemplo, el considerar una rata de
mutacion alta (de 0.6 en este caso) en uno o dos procesadores,
se logro salir mas rapidamente de estancamientos prematuros,
pues se obtiene mayor diversidad de poblacion en este
procesador que se comparte con las “buenas” soluciones
encontradas por los otros procesadores.

Gris-Las alcanz6 los mejores resultados cuando se trabajo
con una frecuencia de migracion de 3 iteraciones. Una
frecuencia menor no aprovecha la propiedad de diversidad de
resultados que puede alcanzar cada poblacion independiente
propuesta por el modelo de Islas, mientras una frecuencia
mayor hace que buenos resultados se demoren en ser obtenidos.
En la mayoria de problemas tratados Gris-Las consiguio
aceptables soluciones en un niimero bajo de iteraciones. El
problema de mayor cantidad de ciudades (Ch130) fue muy
bien resuelto por Gris-Las pero la cantidad de iteraciones fue
alta. La Tabla II proporciona una comparacion en cantidad de
iteraciones de Gris-Las y sus contrapartes.

De todas formas debemos considerar que los resultados
conseguidos por Gris-Las fueron buenos y en algunos casos
mejores que en algunas o en todas de las contrapartes. La tabla
IIT exhibe tal caracteristica; se observa que en todos los casos
(excepto en uno) el porcentaje de error cometido esta siempre
abajo del 1%, el peor caso (Eil101) muestra un error inferior
al 1.9% y en un caso (KroB100) se consigue un mejor resultado
que el presentado en TSPLIB y en todas las otras comparaciones
bibliograficas.

No se consideraron comparaciones en tiempo, debido a que
los resultados en Gris-Las y los resultados de sus contrapartes
se efectuaron sobre diferentes maquinas; algunas referencias
por ejemplo utilizaron maquinas con un muy alto poder
computacional.
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Tabla 1. Comparacion de Mejores Resultados de Grislas con Algunos otros Resultados reportados en la Literatura

Nombre Eil51 St70 KroA100 Ch130 Eillo01 KroB100
Gris-Las 428.9817 677.1097 212854512 6110.7217 640.9332 22139.0762
TSPLIB [16] 426 675 21282 6110 629 22141

Xue [3] 428.87 677.11 2128544 6110.72 - -

AG Xue [3]* 429.53 690.66 2131132 6251.81 - -

Pullan [9] 426 675 21282 6110 629 22141
Brocki [5] 426 - - - 646 -
Denzinger[17] | - - - - - 22141

* Este es un AG simple referenciado también por Xue en [3]

Tabla 2. Comparacion en Numero de Iteraciones de Mejores Resultados de Grislas con Algunos otros Resultados Reportados en la Literatura

Nombre Eil51 St70 KroA100 | Ch130 Eil101 KroB100
Gris-Las 18 13 17 283 53 39

Xue [3] 22 10 35 32 - -

AG Xue [3] 936 1209 1809 2959 - -

Pullan [9] 9 4 4 7 6 4

Brocki [5] - - - - - -
Denzinger[17] - - - - - -

Tabla 3. Porcentaje de Error de la Solucion Encontrada en Grislas con Respecto a la Solucion TSPLIB

Nombre

Eil51

St70

KroA100

Ch130

Eill01

KroB100

Gris-Las

0.6999

0.3125

0.01621

0.0118

1.8971
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VI. CONCLUSIONES

El articulo describe el modelo de Gris Las que es un algoritmo
que soluciona el problema del Agente Viajero combinando dos
de los modelos de Algoritmos Genéticos Paralelos mas
importantes como son el modelo de Islas y el modelo de Grillas
junto con una técnica de optimizacion local como es la
heuristica 2-opt. El modelo de Gris-Las alcanza mejores
resultados si se utiliza cada vez un nimero mayor de
procesadores pues se contempla que se consigue mucha mas
diversidad en la poblacién y por lo tanto se evitan
estancamientos prematuros, esta mayor diversidad también se
obtiene considerando valores adecuados en los operadores
genéticos, como fueron indicados en la fase de
experimentacion. El modelo de Gris-Las es competitivo con
otros métodos que aparecen en la literatura sobretodo en la
calidad de la solucion. Trabajos futuros podran mejorar los
resultados conseguidos por Gris-Las recurriendo a técnicas
mas sofisticadas de busqueda de optimizacion local como
heuristicas 3-opt 6 Lin-Kernighan en lugar de la heuristica 2-
opt utilizada en este trabajo.
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