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RESUMEN

La presente investigacion propone una estrategia para la solucion de problemas
combinatorios. En particular, para el Problema del Agente Viajero Multi-Objetivo.
En este sentido, se presenta una metaheuristica de optimizacion combinatoria
basada en Busqueda Tabu, el Método del Vecino mas Cercano y el cluster de
ciudades a través del algoritmo K-Medoids. Para efectos practicos, le llamaremos
TS-KNN (por sus siglas en inglés: -Tabu Search using K-medoids and Nearest
Neighbor).

Este algoritmo va a permitir un avance en el campo de la optimizacion
combinatoria, debido a que, la estrategia de cluster de ciudades, no ha sido
trabajada para el Problema del Agente Viajero Multi-Objetivo. Asimismo, sera de
gran interés para la comunidad cientifica y académica, ya que la literatura cataloga
al TSP (Traveling Salesman Problem), como uno de los temas de investigacion
mas tratados dentro de la rama de la optimizacibn combinatoria, debido a su
complejidad de solucion, y a que muchos problemas en la industria y en la ciencia
pueden ser reducidos al Problema del Agente Viajero.

Con el fin de validar la calidad de las soluciones, se tendran en cuenta algunas
instancias KRO (por las iniciales del primer autor) presentadas por Krolak, Felts, y
Marble (1971) y que estan disponibles en la libreria de soluciones para el
Problema del Agente viajero, TSPLIB (En inglés: Library of sample instances for
the Traveling Salesman Problem), y se compararan los resultados con soluciones
generadas por otros algoritmos documentados en la literatura cientifica.

Esta tesis, se desarrolla de a siguiente manera: en el capitulo 1, se presentan las
generalidades del proyecto, como son; el planteamiento del problema, los
objetivos, los alcances, consideraciones y limitaciones, y la metodologia del
proyecto. Seguidamente esta el capitulo 2, en el cual se presenta el marco de
tedrico y el estado del arte. El capitulo 3, presenta el disefio e implementacion de
la metaheuristica desarrollada. En el capitulo 4, se muestra un analisis de los
resultados obtenidos con el algoritmo propuesto y se hace una comparacién con
los resultados arrojados por otros algoritmos disponibles en la literatura.
Finalmente, se presentan las conclusiones y trabajos futuros con respecto al tema
de esta investigacion.
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1. GENERALIDADES

En este capitulo se presentan los principales planteamientos basicos a tener en
cuenta para conocer el problema de investigacion y la propuesta de solucién.
Asimismo, se plantean los lineamientos y directrices que enmarcan el desarrollo
de este proyecto.

1.1. Formulacion del Problema

En la actualidad, el desarrollo de herramientas de optimizacién para encontrar
soluciones a problemas combinatorios, ha mantenido una fuerte relevancia, pese a
los avances que se han conseguido en el area. Los problemas combinatorios se
pueden modelar desde diferentes campos y aplicaciones, asi como; el disefio de
redes de comunicacién, maquinas de vision, programacion de horarios de la
tripulacion de aerolineas, planeacién corporativa, disefio asistido por
computadoras, asignacion de frecuencias de teléfonos celulares, manufactura,
disefio de base de datos de informacion, biologia computacional, entre otros.
Ademas, pueden encontrarse en diversas areas como, la programacion lineal,
teoria de grafos, inteligencia artificial y teoria de numeros (Du & Pardalos, 1998).

Uno de los problemas de optimizacidon combinatoria mas representativos, es el
Problema del Agente Viajero (TSP por sus siglas en inglés: Traveling Salesman
Problem), este consiste en determinar la ruta de menor distancia, que deberia
tomar un vendedor, que va a visitar n ciudades, pasando solo una vez por cada
una de ellas, y regresando al mismo lugar del que partid. Este problema es motivo
de diversos estudios, porque presenta la particularidad de que sus soluciones
aumentan de manera exponencial con respecto al numero de ciudades, y se ha
demostrado que es un problema NP-Completo. Lo interesante, es que existen
diversas aplicaciones en la ingenieria, que pueden ser mejoradas a través de
metaheuristicas usadas para el TSP, por ende, optimizar este problema va a
repercutir en posibilidades de mejoras en otras areas de la industria.

En particular, este proyecto nace por la necesidad de aproximar mejores
soluciones al problema del agente viajero multi-objetivo, a través de una estrategia
de cluster de ciudades, la cual, nos va permitir aplicar algoritmos de optimizacion
dentro de cada uno de las agrupaciones de ciudades, asi como también, por fuera
de los clusters para dar un mejor resultado en la ruta final.

Una consideracién a tener en cuenta en nuestro problema, es el numero de
ciudades. Como sabemos, este es un aspecto de total relevancia por el nivel de
complejidad del problema y porque de acuerdo con esto, la metaheuristica
planteada tendra mayor impacto en la comunidad académica y cientifica. En este
sentido, definimos como parametros del problema 100 ciudades, cuyos datos de
entrada seran tomados de las instancias KRO presentadas en la libreria de
soluciones TSPLIB.



Obtener soluciones eficaces y eficientes para el problema planteado, nos
garantizara un avance en las técnicas de optimizacion que hasta ahora se han
desarrollado. Asimismo, por aplicabilidad del problema del agente viajero a
diversos contextos, aumentara los alcances de la optimizacion combinatoria en
distintos campos cientificos e industriales.

Basados en lo anterior, surge esta investigacion que busca responder a la
pregunta de ¢Es posible mejorar las aproximaciones a la soluciéon del
problema del agente viajero multi-objetivo, a través de una metaheuristica de
optimizaciéon combinatoria usando cluster de ciudades?

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Disenar e implementar una metaheuristica de optimizacién combinatoria para
aproximar soluciones al problema del agente viajero multi-objetivo a través del
cluster de ciudades.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Documentar los referentes tedricos y el estado del arte del problema del
agente viajero.

e Diseflar e implementar un algoritmo metaheuristico que aproxime
soluciones al problema del agente viajero, mediante el clusters de ciudades.

e Comparar los resultados con las aproximaciones dadas por algoritmos de
optimizacién de gran impacto para el problema del Agente Viajero.



1.3. Alcances, Consideraciones y Limitaciones del Proyecto

e En este proyecto, se ha desarrollado una herramienta computacional que
recibe dos matrices de pesos de las dos funciones objetivos. Los datos
deben estar en formato txt separados por espacios. Se puede realizar la
lectura con datos en formato Xls, sin embargo, el usuario debe modificar el
codigo para este fin.

e E| cddigo se desarroll6 en Matlab. Por tanto, para poder ejecutarlo se
necesita la debida licencia.

e Los datos de las matrices de pesos de las funciones objetivos, las cuales
pueden ser unidades de distancia, de costo, de tiempo, entre otros, deben
estar normalizados para que las soluciones presentadas tengan sentido
l6gico.

e La metaheuristica presenta las soluciones para el problema del agente
viajero con dos objetivos, asi como el respectivo frente de Pareto para los
datos analizados. El usuario debe analizar el frente de Pareto y determinar
la solucion que mas le convenga de acuerdo al contexto de su problema.

1.4. Metodologia

El proceso metodologico de la tesis esta compuesto por cuatro etapas.

Etapa 1. Consiste en definir el area de estudio en la que se enfocara el trabajo de
tesis. Se procedera a realizar una revision exhaustiva del estado del arte del
problema del agente viajero, con el fin de generar una solucion innovadora a dicho
problema que nos permita tener soluciones eficientes y eficaces.

Etapa 2. En esta etapa se pretende disefiar el algoritmo metaheuristico que
permita generar soluciones al problema del agente viajero con distancias
simétricas, teniendo en cuenta busqueda Tabu, el cluster de ciudades y la técnica
del vecino mas cercano. En el disefio de esta metaheuristica, se tendra en cuenta
el proceso de seleccion del lenguaje de programacion a utilizar, asi como también
las técnicas y métodos que permitiran la eficiencia del proceso.

Etapa 3. Validar la metodologia propuesta a través del analisis comparativo de
resultados, teniendo en cuenta técnicas de optimizacion combinatoria.



Etapa 4. En esta etapa se procedera a presentar los resultados obtenidos de la
investigacion a través del documento de tesis y de un articulo de investigacion.

2. MARCO TEORICO

La evolucion de la tecnologia y la industria, a raiz de las exigencias del mercado y
del entorno, ha permitido que las técnicas de mejora continua lleguen a todas las
areas cientificas y también empresariales, esto ha impulsado el avance en
técnicas de optimizacidon para lograr mejores soluciones a los problemas a los que
se enfrenta la industria. Las técnicas de optimizacion lineal y no lineal permitieron
llegar a soluciones mas precisas a los problemas de la industria, sin embargo,
debido a los avances en la tecnologia y a la globalizacion, los problemas se
hicieron mas complejos, lo cual le dio paso a nuevas técnicas de optimizacion, que
permitieron seguir el proceso mejoramiento, el cual continua de manera
permanente, y exige el desarrollo constante de las modelos de optimizacion.

2.1. Marco Conceptual

A continuacién, se presentan los conceptos fundamentales que enmarcan el tema
de investigacion.

2.1.1. Optimizacién

Deb (2001) define la optimizacion, como el proceso de encontrar una o mas
soluciones factibles, las cuales corresponden a valores extremos de uno 0 mas
objetivos. La necesidad de encontrar valores O6ptimos, viene del propdésito
conseguir soluciones que permitan la minimizacion de costos de produccion o
maximizar utilidades u otros objetivos.

La solucion optima, es aquella que cumple con las restricciones propuestas por el
problema y adicionalmente representa la mejor solucion de todas las posibles
soluciones factibles. Las soluciones factibles son todas aquellas soluciones que
cumplen con las restricciones impuestas por el problema. Consecuentemente, la
factibilidad excluye a todas las soluciones que no cumplen con las restricciones
propuestas por el problema, a este conjunto de soluciones se les conoce como
soluciones no factibles (Nifio, 2012). Esto puede apreciarse mejor en el grafico
siguiente.



Soluciones no factibles

Soluciones factibles

Conjunto Universal

Soluciones optimas

_/

Figura 1. Conjunto Universal, Soluciones Factibles, No Factibles y Optimas.
Fuente: Nifio (2012)

Para muchas empresas, la optimizacion es un proceso fundamental, debido a que
garantiza la estabilidad econdmica asociada a la minimizacion de costos con
respecto a la mano de obra, a la materia prima, al consumo de energia, entre
otros. En sectores productivos que dependen de recursos no renovables tales
como el carbon, gas o el petréleo, La incorrecta planificacion y ejecucion de
procesos no solo acarreara consecuencias negativas en el margen de utilidad sino
también en el medio ambiente.

En términos matematicos, el proceso de optimizacién se refiere a encontrar un
valor 6ptimo x* tal que f(x*) sea Optima, es decir, sea maxima o minima. Por lo
tanto, optimizar se refiere a maximizar (max) o minimizar (min) una funcion
conocida como funcion objetivo (Nifio, 2012). El modelo general es definido de la
siguiente manera:

min f(x)|x € N

Endonde Q C R™ y f:Q — R. Q es laregion factible del problema.
Una propiedad importante es que:

min f(x) = —max —f(x) y max f(x) = —min — f(x)



Este factor se da porque las funciones f(x) y — f(x) son funciones opuestas

Esta propiedad es ventajosa, al momento de utilizar herramientas
computacionales para implementar métodos de aproximacion numérica que nos
permitan tener una idea de cual es la solucién 6ptima del problema. Por lo tanto,
es suficiente la implementacion para uno de los dos casos y dado el evento de
requerir el opuesto, simplemente se multiplica por -1 la funcidn objetivo. Es
importante hacer énfasis en que aun cuando la solucién exacta es la primordial y
deseada, muchas veces esta no es facil de calcular o simplemente es imposible
de hacerlo (Nifio, 2012).

f(x)

X X
Figura 2. Graficas de f(x) y — f(x), donde se evidencia que son opuestas entre si.

2.1.2. Optimizacién Mono-objetivo

Nifio (2012), define la optimizacion mono-objetivo como el proceso de optimizar
una sola funcion teniendo en cuenta una serie de restricciones que estan basadas
en restricciones del mundo real. Matematicamente, un problema de optimizacion
mono-objetivo es expresado de la siguiente manera:

Opt {max, min} f(X)
Sujeto a:
HX)=0

GX)<0
X <X<X,



En Donde X es un vector de n variables, f(X) es la funcién objetivo, H(X) y G(X)
son las restricciones del problema y X; , X,, son los limites para X.

2.1.3. Optimizacién Multi-Objetivo

En la vida real, cuando se trata de solucionar un problema, muchas veces interesa
optimizar mas de una funcion. Debido a esto, nacen los problemas de optimizacion
multi-objetivo. La diferencia con el modelo mono-objetivo radica unicamente en la
funcion objetivo, ya que en este nuevo modelo se plantea un conjunto de
funciones a optimizar. Por lo tanto, la funcion objetivo de un problema multi-
objetivo se define de la siguiente manera:

opt {max; min;,} FX) = {(X), LX), ..., fn (X}

Sujeto a:
HX)=0
GX) <0
X, <X<X,

En Donde F(X) es un vector de m funciones objetivos, H(X)y G(X) son las
restricciones del problema, X;,X, son los limites para X y m es el numero de
objetivos del problema. Los indices i y j indican que algunas funciones pueden ser
maximizadas o minimizadas. Cuando existen casos en los cuales la mejora de una
funcion implica a desmejora de otra, se reconoce con el nombre de conflicto de
intereses Nirio (2012).

La optimizaciéon multi-objetivo es muy diferente de la optimizacion de un problema
mono-objetivo. En un problema mono-objetivo, se busca la mejor solucién de
todas y bajo este esquema, solo existe un punto de comparacion por el cual se
decide si una solucion es mejor que otra. En la siguiente grafica, se muestra un
ejemplo en el que se ven tres soluciones para un problema particular. Si el objetivo
del problema fuera maximizar, la solucidn seria f, por ser la menor del conjunto,
en caso contrario, si el objetivo fuera la minimizacion de la funcidn, la solucién
seria f3.



Figura 3. Tres soluciones para un problema particular mono-objetivo.
Fuente: Nifio (2012)

En caso que el problema fuera multi-objetivo, no existe un unico punto de
referencia por el cual se pueda decir que una solucion es mejor que otra, por
ejemplo, considere las soluciones que se presentan en la Figura 4, donde se
muestran tres soluciones para un problema particular multi-objetivo. Si todos los
objetivos se minimizaran, no se puede determinar entre las dos primera soluciones
cual es mejor, ya que fi1>fy1 Y fiz <[22, sin embargo, las dos primeras
soluciones son mejores que la tercera, debido a que en este caso ambas
funciones son menores. Por lo tanto, se dice que la solucién 3 es dominada por la
soluciodn 1y la solucion 2. Lo anterior nos lleva dar las siguientes definiciones:

Figura 4. Tres soluciones para un problema particular multi-objetivo.
Fuente: Nifio (2012)

Dominancia de Pareto: Dados dos vectores X,YER"™ y FX)=
{F,(X),F,(X), ..., E,(X)} se dice que X domina a Y, esto es: F(X) < F(Y), si y solo
Si:

vie{l,2,..m} fi(X) < f;(Y) A3je{l,2,..,m} f;(X) < f;(V)



Optimalidad de Pareto: Se dice que una solucion es Optima si y solo si para X €
SCR"'n=2yFX)={F,(X),F,(X),..,E,(X)} se cumple que:

AX € S/F(X) < F(X")

Frente de Pareto Es el conjunto de soluciones no dominadas. La dimension de
este dependera exclusivamente del numero de funciones objetivo del problema, es

decir R, en donde m es el nimero de funciones objetivo del problema. Un
ejemplo en R2 y R3 puede apreciarse en la figura 5.
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Figura 5. Frente de Pareto para R2 y R
Fuente: Nifio (2012)

Conjunto Convexo: Un conjunto S es convexo si y solo si: Vx,y € §,Va[0,1] se
cumple que:

ax+(1l—a)y €S



Funcion Convexa: Una funcién es convexa si y solo si, Va[0,1] y Vx;,x, € R se
cumple que:

flax, + (1 =a)xz) < af (x1) + (1 = a)f (xz)

Funcién no Convexa: Una funcion es no convexa si no cumple con f(ax; +
(1-a)xy) <af(x;) + (1 —a)f(x,). En otras palabras, existen combinaciones no
lineales de x; y x, que no se encuentran contenidas dentro del rango de la
funcién.

Finalmente, las técnicas las técnicas clasicas de optimizacion multi-objetivo,
funcionan aproximando las soluciones del problema planteado mediante la
optimizacién de un problema mono-objetivo. Una de las estrategias mas conocida
es la suma con pesos.

2.1.3.1. Suma con pesos

Nifio (2012), define la suma con pesos como un método donde se crea un modelo
mono-objetivo mediante la ponderacion de pesos «; en las m funciones objetivo
del problema. Matematicamente, se puede definir de la siguiente forma:

m

Opt {max, min} F(X) = z a;f;(x)

=1
Sujeto a:

HX) =0
GX)<0
X, <X<X,

ai=1

R

=1
a; € [0,1]

De acuerdo con lo anterior, se puede ver que F(X) se crea como la combinacién
lineal de {f;(X)},, es decir, de las funciones objetivos del problema. De esta
manera cada vez que cambie el valor de los {«;}*, se obtendra una nueva
solucion optima. El conjunto de soluciones Optimas, hacen parte del Frente de
Pareto del problema.

A continuacién, se presenta el método de la suma con pesos descrito a través de
su algoritmo.



Algoritmo 1. Método de la Suma con Pesos para un problema de
Minimizaciéon Bi-objetivo.

Parametros: |[a,b], fi(z), fo(z) € Cla, b], 8, A
{[a, b] son los limites del intervalo}
{fi(z), fo(z) son las funciones objetivos a ser optimizadas}
{6 es la presicién con la que se desea obtener la solucién}
{A es el incremento del peso a}
Salida: Conjunto S con soluciones 6ptimas
1: S+ ¢
2: para o = (0 hasta 1 haga
3 F(z) < afi(z) + (1 -a)fa(z)
4:  z* + BusquedaDorada(F(z),a,b,d)
5§ SU{(z", fi(z"), fa(z”))}
6
7
8

a+—a+ A
: fin para
: regresa S

Fuente: Nifio (2012)

2.1.4. Optimizacién Combinatoria

La ingenieria y otras areas enfrentan diariamente problemas cada vez mas
complejos que deben ser solucionados a partir de su expresion como problemas
de optimizacion. Algunos no pueden ser solucionados con técnicas clasicas de
programacion lineal y otros, son de naturaleza no lineal. Sin embargo, dentro del
conjunto de problemas, existen unos para el cual, a partir de ciertos parametros,
sus soluciones son dificiles de encontrar en un tiempo polinomial. Este tipo de
problemas corresponde por lo general, a problemas de naturaleza combinatoria.
La optimizacion combinatoria es un campo de las matematicas aplicadas, que
combina técnicas combinatorias de programacion lineal y de teoria de algoritmos,
para resolver problemas sobre estructuras discretas (Nifio, 2012).

Papadimitriou y Steiglitz (2013), definen la optimizacién combinatoria como una
rama de las ciencias matematicas, que plantea la construccion de métodos que
permitan realizar combinaciones y ordenamientos a grupos de elementos, es decir
alteraciones de las posiciones de los elementos dentro del universo. El objetivo es
que se puedan conseguir patrones adecuados que permitan resolver determinado
tipo de problemas de complejidad NP o NP-Hard.

La optimizacién de un problema combinatorio, se relaciona con algunos criterios
de costo, los cuales proveen una medida cuantitativa de la calidad de cada
solucion (Aarts y Lenstra, 1997).



Los problemas de decision, hacen parte decisién hacen parte de esta rama de la
optimizacion entre los cuales se destaca el Problema del Agente Viajero (Traveling
Salesman Problem, TSP).

2.1.41. Problema Combinatorio

Los problemas combinatorios son problemas derivados del area de la optimizacién
cuya representacion se basa o puede ser reducida a estructuras discretas tales
como vectores, matrices, listas o grafos. Generalmente el espacio de soluciones
factibles asociadas a este tipo de problemas es exponencial, por lo tanto, a
medida que crece el numero de variables de decision del problema, el problema
se vuelve intratable, dificultando encontrar la solucion optima.

Algunos problemas combinatorios pertenecen a la categoria conocida con el
nombre de Nondeterministic Polynomial Time (NP). En NP se encuentran todos
los problemas cuya solucion 6ptima puede ser obtenida en tiempo polinémico por
una maquina de Turing no determinista (Nifio, 2012). Es decir, que la solucidn
optima se puede aproximar a través de la implementacion de una estrategia
probabilistica. Por otra parte, estan los problemas combinatorios conocidos como
NP-Completo. Estos son del tipo de problemas que, para garantizar la obtencion
de una solucidn optima, se debe realizar una busqueda exhaustiva sobre el
espacio de soluciones factibles, lo que posiblemente implicaria afios para la
solucion del problema.

2.1.5. El Problema del Agente Viajero - TSP

El problema del agente viajero (TSP), consiste en que, dado un conjunto de
ciudades, un viajero debe visitar todas las ciudades pasando por ellas sélo una
vez, regresando al punto de origen y haciendo el menor tiempo posible
(Papadimitriou, 1982).

Desde los métodos de Ramificacion y Acotacién hasta los basados en la
Combinatoria Poliédrica, pasando por los procedimientos metaheuristicos, todos
han sido inicialmente probados en el TSP, convirtiéendose éste, en una prueba
obligada para “validar’ cualquier técnica de resolucion de problemas enteros o
combinatorios. La libreria de instancias y soluciones para el problema del agente
viajero, TSPLIB (Reinelt, 1991), la cual es de domino publico, contiene un conjunto
de ejemplos del TSP con la mejor solucion obtenida hasta la fecha y, en algunos
casos, con la solucion optima para determinadas instancias (Cunquero, 2003).



2.1.6. Heuristica y Meta-Heuristica

Las técnicas heuristicas y meta-heuristicas, se refieren a una serie de métodos o
algoritmos exploratorios que actuan durante la resolucion de problemas cuyas
soluciones se consiguen por la evaluacion del progreso logrado en la busqueda de
un resultado final. Estas técnicas son empleadas en una gran cantidad de
disciplinas y areas del conocimiento y su finalidad es la de entregar soluciones que
satisfagan al maximo el problema, Gallart (2009).

Estas técnicas, aunque no aseguran una solucién Optima, permiten encontrar
buenas soluciones utilizando razonablemente los recursos computacionales. Por
lo cual, son muy usadas cuando no existe un método de solucion exacto, que
pueda optimizar haciendo un uso eficiente de los recursos.

2.1.7. El vecino mas cercano

Uno de los métodos heuristicos mas sencillos para el analisis del TSP es el
llamado “método del vecino mas cercano”. Este tiene como objetivo, construir un
ciclo Hamiltoniano, basandose en el vértice que se encuentre mas cercano a uno
dado, minimizando asi, la distancia recorrida. Este algoritmo es debido a
Rosenkrantz, Stearns y Lewis (1977).

El procedimiento es bastante intuitivo, y de manera practica, cumple con el
objetivo de generar una ruta tratando de minimizar el costo o la distancia de una
ciudad a otra, sin embargo, existe una debilidad en este método, la cual se refiere
a que, al escoger siempre la menor distancia entre las opciones inmediatas, es
posible que rechace una mejor ruta basado en las distancias futuras. Esto es lo
que se conoce como miopia del procedimiento, ya que, en una iteracidn escoge la
mejor opcion disponible sin “ver” que esto puede obligar a realizar malas
elecciones en iteraciones posteriores (Cunquero, 2003).

2.1.8. Busqueda Tabu

Nifio (2012) describe la Busqueda Tabu (Glover & Laguna, 1997) como una
estrategia de busqueda local que permite la solucion de problemas combinatorios.
El método se basa en la perturbacion de soluciones y la vecindad de las mismas.
Una perturbacion consiste en alterar, cambiar o transformar una solucion en otra.
Esto dependera de como se presentan las soluciones. Por lo tanto, una
representacion vectorial puede ser facilmente perturbada intercambiando
posiciones en el vector, una representacion por medio de listas enlazadas puede
ser facilmente perturbada eliminando y/o agregando nodos a la lista y, por ultimo,
una representacion binaria, puede ser facilmente perturbada cambiando 1 por 0.
Existen diversas formas de representar las soluciones, por lo tanto, la manera de
perturbarla varia entre ellas. El vecindario de una soluciéon s es N(s) y esta



relacionado con las soluciones que pueden ser alcanzadas con tan solo una
perturbacion. El vecindario de todas las soluciones representa el espacio de todas
las soluciones factibles.

La estructura general de la Busqueda Tabu se define de la siguiente manera:

e Paso 1. Generar una solucién aleatoria s.

e Paso 2. Generar una solucion s’ del vecindario de s, s’ « P(s),s’ € N(s)

e Paso 3. Si f(s') < f(s) hacer s « s’. Verificar condiciéon de parada. Ir al
paso 2.

La Busqueda Tabu solo sustituye la mejor solucion cuando la encontrada supera a
la actual en la funcién objetivo. Este tipo de estrategias, presenta la desventaja de
que puede converger hacia optimos locales.

Es posible que ocurran ciclos durante la exploracién de vecindarios utilizando esta
técnica, por lo tanto, para evitar ciclos algunos autores han propuesto la lista Tabu
que permite recolectar las ultimas x soluciones analizadas.

Por lo general el método termina cuando la funcion objetivo no ha mejorado por n

iteraciones. Un esquema procedimental basico de la Busqueda Tabu se presenta
a continuacion:

Algoritmo 2. Método de la Busqueda Tabu

Parametros: s,f,N
{s solucién inicial.}
{f funcién objetivo.}
{N méximo niimero de iteraciones sin mejorar la funcién objetivo.}
Salida: s* como éptimo local.
: n < 1 { contador de no mejoras de s en la funcién objetivo.}
: haga
s « P(s)
si f(s)) < f(s) entonces
s 8
n < 0 { se reinicia el contador de no mejoras.}
sino
n < n+ 1 { se incrementa el contador de no mejoras.}
fin si
: hasta n > N { hasta que la funcién no haya mejorado N veces}
i 8" s
: regresa s”

(S

© X VSIPD RN

— =
N = O




2.1.9. K-Medoids Clustering

Park y Jun (2009), explican el algoritmo K-Medoids Clustering, como un método
cuyo objetivo es la particion o agrupamiento de datos para los cuales la media o la
mediana no tienen una definicion clara. Es un método mas robusto que el k-
means, cuando dentro del conjunto de datos existen elementos atipicos.

Es similar a k-means, y el objetivo de ambos métodos es dividir un conjunto de
mediciones u observaciones en k subconjuntos o clusters de modo que los
subconjuntos minimicen la suma de las distancias entre una medida y un centro de
la medida del cluster. En el algoritmo k-means, el centro del subconjunto es la
media de las mediciones en el subconjunto, a menudo llamado centroide. En el
algoritmo k-medoids, el centro del subconjunto es un miembro del subconjunto,
llamado medoid.

El algoritmo de k-medoids devuelve los medoids, que son puntos reales del
conjunto de datos. Esto permite usar el algoritmo en situaciones donde la media
de los datos no existe dentro del conjunto de datos. La principal diferencia entre k-
medoids y k-means es que los centroides devueltos por k-means pueden no estar
dentro del conjunto de datos. Por lo tanto, k-medoids es util para agrupar datos
categoricos donde una media es imposible de definir o interpretar.

La funcion k-medoids proporciona varios algoritmos iterativos que minimizan la
suma de distancias de cada objeto al medoid de su respectivo cluster. Uno de los
algoritmos se llama Partitioning Around Medoid (PAM) (Kaufman & Rousseeuw,
2009), que procede en dos pasos que se presentan a continuacion:

Build-Step: Selecciona k de los n puntos como un medoid potencial. Luego se
conforman los k clusters iniciales, asociando cada punto al medoid mas cercano.

Swap-Step: Dentro de cada cluster, se prueba cada punto como un medoid
potencial, verificando si la suma de las distancias del cluster disminuye. Si es asi,
el punto se define como un nuevo medoid y luego, se conforma un nuevo cluster
con los puntos mas cercanos a dicho medoid.

El algoritmo itera los pasos build-and-swap hasta que los medoids no cambian, o
hasta que otros criterios de terminacién se cumplen.

En la figura 3, podemos ver de manera grafica el resultado del algoritmo K-
Medoids, para un grupo de 100 datos generados de manera aleatoria, para los
cuales se generaron dos clusters.
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Figura 6. Agrupacion de datos aleatorios en dos clusters usando K-Medoids
Fuente: Tomado de Web en: es.mathworks.com

2.1.10. Metricas de optimizacion multi-objetivo

Los problemas de optimizacién multi-objetivo como se dijo anteriormente, tienen el
propdsito de optimizar varios objetivos al mismo tiempo, sean estos de
maximizacion, de minimizacion o la combinacion de ambos. Lo anterior, implica
que la solucién de este tipo de problemas esté ligada a un conjunto de soluciones
no dominadas (Nifilo, 2012). El conjunto de soluciones no dominadas tiene por
nombre Frente de Pareto y representa una aproximacion al conjunto de soluciones
optimas del problema.

Encontrar el conjunto de soluciones Optimas del problema es un trabajo que puede
requerir anos de investigacion, sobre todo cuando el esquema de investigacion
multi-objetivo se basa en problemas de optimizacion combinatoria los cuales son
en su mayoria NP completos (Nifio, 2012). Por lo tanto, las metaheuristicas
ofrecen una aproximacion a lo que seria la solucidn Optima del problema. Sin
embargo, ninguna garantiza obtener las soluciones Optimas del problema. Lo
anterior implica, que se deban usar métricas de optimizacion multi-objetivo para
inferir la calidad de las soluciones generadas por un algoritmo.

A continuacién, se presentan algunas métricas de optimizacion multi-objetivo
ofrecidas por la literatura, asi como estrategias para realizar correctamente la
experimentacion.



2.1.10.1. Frente de Pareto conocido (PF,.own)

Como se mencioné anteriormente, un frente de Pareto es el conjunto de
soluciones Optimas para un problema de optimizacion multi-objetivo. Si es una
metaheuristica la que genera el frente de Pareto, entonces se le llama frente de
Pareto conocido o PFg,,.» (por sus siglas en inglés) debido a que es una
aproximacion al conjunto de soluciones Optimas del problema, a menos que se
demuestre la optimalidad de las soluciones encontradas. Por otra parte, el frente
de pareto 6ptimo es conocido como frente de Pareto real PFy,... (por sus siglas en
inglés).

Garantizar la optimalidad de PFg,,,, cuando se trata de una metaheuristica o
algorimo puede ser una tarea dificil, sobre todo cuando el método de aproximacion
es probabilistico, por lo tanto es indispensable el uso de metricas que de acuerdo
a ciertos indicadores nos den una idea de la calidad de las soluciones encontradas
(Nifo, 2012).

e Frente de Pareto Ideal (PFr,,.)

Las Métricas de Optimizacion Multi-Objetivo son formulas matematicas y/o
estadisticas que permiten, mediante diversos analisis, determinar la calidad del
conjunto de soluciones generadas por un algoritmo y la eficiencia computacional
del algoritmo que genera dichas soluciones. Los analisis pueden llevarse a cabo
mediante dos conjuntos de métricas: métricas de medicion unitaria y métricas de
medicion grupal. Las métricas de medicion unitaria utilizan unicamente el PFy,,0un
para realizar los calculos, con lo cual se puede estimar el nUumero de soluciones
generadas, asi como la distribucion de soluciones en el espacio. Por otra parte, las
técnicas de medicion grupal utilizan dos o mas frentes de Pareto con el fin de
brindar informacién acerca del grado de proximidad y convergencia de las
soluciones propuestas. Para el calculo de este conjunto se requiere, por lo menos,
un PFg,own Y €l PFr.... También, es posible llevar a cabo comparaciones entre
diversos conjuntos factibles y determinar cual de ellos ofrece una mejor
aproximacion tomando como referencia al PF;,,.. Debido a esto, un completo
analisis de las soluciones generadas a partir de un algoritmo implica combinar
meétricas de ambos tipos, (Nifio, 2012). Sin embargo, debido a la complejidad de
los problemas tratados en la rama de optimizacién combinatoria, muchas veces no
se cuenta con PFr.,. , por lo cual, se debe contruir PF;,. partiendo de la
informacion existente. En este sentido, se puden dar dos casos:

(i) Dos o mas Frentes de Pareto en el Analisis. Si se tiene dos o mas
frentes de Pareto, se prosigue de la siguiente manera:



Paso 1. Dados los frentes de Pareto PF,, PF,, ..., PF,; de diversos algoritmos
Ay, Ay, ..., A, donde g es el numero de algoritmos, se crea un nuevo conjunto
mediante la union de los frentes, esto es:

q
PF, = U PF;
i=1

Paso 2. Se retiran las soluciones dominadas de PF,. Se hace PFy,,. < PF,
Un aspecto importante de toda la prueba experimental, es que los frentes
de Pareto sean obtenidos bajo las mismas condiciones computacionales,
teniendo en cuenta que:

a. Todos los algoritmos deben ser ejecutados igual numero de veces.
Debido a que las metaheuristicas son estrategias probabilisticas, cada
algoritmo debe ser ejecutado por lo menos dos veces para asi tomar las
soluciones no dominadas de las dos corridas. Este conjunto final no
dominado, representa el conjunto de soluciones no dominadas PFy,,own
del algoritmo. De manera similar, se lleva a cabo la construccion del
frente PFy,,wn Para n corridas de un algoritmo.

b. Todos los algoritmos deben ser implementados bajo el mismo lenguaje
computacional, utilizando igual capacidad de computo y bajo el mismo
sistema operativo.

(ii) Un solo frente de Pareto en el Analisis. Cuando se tiene un solo frente de
Pareto, determinar la aproximacion al Frente de Pareto Ideal es una tarea
casi imposible, a menos que, mediante estrategias analiticas se demuestre
la convergencia del método. Sin embargo, numéricamente, es posible
determinar la solucion local hacia la cual converge el método. Para esto se
deben llevar a cabo los siguientes pasos:

Paso 1. Se realizan n corridas del algoritmo. En cada prueba se guarda el PF;
encontrado.

Paso 2. Se construye un nuevo frente temporal (PF;) con la unién de todos
los frentes de Pareto obtenidos en las n corridas del algoritmo.

n
PF, = U PF,
i=1



Paso 3. Se remueven las soluciones dominadas de PF; se hace PFr,, <
PF;.

Paso 4. Finalmente, se realizan las respectivas comparaciones de 10S PFy,0wn
de cada corrida (PF;) con PFp .

2.1.10.2. Generacién de Vectores No Dominados (GNDV)

La métrica de Generacion de Vectores No Dominados consiste en contar el
numero de elementos (Soluciones) de un Frente de Pareto PFy,, .., €StO €es:

GNDV = ”PFKnown”

Como puede apreciarse, esta métrica requiere unicamente de PFy,,,, para ser
calculada. Un aspecto importante al momento de analizar un algoritmo por medio
de esta métrica es la conveniencia de su valor. Es preferible tener pocas
soluciones con una buena calidad a tener muchas soluciones de poca calidad. Por
esto, es importante el uso de otra métrica para poder llevar a cabo un juicio
correcto sobre un algoritmo al momento de utilizar GNDV (Nifio, 2012).

2.1.10.3. Proporcién de generaciéon de Vectores No Dominados (RGNDV)

Mide la Proporcion de Generacion de Vectores No dominados (RGNDV) mide la
proporcion de la cantidad de soluciones no dominadas generadas por un algoritmo
y la cantidad de soluciones que contiene el Frente de Pareto Ideal (Nifio, 2012).

DV GNDV
)*100%p:<——————j*100%

GN
RGNDV = <
GNDVrrye

p True

En caso que RGNDV sea igual a 100%, solo puede inferirse que la cantidad
PFynown ©S igual a PFr.,.. Esto no significa que sean las mismas soluciones, ni
tampoco que necesariamente las soluciones convergen a PFr,,,.



2.1.10.4. Generacion Real de Vectores No Dominados (ReGNDV)

Al momento de medir el rendimiento de un algoritmo, la métrica de Generacion
Real de Vectores No Dominados, es una de las mas importantes. Consiste en
contar el numero de soluciones PFg,,w» que se encuentran en PFr,,.. Con esto se
obtiene un estimado del numero de soluciones generadas que convergieron hacia
PFr.. (Nifio, 2012). Matematicamente, se define de la siguiente manera:

”PFKnown”

ReGNDV = z B;
i=1

En donde p; es definida como:

I,BI :{1' Si € PFKnownA Si € PFTrue
' 0; SiepFKnownA SL'%PFTrue

En donde s; representa la solucion i-ésima del conjunto PFy,,.,»- D€ esta manera
vemos que, la métrica ReGNDV a través de la funcion S; solo cuenta las soluciones
de PFy,.wn Que estan en PFp,.,..

2.1.10.5. Distancia Generacional (GD)

La métrica de la Distancia Generacional (Van Veldhuizen & Lamont, 2000) se usa
para determinar en promedio que tan lejos esta PFg,oun de PFr... Su formulacion
matematica se presenta a continuacion:

1
”PFKnown” ( /m)

GD = <erwwn”) Z (d)m

i=1

En donde m es el numero de objetivos del problema del cual proviene PFy,un-
d; es la minima distancia de cada miembro s; € PFyn,wn CON €l miembro mas
cercano del conjunto de soluciones PFy,.,,., €s decir:

di = min{lls; = x:llp, lsi = xallps - Is: = %1prpyenll,

Endonde x; € PFr. VY |l llr €s la norma Frobenius o Euclideana:



IxllF =

Por lo tanto, es necesario al utilizar esta métrica es necesario contrastar por medio
de la norma Frobenius cada elemento del conjunto PFy,,wn COn todos los
elementos del conjunto PF;,,. para determinar cual es el mas cercano.

A continuacion, se presenta el algoritmo que muestra el conjunto de pasos para
calcular la métrica GD a un conjunto PFg,,w» Y Un conjunto de referencia PFy,,,.
La complejidad de este método en el peor de los casos es 0(n?) (Nifio, 2012).

Algoritmo 3. Métrica de la Distancia Generacional (GD).

Parametros: PFj,,,, € R**™, PF,, . € R>*™
{PFnouwn Frente de Pareto conocido (aproximado)}
{PF, Frente de Pareto Real}

Salida: Valor S con la Distancia Generacional del conjunto P Fj,,0.n con respecto
a PF, true

1: S«0
2: para i = 1 hasta | PFy,.u.| haga
3 8+ PFroun()

d; +— —1

para j = 1 hasta |PFj,...| haga

8j PFtrue(j)

d <+ ||si — sjllr

sid < d; Vd; =—1 entonces
di —d

10: fin si

11: fin para

122 S+ S+d"

13: fin para

14: S « ﬁ

15: regresa

© OIS TR

2.1.10.6. Distancia Generacional Inversa (IGD)

La distancia generacional inversa o IGD (por sus siglas en inglés) es utilizada para
medir la distancia minima entre PFr,.. Y PFgnown- SU formulacion matematica es
como sigue:



”PFtrue”

1 ~
=LY 4
1PFoell/ | £a

En donde d; es la minima distancia de cada miembro x; € PFr,.,, con el miembro
mas cercano del conjunto de soluciones PFy,,yn, €S decir:

d; = min{llxi = sillp llx; = s2llps --e) | Xi = S|IPFrnownll ”F}

Endonde s; € PFxuown Y |-l €S la norma Frobenius.

Un valor de 0 en esta métrica indica que PFy,own = PFirue- Un valor diferente de O
puede significar dos cosas. La primera es que el numero de puntos PF.,. €S
mayor al numero de puntos PFy,.wn, © que algunas soluciones PF;,,, domina a las
soluciones PF,,,wn, POr lo tanto, sera necesario apoyarse en el valor de la métrica
GD para llevar a cabo un juicio correcto sobre los resultados (Nifio, 2012).

A continuacion, se expresa la métrica /IGD como pseudocddigo, la complejidad al
igual que en el método anterior es 0(n?).



Algoritmo 4. Métrica de la Distancia Generacional Inversa (/IGD)

Parametros: PFi,oun € R, PFi. € RZ™
{PFypown Frente de Pareto conocido (aproximado)}
{PF,,,. Frente de Pareto Real}
Salida: Valor S con la Distancia Generacional Inversa del conjunto P Fj,0un cOn
respecto a PFj...
1: S+0
2: para i = 1 hasta || PF,,,.| haga

3: 8 < PFyy.(i)

4: d.i +— —1

5. para j =1 hasta ||PFi..un| haga
6: Sj — PFknown(j)

7: d + ||si — sj||r

8: sid<d;Vd; =—1 entonces

9: (zi —d

10: fin si

11: fin para

122 S« S+d;
13: fin para

14: S 55

| PFeryel
15: regresa

2.1.10.7. Espaciamiento (S)
La técnica de espaciamiento (Deb, 2001), sirve como un indicador de la

distribucion de las soluciones PFy,,,»n Sobre el espacio. S se define de la siguiente
manera:

1
”PFKnown” ( /m)

s=|(prmr=1) Z (a-a)"

En donde PE,,,, es el valor correspondiente a los valores normalizados de
PFgnown Y d; €s definido como la distancia absoluta entre s; € PF,,,, Y el vecino
mas cercano s; € PF,,,, para PE,,,, € R1*™, es decir:

q
d; = min{2| Sik — sjk|} JFE]
k=1



En Donde s;, representa el componente k — ésimo de la solucion i.
A continuacion, se presente al algoritmo con los pasos necesarios para el
Espaciamiento de un Frente de Pareto Normalizado.

Algoritmo 5. Métrica de Espaciamiento S

Parametros: PF, .., € R"™
{PPF,orm Frente de Pareto conocido Normalizado}
Salida: Valor S con la metrica S
1: S«0
2: para i = 1 hasta || PF,,,,,| haga

3: S P-Fnur'm(i)

4: d,‘ +— —1

5. para j = 1 hasta |PF,,| haga
6: si i # j entonces

T §j < PEv,orm (.7)

8: d+ ZZ=1 |Sik - sjk'

9: sid<d;Vd; =—1 entonces
10: di +—d

11: fin si

12: fin si

13: fin para
14: S+ S+dr
15: fin para

16: S — ||Panrm_1||

17: regresa S

Fuente: Nifio (2012)

2.1.10.8. Error de Aproximacién

Dada una aproximacion generada por un algoritmo, el error de aproximacion
describe el margen de error existente entre dicha aproximacion y la solucién real.
La expresion que determina el error de aproximacion se muestra a continuacion:

s

ReGNDV — GNDVpr,. -
GNDVPFTrue

>><100%



2.1.10.9. Hiper-area (HA)

El Hiper-area (Zitzler & Thiele, 1998) permite obtener una medida del area de
cubrimiento de PFg,,»n cOn respecto al espacio objetivo de un problema de
optimizacién bi-objetivo. De manera forma el Hiper-area puede expresarse como
se muestra a continuacion:

GNDV
HA = U ailvi EPFKnown}

i=1

En donde q; es el area i — ésima formada por el vecto no dominad v;. La unién de
las areas garantizara el correcto calculo de esta métrica. La suma de areas,
tomando como base el mismo punto, por ejemplo el origen, puede estimar de
manera erronea esta meétrica. Cada sub-area generada por un vértica (vector no
dominado) debe ser calculada teniendo en cuenta el sub-area calculada por su
predecesor en el frente de Pareto (Nifio, 2012).

2.2. Estado del arte

En este apartado se quiere identificar los avances en cuanto al tratamiento del
problema del agente viajero, el cual, ha sido estudiado a través de diferentes
técnicas, con el fin de encontrar soluciones 0ptimas o mejores aproximaciones, en
particular se revisaran los referentes teoricos del problema del agente viajero
mono-objetivo, multi-objetivo, y también los avances en la implementacion de la
estrategia de cluster para el tratamiento del TSP.

A continuacion, se profundiza en el espacio cientifico-literario, relevante sobre el
problema del agente viajero, teniendo en cuenta las consideraciones descritas
anteriormente.

2.2.1. Problema del Agente Viajero Mono-Objetivo

El Problema del Agente Viajero mono-objetivo, como ya se ha dicho, es un
problema NP-Completo (Karp, 1975). Por esta razén, el tratamiento que se le ha
dado el problema ha sido variado de acuerdo al interés del investigador. En este
sentido, se han utilizado tanto los métodos exactos, como los métodos de
aproximacion. Los métodos exactos garantizan encontrar el ciclo Hamiltoniano
optimo para el TSP, pero en un tiempo computacional exponencial. Sin embargo,
debido al constante esfuerzo en el area de investigacion combinatoria, se han
logrado desarrollos para reducir los tiempos de procesamiento para la obtencion
de soluciones para el TSP. En este sentido, podemos citar a Held & Karp, (1962) y



Bellman, (1962) quienes de manera independiente propusieron un método de
programacién dinamica para resolver el TSP en un tiempo computacional 0(n? *
2™). Luego de esto, Bjorklund (2010) a través del método Monte Carlo consiguio
reducir este tiempo hasta 0(1.657™). Otros Algoritmos exactos, que han sido
usados para la solucion del TSP son el Branch-and-Bound (De Klerk & Dobre,
2011), Branch-and-Cut (Hernandez & Salazar, 2004) y Cutting-Plane (Levine,
2000), estos han sido probados y han generado resultados eficientes para
instancias menores a 1000 ciudades, No obstante, si se tienen en cuenta un
mayor numero de ciudades, el tiempo computacional aumenta considerablemente
(Ergun & Orlin, 2006).

Por otra parte, se tienen los algoritmos de aproximacion con los cuales es posible
garantizar eficiencia en el tiempo computacional, debido que por lo general
aproximan las soluciones rapidamente. Estos algoritmos se dividen en métodos de
construccion y métodos de mejoramiento. Los métodos de construccion generan
soluciones a partir de la construccion de rutas a partir del analisis de ciudad a
ciudad hasta que se construye la aproximacion. El método del Vecino mas
Cercano (Dumitrescu & Mitchell, 2001), el Arbol de Expansién Minimo y las
Heurisiticas Christofides (Christofides, 1976) hacen parte de los métodos de
construccion. Estos algoritmos se convierten en las bases para algoritmos mas
complejos. Los Métodos k-opt y las Heuristicas Lin-Kernighan son
representaciones de los algoritmos de mejoramiento de tours. Estos han sido
probados para el TSP con un alto numero de ciudades y los resultados has sido
bastante satisfactorios.

Otros algoritmos heuristicos han sido desarrollados en las pasadas dos décadas
que han permitido mejorar la eficiencia en las aproximaciones al TSP, en este
sentido podemos citar el Recocido Simulado, la Busqueda Tabu, Algoritmos
Genéticos, Colonias de Hormigas, Enjambre de Particulas, Honey Bee Mating
Optimization, Redes Neuronales y algunos algoritmos hibridos Lin et al. (2016).

En los ultimos afos, un amplio numero de estudios se han enfocado en el
mejoramiento de las heuristicas tradicionales principalmente a través del
desarrollo de algoritmos hibridos y generando métodos basados en mutaciones
que permitan hacer el proceso iterativo mas efectivo.

C.F. Tsai et al. (2004) por ejemplo, presentaron una metaheuristica de
aproximacion llamada Algoritmo ACOMAC para resolver el Problema del Agente
Viajero. Esta investigacion introdujo el concepto de multiples clanes de hormigas
de algoritmos genéticos paralelos para buscar espacios de soluciones utilizando
islas para evitar caer en minimos locales y por lo tanto poder producir minimos
globales. Ademas, desarrollaron dos enfoques denominados el vecino mas
cercano multiple y el vecino mas cercano dual los cuales permiten al ACOMAC
aproximar mejores soluciones para grandes instancias del TSP.

Por otra parte, Pérez (2011) propone a través del analisis sistémico y el método
del Vecino Mas Cercano VMC una solucién al TSP. En dicha propuesta, se



establece la estrategia del sacrificio corto placista adaptativo, la cual se basa en
gue a veces es necesario hacer sacrificios en el corto plazo, con el animo de que
se tenga un futuro mejor. Esta heuristica se materializd, desde el punto de vista
algoritmico, en el hecho de que en algun momento de la practica del VMC, el
siguiente desplazamiento no se realice a la ciudad inmediatamente cercana,
disponible, sino que se renuncie a ella para trasladarse hacia la segunda mas
cercana disponible y, a partir de este cambio, se continue con la tradicional regla
VMC. Esta estrategia propuesta, atendiendo a una de las tendencias arrojadas por
la revision de literatura, llevé a complementar el sacrificio corto placista adaptativo
con una busqueda local 2opt. Los resultados fueron comparados con otras los
obtenidos por otras heuristicas, y se encontraron mejores soluciones que otras
heuristicas reconocidas por la literatura.

De otro lado, Cockbaine y Silva (2013) presentan una mejora para los algoritmos
heuristicos basado analisis de los resultados a través de indicadores. La
construccion de indicadores permite que la retroalimentacién con ello se logran
mejores soluciones. Para concretar esta estrategia, fue necesario fusionar
especificaciones de la heuristica, seudocodigo y codigo fuente, ademas de anadir
en el codigo fuente llamados a una funcion generadora de datos, imprescindible
para concretar la formulacion de los indicadores. La estrategia fue aplicada a un
algoritmo heuristico, obteniéndose una version mejorada del mismo, que logro
mejores soluciones en promedio que su primera version.

Trabajos mas actuales presentan combinacion de heuristicas con estrategias que
mejoren el proceso de busqueda. En este sentido podemos citar a Lin et al. (2016)
cuyo aporte se basa en el desarrollo de un algoritmo metaheuristico hibrido
adaptativo que combina algoritmos de recocido simulado y busqueda tabu con una
estructura de vecindario dinamico para resolver el TSP. Los resultados
experimentales demostraron que el algoritmo propuesto puede obtener soluciones
satisfactorias dentro de un tiempo razonable. Ademas, el algoritmo propuesto
puede superar las desventajas individuales del recocido simulado y la busqueda
de tabu. El nuevo algoritmo hibrido proporciona una tasa de disminucion rapida y
un proceso de convergencia claro, y no depende de soluciones iniciales. Ademas,
en comparacién con el clasico vecindario 2-opt, el vecindario dinamico puede
reducir significativamente el tiempo computacional, disminuyendo el numero de
calculos y, simultaneamente, mejorando la calidad de la solucidn.

Ozden et al. (2017) por su parte, proporciona un método practico y eficaz para
resolver computacionalmente instancias grandes del TSP. En esta investigacion,
se describen como técnicas de computacion paralela, las cuales pueden disminuir
significativamente el tiempo computacional general y aumentar la utilizacién de la
CPU para resolver grandes lotes de TSP utilizando métodos de clase paralelos
simples y efectivos en C #. Es importante resaltar en primer lugar, que puede
utilizar diferentes soluciones de TSP para probar un método exacto y una
heuristica. Asimismo, puede manejar TSP de diferentes tamarios eficientemente
con una simple regla de procesamiento. Este problema surgié del disefio de



transporte redes, redes de distribucion y almacenes. De esta manera, los autores
describen y comparan implementaciones de Solver en serie, paralelos y
distribuidos, teniendo en cuenta grandes lotes de problemas del TSP usando la
Heuristica de Lin-Kernighan (LKH) y el Solucionador de TSP exacto Concorde.

Asimismo, con el fin de mejorar la eficiencia y la eficacia de las soluciones, Prasad
y Mukherjee (2016) presentan el algoritmo de busqueda de organismos
simbioticos (SOS), este es un nuevo algoritmo de busqueda metaheuristica eficaz,
que recientemente ha registrado una aplicacion mas amplia en la solucion de
complejos problemas de optimizacién. SOS imita las estrategias de relacion
simbidtica adoptadas por los organismos en el ecosistema para la supervivencia.
En este trabajo, se presenta un estudio sobre la aplicacion de SOS con Recocido
Simulado para resolver el problema del Agente Viajero. La intencion del método
hibrido propuesto, es evaluar el comportamiento de convergencia y la
escalabilidad de la busqueda del organismo simbiotico con recocido simulado para
resolver el TSP tanto para instancias pequefas como para instancias de gran
escala. Las prestaciones de este algoritmo se evaluaron en diferentes conjuntos
de patrones de TSP obtenidos de TSPLIB (una biblioteca que contiene muestras
de instancias de TSP). Los resultados del analisis empirico muestran que la
calidad de los resultados finales, asi como la tasa de convergencia del nuevo
algoritmo, en algunos casos produjeron soluciones superiores que los mejores
resultados conocidos de TSP.

Como vemos, el desarrollo en cuanto a metodologias, técnicas, y heuristicas para
darle solucién al Problema del Agente Viajero, es variado y se ha mantenido en
constante desarrollo, con el fin de generar mayor eficiencia y efectividad en las
soluciones. Cada investigacion nueva desafia las mejores soluciones presentadas
en la literatura, y en algunos casos las supera usando Metaheuristicas mas
efectivas, sin embargo, debido a que no se tiene conocimiento del éptimo para
todas las instancias del TSP, aun es pertinente que la comunidad cientifica siga
trabajando para optimizar este problema combinatorio.

2.2.2. Problema del Agente Viajero Multi-Objetivo

La optimizacion combinatoria encuentra aplicaciones en muchas areas como
programacion de la produccion, programacion de proyectos, programacion de
personal, ruteo de vehiculos, planeacion de inversiones, entre otros. En la vida
real, las soluciones a estos problemas combinatorios tienen en cuenta muchos
diferentes puntos de vista, correspondientes a diferentes objetivos que se quieren
lograr. Estos objetivos, en ocasiones entran en conflicto entre si. Por esta razon, la
optimizacién multi-objetivo cobra sentido, ya que su propdsito es encontrar una
solucion que pueda ser la mejor posible para cada uno de los objetivos que se
quiere alcanzar. Usualmente, no hay una solucion individual que optimice todos
los objetivos simultaneamente, la seleccion de una solucion dependera de las



preferencias del analista. Esta decision la debe tomar teniendo en cuenta un
conjunto de soluciones eficientes. Por lo tanto, los métodos de optimizacion multi-
objetivo deben reducir el espacio de busqueda al conjunto de soluciones
eficientes.

Debido a la complejidad computacional de los problemas combinatorios multi-
objetivos, se necesitan metaheuristicas, tales como Algoritmos Genéticos,
Recosido Simulado o Busqueda Tabu, las cuales pueden ser bastante utiles en la
generacion de soluciones eficientes.

En este sentido Jaszkiewicz, A. (2002), propuso un algoritmo de busqueda local
genética para la optimizacion combinatoria multi-objetivo. El objetivo del algoritmo
es aproximar en un corto tiempo un conjunto soluciones eficientes que permitan al
analista tomar una decision adecuada. En cada iteracion el algoritmo dibuja al azar
una funcién de utilidad y construye una poblacion temporal compuesta por un
numero de mejores soluciones entre las soluciones generadas hasta ese
momento. Luego un par, de soluciones seleccionadas de manera aleatoria de la
poblacion. Finalmente, se aplica un método de busqueda local a cada
descendiente. Los resultados encontrados con esta metaheuristica superan a
otros métodos de busqueda local genética presentes en la literatura y un algoritmo
genético basado en el ranking de clasificacién de Pareto para el TSP.

Mora et al. (2013) en su investigacion “Pareto-based multi-colony multi-objective
ant colony optimization algorithms: an island model proposal”, presenta un estudio
sobre diferentes esquemas de distribucidn de grano grueso que tratan con
Algoritmos de Optimizacion Multi-Objetivos de Colonia de Hormigas. Dos de ellos
son una variacioén de estructuras de multiples colonias independientes, que tienen
respectivamente un numero fijo de hormigas en cada subconjunto o que
distribuyen la cantidad total de hormigas en pequefas sub-colonias.

Recientemente, Ariyasingha y Fernando (2016) presentaron una modificacion del
algoritmo de Colonias de Hormigas de Pareto para resolver dos problemas de
optimizacién combinatoria: el Problema del Agente Viajero (TSP); Y el problema
de programacion de taller (JSSP). EI método que utilizan esta basado en el
método de peso aleatorio lo cual es tomado como una mejora. EI método
propuesto logr6 un mejor desempefio que el algoritmo PSACO original para
ambos problemas de optimizacion combinatoria y como puede verse en la
siguiente figura, obtuvo frentes Pareto-6ptimos bien distribuidos.
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Fuente: Ariyasingha y Fernando (2016)

2.2.3. Problema del Agente Viajero con Clusters

El primer acercamiento al tratamiento del problema del agente viajero mediante
clusters, lo hizo Chisman, (1975), el cual presenté el CTSP (Clustered traveling
salesman problem), como una variante del problema clasico del agente viajero. En
este, un conjunto de vértices (exceptuando el vértice de salida o deposito) son
divididos en algunos clusters pre-especificados. El objetivo es obtener un ciclo
Hamiltoniano de menor costo visitando cada una de las ciudades y visitando cada
uno de los clusters en un orden predefinido.

Estudios posteriores presentaron aplicaciones del CTSP en ruteo automatizado de
bodegas (Chisman, 1975), planeacion de la produccién (Lokin, 1978), y problemas
de ruteo con niveles de prioridad asociado a los clientes. Algoritmos genéticos
también han sido utilizados para solucionar el CTSP (Potvin & Guertin, 1996).



Laporte et al. (1997), hicieron un aporte a la solucion del CTSP, introduciendo una
heuristica de busqueda tabu para resolver este problema. Este algoritmo reinicia
periédicamente su busqueda combinando dos soluciones de élite para formar una
nueva solucion inicial (de una manera que recuerda a los algoritmos genéticos).

Bao, X., & Liu, Z. (2012), nos presentan un método mejorado para la solucion del
problema del agente viajero agrupado (o CTSP: Clutered Travelin Salesman
Problem). El objetivo es calcular un ciclo mas corto, de modo que todos los
vértices son visitados y los vértices de cada cluster se visitan consecutivamente,
suponiendo que no se especifican vértices iniciales y finales de ningun cluster. El
meétodo permite determinar el orden de los clusters, asi como el orden de los
vértices en cada cluster. En esta implementacién, el algoritmo genera dos rutas
diferentes y escoge la mejor.

Mestria et al. (2013) propuso heuristicas basadas en heuristica GRASP para
resolver el CTSP con distancias simétricas y euclidianas, incorporando estrategias
de re-direccionamiento de rutas. Este estudio, ha ido evolucionando, de tal manera
que Mestria et al. (2016) ha implementado un nuevo algoritmo hibrido basado en
la metaheuristicas GRASP, Iterated Local Search y Variable Neibhorhood
Descent. Cabe resaltar, que estos estudios se han enfocado en instancias de 2000
ciudades.

Por otra parte, este problema también ha sido tratado a través de un algoritmo
genético hibrido, presentado por Ahmed, Z. H. (2014), el cual utilizé crossover
constructivo secuencial, busqueda de 2-opt, una busqueda local, y un método de
inmigracion para obtener una solucion heuristica para el TSP con clusters
ordenados u OCTSP (por sus siglas en inglés). El problema ordenado del agente
viajero agrupado, es una variacion del problema usual del TSP en el que un
conjunto de vértices (excepto el veértice inicial) de la red se divide en clusters pre-
especificados. El objetivo es encontrar el ciclo hamiltoniano de menor costo en la
que los vértices de cualquier cluster se visitan contiguamente y los clusteres se
visitan en el orden pre-especificado.

Actualmente, se han hecho nuevos acercamientos al tratamiento del problema del
agente viajero a través de clusters, asi por ejemplo, Li, X., & Liu, J. B. (2017), nos
presentan un mecanismo de estudio para el TSP, que es un algoritmo de
agrupacion llamado Vertex Coloring Clustering (VCC), que utiliza el pensamiento
de coloracion de vértices para clasificar todas las ciudades en algunas clases y
permite que la heuristica de colonias de hormiga actue en cada clase para obtener
rutas TSP locales y luego unirlas como una ruta entera.

De otra mano, podemos evidenciar en la aplicacion de Ferreira et al. (2017), el uso
de una metodologia de dos fases a un problema de enrutamiento, en la siguiente
forma: 1) definir clusters de puntos de demanda a ser servidos, como un problema
de ubicacion de instalaciones (FLP); y 2) la definicion de las rutas que se
desarrollaran dentro de cada cluster, como un TSP con distancias asimétricas.
Para una comprension mas clara, la metodologia se aplic6 a una empresa de



transporte rapido, haciendo uso de las metaheuristicas Simulated Annealing (SA),
Tabu Search (TS) y un Algoritmo Hibrido (HA). Se evaluaron dos escenarios, con
variacion en el numero de clusters.

Las metodologias son variadas con respecto al tratamiento del TSP mediante
clusters. Esto garantiza, que los avances que realicemos desde el enfoque que
queremos proponer tenga un punto de comparacion, a su vez, podemos notar que
no hay acercamientos al problema multi-objtetivo del TSP, lo cual, viene a ser una
oportunidad para que esta investigacion despierte interés en la comunidad
académica y cientifica.

3. DISENO DE LA METAHEURISTICA MULTI-OBJETIVO

En esta investigacion hemos planteado una metaheuristica de optimizacion
combinatoria para la aproximacion de soluciones al Problema del Agente Viajero
Multi-Objetivo.  Esta metaheuristica se desarroll6 teniendo en cuenta una
estrategia de cluster de ciudades. El objetivo de esto, es lograr tener mayor control
sobre los procesos de busqueda de aproximaciones. Tal como se muestra en la
siguiente figura, la idea grafica de la estrategia de cluster es dividir el espacio de
soluciones para luego implementar el método del Vecino mas Cercano dentro de
cada uno de esos cluster.
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Figura 8. Representacion grafica del cluster de ciudades



El cluster de ciudades se genera a través del método K-Medoids, el cual como se
explico en la seccidn 2.1 divide un conjunto de mediciones u observaciones en k
subconjuntos o clusters, de modo que los subconjuntos minimicen la suma de las
distancias entre una medida y un centro de la medida del cluster. En el algoritmo
k-medoids, el centro del subconjunto es un miembro del subconjunto, llamado
medoid.

3.1. Datos de entrada

En el problema del agente viajero multi-objetivo, se pueden presentar como
parametros de entrada datos con unidades de distancia, costo, capacidad, tiempo
entre otros, los cuales deben ser normalizados para construir las matrices de peso
de cada funcion objetivo. No obstante, para esta investigacion no tendremos que
normalizar unidades, debido a que las matrices provienen de instancias que tienen
la misma unidad de medida.

Para efectos del proceso de optimizacién, el algoritmo genera una matriz que es la
combinacion lineal convexa de las matrices iniciales. Esto es valido para
optimizacion multi-objetivo a través de la técnica de suma con pesos.

FX) =afi(x) + (1 - a)f(x)

Cabe resaltar que, para efectos de comparar la calidad de los resultados, se
trabajé con instancias las presentadas por las librerias de soluciones TSPLIB,
especificamente se utilizaron las instancias KRO para 100 ciudades. Cabe notar
que, TSPLIB presenta instancias mono-objetivo. Por ende, para generar instancias
bi-objetivo, tomamos los puntos de dos instancias y generamos una matriz de
peso para cada instancia, las cuales seran nuestras matrices de las funciones
objetivos 1 y 2. Asimismo, Las matrices de pesos, se obtienen determinando la
distancia Euclidiana entre cada uno de los puntos presentados en la instancia.

3.2. Algoritmo propuesto

A continuacién, se presenta la logica principal que permite el desarrollo de la
Metaheuristica. En esta se describe en primer lugar los datos de entrada, que se
refiere a las matrices de pesos de las funciones objetivos 1y 2. El resultado, es un
vector de soluciones para cada valor de «, es decir una pareja ordenada, que
representa el mejor valor para fy f, , el cual, hara parte del frente de Pareto. El
numero de particiones k, que va de 2 hasta 8, va aumentando una unidad en cada
iteracion, con el fin de mejorar el proceso de optimizacion de acuerdo a dichas



particiones. Es también importante hablar de la variable «, la cual incrementa de 0
hasta 1. El valor del incremento de a, dependera del numero de soluciones que se
desee generar. De esta manera, para un incremento de 0.01, la metaheuristica
generara 100 soluciones. Es importante resaltar que, para cada «, se genera un
ciclo de optimizacidén. Lo anterior, va a permitir que se genere un Frente Pareto
uniformemente distribuido, porque el valor de a direccionara las soluciones.

Algoritmo 6. Principal

Algoritmo: Main
Datos: MObjetivol, MObjetivo2
Resultado: Valores éptimos Multi-objetivo
Inicializacién;
Se define el nimero de K particiones.
detimo = 0Q.
para a =0 hasta 1, con incrementos de § hacer
M=M Objetivo; * & + M Objetivos * (1 — )
para k=2 hasta el numero de particiones K hacer
Creamos los Clusters;
para Nimero de perturbaciones hacer
Se Aplica bisqueda Tabu para refinar los recorridos obtenidos
al aplicar vecino més cercano (VMC) a cada cluster en su
respectiva ciudad inicial.
ffactual = ocC.
para i=1:k hacer
Aplicamos VMC a centroides para tener una secuencia de
recorrido.
Variamos el Cluster k; de Inicio.
Se unen los clusters.
Se calcula F;

si F; < F,oual €ntonces
| Actualizamos valor actual. Actualizamos Ruta actual.

fin

fin

8i Fyoiual < Foprimo €ntonces
| Actualizamos valor éptimo. Actualizamos Ruta .

fin
Generamos aleatoriamente t nuevas ciudades de origen.

fin
Guardamos solucién para valor de & en un vector
Repetimos la ruta éptima en MObjetivol y MObjetivo2 para
obtener las coordenadas (x,y) del Frente de Pareto.
fin

fin




El algoritmo propuesto tiene tres componentes principales; el primero es la
generacion de los k clusters a través de K-medoid a partir de la matriz
combinacion lineal M.

Algoritmo 7. Creacion de Cluster

Algoritmo: Creacién de Clusters
Datos: Matriz M, Numero K de particiones )
Resultado: Indices de Clusters,Ciudades inicio, Indices Centroides
Se aplica K-medoids a M para obtener los K clusters.

para k=1 hasta el nimero de particiones hacer
Se obtienen los indices del cluster k

Se genera una ciudad de inicio de manera aleatoria para el cluster k

fin

Dentro de cada uno de estos cluster se genera una solucién inicial utilizando la
heuristica del vecino mas cercano, pero con la condicion que no cierre la ruta en
ningun caso. Esta primera fase, claramente no va a generar un optimo, pero el
objetivo es aportar una solucion que puedas refinarse a través de un algoritmo de
busqueda Tabu. Aplicar el vecino mas cercano a nivel de clusters, va a reducir el
efecto de miopia que se generaria al aplicarlo al conjunto total de ciudades.

El segundo componente, se genera una ruta completa uniendo cada uno de los
cluster que estan inicialmente abiertos. Para cumplir este objetivo, se aplica la
heuristica del Vecino mas Cercano teniendo en cuenta los Medoids (o puntos de
referencia para generar los clusters) definidos previamente. Esto genera una
secuencia para cada uno de los cluster, y simultaneamente una ruta total inicial.



Algoritmo 8. Generar unién de clusters

Algoritmo: Unir Caminos de los Clusters
Datos: Rutas de clusters,Secuencia,Matriz M, Numero K de
Clusters,Ciudades Origen-Fin,Permutar
Resultado: Ruta éptima, Costo éptimo

para k=1 hasta el nimero de particiones hacer
Obtener Rutak para el cluster k.

si Permutar=1 entonces
Invertir Rutak

fin

si k < K entonces
Aplicamos VMC a la ciudad origen del Cluser k, con respecto a

las ciudades libres en el siguiente de la secuencia.
Indicamos la necesidad de permutar
fin
Se anade la ruta.

fin
Se evalia la ruta.

El tercer componente, es la implementacion de la busqueda Tabu como estrategia
de busqueda local con el fin de reducir la cantidad de soluciones factibles a
considerar, concentrandose especificamente en las mejores soluciones. La
busqueda Tabu se utiliza en dos momentos del proceso de optimizacion. En
primer lugar, se utiliza para permutar el orden en que son visitadas algunas de las
ciudades dentro de cada uno de los clusters. En segundo lugar, se utiliza para
permutar el orden de secuencia de los cluster.

Algoritmo 9. Busqueda Tabu entre clusters

Algoritmo: bisqueda Tabii dentro de los Clusters

Datos: Indices de Cluster, Ntimero de K particiones, Matriz M,Ciudades
iniciales , Niimero de Perturbaciones
Resultado: Rutas 6ptimas de clusters, Ciudades desconectadas
para k=1 hasta el nimero de particiones hacer
Obtener indices del cluster k.
Obtener matriz M local.
Aplicar VMC a Cluster k.
si Cantidad de ciudades en cluster k >1 entonces
Aplicar bisqueda Tabt a ruta obtenida

en otro caso
Guardar ruta
fin

Guardar ciudades de inicio y fin.

fin




4. VALIDACION DE LA METAHEURISTICA

Para la etapa de experimentacidén, se probd la metaheuristica propuesta con
instancias del Problema del Agente Viajero, el cual como ya se ha dicho, esta
catalogado como NP completo, de él se derivan gran cantidad de sub-problemas
concernientes a diversos campos de la ingenieria.

Las instancias de los problemas fueron tomadas de la libreria de soluciones para
el Problema del Agente Viajero, TSPLIB. Esta libreria contiene mas de 200
instancias, adicionalmente alberga otras 500 instancias de problemas conocidos
tales como el Ruteo de Vehiculos (problema derivado del TSP). TSPLIB es
administrada por el Grupo de Investigacion de Optimizacion Discreta de la
Universidad de Heidelberg en Alemania (135 a nivel mundial). Mas de 5000
articulos cientificos utilizan estas instancias para probar las técnicas propuestas y
a su vez, contrastar los resultados obtenidos con otros autores (Nifio, 2010). Lo
anterior, podemos asegurar que TSPLIB es una buena opcién para probar y
contrastar los resultados obtenidos por medio de la Metaheuristica propuesta con
otras técnicas de talla mundial. Las instancias utilizadas de esta libreria se
presentan en la siguiente tabla.

Tabla 1. Instancias de la TSPLIB usadas las pruedas de la Metaheuristica

Nombre de la Instancia Numero de Ciudades Numero de Objetivos
KROAB100 100 2
KROAC100 100 2
KROBC100 100 2
KROCD100 100 2

Los resultados obtenidos se contrastan con otras técnicas utilizando las métricas
explicadas en el capitulo 2.

4.1. Especificaciones de la Metaheuristica

Para llevar a cabo la prueba es necesario definir los parametros de ejecucion del
algoritmo.



La cantidad de iteraciones externas (Q), sera de 100. Esto es el numero de
permutaciones realizadas por la busqueda Tabu con respecto a los cluster.

La cantidad de iteraciones internas (N), sera de 100. Esto es el numero de
permutaciones realizadas por la busqueda Tabu dentro de cada uno de los cluster.
El valor @ que va de 0 a 1, aumentara en 0.1 en cada iteracion.

El nimero de particiones k que va de 2 a 8, aumenta una unidad en cada
iteracion.

La funcion objetivo F(x), es la combinacion lineal de los dos objetivos a optimizar.

FX) =afi(x) + (1 - a)f(x)

4.2. Comparacidén de resultados de la Metaheuristica propuesta.

En esta etapa de la prueba, se contrastaron los resultados de la metaheuristica
propuesta contra los resultados obtenidos por algoritmos reconocidos por la
comunidad cientifica y académica en problemas combinatorios multi-objetivo,
como son: BCA, BCM, CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA-II, PACO, SPEA2 y
USBC.

Garcia-Martinez et al. (2007), implementador de los algoritmos BCA, BCM, CA,
MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, corrié 10 veces cada uno
de los algoritmos y al final recolectd las soluciones no dominadas de todas las
corridas. Con el fin de hacer una comparacion eficiente, solo se analizaran los
frentes de Pareto con las soluciones no dominadas del conjunto obtenido de la
unién de cada uno de los frentes de Pareto de cada algoritmo. Asimismo, se
tendran en cuenta las instancias, KROAB100, KROAD100 y KROBC100.

Los algoritmos contra los cuales se compara la heuristica propuesta, son los
presentados por Garcia-Martinez et al. (2007).

En la tabla a continuacién, se muestra el nombre de cada uno de los algoritmos y
su respectiva abreviacion:



Tabla 2. Lista de Algoritmos y sus abreviaciones.

NOMBRE DEL ALGORITMO ABREVIACION
Tabu Search using K-Medoid and Nearest TS-KNN
Neighbor
Bi-Criterion Ant BCA
Bi-criterion MC BCM
COMPETAnNts CA
Multiple Ant Colony System MACS
Multiobjetive Ant-Q Algorithm MOAQ
Multiobjetive Network Optimization based on Ant | MONA -
Colony MONACO
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il NSGA2
Population Based Ant Colony PACO
Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 SPEA2
Unsort Bicriterion Algorithm USBC

A continuacion, se presentan los frentes de Pareto obtenidos con las soluciones
no dominadas de cada uno de los algoritmos, para las instancias KROAB100,
KROAD100, KROBC100.
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Figura 9. Frentes de Pareto obtenidos por los Algoritmos TS-KNN, BCA, BCM, CA, MACS,
MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, en la instancia KROAB100.

Como podemos darnos cuenta en la grafica anterior, el algoritmo TS-KNN genera
soluciones no dominadas en regiones del frente Pareto ideal donde los otros
algoritmos no generan. Asimismo, se puede notar que para ciertos intervalos
donde las soluciones de TS-KNN no domina, se mantienen en una region cercana
al mejor frente mostrado por otro algorimo.
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Figura 10. Frentes de Pareto obtenidos por los Algoritmos TS-KNN, BCA, BCM, CA, MACS,
MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, en la instancia KROAD100.

Con respecto a la instancia KROAD100, el comportamiento es muy similar al
anterior. El frente de Pareto de TS-KNN, se mantiene dentro de las soluciones
dominantes, sin embargo, BCM, PACO, y MONA, generan mejores soluciones en
el intervalo [40000, 60000] del objetivo 1, pero como se puede notar, es una region
pequefia, porque TS-KNN sigue presentando mejores soluciones en direcciones
BCM, PACO, y MONA no logran.
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Figura 11. Frentes de Pareto obtenidos por los Algoritmos TS-KNN, BCA, BCM, CA, MACS,
MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, en la instancia KROBC100.

Para la instancia KROBC100, la metaheuristica TS-KNN nuevamente se mantiene
en el area de soluciones dominantes, y claramente genera mejores resultados
para los intervalos [20000, 40000] y [60000, 80000].

Con el fin de hace un analisis mas preciso a la calidad de las soluciones del
algoritmo TS-KNN comparado con los algoritmos citados previamente, a
continuacion, se presentan los graficos de caja y bigotes, con respecto a las
métricas Distancia Generacional (GD), Distancia Generacional Inversa (/IGD) y
Espaciamiento (en inglés Spacing).

De manera general, la métrica de distancia generacional nos va a permitir verificar,
en promedio, la distancia de cada uno de los frentes de los algoritmos (PFy,own)s
contra e Frente de Pareto ldeal (PF;y.)-
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Figura 12. Comparacién de diagramas de Caja y Bigotes obtenidos por TS-KNN, BCA, BCM,
CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, para la métrica Distancia

Generacional con la instancia KROAB100.

Para la instancia KROAB100, podemos notar que la metaheuristica TS-KNN,
presenta una media muy cercana a cero y que esta por debajo de los algoritmos
BCA, BCM, CA, MOAQ, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, SPEA2 y USBC con
respecto a la métrica Distancia Generacional. En el caso del algoritmo PACO,
existe una una pequefa diferencia, la cual podria mejorar con mejorando los
parametros del experimento pero, es necesario resaltar que TS-KNN genera
soluciones no dominadas en regiones donde PACO no genera. Por otro lado, la
variabilidad que presentan las soluciones es pequefa, y esto permite que las
soluciones sean en la mayoria de casos, muy cercanas al valor de la media.
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Figura 13. Comparacién de diagramas de Caja y Bigotes obtenidos por TS-KNN, BCA, BCM,
CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, para la métrica Distancia

Generacional con la instancia KROAD100.

Para KROAD100, TS-KNN mantiene una media cercana a cero, y que solo es
superado por los algoritmos BCM, y PACO, pero de acuerdo al analisis del frente
de Pareto, TS-KNN genera soluciones dominantes en mas regiones que BCM y
PACO. Con respecto a la variabilidad de las soluciones, es bastante baja. Esto
garantiza que las soluciones sean en la mayoria de casos cercana a la media.
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Figura 14. Comparacion de diagramas de Caja y Bigotes obtenidos por TS-KNN, BCA, BCM,
CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, para la métrica Distancia

Generacional con la instancia KROBC100.



Para la instancia KROBC100 (Figura 14.), el algoritmo TS-KNN mostr6 mayor
calidad respecto a la instancia anterior, debido a que su media esta por debajo de
los demas algoritmos, a excepcion del PACO, el cual, para este experimento logré
mostrar buen resultado, pero en los frentes de Pareto, vemos que PACO solo
domina en una pequefa region. Por otra parte, TS-KNN sigue teniendo poca
variabilidad, lo cual lo evidencia que es un algoritmo cuyas soluciones no se alejan
de la media.

Seguidamente, se presentan los cuadros de caja y bigotes para la métrica
Distancia Generacional Inversa. De manera general, se sabe que esta métrica
permite conocer la minima distancia entre el Frente de Pareto Ideal (PF;,,.) y el
Frente de Pareto conocido (PFynown)-
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Figura 15. Comparacién de diagramas de Caja y Bigotes obtenidos por TS-KNN, BCA, BCM,
CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, para la métrica Distancia

Generacional Inversa con la instancia KROAB100.

Como puede verse, para la instancia KROAB100, la metaheuristica TS-KNN
presenta una media bastante buena, debido a que es la mas cercana cero.
Asimismo, presenta menor varianza, lo cual nos dice que el total de sus datos
estan muy cercanos al valor de la media.
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Figura 16. Comparacion de diagramas de Caja y Bigotes obtenidos por TS-KNN, BCA, BCM,
CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, para la métrica Distancia

Generacional Inversa con la instancia KROAD100.

El comportamiento en la instancia KROAD100 es igual al descrito en la instancia
anterior. TS-KNN, sigue siendo el método con la mejor media comparado con
BCA, BCM, CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC.
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Figura 17. Comparacién de diagramas de Caja y Bigotes obtenidos por TS-KNN, BCA, BCM,
CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, para la métrica Distancia

Generacional Inversa con la instancia KROBC100.

Por ultimo, se puede evidenciar que tal como lo fue en las instancias anteriores,
TS-KNN, presentoé la mejor media para la métrica Distancia Generacional Inversa.



Con el fin de dar un mejor analisis, a continuacion analiaremos la métrica
Espaciamiento para cada uno de los algorimos citados anteriormente, y los
compararemos con TS-KNN, para las instacias KRO descritas previamente.

Si analizamos la Figura 21, 22 y 23, notaremos para esta instancia TS-KNN
presenta resultados bastante buenos ya que su media y su varianza son bajas, y
esto significa que nuestras soluciones estan bien distribuidas en el frente de
Pareto.
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Figura 18. Comparacion de diagramas de Caja y Bigotes obtenidos por TS-KNN, BCA, BCM,
CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, para la métrica Espaciamiento
con la instancia KROAB100.
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Figura 19. Comparacién de diagramas de Caja y Bigotes obtenidos por TS-KNN, BCA, BCM,
CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, para la métrica Espaciamiento
con la instancia KROAD100.
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Figura 20. Comparacién de digramas de Caja y Bigotes obtenidos por TS-KNN, BCA, BCM,
CA, MACS, MOAQ, MONA, NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, para la metrica Espaciamiento
con la instancia KROBC100.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Luego de haber finalizado la investigacion podemos establecer las principales
conclusiones:

Se disefid e implementd una Metaheuristica de Optimizacion Combinatoria (TS-
KNN), utilizando el Cluster de ciudades como estrategia para tratar el Problema
del Agente Viajero Multi-objetivo, que permite la aproximacién de soluciones al
problema combinatorio con dos objetivos.

Asimismo, se hizo la revision del estado del arte para el problema del agente
viajero o TSP (Por sus siglas en inglés), teniendo como conclusion que la
propuesta es pertinente por la implementacion de una estrategia de cluster para el
enfoque multi-objetivo del TSP.

Por ultimo, al contrastar los resultados obtenidos por la metaheuristica TS-KNN
con las soluciones de los algoritmos BCA, BCM, CA, MACS, MOAQ, MONA,
NSGA2, PACO, SPEA2 y USBC, bajo las mismas condiciones de
experimentacion, se puede evidenciar que, TS-KNN presenta un mejor conjunto
de soluciones no dominadas en la mayoria de los casos, o en su defecto logra
dominar en direcciones en las que el resto de algoritmos no lo hacen.



Por otro lado, se proponen los siguientes trabajos a futuro:

Explorar el uso de heuristicas como reemplazo a Tabu Search, y el uso de otros
métodos como reemplazo al Método del Vecino mas Cercano.

Realizar pruebas intensivas sobre los valores de a (direcciones en el frente de
Pareto) cercanos a 0 y 1 para identificar la razén por la que las soluciones en
estas direcciones tienen un mayor espaciamiento.

Ademas, proponemos realizar pruebas sobre los valores de a cerca de 0.5, debido
a que en esta direccion, el algoritmo PACO siempre domind nuestras soluciones.
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