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Abstract

En el presente trabajo se muestran los resultados obtenidos tras la comparacion de los Algoritmos Metahuristicos Bioinspirados;
Algoritmo Genético (GA) , Memético (MA) y Sistema Inmune (ISA). La instancia tomada como prueba fue el Problema OneMax
o Conteo de Bits, para poblaciones de 500, 1,000, 2,000 y 5,000. El objetivo establecido fue observar el comportamiento de los
mismos; los pardmetros que influyen en sus resultados, asi como determinar el de mejor desempefio. Bajo pruebas estadisticas
empleadas, el algoritmo MA obtuvo mejores resultados déspues el algoritmo ISA y GA respectivamente, siendo evaluados con

distintas configuraciones cada uno.

1 Introduccion

La optimiz acién es un problema matematico comunmente encontrado en todas las disciplinas de ingenieria.
Esta, literalmente significa encontrar la mejor solucién posible / deseable. Los algoritmos de optimizacién
pueden ser de naturaleza determinista o estocdstica. Los métodos anteriores para resolver problemas de
optimizacion requieren enormes esfuerzos computacionales, que tienden a fallar a medida que aumenta
el tamafio del problema. Esta es la motivacién para emplear algoritmos de optimizacién estocdstica bio-
inspirados como alternativas computacionalmente eficientes al enfoque determinista. Las metaheuristicas se
basan en la mejora de una poblacién de soluciones o una tnica solucién y emplean mayormente aleatori-
zacion (Algoritmo Genético,GA) y busqueda local (Algoritmo Memético, MA) para resolver el problema
dado. Los algoritmos metahuristicos gozan de una buena reputacion para resolver problemas de optimiza-
ciéon como Traveling Salesman Problem y Timetabling. Algunos de estos algoritmos se consideran como
trayectoriales debido a la forma en que buscan dirigir un solo individuo hacia el éptimo global.

En el presente trabajo se muestra la implementacion de algoritmos metaheuristicos poblacionales: Algoritmo
Genético, Memético y Sistema Inmune asi como, algoritmos trayectoriales: Recocido Simulado y Bisqueda
Local Iterada, para la resolucion de los problemas OneMax, Traveling Salesman Problem y Timetabling.



2 Antecedentes

Los Algoritmos Evolutivos son sistemas computacionales disefiados para solucionar problemas altamente
no-lineales, tomando ideas del proceso avolutivo y de adaptacién de la naturaleza, las cuales se grupan bajo
la denominada teoria Neo-Darwiniana de la evolucion [1, 2].

Gran parte de la terminoldigia utilizada en los algoritmos evolutivos se ha tomado prestada de los conceptos
bioldgicos en los que se inspira (por ejemplo, cromosoma, alelos, etc.).

Una caracteristica notable de los algoritmos evolutivos es que son poblacionales, lo que significa que ma-
nipulan simultdneamente un conjunto de soluciones potenciales al problema y no una solucién tinica, como
suelen hacer las técnicas clasicas de optimizacién. El uso de una poblacién de soluciones potenciales a un
problema hace a los algoritmos evolutivos menos suceptibles de quedar atrapados en 6ptimos locales [3].

Los operadores genéticos basicos son los siguientes:

* Seleccion: Consiste de un mecanismo (probabilistico o determinista) que permite elegir a los indivi-
duos que fungiran como padres de la siguiente generacion.

* Cruza o Recombinacion: Se refiere al intercambio de informacién (material genético) entre dos
padres que han sido seleccionados con base en su aptitud.

» Mutacion: Consiste en hacer pequefias perturbaciones a los individuos recién creados para la nueva
poblacién con la finalidad de explorar zonas del espacio de biisqueda que la cruza no pueda alcanzar.

Sin embargo, también existen algoritmos evolutivos que son considerados como trayectoriales dado que
para encontrar las soluciones Optimas parten de un punto especifico y dirigen la exploracién a través de la
inspeccién de soluciones vecinas siguiendo aquellas que resultan ser mas aptas. La necesidad de proveer
a estos algoritmos de los aspectos tanto exploratorio como explotatorio, i.e. la capacidad de realizar una
biisqueda suficientemente amplia y especifica del espacio de bisqueda, implica dotarlos de algiin mecanismo
que controle la probabilidad de aceptar soluciones peores conforme el espacio de solucién es explorado.

3 Meétodos

3.1 Algoritmos Poblacionales

3.1.1 Algoritmo Genético (GA)

El algoritmo genético es un algoritmo inspirado en la evolucion bioldgica y su base genético-molecular, que
simula la progresién temporal de una poblacion de individuos sometiéndola a una serie de transformaciones
aleatorias y selecciones semejantes a las que ocurren en la naturaleza evolutiva biolégica[4]. Los GAs bus-
can dentro de un conjunto los individuos mas aptos, en cuyos cromosomas codifican la informacidn de una
posible solucién al problema usualmente representada como una cadena de nimeros; en cada paso del ciclo
iterativo se evolucionan los individuos y se evalian con alguna medida de aptitud hasta que alguna condi-
cién de paro se cumple. La evolucién se logra aplicando repetidamente sobre los individuos los operadores
généticos de seleccidn, cruza, mutacion y reemplazo.

La seleccion consiste en determinar los individuos de la poblacién que serdn propicios para cruzar, a través
de algun criterio especifico. Entre estos figuran la seleccion por k-torneo[5] y la seleccién Vasconcelos[6].



Table 1: Configuraciones para el Algoritmo Genético

) Maximo Maximo de Probabilidad de Porcentaje de .l
Algoritmo . .. .- Seleccion Cruza
Generaciones llamadas a funcion muta elitismo
GAl 3,000 1,000,000 0.05 0.3 k-tournament  Single point

La cruza es la accion de combinar los individuos seleccionados para obtener nuevos individuos; existen
criterios de cruza como el single-point crossover que divide los padres en un cromosoma especifico y los
recombina a partir de ello. La mutacién consiste en realizar sutiles modificaciones aleatorias sobre el codigo
genético de un individuo, con baja probabilidad de ocurrencia, para introducir variaciones estocdsticas sobre
la poblacién. El reemplazo ocurre al obtener una nueva generacion de individuos generados a partir de la
generacion anterior. En la figura 1 se denota el algoritmo genético como un diagrama de flujo.
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Figure 1: Diagrama de flujo del Algoritmo Genético

Con estos mecanismos se busca que la poblacion de individuos presente iterativamente una mejora en la
evaluacién de sus aptitudes, para determinar eventualmente aquellos que representen soluciones lo més
cercano posible a la solucién éptima.

En este trabajo se determinaron dos variaciones del algoritmo genético para dar solucién al problema de
Onemax. Dichas configuraciones incluyen la seleccién de heuristicas como se indica en la tabla 1.

3.1.2 Algoritmo Memético (MA)

El Algoritmo Memético representa una sinergizacién con el Algoritmo Genético o con cualquier enfoque
de algoritmos poblacionales en el que se utilizan aprendizaje individual o procedimientos para mejora local
para el problema de bisqueda. Estd inspirado tanto en los principios de la evolucién natural de Charles Dar-
win, como en la nocién de Clinton Richard Dawkins del meme como una idea, comportamiento o estilo que
se esparce de persona a persona en una cultura. El término fue introducido por Moscato [7].

Figure 2: Seudocddigo del Algoritmo Memético



Table 2: Configuraciones para el Algoritmo Memético

Algoritmo  No. CallsFunctidirob. % Seleccion Bisquedas Perturbacion
Max.Genrcs. muta Elitismo locales
MAI1 3,000 1,000,000  0.05 0.3 k-tournament 7 kflip 5

Table 3: Configuraciones para el algoritmo Sistema Inmune.

Algoritmo  Maximo Maximo Elitismo No. de Perturbacion
de gene- de lla- Clones
raciones madas a
funcion
ISAl 3,000 1,000,000 0.3 3 K-flip 8

3.1.3 Algoritmo Sistema Inmune (ISA)

El AIS se basa en el funcionamiento del sistema inmune humano, que es capaz de reconocer en una forma
muy eficiente cualquier agente patégeno. Esta es una teoria inmune clésica para entender el sistema inmu-
noldégico como un sistema que identifica a self (agente propio) o a non self(agente patégeno) [8].
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Figure 3: [8]Diagrama de flujo del algoritmo de optimizacion ISA



Table 4: Configuraciones para el algoritmo Busqueda Local Iterada (ILS).

Algoritmo  Maximo Maximo No. LS Perturbacion
de gene- de lla-
raciones madas a
funcion
ILS1 3,000 1,000,000 5 K-flip 1
1LS2 3,000 1,000,000 9 Inversing

3.2 Algoritmos Trayectoriales

3.2.1 Busqueda Local Iterada

La idea principal de busqueda local iterativa es tratar de generar vecinos que nos generen pozos de atraccion
vecinos (o al menos diferentes)[9]. El paso clave es determinar el primer vecino que pertenece a otro pozo
de atraccién. Con esto, podriamos ir generando pozos de atraccién vecinos.

Sin embargo, es un proceso computacionalmente muy costoso, por la cantidad de llamadas a busqueda local
que se requieren [9].

En la imagen 4 se puede observar la serie de pasos para desarrollar el algoritmo de Biisqueda Local Iterada.

En la tabla 4 se pueden observar los parametros establecidos para dos distintas configuraciones del algorit-
mo.

procedimiento Biusqueda Local Iterativa
sp = genera solucion inicial
s = bisqueda. local (s;)
repeat
s’ = perturbacion(s* historia)
s¥ = bisqueda local (s)
s# = criterio de aceptacion(s#, s+ historia)
until criterio de terminacion

Figure 4: Algoritmo Busqueda Local Iterada

3.2.2 Recocido Simulado

El recocido simulado estd inspirado en el proceso de recocido en la metalurgia, el cual implica una técnica
que incluye el calentado y enfriado controlado de un material para aumentar el tamafio de sus cristales
(arquitectura molecular interna) y asi reducir sus defectos.

Esta nocién del cambio controlado de temperatura es interpretada como un descenso pequeifio en la probabi-
lidad de aceptar soluciones menos aptas a medida que el espacio de buisqueda es explorado, lo que implica
una bisqueda extensiva.

A cada paso, el algoritmo seleccion aleatoriamente una solucién cercana a la actual, mide su calidad, y
después decide si moverse hacia ella o quedarse en la actual basado en alguna de las dos probabilidades



Table 5: Configuraciones para el algoritmo Recocido Simulado (SA).

Algoritmo Gen- Maximo  Prob. Esquema Perturbacion
era- Maximo Fun- Acept  Temp
ciones Iter Calls
Max. Temp
SAl 3,000 100 1,000,000 1 2 K-flip 2
SA2 3,000 100 1,000,000 1 2 K-flip 1

entre las que escoje basado en el hecho de si la nueva solucién es mejor o peor que la actual. Durante la
busqueda, el descenso en la temperatura se refleja en una mayor probabilidad de dirigirse siempre a la mejor
solucidn, y en una menor probabilidad de dirijirse a soluciones menos aptas [10].

En la tabla 5 se pueden observar los pardmetros establecidos para dos distintas configuraciones del algorit-
mo.

Entrada: Solucién inicial (xg).
Salida: Solucion fimal (7).

x=x =g T=Tyler =10
Mientras iter < Maxlter
Generar solucidn x' en el vecindario MNix) de forma alearoria
Si flx') < fix) x=x Sino
t = Aleatorio (0,1)
_ S
Sir<e T
x=x" Sifla’) < fixd)
i =
T=oc™*T
iter = irer+]
Fin

Figure 5: Algoritmo Recocido Simulado

4 Operadores Genéticos Basicos

4.1 Métodos de seleccion

4.1.1 Seleccion mediante Ruleta

Es una técnica proporcional, lo que significa que la probabilidad de un individuo de ser seleccionado estd
en proporcion a su aptitud. En esta seleccion se simula que a cada individuo se le asigna una porcién de
una ruleta, de forma que al girarla, los individuos con una porcién mayor tienen mayor probabilidad de
ser seleccionados. Sin embargo, debido a su naturaleza probabilistica, este esquema permite que atn los
individuos menos aptos tengan alguna probabilidad de ser seleccionados para reproducirse[3]. En la Fig. 6
se puede observar el comportamiento de estd seleccion.



Figure 6: La seleccion por el método de ruleta es proporcional. En este caso, los individuos que pertenecen a
la zona roja y amarilla tienen mayor probabilidad de ser elegidos respectivamente. Sin embargo el individuo
de la zona azul tambien puede ser seleccionado, aunque con una probabilidad muy baja.

4.2 Cruza

4.2.1 Cruza a un punto

En la cruza a un punto, dos padres se cruzan para generar dos hijos, y cada uno de ellos aporta un segmento
de su cromosoma. El punto a partir del cual se realiza la cruza se define aleatoriamente. Cada hijo recibe un
segmento de cada uno de los padres. La figura 7 muestra este mecanismo.

PADRE MADRE
PUNTO DE CRUZA PUNTO DE CRUZA
[1]1]ol1ofr]1]o] Lof+]ofo]1]1[1]o]
DESCENDENCIA

[1]1]of1]of1]o]o]

Lof1]1]ofr]1]1]o]

Figure 7: Representacion de la cruza en un punto. Dos padres generan dos hijos.

4.3 Muta

4.3.1 Muta Uniforme

iforme consiste en cambiar el valor de cada bit de la cadena cromosdmica con una probabilidad determinada,
(se recomienda que sea pequeiia, entre 0.01 y 0.001). La finalidad de la mutacién es explorar regiones del
espacio de buisqueda que el operador de cruza no pudiera alcanzar[3].



4.3.2 Mutacion Flip

Basado en una mutacién generada cromosoma, voltear un poco implica cambiar O a 1 y 1 a 0. Se considera
un padre y una mutacién el cromosoma se genera al azar. Por un 1 en cromosoma de mutacién, el bit
correspondiente en la matriz el cromosoma se voltea (0 a 1 y 1 a 0) y el hijo del cromosoma es producido.
Se usa cominmente en codificacion binaria [11].

4.3.3 Mutaciéon Swap

La mutacion de intercambio funciona seleccionando al azar dos genes en el genotipo y cambidndolos entre
si[12]. Un ejemplo de mutacién de intercambio se da en la Figura. 8.

Figure 8: Mutacién Swap, los genes 3 y 8 fueron intercambiados.

4.3.4 Mutacion Inversa

La mutacién inversa trabaja seleccionando un subconjunto de los genotipos e invirtiendo el orden de los
genes. En la Figura puede verse un ejemplo de estad muta[12].
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Figure 9: Mutacién Inversa, el subconjunto que va de 4 a7 fueron seleccionados y su orden invertido.

5 Resultados

5.1 El problema TimeTabling

* un conjunjo de eventos £ = {ej, eg, ..., en}
* un conjunto de intervalos de tiempo 7" = {t1, o, ..., t, }
* un grafo G(E, L) con nodos E y bordes L C {{u,v}|u,v € E}.

El grafo G se conoce como grafo de conflicto. Dos eventos se llaman conflictivos si son adyacentes en G.
Una tarea es definida por un par ordenado (e,t) tal que e € E'y ¢t € T con la interpretacién “. Dos eventos
e1, ey se traslapan si {e1, e2} € hy. Un horario es llamado “libre de traslape”

Las instancias de prueba utilizadas para el desarrollo del experimento se observan en el siguiente listado.
Estas instancias relacionan solo horarios con eventos, siendo estos los conjuntos que conforman el grafo de
conflictos.

° 1



)
. 16
. 17
. 24
. 25
. 34
.35

5.2 El problema TSP

Las instancias de prueba utilizadas para el desarrollo del experimento se encuentran en [13] y se observan
en el siguiente listado.

* KroA100
* KroA150
* KroA200
* KroB100
* KroB150
* KroB200
* KroC100
* KroD100

5.3 Comparativa de los algoritmos y su desempeno

Las configuraciones establecidas para los algoritmos estan definidas en las tablas 1 para el algoritmo Genético
con las etiquetas GA1 y GA2. Para el algoritmo Memético 2. Finalmente para el algoritmo Sistema Inmune
en la Tabla. 3 con las etiquetas ISA1 e ISA2 para cada configuracién.

5.4 Solucion al problema TSP

En la fig 10 se observan los resultados obtenidos en 33 distintos experimentos realizados de cada algoritmo
para la solucion al 6ptimo encontrado en la instancia "KroA100”. Las distintas instancias tuvieron un com-
portamiento muy parecido, las lineas de color rojo corresponden a los minimos encontrados dentro de cada
generacion mientras que la linea azul representa el promedio de la poblacidn, la esperanza dentro de ella.
Podemos observar en la fig 10 a) al algoritmo genético en el cual el promedio y el minimo encontrado se
encuentran bastante cercanos, debido a que la poblacion se ve afectada en un porcentaje muy bajo, que a su
vez puede o no presentarse entre cada generacion, los cambios en el minimo encontrado son pequefios y se
mantienen por valgunas generaciones. En la fig 10 b) encontramos al algorimo memético, en este caso los
saltos hacia un minimo cada vez més cerca al 6ptimo son mds grandes y se mantienen por mas generaciones
que el genético, en este caso el promedio de la poblacion se ve directamente afectado ya que, los individuos



mutan en cada generacién. En el caso del sistema inmune el promedio y el minimo encontrado tienen una
separacién menos pronunciada que en el genético, el sistema inmune tiene una velocidad de convergencia
mayor debido a que la exploracién del mejor uindividuo entre cada generacién recurre a una explotacion
determinada por la clonacién del minimo entontrado.

- 10" Eros 1 000A . 0= Foral 1 R,

.i.'M':.-,r\-.
M
18

Fireas

Filiss

o 50 1o 153 2000 50 E o 50 1000 13000 20 25N 00
Gerwralicns Dt rai o
al b)
. | HroAJDISE,

S

bt 40 00 B0 1030 150 1400

LR EET

c)

Figure 10: Graficas del comportamiento de los algoritmos poblacionales en la solucion a una instancia del
problema TSP.

Enlafig 11 se observa la tendencia de los algoritmos en cada una de las soluciones experimentales obtenidas,
puediendose observar que, el ISA llego a encontrar minimos mas pequefios que GA y MA respectivamen-
te. En este caso se presentan 3 de las 10 instancias probpuestas de prueba, dichas graficas mantienen su
comportamiento para cada una de las instancias.

Trés el desempeiio de los algoritmos pobblacionales se puede observar el ISA como el algoritmo mads fuerte
de este experimento.

10



[N

Fitriimas

. — e
_ — ™ s | —
| I:IM “

Rt 10, K 084, a1 D0M, Kl HSI0A Kl 150058 Kozl S0kla
Algoeihm, Algodithm

al )

IS iRt
L0 —
E Jhaa

Finess.

ns

et A Frok300isg e 00kl
Adgorithm

cl

Figure 11: Medidas de tendencia de los experimentos realizados en las instancias a) KroA100,b) KroA150
y ¢) KRoA200.

5.5 Solucion al problema TimeTabling

En la fig 12 se observan los resultados obtenidos en 33 distintos experimentos realizados de cada algoritmo
para la solucién al 6ptimo encontrado en la instancia 1. Las distintas instancias tuvieron un comportamiento
muy parecido, las lineas de color rojo corresponden a los minimos encontrados dentro de cada generacién
mientras que la linea azul representa el promedio de la poblacidn, la esperanza dentro de ella. Podemos
observar en la fig 12 a) al algoritmo genético en el cual el promedio y el minimo encontrado se encuentran
bastante cercanos, debido a que la poblacién se ve afectada en un porcentaje muy bajo, que a su vez puede o
no presentarse entre cada generacion, los cambios en el minimo encontrado son pequefios y se mantienen por
valgunas generaciones. En la fig 12 b) encontramos al algorimo memético, en este caso los saltos hacia un
minimo cada vez mds cerca al 6ptimo son mds grandes y se mantienen por mds generaciones que el genético,
en este caso el promedio de la poblacion se ve directamente afectado ya que, los individuos mutan en cada
generacion. En el caso del sistema inmune el promedio y el minimo encontrado tienen una separacion menos
pronunciada que en el genético, el sistema inmune tiene una velocidad de convergencia mayor debido a que

11



la exploraciéon del mejor uindividuo entre cada generacidn recurre a una explotacion determinada por la
clonacién del minimo entontrad, en este caso el criterio de paro para encontrar el minimo fue el nimero de
iteraciones o en su defecto, el fitness = 0. En la grafica de Sistema inmune la diferencia en el nimero de
iteraciones para encontrar el minimo es bastante visible a comparacion del MA y GA respectivamente. En
la fig 12 d) esta diferencia en la batalla por encontrar el éptimo es significativamente visible.
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Figure 12: Solucidn al problema TT, a)MA, b)GA,c)ISA, d) Tendencias.

En la fig 13 se observa el comportamiento de los algoritmos trayectoriales y sus respectivas configuraciones
a) ILS1, b) ILS2, ¢)SA1, d) SA2, de manera visual el algoritmo Recodido Simulado tiene un factor de
convergencia al minimo mas pronunciado que el algoritmo ILS en ambas configuraciones.

Las tendencias de estos algorimos puede verse en la fig 14. En la cual se observa que el algoritmo SA en
ambas configuraciones es mejor que la bisqueda local iterada.

5.6 Pruebas no paramétricas

Los algoritmos fueron sometidos a pruebas no paramétricas para determinar la existencia de diferencia
estadisticamente significativa en el comportamiento entre cada uno. Las pruebas fueron realizadas mediante
el software KEEL [14]. El nivel de significancia establecido fue del 0.05.Donde, el resultado obtenido fue
la existencia de diferencia en el comportamiento de los algoritmos propuestos, con p-valores de 0.00335,
0.067, 0.000034731 para Friedman, Friedman Alineado y Quadetest respectivamente en el problema TSP,
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Figure 13: Algoritmos trayectoriales y sus respectivas configuraciones a) ILS1, b) ILS2, c¢) SA1, d) SA2.
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en el cual la conslusién es que existe diferencia significativa entre el comportamiento de los algoritmos.

En el caso de la prueba para los algoritmos poblacionales y el problema timetabling los p valores obtenidos
fueron 0.000335, 0.06937, 0.00001567 respectivamente, obteniendo diferencia estadisticamente significati-

va de nuevo.

En la tabla 6 se pueden observar los lugares que ocupa cada algoritmo en el desempefio general. Siendo que,
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Table 6: Rankeo Obtenido a partir de la aplicacion de las pruebas No Paramétricas para los Algoritmos
Poblacionales.

Algoritmo Fried- QuadeTest Fried- QuadeTest

man TSP man TT
TSP TT
GAl 2 2 2 9.5
MAI1 3 3 7.5 7.5
ISA1 1 1 1 20.5

Table 7: Rankeo Obtenido a partir de la aplicacién de las pruebas No Paramétricas para los algoritmos
trayectoriales.

Algoritmo Fried- QuadeTest Fried- QuadeTest

man TSP man TT
TSP TT
ILS1 1.9375 1.9861 1 1
ILS2 1.0625 1.0139 2 2
SA1 4 4 4 4
SA2 3 3 3 3

no se muestra el ranking obtenido por Friedman Alineado ya que la prueba no pudo determinar diferencia
significativa al obtener un p-valor mayor al nivel de significancia. Se muestra que el Algoritmo Sistema
Inmune obtuvé mejores resultados que el Algoritmo Memético y el Algoritmo Genético respectivamente.

En la tabla 7 se pueden observar los lugares que ocupa cada algoritmo en el desempefio general. Siendo que,
no se muestra el ranking obtenido por Friedman Alineado ya que la prueba no pudo determinar diferencia
significativa al obtener un p-valor mayor al nivel de significancia. Se muestra que el Algoritmo Recocido
Simulado obtuvo mejores resultados que el algoritmo de buisqueda local iterada.

Finalmete las pruebas no paramétricas realizadas para ambas familias de algoritmos, bajo un nivel de signi-
ficancia del 0.05, los p valores fueron 0.00025, 0.103826, 0. Siendo dos de tres pruebas de nuevo las que
aceptaron la diferencia en el comportamiento de los algoritmos.

Table 8: Rankeo Obtenido a partir de la aplicacién de las pruebas No Paramétricas (Algoritmos Poblaciona-

les vs Algoritmos Trayectoriales).
Algoritmo Fried- QuadeTest Fried- QuadeTest

man TSP man TT
TSP TT
GA 3.5 3.3889 20.125 4
ISA 5 5 46.5 7
MA 1.625 1.6667 15.5 2
ILS1 3.1875 3.2917 12.875 1
ILS2 1.6875 1.6528 17.5 3
SAl 7 7 44.25 6
SA2 6 6 42.75 5
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6 Conclusiones

El algoritmo “Sistema Inmune” (ISA) tiene un mejor resultado que el algoritmo “Memético”’(MA) y ‘Con
el desarrollo de pruebas estadisticas con un nivel de significancia del 0.05, el Algoritmo Recocido Simulado
SA1 y SA2 (con las configuraciones establecidas) obtuvo un mejor rendimiento que el algoritmo Buisqueda
Local Iterativa ILS1 e ISL2 para los problemas TSP y TT, respectivamente. Los algortimos trayectoriales
son mas veloces en tiempo de ejecucién no obstante el algoritmo ISA demostré ser mas robusto aunque la
eficiencia del mismo afecta directamente los recursos de la computadora.

Como trabajo futuro queda pendiente la realizacion de las pruebas estadisticas pos’hoc para determinar el
mejor algoritmo mediante pruebas estadisticas especializadas y no solo al rankeo de las pruebas ya rea-
lizadas.
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