. . . ESCUELA DE INGENIERIAS
Universidad deValladolid INDUSTRIALES

UNIVERSIDAD DE VALLADOLID

ESCUELA DE INGENIERIAS INDUSTRIALES

Grado en Ingenieria de Organizacién Industrial
Desarrollo y aplicacion del algoritmo de
Optimizacion basado en Colonia de
Hormigas (ACO) para la resolucion del
Problema del Viajante Asimétrico (ATSP)

Autor:

Revuelta Martinez, Tamara

Tutor:

Pérez Vazquez, Maria Elena

Departamento de Organizacion de
Empresas y CIM.

Valladolid, Septiembre 2015.






A mis padres, por haberme permitido iniciar este camino y a todas aquellas personas
que se han unido a él durante esta etapa de mi vida.






RESUMEN

Los algoritmos evolutivos, concretamente los basados en Colonia de Hormigas, ACO,
estdn cobrando cada vez mds importancia en el campo de la metaheuristica, asi como
su aplicacién para la resolucion de problemas de optimizacion combinatoria. Uno de
los problemas mas comunes y dificiles de resolver que se clasifica como NP-duro, es el
Problema del Viajante, TSP. El interés en el estudio de las técnicas metaheuristicas
para la resolucién de este problema radica, principalmente, en el gran nimero de
aplicaciones practicas en las que se encuentra.

El presente documento recoge, explicitamente, el desarrollo y aplicacién de un
algoritmo ACO para la resolucién del problema del viajante asimétrico, ATSP, cuyo fin
es encontrar una solucién que, satisfaciendo las condiciones iniciales del problema,
proporcione una ruta o circuito cerrado cuya longitud sea la minima. Para ello, se
realizardn una serie de pruebas, a través de las cuales se obtendrdn resultados que,
posteriormente, se evaluardn y valorardn mediante el uso de técnicas estadisticas
adecuadas.
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ABSTRACT

Evolutionary algorithms, particularly those based on Ant Colony, ACO, are becoming
increasingly important in the area of metaheuristic and their application for solving
combinatorial optimization problems NP-hard type. One of the most common and
difficult problem which are classified as NP-hard, is the Travelling Salesman Problem,
TSP. The interest of studying metaheuristics techniques in order to solve this problem
is mainly focus, in the large number of practical applications and decision problems
which it is part.

This paper includes the development and implementation of an ACO algorithm in
order to solve the problem of asymmetric traveling, ATSP, whose final result is to find a
solution satisfying the initial conditions of the problem and providing a path or closed
circuit with the minimum length. For this, a series of tests will be conducted and their
results are subsequently evaluated and assessed using appropriate statistical
techniques.
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Introduccion

INTRODUCCION

Antecedentes.

Las hormigas muestran comportamientos sociales complejos que han captado la
atencién del ser humano. Uno de los comportamientos que, probablemente, sea el
mas notable para nosotros es la formacion de lo que se denomina caminos de
hormigas. Si observamos una colonia de hormigas y el desplazamiento que ésta realiza
desde el hormiguero hasta la fuente de alimentacidn, se aprecia como todas y cada de
las hormigas circulan en linea recta, una detrds de otra. Todo esto, nos lleva a
formularnos multitud de preguntas acerca del comportamiento que presentan: ¢Cémo
construyen el camino?, écudl sera su reaccidn ante la presencia de obstdculos en el
recorrido?, entre otras.

Numerosos investigadores, principalmente bidlogos, han realizado y prestado especial
atencion al comportamiento de algunas especies de hormigas, concretamente destaca
la capacidad que poseen para hallar los recorridos de longitud mas corta. Esto se ha
demostrado experimentalmente, y es posible gracias a la explotaciéon de Ia
comunicacidon basada en el rastro de una sustancia quimica que estos insectos
depositan en el camino y detectan mediante el olfato, denominada feromona. Esta
serd la base y el fundamento que inspire a los informaticos para desarrollar algoritmos
matematicos implementados en lenguajes de alto nivel para resolver problemas de
optimizacién combinatoria.

Los primeros desarrollos de algoritmos basados en colonia de hormigas (ACO) datan de
los ainos 90, en los que se constataba la validez del enfoque para resolver el problema.
Desde entonces, se han formulado y planteado numerosas variantes y modificaciones
gue han permitido obtener mejores resultados de los problemas sobre los que se
planteaba, principalmente sobre el TSP, el cual se considera un paradigma dentro de
los problemas de optimizacidn combinatoria. No obstante, el éxito de los ACO (en
inglés, Ant Colony Optimization) radica en la amplia gama de problemas diferentes a
los que se ha aplicado y la alta calidad de sus resultados.

Motivacion.

Como ya se ha mencionado en el apartado anterior, las mejoras en los algoritmos ACO
se suceden a medida que los investigadores desarrollan nuevos algoritmos. El fin
ultimo es desarrollar una técnica metaheuristica basada en colonia de hormigas que
permita resolver un problema de optimizacion combinatoria, concretamente, El
Problema del Viajante Asimétrico (ATSP), es decir, encontrar la ruta que corresponda
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Introduccion

con el recorrido de menor longitud. Puesto que el TSP es un problema NP-duro, la
implementacién de algoritmos de aproximacion como son los ACO, proporciona
soluciones de calidad aceptable aunque éstas pueden optimizarse siempre y cuando
las técnicas implementadas se mejoren o se desarrollen nuevas variantes.

Este es el motivo fundamental por el que los investigadores estudian este tipo de
algoritmos. No obstante, en el presente documento se realiza de acuerdo con lo que se
ha expuesto anteriormente: evaluar los algoritmos ACO para encontrar aquel que nos
proporcione los mejores resultados.

Alcance.

El campo de la optimizacidon de colonia de hormigas ha contribuido a numerosas
mejoras dentro de la comunidad cientifica gracias a un gran nimero de investigadores
que han realizado y desarrollado numeroso avances. Principalmente, destaca el
pionero de los ACO, Marco Dorigo que junto con Alberto Colorni y Vittorio Maniezzo
formularon por primera vez la definicién de los ACO.

El alcance del presente documento implementar un algoritmo que sea capaz de
proporcionar los mejores resultados para el problema del viajante asimétrico, ATSP, es
decir, qué combinacién de pardmetros de los ACO, asi como sus variantes es la que
mejor se comporta para este tipo de problemas.

Objetivos.

En los apartados anteriores ya se ha mencionado, en diversas ocasiones, cual es el
objetivo fundamental de los algoritmos ACO.

En el presente documento, el objetivo fundamental se centra en el analisis de los
algoritmos basados en colonias de hormigas para resolver el problema del viajante
asimétrico, ATSP: su comportamiento cuando se estudian problemas de diversos
tamafios (nUmero de ciudades), implementacion y posterior evaluacién de resultados.
Los objetivos se pueden resumir en lo siguiente:

- Implementacion y desarrollo de los algoritmos ACO vy variantes mas
significativas buscando una optimizacién del problema a resolver.

- Cuantificacién de la eficiencia de las soluciones proporcionadas por estos
algoritmos ACO para la resolucion de problemas de rutas minimas, ATSP.

- Realizar un estudio estadistico sobre las evaluaciones y simulaciones de todos
los algoritmos implementados.

- Extraer las conclusiones pertinentes en base a los resultados y el estudio
estadistico realizado.
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Capitulo 1.

El Problema del Viajante,
TSP (Traveling Salesman Problem).
El ATSP.

En este capitulo, se va a abordar el problema del viajante, TSP (en inglés, Traveling
Salesman Problem) como objetivo fundamental, mas concretamente la versién
asimétrica del mismo, ATSP, que sera la que se resolvera en capitulos posteriores. En
primer lugar, se explicara la teoria de la complejidad computacional de los problemas
de optimizacion combinatoria, y una vez realizado esto, se clasificara el TSP como un
problema NP-completo y los motivos por los que se le considera. Posteriormente,
profundizando con mas detalle en el TSP, se explicara su definicidn, origen,
formulacidn matematica y modelizaciéon del mismo. Por ultimo, sus principales
variantes y aplicaciones en los distintos campos de la industria, logistica y distribucion.
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Capitulo 1

1.1. COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL DE LOS PROBLEMAS
DE OPTIMIZACION COMBINATORIA.

Una forma sencilla de resolver problemas de optimizacion combinatoria puede ser la
busqueda exhaustiva, la cual consiste en enumerar todas las posibles soluciones del
problema en particular y, posteriormente, la eleccién de la mejor solucién entre todas
ellas. Pero desafortunadamente, en la mayoria de los casos, esta sencilla aproximacion
resulta ineficiente debido a que el ndmero de posibles soluciones aumente
exponencialmente con el tamafio del problema.

Para algunos problemas de optimizacién combinatoria, si se tiene un profundo
conocimiento de la estructura de los mismos y sus caracteristicas especificas, esto
permite resolverlos mediante la aplicacion de los denominados algoritmos de
aproximacion que puedan encontrar una solucién éptima o préxima a la éptima en una
region del espacio dentro del conjunto de las posibles soluciones del problema, las
cuales son de buena calidad (esta region del espacio contiene al éptimo) y lo hacen
mucho mas rapido que la busqueda exhaustiva. Pero hay veces, que el problema
comprende una complejidad computacional tan elevada que ni los mejores algoritmos
de esta clase son capaces de proporcionarnos soluciones factibles y viables.

1.1.1. Teoria computacional de los problemas de optimizacion
combinatoria.

Cuando nos enfrentamos a un problema de optimizacién combinatoria, es util y
necesario conocer su dificultad para encontrar la solucién éptima. Existen diferentes
formas de medir o cuantificar esta dificultad que viene dada por la idea de la
complejidad del caso mas desfavorable (en inglés, worst-case complexity) (Dorigo y
Stiitzle, 2004).

1.1.1.1. Complejidad computacional de los problemas segin el caso mas
desfavorable.

La complejidad del tiempo de ejecucién de un algoritmo para un problema dado, éste
serd T[, indica para cada posible tamafo del problema (el tamafio de la instancia se
denota como n), el tiempo maximo que el algoritmo necesita para encontrar una
solucién al problema de ese mismo tamafio. A esto se le denomina complejidad del
tiempo computacional del caso mas desfavorable (en inglés, worst-case time
complexity). Por ejemplo, un problema de este tipo es el problema del viajante, TSP.
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La complejidad del tiempo computacional del caso mas desfavorable de un algoritmo
se formaliza utilizando la notacién O ().

Se consideran las siguientes funciones: g(n)y h(n) las cuales son funciones de
numeros enteros positivos y pertenecientes al conjunto de numeros reales. Una
funcion g(n) e dice que es O(h(n))si existen dos constantes positivas las cuales se
denominan como consty ng, y se cumple la expresién (1.1):

gn) <const-h(n) vn=n, (1.1)

Dicho de otra forma, la notacion O(:) lo que hace es definir limites superiores
asintoéticos de la complejidad del tiempo computacional del caso mas desfavorable de
un algoritmo.

En funcién de lo que se acaba de definir, se dice que un algoritmo es de tiempo
polinédmico si su funcion de complejidad de tiempo es O(h(n)) para alguna funcion
polindmica g(). Si existe un algoritmo que tiene una funcion de complejidad de
tiempo que no puede ser limitada por un polinomio, entonces nos encontramos ante
un algoritmo de tiempo exponencial. Notese que este tipo también incluye funciones
como n-log (n), que son referidas algunas veces como sub-exponenciales; en definitiva,
las funciones de tipo exponencial crecen mucho mas rdpido que cualquier funcién de
tipo polinédmico. Un problema se dice que es intratable si no existe un algoritmo de
tiempo polindmico capaz de resolverlo.

1.1.2. Teoria de los problemas NP. Problema de decision.

La teoria de los problemas NP se caracteriza por determinar la dificultad de los
problemas de optimizacién combinatoria, no sdlo los determina sino que los clasifica
en dos grupos principales que son: problemas de combinatorias tratables, aquellos en
los que se encuentra una solucién en un tiempo polindmico, son resueltos mediante
aproximaciones polindmicas; y los problemas intratables, ya enunciados en el parrafo
anterior, aquellos que no pueden ser resueltos mediante un algoritmo de tiempo
polindmicos por lo que no existe o no se ha encontrado ningun tipo de algoritmo capaz
de resolverlos.

Segun la teoria de los problemas NP-completos, cada problema de optimizacion
combinatoria T tiene asociado un problema de decision, el cual se define de Ila
siguiente forma: dado un problema o instancia T[], definido por los siguientes
elementos, el triple (S,£,Q) (ver tabla 1.1)
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S Conjunto de soluciones candidatas
f Funcidn objetivo
Q Conjunto de restricciones

Tabla 1.1. Elementos que definen un problema NP- completo

y un pardmetro §, se dice que existe una solucidn factible para dicho problema, tal que
la funcién f tiene un valor inferior al pardmetro 6 cuando se calcula la funciéon para el
valor de s (solucién factible),en el caso de ser un problema de minimizacién. En
términos matematicos, ver la expresion (1.2):

[Tcon(S,f,) y & - 3Is €S talquef(s)<d§ (1.2)

La busqueda de la solucién de un problema de optimizacién combinatoria implica ser
capaz de dar solucién al problema, mientras que lo contrario, por lo general, no tiene
por qué ser cierto. Esto quiere decir que el problema ] es al menos tan dificil o
complicado de resolver como la version de decision de TJ. Si se demuestra que el
problema de decisidon es intratable, esto es, si no puede ser resuelto por algun
algoritmo eficiente, implicard que también lo sera el problema de busqueda original.

Dicho esto y conociendo los elementos de los que consta un problema de
combinatoria, modelizacién matemadtica y restricciones que se dan en ellos, ahora
vamos a explicar, propiamente, la teoria de los problemas NP-completos.

1.1.2.1. Teoria de la NP-Completitud: naturaleza de los problemas.
La teoria de la NP-completitud realiza una distincién entre dos clases de problemas:

= Los de tipo P, para los cuales existe un algoritmo polinédmico que proporciona
soluciones factibles en un tiempo computacional adecuado, razonable.

» Los de tipo NP (polindmico no-deterministico), para los que se puede aplicar
un algoritmo polinédmico para comprobar si una posible solucién es valida o no.
Esta caracteristica permite métodos de resolucién donde se va aceptando o
desestimando soluciones hipotéticas.

= Problemas NP-completos, son problemas de tipo NP pero éstos son de extrema
complejidad. En el mundo real, muchos de los problemas que nos encontramos
se encuentran dentro de este conjunto: los NP-completos. Para los cuales, se
cree que no existen algoritmos polindmicos capaces de resolverlos, pero esto
todavia no esta demostrado.
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Esta teoria se incluye dentro de una mas general, teoria de los problemas NP-duros (en
inglés, NP-hard). Estos engloban todos los tipos de complejidad de los problemas que
existen actualmente y sobre los cuales se sigue investigando. En la figura 1.1, puede
verse el diagrama de Euler para esta teoria, la interseccidn entre los distintos
conjuntos de problemas, y por tanto, si sabemos a qué tipo de problema nos
enfrentamos, sabremos qué técnicas emplear para resolver el mismo. En este caso, el
diagrama representa el conjunto de problemas para los que los problemas P son
distintos de los NP.

Conjunto de

problemas NP

Problemas

Problemas NP-completos

NP-hard

Problemas P

Figura 1.1. Diagrama de Euler de la teoria de la complejidad computacional.

P # NP — completos (no demostrado)

Los problemas NP-duros son, como minimo, igual de complejos que los problemas NP
pero no necesariamente tienen que ser problemas NP. El espacio que abarcan es mas
grande que los NP; los NP-completo, como ya se apuntd antes, son los mas complejos
de resolver dentro del conjunto de problemas NP.

Existen relaciones entre las dos clases de problemas; de acuerdo con la figura 1.1, es
l6gico decir que los problemas P estan contenidos en los problemas NP, dicho de otra
forma: los problemas NP engloban a los P.

P c NP
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Sin embargo, no se puede concluir nada sobre la cuestion de si los problemas NP son
iguales a los P: NP=P. Esto significaria que los problemas NP pudiesen ser resueltos en
un tiempo polinédmico de computacion.

Es un problema abierto que hasta nuestros dias todavia no se ha demostrado vy
constituye el mas importante de la teoria de la computacion.

Segun las ultimas investigaciones y estudios acerca de éste problema, se basan en que
no es probable que exista un algoritmo de tiempo polindmico para los problemas NP-
completos.

Basandonos en la teoria de la complejidad computacional de los problemas NP-
completos, el problema del viajante es un problema NP-completo, no existe un
algoritmo de tiempo polinomio conocido para él, de hecho, es un problema O(n!)
donde n es el tamafio del problema que en este caso es el nimero de ciudades a visitar
por el viajante.

1.2. E1 TSP Y SU COMPLEJIDAD.

El problema del viajante de comercio, TSP, es uno de los problemas mas complejos que
hoy en dia son conocidos en la programacién matematica actual. Principalmente, esto
es debido por su complejidad computacional: pertenece a una serie de problemas que
parecen tener una fdcil solucién pero en la practica presentan una gran dificultad de
resolucién.

1.2.1. (Clasificacion segun la teoria de la complejidad
computacional.

Dentro de clasificacion de complejidad de los problemas, el TSP es un problema de
optimizacién combinatoria, el cual se encuentra dentro de los que se conocen como
NP-completos. Esto quiere decir que un aumento del tamafio de los problemas hace
gue el tiempo de resolucion (o computacién) aumente exponencialmente, por ello, no
existe una solucién polindmica. Por lo tanto, un aumento de ciudades provoca una
elevacién exponencial del nimero de combinaciones posibles. Esto se asocia a que el
numero de pruebas que hay que realizar para averiguar cual de las posibles rutas
encontradas es la solucién 6ptima del problema, también incrementa
exponencialmente el tiempo de resolucidn. Por ello, en la practica, si se pretende
resolver un problema del viajante con un tamafio muy elevado de datos (ciudades a
visitar) es muy probable que pueda suceder que el tiempo de resolucién o bien sea
muy elevado o incluso infinito, lo cual indicaria que para dicho problema es imposible
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encontrar la solucion con las herramientas de software que hoy en dia estan
disponibles.

Se va a plantear un problema que presente n ciudades (1) las cuales quieren visitarse.
Por lo tanto, tenemos n! rutas posibles. Ademas, una misma ciudad no puede ser
visitada dos veces (2) y, por ultimo, imponemos la condicion que la ciudad de partida y
de destino final sean la misma (3).

Si tenemos en cuenta la ultima condicién que hemos impuesto (3) el nimero de rutas
posibles a explorar que se habia planteado inicialmente puede reducirse a (n — 1)!.
Como la direccion en la que se desplace el viajante no importa, el nimero de rutas se
n—1)!
2
embargo, para el caso del ATSP la direccidon de desplazamiento si es relevante por lo

reduce en un factor 2. Finalmente hay que considerar ( rutas posibles. Sin

que el nimero de rutas posibles seria (n — 1)!. .

Efectivamente, para el caso del ATSP con n=4 se cumple la formula deducida
anteriormente: el nUmero de combinaciones posibleses (4 —1)!'=3!=3:2:-1=6

La tabla 1.2, muestra para distintos tamafios del problema TSP el nimero de
combinaciones posibles. Y como ya se explicé anteriormente, la complejidad de este
tipo de problemas residia principalmente cuando se aumentaba el tamafio de los
mismos, el nimero de posibles soluciones a evaluar aumentada exponencialmente.
Por ejemplo, si quisiéramos visitar sélo 10 ciudades, el nimero de posibles rutas a
evaluar serian 181440, un numero muy elevado con el que este problema ya no podria
resolverse graficamente como en el caso de n=4 ciudades. Por tanto, es necesaria la
utilizacion de herramientas de software potentes que permitan realizar
implementaciones en leguajes de alto nivel (C, C++, entre otros).

(n—-1)!

n, ciudades Posibles rutas,

(4-1! 3-2-1

4 -
2 2 3

10 181440

100 4.666-1015°

Tabla 1.2. Numero combinaciones para el TSP.
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Para n=4, tomando la ciudad- nodo inicial 1, las rutas posibles son las siguientes:

Grafo 1. Secuencia: 1-2-3-4-1

Grafo 2. Secuencia: 1-3-2-4-1

Grafo 3. Secuencia: 1-4-2-3-1

Grafo 4. Secuencia: 1-2-4-3-1

Grafo 5. Secuencia: 1-3-4-2-1

Grafo 6. Secuencia: 1-4-3-2-1

Figura 1.2. Grafo para TSP con 4 nodos.
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1.3. EL PROBLEMA DEL VIAJANTE DE COMERCIO, TSP.

1.3.1. Problemas de Rutas.

Antes de explicar propiamente el problema del viajante es necesario realizar una breve
introduccion de los problemas de rutas de forma general, puesto que el TSP pertenece
a este tipo de problemas.

Se entiende por un problema rutas como un problema de optimizaciéon cuando existe,
por parte de unos clientes, una demanda de un servicio y se debe satisfacer ese
servicio con el minimo coste, en este caso, la mejor ruta que es la de menor distancia.

Existen numerosas aplicaciones en la vida real de este tipo de problemas como puede
ser el transporte escolar, reparto de correo, en general a problemas de logistica y
distribucién aunque no sélo para ellos, sino también para produccién de circuitos
electrénicos integrados o la secuenciaciéon de tareas (problemas de tipo programacién
con restricciones)

1.3.2.1. Clasificacion de los problemas de rutas.

Segln la tabla 1.3, dependiendo de si el cliente se encuentra en los nodos o en los
arcos del grafo o circuito y de si existen restricciones de capacidad se presentan
diferentes tipos de problemas:

Restricciones de Nombre del Otras

Demanda . ..
capacidad problema restricciones

Viajante de

NO Comercio, TSP

N
odos Problema de rutas Recogida

S de vehiculos, VRP distribucién

Una componente

conexa, Problema Ventanas de

del cartero Chino, tiempo
CPP,

NO Varias
componentes
conexas (Problema Otras
del cartero rural
RPP)

Arcos

Problemas de rutas
Sl con capacidades,
CARP.

Tabla 1.3. Calcificacion de los problemas de rutas. (Calvifio, 2011).
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El origen de los problemas de rutas cuya demanda se encuentra en los nodos se
remonta el siglo XIX, cuando el britdnico T. Kirkman y el irlandés W.R. Hamilton
inventaron un juego denominado “Icosian Game” el cual trataba de encontrar una ruta
qgue fuera la de minima distancia para los 20 nodos del juego teniendo en cuenta las
restricciones de origen y fin, es decir, que se debia regresar a la misma ciudad de
origen. Pero como es obvio, este juego no trataba de encontrar la ruta éptima, sino
que se visitaran los 20 nodos del juego sélo una vez, no repetir visita dando lugar a un
circuito cerrado, que anos mas tarde se conocera y denominaran a este tipo de ciclos
como circuitos Hamiltonianos. A partir de esta generalizacion, surgira el problema del
viajante y, posteriormente, sus variantes.

1.4. TSP (Traveling Salesman Problem).
1.4.1. Definicion.

EL problema del viajante o cominmente conocido como TSP (Traveling Salesman
Problem) Puede definirse de la siguiente forma:

“Un viajante de comercio tiene que visitar una serie de ciudades pasando solo una vez
por cada una, partiendo de su ciudad de origen y volviendo a ésta. ¢ Cudl es la ruta
optima que debe elegir?”(Cook, 2012)

Esta serfa una definicién informal para poder tener una idea intuitiva del problema
gue, a continuacion, se describird matematicamente.

El problema del viajante es uno de los problemas mas famosos de la matematica
computacional, ya que juega un papel importante en la investigacion de la resolucién
de problemas de complejidad computacional.

1.4.2. Origen e historia. Det

Handlungsreifende
wie er {ein foll

und was er ju thun bHat, um Auftrdge
3u echalten und eined gliclidhen Crfolgs
in feinen Gefdaften gewiff au fein.

EL origen del TSP, todavia sigue siendo desconocido,
puesto que no existe documentacién que se lo
atribuya a ningln matematico, varios fueron los que
iniciaron este tipo de problema (Hamilton ya a

QBon
¢inem alten Commis - Voyageur.

gue luego se denomind TSP). @

principios del siglo XIX planteé el fundamento de lo

En 1832, una guia para agentes viajeros titulado “el

Miteinem Titelbupfer.

viajante de comercio: como debe ser y que debe

Simenau1882,

hacer para conseguir comisiones y triunfar en el Ding DI IhE O s M

negocio” menciona el problema y, ademas, incluye Figura 1.3. Portada del libro

viajes a través de Alemania y Suiza aplicando dicho  “Elviajante de comercio”, 1832.
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problema, pero esta guia no contempla un planteamiento mas formal y, por lo tanto,
matematico del TSP, a penas el Ultimo capitulo si que resuelve el problema para 33
ciudades.

Sin embargo, la primera referencia que se hizo a este problema como TSP fue en 1949
en un articulo escrito por Julia Robinson “On the Hamiltonian game (a traveling
salesman problem)”. Aun asi, parece que la Universidad de Princeton atribuyd el
origen en torno a 1930 y no al articulo por Julia Robinson (Flood, 1984).

A partir de 1930, la Universidad de Harvard comienza a trabajar sobre este problema,
en concreto Merill Flood, y también la Universidad de Viena de la mano de Karl
Menger. Este fue el que enuncid, por primera vez, y definié la complejidad
computacional del problema del viajante.

En los aflos 50 y 60, se plantean problemas de tamafio mucho mayor (para un nimero
mas grande de ciudades). En la publicacién del articulo Dantzig del aio 1954 “Solution
of a large scale traveling-salesman problema” (Dantzig et al., 1954), en el que se
resuelve por primera vez el problema del viajante para 49 ciudades, las cuales
correspondia una por cada estado de EE.UU. Todo ello, supuso un gran avance en la
investigacion del TSP. A partir de la publicacion de Dantzig, investigadores y
matematicos comenzaron a implantar y desarrollar algoritmos que permitiesen
resolver el problema y que fuesen viables cuando se aumentaban el nimero de
ciudades.

o Groetschel’s 120-city Tour

En la figura 1.4, se puede ver con facilidad el 13,113-cliy Tour

incremento de complejidad de las soluciones
cuando se produce un aumento del tamaino del
problema. En la imagen, aparecen tres rutas
establecidas en Alemania. La mas pequeiia es la
de color verde de 33 nodos que fue elaborada en
1832. La de color azul, elaborada por Grotschel,
alcanzaba las 120 ciudades, y por ultimo, la ruta
en rojo contemplaba la mejor solucién para 15112
ciudades, cuya solucién se obtuvo gracias al
empleo del Concorde, herramienta informatica
muy potente. Era un cédigo en C de mas de 13000
sentencia. Sus mentores fueron William J. Cook y

V. Chvatal junto con el asesoramiento de unos

técnicos de IBM.

Figura 1.4. Solucion del TSP para tres rutas
establecidas en Alemania (Cook, 2012)
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En la tabla 1.4 (Cook, 2012), se puede ver la evolucion en el tiempo, cdmo ha
aumentado el nimero de ciudades a resolver en el TSP y de la mano de qué
investigadores lo han resuelto:

Aio Investigadores Numero de ciudades
1954 G. Dantzig, R. Fulkerson, S. Johnson 49
1971 M. Held, R.M. Karp 57
1971 M. Held, R.M. Karp 64
1975 P.M. CAmerini, L. Frantta, F Maffioli 67
1975 P. Miliotis 80
1977 M. Grotschel 120
1980 H. Crowder y M. W, Padberg 318
1987 M. Pardbergy G. Rinaldi 532
1987 M. Grotschel y O. Holland 666
1987 M. Pardbergy G. Rinaldi 1002
1987 M. Pardbergy G. Rinaldi 2392
1992 Vasek Chvatal y William J.Cook 3038
1998 Vasek Chvatal y William J.Cook 13509
2001 Vasek Chvatal y William J.Cook 15122
2004 Vasek Chvatal y William J.Cook 24978
2006 Vasek Chvatal y William J.Cook 85900

Tabla 1.4.Evolucion en el tiempo de la resolucion del TSP.
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1.4.3. Formulacion matematica y modelizacion.

1.4.3.1. Representacion grafica del problema. TSP simétrico y asimétrico
(ATSP).

El TSP es un problema de enrutamiento que se puede modelar mediante un grafo,
puesto que el fin del mismo es encontrar una ruta o circuito cerrado cuyo coste sea
minimo, sujeto a una serie de restricciones: no se puede repetir visita a cualquiera de
las ciudades posibles; y la ciudad de fin del circuito tiene que ser la misma que la de
inicio (circuito cerrado o hamiltoniano)

Formalmente, se define de la siguiente forma aplicando la teoria de los grafos
(Laporte, 1992):

“Sea un grafo definido como G=(N,A), siendo N el conjunto de n=|N| nodos que en
nuestro caso son ciudades (N=1,...,n) y A es el conjunto de arcos que conectan a los
nodos entre si. Cada arco (i,j) € A se le asigna un coste con valor no negativo, en
este caso el coste representado por la distancia entre nodos, d;; (distancia entre el
nodo iy j). El uso de los arcos (i,i), es decir ,la distancia del nodo i a si mismo no existe,
es cero o, por lo tanto, un nimero lo suficientemente grande para que sea inviable ese
arco (asignar a ese arco un coste muy elevado): d;j =6 d; =0, V (€N

Si G es un grafo no dirigido, entonces la matriz de distancias sera simétrica, d;j=d;; ,y
el problema al recibird el nombre de STSP (en inglés, Symmetric Travel Salesman
Problem), TSP simétrico. Mientras que si el grafo G es dirigido, depende de la direccién
en la que se atraviesen los arcos, la matriz de distancias no serd simétrica, por tanto,
d;; # dj; y el problema a resolver serd TSP asimétrico (en inglés, Asymmetric Travel

Salesman Problem, ATSP). Esto puede verse en la figura 1.5:

O

dqp=dyq dip # dyy

TSP simétrico, grafo no dirigido. ATSP, grafo dirigido.

Figura 1.5. Variantes del TSP en funcion de la direccidon de los arcos.
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EL ATSP es una variante del TSP en la que como se puede ver en la figura 1.5, la
direccidén de una ciudad desde la i a la j no es misma distancia que de lajalai. Esuna
version del problema general del TSP, la Unica diferencia entre ambos es la restriccion
de direccionalidad: el ATSP da lugar a un grafo dirigido.

Noétese que esta versidn es la que se utilizard en el capitulo 4 cuando se realice la
implementacion del algoritmo ACO (en inglés, Ant Colony Optimization) para
resolverlo.

1.4.3.2. Formulacion matematica.

El objetivo fundamental para el problema del viajante es encontrar una ruta que,
satisfaciendo las restricciones asociadas a dicho problemas, ya comentadas
anteriormente, minimice la distancia total recorrida. Si formulamos el problema
plantedndolo como un problema de programacion lineal, es necesario definir una seria
de variables de decision, x;; para todo (i,j) € A, de tal forma que si las variables Xij
valen 1 significard que el arco (i, j) si que forma parte del recorrido final, mientras que
si toma 0 no lo haran. Segun esto, la funcion objetivo, también denominado Makespan
o Cmax, que tenemos que minimizar para resolver el problema del viajante como un
problema de programacién lineal es la siguiente (1.3):

i

Sujeto a las siguientes restricciones:

iEN
zxij —1 VieN (1.5)
jen

La restriccion (1.4) quiere decir que Unicamente solo puede entrar en un nodo un
Unico arco, mientras que la (1.5) indica que sélo un Unico arco puede salir de cada
nodo. Pero aun asi, el problema del viajante con este par de restricciones no queda
completamente definido cumpliendo sélo la restricciones de visitar una sola vez cada
nodo, pueden dar lugar a subcircuitos dentro del grafo y, con ello, se estaria violando
la restriccion de un Unico circuito cuyo nodo de fin es el mismo que el de inicio.

La siguiente figura nos muestra la posibilidad de subcircuitos definiendo Unicamente
las restricciones (1.4) y (1.5).
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O @

Figura 1.6. Subcircuitos en el TSP.

Para romper la formacién de subcircuitos, es necesario definir otra variable de
decision. Sea u;,Vi € N, variable de decision que nos va a mostrar el lugar de la
secuencia en la que visitamos la ciudad i. Para definir un nodo de origen, tenemos que
fijar un valor de u, el cual sera uy = 1, ya que por ser el primer nodo se visita. Para el
resto de nodos, la u puede tomar el valor desde 2 hasta n. Por tanto, al problema de
programacion lineal definido anteriormente le tenemos que afadir la siguiente
restriccion (1.6):

-y <(m-1D1-x;)—1 V(ij)€EAj=1(16)

Esta restriccién define que si el agente va desde i hasta j, entonces la variable decision
x;; = 1, esto hace que u; — u; < —1. Como se ha visitado antes, el nodo i que el j hace
que el valor de u; < u; de ahi que valga -1 la diferencia. Por contraposicion, si el arco
(i,j) no es recorrido por el viajante, entonces x;j = 0, y la ecuacion (1.6) resultara:
U — U < (n — 2), pero en este caso, no sabemos si se ha visitado primero el nodo i o
el j. Dependiendo de si se ha visitado uno u otro se cumplira inecuacién tomando un
valor minimo (visitamos j antes que i) o maximo (i antes que j) la diferencia u; — u;.

Finalmente, la formulacion matematica para el ATSP seria la siguiente (Bais et al.,

2012):
Min Zz Cij ' xij (17)
i j

Sujeto a:

IEN

JEN
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x;<|W|-1 VieN YWCV, W =9 (1.10)
(L /)EEW)

x;; €{0.1}, V(i) €E (L11)

= (1.7): funcién objetivo. Minimiza la distancia total del problema.

® (1.8) y(1.9): restricciones que aseguran visitar una vez cada uno de los nodos.
® (1.10): restriccidn que asegura que no existan subcircuitos.

= (1.11): restricciones que asegura que las variables de decision sean binarias.

Notese que la restriccion (1.10) es una inecuacion, ya que para el caso del ATSP se
cumple, pero sin embargo, si el problema que estuviésemos modelando sera el TSP
simétrico tendriamos que establecer la igualdad. Esta es la diferencia que radica en la
modelizacion de un tipo u otro.

1.5. VARIANTES DEL TSP.

El problema del viajante explicado en apartados anteriores se trata de la versidn
general, pero existen numerosas versiones y tipologias del mismo. A continuacién, van
a enunciarse algunas de las mds importantes entre todas las existes (Calvifio, 2011):

= MAX-TSP: problema del viajante que consiste en encontrar un circuito
hamiltoniano cuya distancia o coste sea maximo.

MéxZZCU XU
i

= TSP grafico: se trata de encontrar un circuito de minima distancia o minimo
coste en el que se visiten, como minimo, una vez todas las ciudades.

= TSP con cuello de botella: cuyo objetivo es encontrar un circuito hamiltoniano
gue minimice el mayor coste de entre todos los arcos del circuito, en vez de
minimizar el coste total del mismo.

= TSP agrupado: en este problema lo que se realiza es una agrupacién de los
nodos o ciudades clusters, de tal forma que el objetivo final sea encontrar un
circuito cerrado (hamiltoniano) cuyo coste sea el minimo y el cual visite todos
los nodos de cada cluster, consecutivamente.

= TSP generalizado: al igual que el TSP agrupado, los nodos también se
encuentran divididos en cluster o grupos, pero en este caso, el objetivo final es
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encontrar un circuito hamiltoniano cuyo coste sea minimo en el que se visite de
cada grupo Unicamente un solo nodo, ver la figura 1.7:

10

Figura 1.7. TSP generalizado.

= TSP con multiples viajantes (mTSP): el punto de partida del problema es que
consta de diferentes viajantes, un numero m, cada uno de ellos tiene que
visitar algunas de las ciudades no todas, en la figura 1.8 aparece representado.
El problema consiste en la busqueda de una participacién de las ciudades a
visitar X1,..., Xm y de m ciclos, cada uno de los cuales para cada Xi, de tal forma
que el sumatorio de todas y cada una de las distancias que los m viajantes
recorren tiene que ser minima.

Figura 1.8. Grafo para el TSP con multiples viajantes.

= El TSP dindmico (DTSP, Dynamic Traveling Salesman Problem), (Gunts et al.,
2001) consiste en resolver el problema del viajante en el que las ciudades
pueden afiadirse o eliminarse en el tiempo de ejecucién. La meta es encontrar
tan rapido como sea posible la ruta de minima distancia después de cada
transicién. Al igual que el TSP, tiene las mismas restricciones que éste. En
cuanto a la construccion del grafo, se define un grafo G=(C,L), donde C=C(t) es

Pagina 34



Desarrollo y aplicacion de un algoritmo ACO para el problema ATSP

Capitulo 1

el conjunto de ciudades y L=L(t) es el conjunto de arcos. La dependencia de Cy
L con el tiempo es debido a la naturaleza dindmica del problema. Realmente no
se le considera una variante sino un problema distinto.

1.6. APLICACIONES DEL TSP.

EL TSP como ya se introdujo al comienzo de este capitulo, suscita un gran interés
debido a las numerosas aplicaciones que tiene. Por ello, se sigue realizando
investigaciones para optimizar las técnicas y algoritmos de resolucién que puedan
ofrecernos una solucion dptima vy fiable. Hasta nuestros dias, el TSP se ha aplicado a
numerosas actividades, una amplia variedad de problemas que abarca desde grandes
problemas de logistica y distribucion hasta los circuitos eléctricos incluso la genética. A
continuacion, se expondran aquellas consideradas mds importantes:

= Logistica y distribucion. La aplicacién mds importante y comun y una de las
primeras que se realizo fue en el campo de la logistica. La esencia del TSP es
transportar personas, vehiculos, mercancias de una ciudad a otra y asi
sucesivamente, realizando un circuito cerrado que sea el de minimo coste, esto
en lineas generales coincide con el fundamento de la logistica. Entre la amplia
variedad de aplicaciones logisticas del problema del viajante, se encuentran:

- Vendedores y turistas: los turistas suelen utilizar un itinerario o guia para

planificar sus rutas y determinar cudl de todas es el mejor camino para
realizar un circuito cerrado en el que se parta y finalice en la misma ciudad.
Un ejemplo comun puede ser cuando los turistas que desean visitar los
monumentos mas significativos de una ciudad y, para ello, parten del hotel
y al finalizar el recorrido regresan al mismo.

- Rutas escolares, siendo ésta una de las primeras aplicaciones del TSP por

Merrill Flood. En la actualidad, existen empresas que han adquirido
software muy potente capaz de resolver el TSP encontrando una ruta que
permita reducir los costes de transporte y con ello, costes econémicos
obteniendo un margen de ganancia significativo.

= |ndustria. También muy comunes dentro de este campo y entre las cuales se
encuentra:

- Secuenciacion y programacion de tareas en una mdquina (Gonzalez y Rios,

1999). En muchas ocasiones, sucede que en un taller de fabricaciéon o
manufactura se dispone de una sola maquina en la que se pueden procesar
diferentes tareas, de tal forma que una vez que una tarea ha sido finalizada,
se necesita preparar la mdaquina para procesar la siguiente tarea. Para
realizar esto, se necesita invertir un tiempo que dependera de la tarea que
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se acaba de procesar y de la que se procesard a continuacién. Este tiempo
gue se invierte impide que se ejecute operacién alguna en la maquina, por
lo que supone tiempo perdido y un costo de oportunidad para la empresa.
Por lo tanto, hay que encontrar un orden de procesamiento de las tareas
con el fin dltimo de reducir al minimo el tiempo total perdido. Este
problema puede plantearse como el TSP: cada tarea se considera como una
ciudad a visitar, y el tiempo necesario de preparacién de la maquina se
corresponde de forma analoga con la distancia entre dos ciudades.
Encontrar la forma Optima de procesar las tareas en la maquina se
corresponde a encontrar la ruta de minima distancia para visitar todas las
ciudades.

- Produccién de circuitos electronicos. Muy curioso y caracteristico en este

campo. El empleo del TSP para esta actividad se base principalmente en la
secuencia éptima en la que se taladran las placas y los caminos necesarios
(rutas) para conectar los chips entre si.
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Metodos de resolucion para los
problemas NP-hard

En este capitulo, se expondran las diferentes técnicas existentes para la resolucién de
los problemas NP-hard. En primer lugar, se clasificaran en tres grupos fundamentales:
método de resolucidn exactos como pueden ser las basadas en el calculo o las
enumerativas (estos métodos no serdn descritos puesto que no son objeto de estudio);
método de aproximacion o algoritmos de aproximacién (algoritmos basados en el
comportamiento social organizativo de agentes: comportamiento colectivo. Dentro de
este tipo, se encuentran los algoritmos genéticos, algoritmo basado en colonia de
hormigas, enjambre de particulas,... Y por ultimo, otras técnicas distintas a las
anteriores, las cuales seran descritas brevemente.

Dentro de las distintas técnicas para la resolucién de este tipo de instancias, se
otorgara mayor importancia y, por tanto, se explicaran detalladamente los algoritmos
de aproximacion vy, dentro de éstos, las metaheuristicas. Estas contemplan a los
algoritmos basados en colonia de hormigas, ACO que serd la herramienta que
utilizaremos para resolver el problema ATSP en el  capitulo 4.
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2.1. TECNICAS DE RESOLUCION PARA LOS PROBLEMAS
NP- HARD. CLASIFICACION.

Los problemas de optimizacion combinatoria se relacionan con los denominados
problemas NP-hard. Estos problemas, en funciéon del tamafio de la instancia que se
trate podran ser resueltos por unos métodos u otros. A continuacién, se enuncian las
diferentes técnicas de resolucion de un problema de optimizacion combinatoria NP-
hard:

= Métodos exactos
= Métodos de aproximacion o algoritmos de aproximacion.
= QOtras.

Para poder tener una idea intuitiva de la clasificacién de las técnicas de optimizacidn,
se muestra el siguiente esquema (ver figura 2.1). Posteriormente, se explicardn cada
una de ellas aunque no todas, sélo las que se consideran de mayor importancia por su
aplicacion y utilizacion en el dmbito de la ingenieria.

2.1.1. Métodos exactos.

Los métodos exactos nos garantizan encontrar una solucién éptima y probar su
optimizacién para cualquier tamafio que tenga el problema de optimizacién
combinatoria a resolver en un tiempo de ejecucidn aceptable (Dorigo y Stitzle, 1997,
2004). En el caso de los problemas NP-hard o NP- duros, los métodos exactos
necesitan, en el peor de los casos, un tiempo exponencial para encontrar el dptimo.
Aunque para algunos problemas especificos el método exacto ha sido mejorado
significativamente en los ultimos afios, para la mayoria de los problemas NP-hard la
representacion de los métodos exactos no es satisfactoria. Por ejemplo, para el
problema de asignacién cuadrdtica (en inglés, quadratic assignment problema) QAP,
un problema importante que surge en aplicaciones reales, cuyo objetivo es encontrar
una asignacion 6ptima para los n elementos de n lugares que consta el problema a
tratar. En este problema, cuando tratamos casos en los que el tamafio excede los 30
elementos, resolverlo mediante técnicas basadas en algoritmos exactos resulta
practicamente imposible, por lo que ése se considera el limite de aplicacion de estas
técnicas.
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— Newton

Basadas en el
calculo

Gradiente

= EXACTAS

Programacion
dinamica

{Ramificacién y poda

Enumerativas =

Constructivas

TECNICASDE |
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= Busqueda Local - SA
| APROXIMADAS = m  Travectoria == GRASP
. OTRAS B ™
| METAHEURISTICAS ==
— EA
= ACO
— Poblacion —
- PSO
b EDAs

Figura 2.1.Clasificacion de las técnicas de optimizacion (Luna, 2008).

Ademas, para la complejidad exponencial, la aplicacion de un método exacto o
algoritmo para los problemas NP-hard, en la practica, también sufren un elevado
aumento del tiempo de computacidon cuando el tamaio del problema incrementa, y
con frecuencia, su uso rapidamente llega a ser ineficiente y no fiable: no proporcionan
una buena calidad de las soluciones.

Si las soluciones dptimas no pueden ser obtenidas de una forma eficiente en la
practica, la Unica posibilidad es realizar una optimizacién basada en la eficiencia del
algoritmo en cuanto a la busqueda y cdlculo del éptimo o de una solucion préxima al
Optimo. En otras palabras, la garantia de encontrar soluciones dptimas puede ser
sacrificada por conseguir una buena solucién de alta calidad en tiempo polindmico.
Para ello, se emplearan los métodos basados en algoritmos de aproximacién que son
descritos en el apartado siguiente.
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2.1.2. Métodos basados en algoritmos de aproximacion.

Como ya apunte en el apartado anterior, primero se explicaran dentro de los
algoritmos de aproximacion, las heuristicas entre las que se encuentran los métodos
constructivos o heuristicas constructivas y la busqueda local.

Frecuentemente, los métodos de aproximaciéon (Dorigo y Stiitzle, 2004) también son
conocidos como métodos heuristicos o simplemente heuristicos. Estos métodos, lo
gue proporcionan, es obtener soluciones cercanas o muy proximas al éptimo en
cuestion, sin infligir en una mala calidad de la solucidon encontrada. Dentro de este tipo
de métodos, encontramos distintos subtipos: métodos constructivos o busqueda local.

2.1.2.1. Métodos constructivos.

Los algoritmos constructivos construyen una solucidn para problemas de optimizacion
combinatoria de una forma incremental. Paso a paso y sin volver atras, afiaden
componentes a la solucién hasta que la solucién completa es generada. Aunque el
orden en el que se afiaden los componentes puede ser aleatorio, normalmente
algunas clases de reglas heuristicas es empleada. A veces, heuristicas de construccién
Greedy son usadas, donde en cada paso de la construccién, se afiade un componente
de solucidn.

El siguiente pseudocddigo (ver figura 2.2) nos muestra cdmo se realiza una
construccidn heuristica Greedy. A continuacion, se explicara cada una de las funciones
empleadas en el mismo.

PSEUDOCODIGO HEURISTICA GREEDY

Procedure HeuristicaConstGreedy {
Sp < ElegirPrimerComponente
Do While (Sp no sea una solucion
completa){
¢ < ComponenteGreedy (Sp)
Sp « Sp xc
} End-while
S« 5Sp
Return s
} End-procedure

Figura 2.2. Pseudocddigo de la heuristica de Greedy. (Dorigo y Stiitzle,2004)
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= La funcién ElegirPrimerComponente elige el primer componente de la soluciéon
(esto puede realizarse de forma aleatoria o de acuerdo a la heuristica de la
construccion)

= ComponenteGreedy devuelve un componente ¢ de solucién con la mejor
heuristica estimada.

®* La adiccién del componente ¢ a la solucion parcial Sp es denotado por el
operador *.

= El procedimiento devuelve una solucién completa de s.

Un ejemplo de algoritmo constructivo para el problema del viajante es el
procedimiento de elegir la ciudad mds cercana, en el que se trata las ciudades como
componentes. El procedimiento que se lleva a cabo es el siguiente:

Se elige, de forma aleatoria, la ciudad inicial y posteriormente se afiade, iteracién tras
iteracion, la ciudad mas préxima entre el resto de ciudades posibles por visitar a la
solucion bajo construccién.

Para poderlo ver de una forma mds visual se adjunta la siguiente figura en
la que la ciudad de inicio es la a y, secuencialmente, se va afiadiendo la
ciudad mds préxima:

SECUENCIA:A-B—-C—-D-E-F @

Figura 2.3. Grafo resuelto mediante la heuristica de Greedy.
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2.1.2.2. Busqueda local.

La busqueda local es una aproximacidon general para encontrar soluciones de alta
calidad para problemas de optimizacion combinatoria duros en un tiempo
computacional razonable. Este método esta basado en una exploracion iterativa de
vecindarios de soluciones intentando mejorar la solucidon actual mediante cambios
locales. Los tipos de cambios locales que pueden ser aplicados a una solucién estan
definidos por la estructura de vecindario.

Definicion (1). Estructura de vecindario (en inglés, Neighborhood structure)

Una estructura de vecindario es una funcién N:S — 2° que asigha un conjunto de
vecinos N(s) contenidoenS Vs € S. N(s)también se denomina vecindario de s.

La eleccion de una estructura de vecindario es crucial para la representacién de un
algoritmo de busqueda y es especifica para cada problema. La estructura de vecindario
define el conjunto de soluciones que puede ser investigada para s en un Unico paso del
algoritmo de busqueda local. Tipicamente, una estructura de vecindario esta definida
implicitamente por los posibles cambios locales que pueden ser aplicados para una
solucidn, y no por la explicacién enumerada del conjunto de todos los posibles vecinos.

En definitiva, las estructuras de vecindario definen para cada solucion actual, el
conjunto de soluciones posibles, para las cuales, los algoritmos de busqueda local
pueden aplicarse e implementarse resultando eficaces.

Otro concepto que aparece en este método es el de dptimo local.

Definicion (2). Optimo local.

Un éptimo local para un problema en el que se quiere maximizar o minimizar es una
solucion s tal que Vs' € N(s):f(s) < f(s"). De forma andloga, para un en un
problema en el que se quiere maximizar la funcién objetivo, un éptimo local es una
solucion s tal que Vs’ € N(s): f(s) = f(s").

2.1.3. Otro tipo de técnicas.

Dentro de este grupo (Brito et al., 2004) se pueden agrupar a todas aquellas técnicas
de optimizacidon que corresponden a tipos intermedios entre las anteriores. Entre ellas,
destacan las metaheuristicas de descomposicién y las de memoria a largo plazo.

Las primeras, se conforman subproblemas para resolver el problema principal. A partir
de las soluciones obtenidas de los subproblemas, se construye la solucion del
problema original. El objetivo principal es obtener subproblemas que resulten mas
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faciles de resolver que el problema original de tal forma que se simplifique la dificultad
del mismo. Este tipo de metaheuristica es muy importante para la aplicaciéon de
estrategias de paralizacion en las que el equilibrio entre los subproblemas obtenidos a
partir del problema original es crucial.

En cuanto a las metaheuristicas de memoria a largo plazo, pueden considerarse como
derivadas, en una parte, de la busqueda tabu. Son capaces de utilizar informacién
obtenida de la aplicacién del propio procedimiento, ya sea un problema especifico o
bien, una clase concreta de problemas: problemas tipo. En muchas ocasiones, se las
considera el caso mas importante de las denominadas metaheuristicas de aprendizaje

2.2. METAHEURISTICA.

Una desventaja de los algoritmos (Blum y Roli, 2003) como de los métodos
constructivos o iterativos es que o generan Unicamente un nimero muy limitado de
soluciones diferentes, como es el caso de una construccién de heuristica Greedy, o se
paran en un éptimo local de poca calidad, en el caso de los métodos iterativos de
mejora. Desafortunadamente, los algoritmos de busqueda local no producen mejoras
significativas en la practica. Varias aproximaciones generales que hoy en dia se
conocen como técnicas metaheuristicas han sido propuestas para intentar eludir este
problema.

En 1977, Glover fue uno de los pioneros en introducir por primera vez el término de
metaheuristica (Glover, 1977). Este término lo empled para designar todos aquellos
métodos que de diversas formas, segun su implementacién, integran procedimientos y
estrategias de alto nivel para la mejora local de soluciones, evitar el estancamiento en
los optimos locales y, con ello, realizar una busqueda eficiente en el espacio de
busqueda de soluciones de los problemas a tratar.

La optimizacién en el sentido de encontrar la mejor solucidn, o una solucidn que se
considere lo suficientemente buena (calidad aceptable) para un problema en concreto
es uno de los campos mas importantes del mundo real, y mas en particular, de la
ingenieria. Sin que a veces no seamos conscientes, constantemente estamos
resolviendo problemas de optimizacion relativamente sencillos pero que rapidamente
se complican cuando el tamafio del problema a resolver aumenta; por ejemplo, como
el camino mas corto para ir de un lugar a otro, la organizacion de una agenda entre
muchos otros. Como acabo de apuntar, estos problemas son lo suficientemente
pequeiios y podemos resolverlos sin ninguna ayuda adicional, pero cuando se van
haciendo mds complejos, es decir, se va incrementando el tamaiio del problema, el
uso de los ordenadores es necesario e imprescindible para su resolucién.
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2.2.1 Definicion.

Una metaheuristica (Aardal et al., 2007) es un conjunto de conceptos algoritmicos que
pueden ser usados para definir métodos heuristicos aplicables a un conjunto de
problemas diferentes. En otras palabras, una metaheuristica puede ser vista como un
método heuristico general disefiado para guiar un problema heuristico especifico
(algoritmo busqueda local o método constructivo) hacia regiones del espacio de
busqueda que contienen soluciones de alta calidad.

Una definicién mds formalmente es la siguiente:

Un problema de optimizacién se formaliza como un par (S,f) donde S es un conjunto
distinto del conjunto vacio y representa el espacio de soluciones ( o de busqueda) del
problema, mientras que f es una funcion denominada funcidn objetivo o funcién
fitness que se define de la siguiente forma (2.1):

f:S - R (2.1)
Donde R es el conjunto de nimeros reales.

Asi, resolver un problema de optimizacidn consiste en encontrar una solucién, i€
S, que satisfaga la siguiente desigualdad (2.2):

fG)<f@), Vi€eS (2.2)

Que un problema sea de maximizacién o minimizacién no restringe la generalidad de
los resultados, ya que se puede establecer una igualdad entre tipos de problemas de
maximizacion y minimizaciéon de la siguiente forma, ver expresién (2.3):

max{f(i)|i € S} = min{—f()|i € S} (2.3)

Cuando hablamos de técnicas metaheuristicas, nos referimos a los algoritmos de
aproximacion de propdsito general, los cuales consisten en procedimientos iterativos
gue guian a una heuristica subordinada combinando, de forma inteligente, distintos
conceptos para explorar y explotar, adecuadamente, el espacio de bisqueda.

Las ventajas e inconvenientes que presenta la metaheuristica, en lineas generales, son
las siguientes (ver tabla 2.1):
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VENTAJAS INCOVENIENTES
Algoritmos de propdsito general Son algoritmos aproximados no exactos
Gran éxito en la practica, rapidez de Son altamente no deterministicos
ejecucion de los programas (probabilisticos)
Facilmente implementarles (utilizan
lenguajes de alto nivel) = flexibilidad en Presentan poca base tedrica
cuanto a cambios en el programa.

Tabla 2.1. Ventajas e inconvenientes de las Metaheuristicas.

Como ya se ha mencionado al principio de este apartado, el uso de la metaheuristica
es interesante por diversos motivos, principalmente cuando no hay un método exacto
de resolucidon o éste requiere mucho tiempo de cdlculo; y memoria, por lo que se
cataloga el método exacto como ineficiente; también, cuando no se necesita la
solucién Optima, basta con una buena calidad de la misma (busqueda de dptimos
locales, etc.).

2.2.2. Funcionamiento de las metaheuristicas.

Hay que tener en cuenta que el funcionamiento de las metaheuristica se basa en dos
principios necesarios y en el equilibrio entre ambos: hay que identificar rapidamente
aquellas regiones del espacio de blsqueda con soluciones de buena calidad y, ademas,
no consumir mucho tiempo en aquellas regiones del espacio no prometedoras o ya
exploradas, lo cual resultaria perdida de la eficiencia del algoritmo de busqueda y una
pérdida de la calidad de la solucion obtenida.

2.2.3. Clasificacion de las metaheuristicas.

Varias son las formas que existen para clasificar y describir las técnicas
metaheuristicas. Dependiendo de las caracteristicas a las que nos cifiamos, vamos a
tener unas clasificaciones u otras: aquellas que estan basadas en la naturaleza y las no
basadas en la naturaleza, con memoria o sin ella, con una o varias estructuras de
vecindario, etc. Teniendo en cuenta la clasificacion que aparece en la figura 2.4 nos
encontramos con metaheuristicas basadas en trayectoria y las basadas en poblacién.
Las primeras manipulan, en cada paso, un unico elemento del espacio de busqueda,
mientras que las segundas, trabajan sobre un conjunto de poblaciones. Mas
esquemadticamente, se resume en la siguiente figura (2.4) que ademas, incluye aquellas
técnicas que son las mas representativas dentro de cada tipo de metaheuristicas:
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Basadas enltrayectoria Basadas er; poblacion
SA EA
TS PSO
GRASP SS
ILS ACO

Figura 2.4.Clasificacion de las Metaheuristicas.

Para saber a qué tipo de metaheuristica nos estamos refiriendo, en la tabla 2.2 se
muestra el significado de las siglas con las que se conoce comunmente a las técnicas
que aparecieron en la figura anterior.

Sigla Descripcion
SA Simulated Anneling
TS Tabu Search

GRASP Greedy Randomized Adaptative Search Procedure

ILS Iterated Local search
EA Evolutionary Algorithm

PSO Particle Swarn Optimization
SS Scatter Search

ACO Ant Colony Optimization

Tabla 2.2. Nomenclatura de las principales

2.2.3.1. Metaheuristicas basadas en trayectorias.

La principal caracteristicas de este tipo de metaheuristicas es que parten de una
solucién, y mediante la exploracidn del vecindario, van actualizando la solucidn actual
formando una trayectoria. Normalmente, se termina la busqueda cuando se alcanza
un nimero maximo de iteraciones prefijado, entonces se encuentra una solucién con
una calidad aceptable o, por el en contrario, se detecta un estancamiento de proceso

Pagina 47



Desarrollo y aplicacién de un algoritmo ACO para el problema ATSP

Capitulo 2

iterativo. A continuacién, aparece descritas los siguientes tipos que engloban las
metaheuristicas basadas en trayectoria:

= Recocido simulado (en inglés, Simulated Annealing), (Cerny, 1985) es una de las
técnicas mas antiguas entre las metaheuristicas. La idea principal de la que se
basa esta técnica es simular el proceso de enfriamiento del metal y del cristal.
El SA para evitar el estancamiento y quedarse atrapado en un minimo local, el
algoritmo lo que permite es elegir una solucién con una cierta probabilidad
cuyo valor Cmax sea peor que el de la solucién actual. Por tanto, en cada
iteracion se elige, a partir de una solucién actual s, una solucién s’ del
vecindario N(s). Si s’ es mejor que s, entonces se sustituira el valor de s por el
de s’. En caso contrario, se acepta con una determinada probabilidad que
depende de la temperatura actual T y de la diferencia de Cmdx entre ambas
soluciones, f(s’)-f(s) cuando se trata de minimizar el problema en cuestion.

» Busqueda Tabu (en inglés, Tabu Search). En 1989, Glover y Laguna fueron los
pioneros y los que introdujeron por primera vez lo que se conoce como
busqueda tabu. Es una de las metaheuristicas que se aplican con mas éxito en
los problemas NP-hard. Su idea principal consiste en el uso de un “historial de
busqueda” para evitar que se produzca un estancamiento y escapar de los
minimos locales y evitar buscar varias veces en la misma regién del espacio de
soluciones. El historial de bisqueda o también puede ser llamado memoria a
corto plazo es implementada con una lista tabu, donde se mantienen las
soluciones visitadas mas recientemente para excluirlas de los prdéximos
movimientos. En cada iteracién, se elige la mejor solucién entre las posibles y
ésta es afladida a la lista tabu.

» GRASP. El procedimiento de busqueda aleatorizado y adaptativo (en inglés,
Greedy Randomized Adaptative Search Procedure), introducido por Feo vy
Resende en 1989, es una metaheuristica simple que combina heuristicos
constructivos con busqueda local. GRASP es un procedimiento iterativo que
consiste en dos fases: fase construcciéon y fase busqueda local. La solucién
mejorada es el resultado del proceso de a fase busqueda local. EIl mecanismo
de construccién de soluciones es mediante una heuristica aleatoria. Lo que se
hace es afiadir en cada paso, un componente c a la solucidn parcial Sp, que
antes de implementar el algoritmo, como es légico, esta vacia. Los
componentes que se afiaden en cada paso son elegidos aleatoriamente de una
lista restringida de candidatos. Esta lista es un subconjunto de N(Sp), el
conjunto de componentes permitidos para la solucidn parcial Sp.
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Busqueda Local Iterada (en inglés, Iterated Local search) (Martin et al., 1991)
es una metaheuristica basada en un concepto simple pero muy efectivo. En
cada iteracidn, la solucién actual es perturbada y, a esta nueva solucién, se le
aplica un método de busqueda local para mejorarla. El minimo local obtenido
por el método de mejora puede ser aceptado como una nueva solucién actual
si pasa un test de aceptacion. Si la perturbacion es demasiado pequefia,
entonces puede que el algoritmo no sea capaz de escapar del minimo local;
mientras que si es demasiado grande, la perturbacién puede hacer que
algoritmo sea como un método de busqueda local con reinicio aleatorio.
Ademas, el método de perturbacion debe generar soluciones que sirvan como
inicio a la busqueda local, pero que no debe estar muy lejos de la solucién
actual para que no sea una solucién aleatoria. El criterio de aceptacién actua
como contra-balance, ya que filtra la aceptacién de nuevas soluciones
dependiendo de la historia de busqueda y de las caracteristicas del nuevo
minimo local.

2.2.3.2. Metaheuristicas basadas en poblacion.

A diferencia de los anteriores, estas metaheuristicas se caracterizan por trabajar con

un conjunto de soluciones, los anteriores manipulaban sélo una solucion del espacio

de busqueda por cada iteracion.

Algoritmos evolutivos (en inglés, Evolutionary Algorithm). La caracteristica
principal de estas metaheuristicas es que estan inspiradas en la teoria de la
evolucidn natural como son los Algoritmos Genéticos creados por Holland en
1975 vy, posteriormente, desarrollados también por Goldberg en 1989. Esta
familia de técnicas sigue un proceso iterativo y estocastico que opera sobre una
poblacién de soluciones a las que se va a denominar individuos. Inicialmente,
tenemos que generar la poblacién de individuos, lo cual generalmente, se hard
de forma aleatoria (a veces con la ayuda de una heuristica constructiva). Todo
algoritmo evolutivo consta de tres fases principales: seleccién, reproducciéon y
sustitucion. Este proceso es repetido en cada iteracion y serda necesario
repetirlo hasta que se cumpla el criterio de parada que hayamos prefijado
(max. numero de iteracidn, alcanzar un valor concreto de solucidn,...)

- Seleccidon: se eligen mediante diversas técnicas aleatorias aquellos
individuos de la poblaciéon inicial mas aptos. La seleccidon suele
realizarse por Torneo o Ruleta son las técnicas aleatorias mas usadas
y comunes.
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- Reproduccidn: los individuos seleccionados son aquellos que se
reproducen y se recombinan entre si mediante el operador de cruce
entre parejas de individuos y luego mutacion.

- Sustitucion: por ultimo, a partir de la poblaciéon actual y/o los mejores
individuos generados, de acuerdo con el valor de cada uno de ellos
de la funcién objetivo, se forma la nueva poblacién, que sera la
poblacidn inicial de la siguiente iteracion del algoritmo.

» Busqueda Dispersa (en inglés, Scatter Search). El algoritmo de esta
metaheuristica se basa en mantener un conjunto relativamente pequefio de
soluciones “tentativas” (este conjunto es denominado como conjunto de
referencia o RefSet) y su caracteristica principal es que contiene soluciones
diversas, quiere decir distantes en el espacio de busqueda, y de calidad. Para
crear un algoritmo SS, tenemos que seguir los siguientes pasos: creamos una
poblacién inicial, aplicamos un método de combinacién de soluciones y, por
ultimo, método de mejora.

= Optimizacion basada en colonia de hormigas (en inglés, Ant Colony
Optimization). Los algoritmos basados en colonias de hormigas estan inspirados
en el comportamiento real de las hormigas cuando se trata de organizarse en
comunidades y cuando quieren buscar comida para llevar a su hormiguero. En
lineas generales, ya que se detallara en profundidad esta metaheuristica en el
capitulo 3, el comportamiento de las hormigas es el siguiente: primero
exploran el drea cercana a su nido (neast) de forma aleatoria. Cuando una
hormiga encuentre comida (Food) la lleva a su nido. Mientras esta realizando
este camino, la hormiga va depositando una sustancia quimica denominada
feromona. La feromona lo que hace es ayudar al resto de las hormigas a
encontrar la comida. Gracias a esta comunicacion entre las hormigas, a través
del rastro de feromona, lo que las permite es encontrar el camino mas corto
entre el nido y la comida. Este comportamiento es en lo que se basa el
algoritmo, por tanto, va a estar formado de las siguientes partes: Inicializar
pardmetros, Creacion de hormigas, Busqueda local, Actualizacion de feromona,
Obtencion de mejores resultados.

= Optimizacion basada en enjambre de particulas (en inglés, Particle Swarm
Optimization). Los algoritmos de optimizacion basados en enjambre de
particulas estan fundamentados en el comportamiento social del vuelo de las
abejas. El conjunto de soluciones de este tipo de algoritmo se denomina
particulas, las cuales son inicializadas aleatoriamente en el espacio que
estamos considerando de busqueda. A diferencia de la metaheuristica ACO, en
el PSO tenemos que tener en cuenta que cada particula se encuentra en
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movimiento pero es aqui donde radica la diferencia: dicha particula posee una
posicién y velocidad que influira, lI6gicamente, en el movimiento de la particula.
A diferencia del término estructura de vecindario, descrito en el capitulo 2, aqui
se emplea este término con otro sentido: el vecindario de una particula puede
ser global o local. El primero quiere decir que todas las particulas del enjambre
se consideran vecinas, mientras que en el segundo quiere decir que sélo son
vecinas aquellas que se encuentran mas cercanas.
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Metaheuristica Colonia de Hormigas.
ACO (Ant Colony Optimization).

En este capitulo se va a tratar y describir tanto el fundamento de la técnica
metaheuristica Colonia de Hormigas (ACO), asi como su aplicacion y desarrollo para
los problemas de optimizacion combinatoria. En primer lugar, se abordara el origen y
fundamento tedrico de esta técnica, su comportamiento social organizativo, vy
sobretodo la importancia  que tiene la comunicacién indirecta que tiene lugar entre
ellas (estimergia), basada en el rastro de feromona (sustancia quimica que la hormiga
segrega y deja por el camino que recorre). Posteriormente, se plantearan las analogias
y diferencias que existen entre el comportamiento de un agente real (hormiga natural)
y una hormiga artificial), y a continuacién, la metaheuristica ACO propiamente dicha,
es decir, su pseudocdédigo, desarrollo e implementacion para problemas que puedan
representarse mediante un grafo, G. Por ultimo, sus aplicaciones en problemas de
optimizacién combinatoria y en la industria en general.
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3.1. ORIGEN E INTRODUCCION A LA METAHEURISTICA
ACO.

3.1.1. Origen.

En los ultimos afios, se ha venido desarrollando una nueva técnica metaheuristica de
inspiracion biolégica que se basa en el comportamiento real de las hormigas naturales
para la resolucion de problemas de optimizacién combinatoria. Esto es debido a que,
por desgracia, los algoritmos de busqueda local presentan facilidad para estancarse en
Optimos locales, que globalmente no son buenas soluciones. Por ello, en las ultimas
décadas investigadores en este tipo de técnicas de optimizacién, se han implicado en
desarrollar algoritmos que mejoren la efectividad de los métodos de busqueda local
basandose en la heuristica para la construccién de soluciones, es decir, la meta
heuristica.

Su origen se remonta a 1989 de la mano de Goss, Aron, Deneubourg y Pasteels,
quienes realizaron un estudio sobre el comportamiento colectivo de las hormigas
argentinas. Este estudio sera el origen e inspiracion de lo que se conoce como
algoritmos de optimizacion de colonias de hormigas. En 1991, Marco Dorigo (Dorigo,
1991) propone su tesis doctoral el método Ant System. A partir de este hecho, se
sucedieron numerosas publicaciones sobre los algoritmos de colonia hormigas por
varios investigadores como Stiitzle, Bonabeau, Gambardella, Maniezzo y Colorni.

3.1.2. Introduccion.

En la naturaleza, existen numerosas especies que presentan comportamientos auto-
organizativos, originando lo que se ha denominados como “swarm intelligence”
(inteligencia de enjambres). La inteligencia de enjambres engloba un campo de la
investigacion que estudia algoritmos inspirados en el comportamiento de colonias de
agentes/individuos. Dentro de este grupo de algoritmos, se encuentra el que es objeto
de estudio e implementacién en este documento: Ant Colony Optimization, ACO -
Algoritmos basados en Colonia de hormigas-.

Las hormigas son insectos “sociales”, se agrupan en colonias formando comunidades.
El comportamiento de una hormiga individual apenas tiene mayor interés, mientras el
del conjunto de la colonia si. Ellas coordinan sus actividades via stimergy. La stimergy
es una forma de comunicacién indirecta mediada por modificaciones del entorno. Por
ejemplo, una hormiga deposita una cantidad de una sustancia quimica en el suelo, la
cual incrementa la probabilidad de que otras hormigas sigan el mismo camino.
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Bidlogos han demostrado que el principal comportamiento observado en estos
insectos sociales puede explicarse a través de modelos bastantes simples en los que
solo la comunicacién ‘estimérgica’ estd presente. Principalmente, este interés radica
en el sistema organizativo que llevan a cabo estos insectos. Esta es la idea principal
sobre la que se construye un algoritmo basado en colonia de hormigas.

3.2. EL COMPORTAMIENTO DE UNA HORMIGA NATURAL.

Las colonias de hormigas, y de forma mas general, las comunidades de insectos
sociales, son sistemas distribuidos que, a pesar de la simplicidad de los agentes que las
componen, presentan una organizacion social altamente estructurada. Como resultado
de esta organizacidn, las colonias de hormigas pueden desempeiiar complejas tareas
gue en algunos casos distan mucho de las capacidades individuales que presenta una
hormiga sola.

La facultad perceptiva visual de muchas especies de hormigas estd desarrollada
rudimentariamente, incluso existen especies de hormigas que son completamente
ciegas. De hecho, una investigacion muy importante sobre el comportamiento de las
hormigas fue que Ila mayoria de las comunicaciones entre las hormigas
individualmente, o entre las hormigas y el entorno, esta basada en el uso de sustancias
quimicas producidas por las mismas (comunicacion stimergy). Estas sustancias
quimicas se denominan feromonas. Esto es diferente a lo que ocurre con los seres
humanos vy otro tipo de especies superiores, las cuales poseen sentidos mas
importantes y desarrollados como son el oido y la vista. Por ello, muy importante para
la vida social de algunas especies de hormigas es el denominado rastro de feromona. El
rastro de feromona es un tipo especifico de feromona que algunas especies de
hormigas, como Lasius niger, la argentina (Iridomyrex humilis) (Deneubourg et al.,
1990), utilizan para realizar rutas o caminos sobre el suelo, por ejemplo, caminos
desde las fuentes de alimento (Food) hasta el nido (Nest). Gracias al rastro de la
feromona, los agentes pueden seguir el camino descubierto por otras hormigas. Esto
explica la manera en la que una hormiga esta influenciada por la sustancia quimica que
dejan tras si el resto de las hormigas: rastro de feromona. Asi es, como las hormigas se
comunican entre si. Esta idea sera la fuente de inspiracion del ACO.

3.2.1. Experimento del doble puente.

En el apartado anterior, se explicé cdmo el comportamiento de varias especies de
hormigas (Iridomyrmex humilis, Linepithema humile y Lasius niger) esta basado en una
comunicacion indirecta mediada por las feromonas. Mientras una hormiga camina
desde su nido-colonia hasta su fuente de comida o viceversa, ésta deposita feromonas
en el suelo, dejando a través del camino que realiza un rastro de feromona. Las

Pagina 56



Desarrollo y aplicacién de un algoritmo ACO para el problema ATSP

Capitulo 3

hormigas pueden oler la feromona, es decir, detectarla, y esto hace que tiendan a
elegir un camino u otro de los posibles a realizar.

Probabilisticamente, una hormiga elegird aquella ruta o camino que contenga mayor
concentracion de feromonas, es decir, un mayor rastro de feromonas.

El rastro de feromona, que tanto las hormigas dejan tras si en su camino como el que
el resto de hormigas sigue, ha sido estudiado mediante varios experimentos
controlados y llevados a cabo por investigadores. Particularmente, destaca el
experimento del doble puente (Deneubourg et al., 1990) (ver figura 3.1).

W Nest ) [ Food

Figura 3.1. Experimento del doble puente (1).

Dicho experimento consta de lo siguiente: se realizé con una hormiga de las especie
Argentine |. humilis, la cual tenia que recorrer el camino desde la colonia (Nest) hasta
la fuente de comida (Food). Dicha hormigas podrian escoger dos caminos para llegar a
la fuente. Se llevaron a cabo diferentes pruebas variando las longitudes de ambos
caminos (denominadas ramas). Para ello, variaba el ratio entre la rama de longitud
mas larga y la de la rama mads corta (ver figura 3.2):

, l; = longitud del camino mas largo
ratio = - , . .
L l; = longitud del camino mas corto

Figura 3.2. Ratio del experimento del doble puente
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» 1% Experimento (figura 3.3):

Los dos puentes tienen la misma longitud: ratio =1 - [ =,

s

Figura 3.3. Experimento del doble puente (2).

Al comienzo del experimento, las hormigas se movian libremente entre el nido y la
comida durante un tiempo determinado. Se calculd el porcentaje de hormigas que
elegian un puente u otro. El resultado fue el siguiente: todas las hormigas solian usar el
mismo arco aunque, en la fase inicial la eleccién de una rama u otra era aleatoria. Esto
sucede porque cuando el ensayo comienza no hay feromona en ninguno de los dos
caminos, por ello, las hormigas no tienen ninguna preferencia y seleccionan con la
misma probabilidad cualquiera de los dos caminos.

= 29 Fxperimento (ver figura 3.4).

Un puente tiene el doble de longitud que el otro: Ratio =2 - [;=2"1;

Nest Food

Figura 3.4. Experimento del doble puente (3).
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En este caso, en la mayoria de los ensayos realizados, se demostrd que, finalmente,
todas las hormigas eligen el camino mds corto, es decir, el puente cuya longitud es %
de la rama de mayor longitud. De la misma forma que se realiz6 en el primer
experimento, las hormigas dejan el Nest para explorar el entorno y llegan al punto
decisivo donde tienen que elegir uno de los dos caminos. Puesto que, inicialmente, los
dos caminos parecen idénticos para las hormigas, éstas seleccionan uno de ellos
aleatoriamente. Ademads, puede esperarse, de media, que la mitad de las hormigas
eligen el camino corto y la otra mitad el largo, aunque hay que tener en cuenta las
oscilaciones estocdsticas pueden favorecer un camino sobre otro de manera
ocasional. Esto puede verse en la figura 3.5 que aparece a continuacion:

1040 100 5
@ ]
g =
E E
g 50 3 50 4
=3 =
W a
s} D
a2 #

[} . 0 v - 1
0-20 2040 A0-60 &0-80 B80-100 0-20 20-40 40-80 B0-80 80-100
% of traffic on one of the branches % of traffic on the short branch

Figura 3.5. Resultados del experimento del doble puente (Dorigo y Stiitzle, 2004)

En la figura 3.5 se puede ver los resultados obtenidos para el experimento del doble
puente utilizando la hormiga Iridomyrmex humili. En el caso de los dos puentes de
igual longitud (1), gréfico de la izquierda, es decir, para r=1, las hormigas usan una
rama u otra de manera indistinta, en el mismo numero de intentos para cada rama. Es
decir, no muestra ninguna tendencia por alguna de las ramas. Mientras que para el
caso (2), grafico de la derecha donde r=2 (doble longitud de rama), la gran mayoria de
las hormigas eligen el camino mas corto, es decir, la rama de menor longitud en todos
los ensayos, como ya se explicd anteriormente.

3.2.2. Un modelo estocastico.

Deneubourg, en 1990, (Dorigo y Stiitzle, 2004) propuso un modelo estocdstico simple
gue describia, adecuadamente, las dinamicas de las colonias de hormigas como se
observaron en el experimento del doble puente. En este modelo, existen ¢ hormigas
por segundo que cruzan a través del puente en cada direccidn con una velocidad
constante, siendo ésta v cm/s, depositando una unidad de feromona en el puente o
rama. Dada la longitud I;y [; (en cm) de la rama mds corta y la mas larga,
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respectivamente, si una hormiga elige la rama mas corta, ésta tardard en recorrerd un
tiempo t, que se calcula como el cociente entre la longitud de la rama [ y la velocidad
a la que la atraviesa, v, que como se ha dicho anteriormente esta es constante, v. El
tiempo vendra dado en segundos. Para la hormiga que elija la rama larga, ocurrird lo
mismo, en este caso tenemos que utilizar la longitud de la rama larga, el tiempo que
tardara en recorrerla serd t;.

La probabilidad p;,(t) con la que una hormiga llegando al punto de decision i € {1,2}
selecciona la rama a € {s, [} (esto quiere decir que a solo puede corresponderse o con
el camino corto s, o el largo /, como vimos en el experimento del doble puente, (figura
3.1), en el instante t estd dispuesto para ser funcion de la cantidad total de feromona
denotada como ¢;,(t) en la rama, la cual es proporcional al nimero de hormigas que
usan esa rama hasta el tiempo t. Por ejemplo, la probabilidad p;;(t) de escoger el
camino corto, es decir, la rama de menor longitud viene dada por la expresién (3.1):

(ts+‘Pis(t))a
(ts+@is())¥+(t+i ()<

pis(t) = (3.1)

Donde la ecuacion (3.1), asi como el valor de @ = 2, fue deducido de forma empirica y
experimental por Deneubourg en 1990. Para las probabilidades halladas, se tiene que
cumplir, en este caso, que p;(t) + p; (t) = 1.

Este modelo asume que la cantidad de feromona en la rama es proporcional al nUmero
de hormigas que hayan usado, anteriormente, esa rama. Dicho de otra forma, este
modelo no considera la evaporacion de la feromona.

Retomando de nuevo el modelo, las ecuaciones diferenciales que lo definen son las
siguientes (3.2) y (3.3):

d(Pis_ i oo
T Ypjs(t — t5) + Yo (D), (i=1j=2i=2j=1), (32)

do; . . . .
dtlL =ypy(t—t) +Ypy (), (i=1j=2i=2j=1), (33)

La ecuacién (3.2) puede interpretarse de la siguiente manera: las variaciones
instantaneas, en un tiempo t, de la feromona en la rama s y en el punto de decisién i
viene dada por el flujo de hormigas, ¥, el cual, se ha asumido que es constante,
multiplicado por la probabilidad de elegir la rama mas corta en el punto de decisién j,

Pagina 60



Desarrollo y aplicacién de un algoritmo ACO para el problema ATSP

Capitulo 3

en un tiempo t — t,. A esto, hay que afiadirle el flujo de hormigas multiplicado por la
probabilidad de escoger el camino mds corto, pero en este caso, desde el punto de
decisidén i y en un tiempo t. La constante t; representa el tiempo necesario para que
las hormigas atraviesen la rama de longitud mas corta. De forma andloga, la ecuacién
(3.3) representa lo mismo pero para la rama de mayor longitud, [;.

3.3. LA HORMIGA ARTIFICIAL.

Basandonos en el experimento del doble puente y en los resultados que éste nos
ofrece, se evalla el comportamiento organizativo de las hormigas. Inspirandonos en
este fundamento, es posible disefiar hormigas artificiales, que moviéndose en un
grafo, encuentren el camino mas corto entre dos nodos, los cuales corresponden con
el nido y la fuente de comida, como se ha venido refiriendo todo el capitulo.

Una hormiga artificial es un agente simple, desde el punto de vista computacional, que
lo que intenta es construir soluciones (una solucion global) a un problema explorando
el grafo por el que se mueve vy siguiendo el rastro de feromona que se encuentra en
dicho camino.

3.3.1. Caracteristicas de una hormiga artificial.

- Busca soluciones de minimo coste para el problema a resolver de buena
calidad, validas.

- La hormiga artificial dispone de una memoria en la que almacena el camino
recorrido, de esta forma evalua las soluciones construidas y si éstas no son
validas aun, las reconstruye realizando un nuevo camino.

- El movimiento de la hormiga a través del grafo se realiza aplicando una regla de
transicién que es funcion del rastro de feromona que existe en cada uno de los
arcos que recorre, del valor de la heuristica aplicada y de las restricciones del
problema.

- El procedimiento de construccidn del camino que realiza la hormiga se finaliza o
termina siempre y cuando se satisfaga algln criterio de parada, como puede
ser el niUmero de iteraciones, ejecuciones o alcanzar un valor objetivo.

- Cuando la hormiga haya construido la solucidn, el camino recorrido por la
misma puede ser “reconstruido” y actualizar los rastros de feromona t;; de los
arcos que hayan sido visitados por la hormiga. Este es el inico mecanismo que
las hormigas utilizan para comunicarse entre si.
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3.3.2. Las hormigas artificiales y rutas de minimo coste.

Mediante las hormigas artificiales, se quiere definir algoritmos que pueden usarse
para resolver problemas de minimizacién de costes con grafos mucho mas complejos
que los que representan el experimento del doble puente (ver figura 3.1).

Consideramos (Islam et al., 2006) un grafo G=(N,A), donde N es el conjunto de n=|N|
nodos y A es el conjuntos de arcos no direccionados conectados entre si. Los dos
puntos entre los cuales se establece la ruta o el camino de minimo coste se
denominan Nest y Food.

Figura 3.6. Grafo recorrido por hormigas (Dorigo y Stiitzle, 2004)

La hormiga artificial recorrera los arcos con el fin de llegar al nodo destino (Food). Para
moverse a través de los arcos que conectan los nodos del grafo, ésta lo hara de
acuerdo con una regla de decision basada en probabilidades que se explicard a
continuacion.

Desafortunadamente, si intentamos resolver el problema hallando el camino de
minimo coste en el grafo G usando hormigas artificiales cuyo comportamiento deriva
del comportamiento de las hormigas naturales (descrito en el apartado anterior), surge
el siguiente problema: las hormigas, mientras construyen una solucién, pueden
generar bucles. Como consecuencia del mecanismo de actualizacidon del rastro de
feromona, los bucles tienden a llegar a ser mas y mas atractivos y esto hace que las
hormigas puedan quedar atrapadas en ellos.
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Este es el fundamento del que se basa el algoritmo colonia de hormigas para resolver
problemas que puedan plantearse mediante un grafo como puede ser el TSP (en este
documento se vera en el capitulo 4 implantacién para el ATSP).

3.4. SIMILITUDES Y DIFERENCIAS ENTRE LAS HORMIGAS
NATURALES Y ARTIFICIALES.

Como es légico las colonias de hormigas naturales y artificiales tienen que compartir
una serie de caracteristicas puesto que las segundas se basan y fundamentan en el
comportamiento de las primeras. Estas diferencias y similitudes aparecen enunciadas a
continuacion:

- Una de las caracteristicas principales es la capacidad que presenta una colonia de
hormigas tanto artificiales como naturales de colaborar e interaccionar entre si
para construir soluciones.

- Ambas modifican su entorno gracias a la comunicacidn estimérgica (en inglés,
stimergy) basada en la feromona. Para las hormigas artificiales, los rastros de
feromonas son valores numéricos que se encuentran en los arcos que son
recorridos por ellas.

- Una de las similitudes mas importantes es la finalidad de la hormiga artificial y
natural en su construcciéon de camino: ambas, buscan el camino mas corto, lo
cual se lleva a cabo una construccién iterativa del coste minimo desde un origen
a un destino. En el caso de la hormiga natural, desde el hormiguero hasta la
comida.

- Entre las diferencias, la principal radica en la memoria de la que disponen las
hormigas artificiales para almacenar en ella el camino realizado y por tanto, los
nodos visitados en el mismo; esto se explicé en el apartado 3.3.

3.5. LA METAHEURISTICA ACO.

Ant Colony Optimization es una metaheuristica en la que una colonia de hormigas
artificiales coopera en encontrar soluciones buenas para problemas complejos de
optimizacién. La cooperacién es un componente clave en el disefio de los algoritmos
ACO. Estos pueden emplearse para resolver tanto problemas estaticos como
dindmicos de optimizacién combinatoria. En el capitulo 2, apartado 2.2.3.2., se hizo
una breve introduccion, en lo que consistia la metaheuristica ACO. A continuacidn, se
va a profundizar en el tema, explicando los pasos de los que consta.
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3.5.1. Pseudocoadigo.

En la figura 3.7, aparece representado el pseudocddigo para el algoritmo colonia de
hormigas que ya se comentd en lineas generales en el capitulo 2. En este apartado
(Saka et al., 2013), se explicara paso a paso cada uno de los bloques que componen
dicho pseudocddigo.

Inicializar parametros

v

Creacion de hormigas

Construccion ruta, t

v

Resultados

\

Actualizacion feromona

Iteracion t+1

NO

¢éCriterio de parada?

Mejores resultados

Figura 3.7. Pseudocddigo de un ACO

» |Inicializar parametros y creacion de las hormigas: seleccionar el nimero de
hormigas, m, que se necesitaran para el problema de optimizacidon que estamos
resolviendo. Una vez que tenemos esto, serd necesario definir un rastro de
feromona inicial, Ty el cual sera una cantidad constante e idéntica para todo y
cada uno de los arcos que conectan el grafo. Este rastro inicial de feromona se
calcula como el cociente entre el nimero de hormigas, m, prefijado y la
longitud del camino mas corto del grafo aplicando la heuristica de Greedy,
C™, (esto es para el caso del TSP, para otro tipo de problemas se consideran y
calcula de otra forma el rastro de feromona inicial). Fundamental serda la matriz
de datos de coste los arcos, de tamaifio n que determinara el tamafio del
problema para las que se calculara la inversa, esto es 1;; = C—i , donde ¢;; es el
costo del nodo i hasta el j. Para poder aplicar la regla de decision para la
construccidon de la secuencia, es necesario definir los pardmetros ay S, en
donde el primero, representa la influencia relativa del rastro de feromona vy el
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segundo, la informacién e importancia de la heuristica empleada. Muy
importante en la actualizacion de la feromona resulta ser el coeficiente de
evaporacion de la feromona, p, que lo explicaremos a continuacién. Por
ultimo, hay que definir el criterio de parada del algoritmo este puede ser el
numero de iteraciones que se haya prefijado o simplemente encontrar un
resultado objetivo que hayamos prefijado. Normalmente, suele ser el nUmero
de iteraciones. En definitiva, todos estos parametros aparecen definidos en la

tabla3.1:

Parametro Descripcion
m Numero de hormigas
n Numero de nodos
Cij Costo que existe desde el nodo i hasta el j
To Rastro de feromona inicial
nij Inversa de ¢;;
a Influencia relativa del rastro de feromona
B Importancia de la informacion heuristica
P Coeficiente de evaporacion de la feromona

Tabla 3.1. Definicion de pardmetros.

= Construccion de la ruta. Para la construccidon del camino, es necesario aplicar la
regla de decisidon basada en probabilidades cuyo mentor fue Dorigo en 1991.
Mediante esta regla, se podra hallar la probabilidad de elegir un nodo u otro
perteneciente al grafo, G (ver figura 3.8):

pk _ [7:;1% - [n:;1°
Y YienklTij1® - [n:1P

si j €N

Figura 3.8. Regla de decision basada en probabilidades (Dorigo, 1991).

Donde todos los pardmetros aparecen definidos en la tabla 3.1, a excepcién de
Nl-k , que representa el vecindario o conjunto de nodos factibles para visitar por
la hormiga k-ésima cuando ésta se encuentra en el nodo i, es decir, el conjunto
de nodos que la hormiga k-ésima todavia no ha recorrido o visitado cuando se

trata del problema del agente viajante.
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» Resultados. Los resultados de la busqueda local corresponderdn con el coste
minimo hallado por cada hormiga que recorra el grafico, es decir, C¥, asi como
la secuencia de los nodos que haya visitado, esto es, el camino realizado por
cada hormiga, T*.

» Actualizacion de la feromona. Una vez que todas las hormigas, m, finalizan su
recorrido en la iteracidn t, se aplica la regla de actualizacién del rastro de la
feromona. Asociado a ésta, es necesario definir un nuevo pardmetro, el cual, se
mantiene constante en la ejecucion del algoritmo: p, coeficiente de
evaporacion del rastro de feromona. p es un ratio cuyo valor esta
comprendido entre 0 y 1, esto es p € (0,1]. Por lo tanto, el nuevo rastro de
feromona hallado en el arco (i,j) sera: /" « (1 — p)z};. A ésto, se le afiade el
rastro de feromona que las hormigas k-ésimas hayan dejado tras si en todos los
arcos (i,j) por los que hayan realizado su recorrido. En funcién del problema
que estemos resolviendo, la actualizacion de feromona se realizard de una
forma u otra. En el capitulo 4, cuando se aplique al problema ATSP se explicara
detenidamente todos y cada uno de los parametros y términos que intervienen
en la actualizacion del rastro. Sin embargo, para la evaporacién de la feromona,
it « (1 —p)rj;, siempre sera la misma y se realizard igual
independientemente del problema que estemos resolviendo y del método que
estemos aplicando para dicha resolucién. Dicho esto, el rastro de feromona
puede incrementar, cuando las hormigas depositan feromona en los arcos o
conexiones por los que se mueven, o disminuir debido a la evaporacién de la
feromona. Desde un punto de vista practico, el depdsito de nuevo rastro
incrementa la probabilidad de que estos componentes que fueron visitados o
recorridos por un gran nimero de hormigas, serdn recorridos de nuevo por
futuras hormigas ya que producen buenos resultados. Por otro lado, la
evaporacion de la feromona impide, de cierta manera, el estancamiento en una
regidn del espacio de soluciones y favorece la exploracién de nuevas areas del
espacio de busqueda. Si no se evaporara la feromona, esto daria lugar a una

convergencia demasiado répida del algoritmo hacia una regién sub-6éptima.

= (Criterio de parada. Normalmente, suele ser el nimero de iteraciones que el
usuario haya prefijado. Una vez alcanzado este numero, se presentan los
resultados finales del algoritmo (mejores resultados), los cuales
corresponderan con la ruta de minimo coste realizada por una hormiga k-ésima
asi como el coste minimo asociado a esa ruta: T?est y C?¢st respectivamente.

En definitiva, éstos son los pasos que representan la aplicacion de un ACO para
cualquier problema de optimizacion combinatoria que pueda ser representado
mediante un grafo G, ya sea dirigido o no. En el capitulo 4, se adecuaran para la
resolucién del ATSP, por lo tanto, la explicacion del pseudocddigo serd distinta ya se
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vera sobretodo en la regla de construccidn del tour (ruta) y en la actualizacion de la
feromona.

3.6. VARIANTES DEL ACO APLICADAS PARA EL TSP.

Existen numerosas variantes de la metaheuristica ACO que en los ultimos afios han ido
surgiendo. La principal caracteristica que diferencia un método de otro reside en la
actualizacion de la feromona: las variantes existentes de los ACO aplican la misma
regla de construcciéon del camino o tour pero, sin embargo, en funcién del problema
que se esté resolviendo la actualizacion de la feromona se realizard de una forma u
otra. Esto podrd comprobarse en el capitulo 4 cuando se implemente el ACO para la
resolucién del ATSP y las variantes que se empleardn para ello. A continuacidn, sdlo se
va a realizar una breve introduccion de algunas de las variantes que existen.

Tres versiones diferentes fueron propuestas por Marco Dorigo en 1991 (Colorni et al.,
1991). Estas se denominaron ant-density, ant quantity, y ant-cycle. Las dos primeras
versiones, las hormigas actualizaban la feromona inmediatamente después de
moverse desde un nodo i hasta un nodo j, mientras que en la version ant-cycle la
actualizacion de la feromona depositada por cada hormiga era funciéon de la calidad del
camino y se realizaba al final de recorrer el mismo. Hoy en dia, cuando se emplea el AS
(en inglés, Ant System) nos referimos a la versidén ant-cycle puesto que las otras dos
fueron abandonadas, apenas se utilizaron para la representacidon del problema en
general.

En 1992, Dorigo introdujo lo que se conoce como Elistist Ant System (EAS), la versién
elitista del modelo AS. La principal diferencia de la anterior es que en este caso cuando
se realiza la actualizacion de la feromona se otorga mayor peso a la hormiga cuyo
recorrido y coste realizado es el minimo: éstos son Cbest y Thest, Para ello, se define un
parametro nuevo, e.

Afios mas tarde y tras numerosas investigaciones y publicaciones realizadas acerca de
los algoritmos de colonia de hormigas, Bullnheimer en 1997, publicé la versiéon Rank-
Based Ant System (ASrank), en el que cada hormiga deposita una cantidad de
feromona que decrece con el rango definido. La diferencia con la version EAS radica
también en la actualizacion de la feromona. Se vera en las experimentaciones
realizadas en el capitulo 4, que el ASrank presenta mejores resultados que el AS al
igual que la versién elitista EAS. Sin embargo, la diferencia entre EAS y ASrank no es
muy significativa.

Estas son las tres versiones que mas repercusiéon han tenido y las que se
implementaran, en el capitulo 4, para resolver el problema del viajante asimétrico. No
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obstante, cabe destacar que existen muchas mas como son el MAX-MIN Ant System
basado en unos limites de rastro de feromona que se definen al comienzo (T min, Tmax);
o el Ant Colony System (ACO) (Dorigo y Gambardella, 1997) el cual difiere del AS en
cuatro puntos principales: la transicién de estados, la evaporacién de la feromona y la
cantidad depositada tiene lugar sélo en los arcos pertenecientes a la mejor ruta o
camino realizado; y por ultimo, cada vez que una hormiga utilice un arco (i,j) para
moverse del nodo i hasta el j, elimina cierta cantidad de feromona en el arco lo que
favorece la exploracién y la incrementa de otros caminos o rutas alternativas.

Como ya he comentado al principio de este apartado, mds adelante, en el capitulo 4,
se explicaran en profundidad todas estas variantes aplicadas al ATSP.

3.7. APLICACIONES DEL ACO.

Los algoritmos basados en colonia de hormigas, ACO, toman como referencia el
comportamiento de este tipo de insectos para la resolucién de problemas de
optimizacién combinatoria como ya se ha descrito en el apartado 3.1 y sucesivos.

Desde un punto de vista general, los algoritmos ACO se pueden aplicar a un amplio
conjunto de problemas de optimizaciéon. Especialmente, este tipo de algoritmos son
muy utilizados en problemas de rutas debido a su alto grado de adaptacion al
problema. Su empleo para la resolucion se debe a que son muy complejos de resolver
Optimamente mediante métodos exactos (muy costosos en cuanto a términos de
tiempos de ejecucidon de programa). A veces, aunque el algoritmo resulte de gran
ayuda y, en muchas ocasiones, nos aporta soluciones muy proximas a la dptima,
incluso la éptima, en otros casos no lo hace. Es decir, no siempre se encuentra la
solucién dptima empleando estas técnicas. A continuacién, se presenta en la tabla 3.2
los principales problemas de optimizacion combinatoria (tipologia y nombre) que
pueden resolverse mediante la implementacién de un ACO:

Pagina 68



Desarrollo y aplicacién de un algoritmo ACO para el problema ATSP

Capitulo 3
Tg):;g;g;;(;el Nombre Referencias
Rutas Problema del viajante Dorigo, Maniezzo, y Colorni (1991a,b ,1996)
(TSP) Dorigo (1992)
Gambardella y Dorigo (1995)
Dorigo y gambardella (1997a,b)
Stiitzle y Hoos (1997, 2000)
Bullnheimer, Hartl, y Strauss (1999a, b)
Cordon, de Viena, Herrera, y Morena (2000)
Enrutamiento de Bullnheimer, Hartl, y Strauss (1999a, b)
vehiculos (VRP) Gambardella, Taillard, y Agazzi (1999)
Reimann, Stummer, y Doerner (2002)
Asignacion Sequencial ordering Gambardella y Dorigo (1997,2000)
(Assignment) (SOP)
Quadratic assignment Maniezzo, Colorni, y Dorigo (1994)
(QAP) Stiitzle (1997b)
Maniezzo y colorni (1999)
Maniezzo (1999)
Stiitzle y Hoos (2000)
Graph coloring Costa y Hertz (1997)
Generalized assignment | Lourenco y Serra (1998, 2002)
Frequency assignment Maniezzo y Carbonaro (2000)
Programacion Job shop Colorni, dorigo, Maniezzo, y trubian (1994)
(Scheduling) Open shop Pfahringer (1996)
Flow shop Stiitzle (1998a)
Total tardiness Bauer, Bullnheimer, Hartl, y Strauss (2000)
Total weighted tardiness | Den Besten, Stiitzle, y Dorigo (2000)
Project scheduling Merkle, Middendorf, y Schmeck (20002,
Subconjuntos 2002)
(Subset) Group shop Blum (2002a, 2003)
Multiple knapsack Leguizamoén y Michalewicz (1999)

Max independent set

Leguizamén y Michalewicz (2000)

Set covering

Leguizamén y Michalewicz (2000)

Tabla 3.2. Aplicaciones en la actualidad del ACO. (Dorigo y Stiitzle, 2004)
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Implementacion y Experimentacion.

En este capitulo, se implementara el algoritmo ACO para la resolucion del problema
del viajante asimétrico (ATS). Para lo cual, sera necesario explicar el pseudocddigo que
se ha realizado y, por lo tanto, se aplica al problema ATSP. Antes de adentrarnos con la
implementacién, propiamente dicha, en el ordenador, se describe el fundamento
tedrico de los ACO para el problema del viajante, asi como los parametros empleados y
los valores de los mismos. A continuacidn, se definira el lenguaje empleado para la
programacion del algoritmo que en este caso es C++, un lenguaje muy potente de alto
nivel que permitira programar el algoritmo y optimizar, en la mediad de lo posible, el
tiempo de ejecucién del mismo. Después, se explicard cada uno de los ficheros que
han sido creados. No obstante, para poder entender de manera sencilla la
implementacién, se resolvera un problema de pequeifo tamafio y se describiran,
detalladamente, cada uno de los pasos a realizar. Finalmente, y como ya se apuntd en
el capitulo 3, se explicaran cada una de las versiones del AS que pueden
implementarse como son la version elitista, EAS, y la versidon basada en rangos, ASrank.
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4.1. IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS ACO PARA
EL ATSP.

Como ya se introdujo en el capitulo 3, la aplicacién de los algoritmos ACO para los
problemas de enrutamiento, como es el TSP, es calcular la ruta de minima distancia.
Ahora se va aplicar y desarrollar directamente al ATSP.

A continuacién, se describe un ejemplo para comprender mejor la ldgica del algoritmo
para la resolucién del ATSP. Posteriormente, se explicard cada uno de los algoritmos
ACO que se han realizado en el proyecto .cpp en C++ asi como el pseudocddigo del
programa y las relaciones que existen entre los distintos ficheros creados.

4.1.1. Ejemplo de la implementacion del ACO. Variantes del ACO.

El problema que se va a resolver en este apartado constara de cuatro nodos, es decir,
la construccion del grafo serd de acuerdo con G=(N,A), donde N=4 (ver figura 4.1) y A
el nimero de arcos va a ser: n(n-1)=4x3=12. Las restricciones que se impone a este
problema son las siguientes:

= Visitar una Unica vez cada una de las ciudades.

® La ciudad de fin tiene que ser la misma que la de inicio (circuito hamiltoniano).
Se considera la ciudad 1 como la inicial.

* La distancia de la ciudad i a la j es distinta que de lajalai — d;; # dj; (grafo
dirigido).

= El criterio de parada del algoritmo serd cuando se realicen 3 iteraciones, es
decir cuando la variable iteracion sea igual a 4.

Figura 4.1. Ejemplo de ATSP. Grafo, G=(4,12)(1).
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Una vez impuestas las restricciones, ahora se Inicializan los parametros y se presentan
los datos necesarios para su resolucion.

La matriz de distancias es la siguiente (ver tabla 4.1):

Distancias, d;; ‘ 1 2 3 4
1 0 2 3 1
2 1 0 2 1
3 2 1 0 4
4 2 2 1 0

Tabla 4.1. Distancias entre las ciudades.

Los parametros de los que se van a necesitar son los siguientes (ver tabla 4.2):

Parametro Descripcion

Numero de hormigas
Tamafio del problema; Nimero de nodos
Rastro de feromona inicial
Heuristica utilizada

Influencia relativa del rastro de feromona
Importancia de la informacién heuristica
Coeficiente de evaporacion de la feromona

° RRIF|S =B

Tabla 4.2. Pardmetros del algoritmo ACO.

El rastro de feromona asociado a cada arco, 7;5, que en este caso iteracion=1, el rastro
de feromona es igual a la inicial. Dependiendo del tipo de algoritmo ACO que se
aplique, se calcula de una forma u otra. Para ello, ver tabla 4.4.

La informacidn heuristica para cada arco, nj, se calcula de la siguiente forma:

nil:l/d--’ Por tanto, hay que calcular la inversa de las distancias. En el caso de ser
ij

d;; = 0, para un arco (i,j) como viajar desde la ciudad i hasta la i es imposible, 7;; se
fija un ndmero muy grande, implica que el costo seria muy elevado y por tanto,
inviable. La matriz de la informacidn heuristica aparece en la tabla 4.3:

n; 1 2 3 4
1 99999 0.5 0.33 1
2 1 99999 0.5 1
3 0.5 1 99999 4
4 0.5 0.5 1 99999

Tabla 4.3. Informacidn heuristica de cada arco.
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De acuerdo con los estudios experimentales llevados a cabo por Marco Dorigo y
Stutzle (Dorigo y Stitzle, 2004) para el problema TSP general, han identificado una
serio de rangos y valores para los parametros que interviene en la implementacion del
ACO, para los que se obtiene una buena representacion del problema. La tabla 4.4
recoge lo descrito anteriormente:

Algoritmo ACO a B p m Ty
AS (Ant System) 1|25 (05| n M/ onn
EAS (Elitist Ant System) 1 (25 05| n (e +m)/pC™
ASrank (Rank-based Ant 1] 25|01 n 0.5w(w —1)/pC™

System)

Tabla 4.4. Valores éptimos de cada pardmetro (Dorigo y Stiitzle, 2004).

El ejemplo va a resolver mediante el método AS. Para el resto de variantes que se han
implementado en el programa informatico, se explicardn a continuacion.

4.1.1.1. Ant System (AS).

Como ya se describié brevemente en el capitulo 3, las variantes mds caracteristicas de
los algoritmos ACO, hoy en dia, cuando nos referimos a la variante AS se trata de lo
gue se conocia, anteriormente, como ant-cycle, esto quiere decir, que la actualizacién
del rastro de feromona serd realizada Unicamente después de que todas y cada una de
las hormigas hayan construido sus rutas y depositado una cantidad de feromona.

Las dos principales fases de las que consta un ACO AS son: la construccion de la rutay
la actualizaciéon de la feromona. En el AS, una Buena heuristica para inicializar los
rastros de feromona, es establecer un valor de la misma en cada arco ligeramente
superior a la cantidad esperada de feromona depositada por las hormigas en una
iteracion; una estimacién aproximada de este valor podria establecerse mediante la
siguiente expresion: V (i, ), Tfj:l =Tg = "™/cnn (ver tabla 4.4).

La razon por la que se elige esta expresion es debida a que si los rastros de feromona
iniciales fuesen demasiado bajos, la busqueda estaria sesgada por las primeras rutas
generadas por las hormigas, las cuales, generalmente conducen hacia la exploracion de
zonas inferiores del espacio de busqueda de soluciones.
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= Construccion de la ruta.

En AS, m hormigas artificiales construyen una ruta para el problema ATSP. Como ya
indicamos anteriormente, las hormigas parten de la ciudad que se ha elegido como la
de inicio-fin (en el ejemplo que se ha considerado, ésta sera la 1). En cada paso, para la
construccion de la ruta, cada hormiga k, siendo k=1,2,..m, aplica una regla
probabilistica de eleccion para decidir la siguiente ciudad a visitar. Esta regla ya fue
mencionada en el capitulo 3. La probabilidad con la que la hormiga k-ésima, que
actualmente se encuentra en la ciudad i, elige visitar la ciudad j viene dada por la
expresion 4.1:

[7:;1%[ni1#
ZleN{_c[Tij]a'[nij]B

PS = si j € Nf (4.1)

Para poder comprender mejor la aplicacion de esta regla probabilistica de eleccidn, se
aplicara al ejemplo que se ha ido desarrollando en este capitulo.

Iteracion 1, hormiga k=1.

Figura 4.2. Ejemplo de ATSP. Grafo, G=(4,12)(2).

En la figura 4.2, una hormiga k=1 parte de la ciudad 1 quiere visitar la siguiente ciudad.
Las posibles para visitar son las ciudades 2, 3 y 4. Para saber cual se visitara, se aplica la
regla probabilistica de eleccién para cada ciudad posible a visitar y que todavia no ha
sido visitada. Una vez hecho esto, se haya la probabilidad acumulada de las
probabilidades calculas y se genera un nimero aleatorio entre (0,1). El rango al que
pertenezca este nimero aleatorio serd, por tanto, la ciudad préxima a visitar.
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Datos.

Para calcular el rastro de feromona inicial aplicamos la siguiente expresion ya
comentada anteriormente. C™, es la distancia total recorrida por una hormiga
siguiente la heuristica de Greedy, quiere decir que la siguiente ciudad a visitar, y que
todavia no ha sido visitada, serd aquella cuya distancia sea minima a la ciudad actual
en la que la hormiga k se encuentra. Por tanto, teniendo en cuenta las distancias entre
las ciudades de nuestro ejemplo, en la figura 4.3 se calcula C™" :

1 0 2 3 1) |
Paso 1 2 1 0 2 1|
3 2 1 0 a
4 2 2 1
Distancias, d;; \ 1 2 3 4
B
Paso 2 2 1 0 2 L
3 2 1 0 |
4 21— | (1
Distancias, dij 1 2 3 4
0 2 3 (1)
Paso 3 1 0 P L
2- 1 0
>—r—2— | (1)
1 2 3 4
0 2 3 (1)
Paso 4 1 0 ) i
2 | (1) 0 1
2—1—2 | (1)

Figura 4.3. Aplicacion de la heuristica Greedy.
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Por tanto, la ruta que se seguiria para visitar las ciudades siguiendo la heuristica de
Greedy seria 1-4-3-2-1, cuya distanciatotalesC" =1+1+1+1=4

En definitiva, los datos a utilizar en el algoritmo AS son los que aparecen en la tabla
4.5:

Algoritmo ACO a B p m Ty
AS (Ant System) 1 3 |os5]| 4 M/ rnn =4/4=1

Tabla 4.5. Valores de los parametros para el AS.

La importancia relativa de la heuristica se extrae de la tabla 4.3.

Ahora, se aplica la expresion (4.1), es decir, la regla probabilistica de eleccién para
todas las posibles ciudades a visitar para construir la ruta (ver tabla 4.6).

Hay que tener en cuenta el conjunto de posibles ciudades a visitar, siendo éste:
N' =[2,3,4].

Posible ciudad a visitar Regla probabilistica de eleccion

Ll e [131 1051 - =0.1076

-[0.3333]3 + [1] - [1]

P = e 2l + [0)® - 1) + [0l - mnal?
N [yt - [1f?

- = T - = 0.8606

W R _ [1]" - [0.3333]° =0.0318
"@ T[]t -[0.513 4+ [1]1-[0.3333]3 + [1]1-[1]3

Tabla 4.6. Aplicacion de la regla probabilistica de eleccion (1).
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Se calcula la probabilidad acumulada y se genera el nimero aleatorio - 0,7957

1 0,9682 1

0,9 —
0,8 I
0,7 —
0,6 —
0,5 —
0,4 —
0,3 —
0,2 —
0,1 ' —
0 |

2 4 3

Probabilidad

Ciudades

Figura 4.4. Probabilidades acumuladas (1).

Segun lo que se ilustra en la figura 4.4, la ciudad a visitar por la hormiga k=1 es la 4.

El proceso descrito anteriormente se vuelve a realizar, es decir, para las dos ciudades
restantes que quedan por visitar, pero ahora, teniendo en cuenta que la hormiga se
encuentra en la ciudad 4. Se aplica la regla probabilistica (ver tabla 4.7).

La ciudad 4 ya ha sido visitada, y por tanto, no aparecerd en la formula ni la
importancia relativa de la cantidad de feromona ni de la heuristica para la misma. Por
tanto, la memoria de la hormiga tendra el valor de M?! =[1,4]. Y el conjunto de
posibles ciudades a visitar serda N1 = [2,3].

Posible ciudad a visitar Regla probabilistica de eleccion

@ To, M4z pL — [76] - [n421° _
* 2 [10]% - [M42)® + [16]% - [N43]P

@ m = 1l -[05F =0.1111

[1]*-[0.5)% + [1]* - [1]°

pL — [to]” - [7743]B _
T (1ol - [M42]8 + [10]% - [143]P

To, M43
@ DA @ = (-7 — 0.8889

[1]* - [0.5]3 + [1]* - [1]®

Tabla 4.7. Aplicacion de la regla probabilistica de eleccion (2).
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De nuevo, se calcula la probabilidad acumulada y se genera el nimero aleatorio =
0,4874

0,9 I
0,8 I
0,7 —
0,6 I
0,5 —
0,4 —
0,3 I

0,2 0,1111

Probabilidad

Ciudades

Figura 4.5. Probabilidades acumuladas (2).

La siguiente ciudad a visitar es la 3, segun la figura 4.5. Por tanto, la ciudad 2 serd la
ultima antes de finalizar la ruta en la ciudad 1 (inicio).

Finalmente, la ruta realizada por la hormiga k=1 es:

T! =[1,4,3,2,1]
T* como ya se comentd en el capitulo 3, es el vector que contiene la secuencia de
ciudades visitadas por la hormiga k-ésima.
Y la distancia total recorrida por la hormiga k=1 en la iteracién 1 es:
Cl =d14+d43+d32+d21=1+1+1+1=4‘
Como se habian prefijado 4 hormigas para este algoritmo, el procedimiento que se ha
descrito, ha de realizarse idénticamente para k=2, 3,4.

Una vez, que las 4 hormigas han recorrido una ruta y su distancia, se realiza la
actualizacion del rastro de feromona de la primera iteracion. A continuacidn, se explica
de forma exhaustiva para el problema ATSP, aplicando el método AS.
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= Actualizacion del rastro de feromona.

Después de que todas las hormigas hayan construido sus rutas, el rastro de feromona
se actualiza. El rastro que habia en los arcos en la primera iteracidon se le multiplica por
un factor p, denominado, coeficiente de evaporacion de la feromona, donde
0 < p < 1. El parametro p se utiliza para evitar la acumulacién ilimitada de los rastros
de feromona y permite que las decisiones no estén sesgadas por las anteriores
tomadas, las cuales pueden no ser siempre buenas. De hecho, si un arco no es elegido
por las hormigas, su valor de feromona asociado disminuye con el numero de
iteraciones de forma exponencial.

Después de la evaporacion, todas las hormigas depositan feromona en aquellos arcos
gue pertenezcan al recorrido realizado por las mismas, de acuerdo con la expresion
(4.2):

m
it e (1= pyeh + ) Al V(i) € L (42)
k=1

= (1- p)‘ritj, este primer término alude a la cantidad de evaporacién de la
feromona.

m tk

" k=1 Aty

. Ny . . . . . k

en la iteracion t, en cada arco (i,j) perteneciente al recorrido de las mismas, T*.

sumatorio de la cantidad de feromona que deposita cada hormiga k

El término Arit}‘ se define en la expresién (4.3):

Atk = {1/Ck v(,j) € T* (4.3)
H 0 en otro caso

donde C¥, es la longitud de la ruta T* construida por la hormiga k-ésima y se calcula
como la suma de las longitudes de los arcos pertenecientes a T*

Generalmente, los arcos que son cruzados por la mayoria de las hormigas y que
forman parte, por lo tanto, de las rutas cuya longitud es corta, reciben mas cantidad de
feromona, y tienen mas posibilidades de ser elegidos por las hormigas que los crucen
en iteraciones posteriores del algoritmo.

Retomando el ejemplo que se esta resolviendo, y teniendo en cuenta las rutas, T,y
las longitudes de las mismas, C¥ de las 4 hormigas realizadas en la primera iteracién
(ver tabla 4.8), se calculard la actualizacion del rastro de feromona para todos los
arcos: se actualiza la matriz de feromonas asociadas a cada arco.
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Hormiga, k | T* ck
1 1-4-3-2-1 4
2 1-4-2-3-1 1+2+2+2=7
3 1-4-3-2-1 4
4 1-4-3-2-1 4

Tabla 4.8.Resultados obtenidos en la primera iteracion.

Para el arco (1,4):

, R S 11 1 1
T14 — (1 _p)T14 + ZAT14 = (1 _0-5)' 1 +_+_+_+_= 1.3929
4 7 4 4
k=1
Como se puede comprobar en la tabla 4.8 todas las hormigas cruzan el arco (1,4), sin
embargo, para el arco (1,2), ninguna hormiga lo atraviesa, por tanto su actualizacién
de feromona sera:

m
15, « (1—p)ti, + ZAT}Q‘ =(1-05)-1+0=0.5
k=1

Este proceso realizado para todos y cada uno de los arcos pertenecientes al grafo, G, lo
qgue dara lugar a una nueva matriz de rastros de feromona (tabla 4.9) que serd la
utilizada en la iteracidén 2 cuando se aplique la regla probabilistica de eleccién.

Ty 1 2 3 4
1 0 05 | 05 |[1.3929
2 125 | 0 [06429| 05
3 05 | 125 | o0 0.5
4 05 [06429]| 125 | 0

Tabla 4.9.Matriz del rastro de feromona.

En la tabla 4.9, se puede comprobar lo que se explicd anteriormente cuando en cuanto
a la actualizacion de la feromona: aquellos arcos pertenecientes a las rutas de menor
longitud aparecen reforzados, es decir, tienen una cantidad mayor de feromona.

En definitiva, como ya se ha indicado en capitulos anteriores, el rendimiento del
algoritmo AS en comparacion con otras metaheuristicas tiende a disminuir
dramaticamente a medida que el tamafio de los problemas a tratar aumenta, en este
caso el numero de ciudades. Por lo tanto, una parte importante de la investigacién de
este tipo de técnicas metaheuristicas, ACO, se ha centrado en cémo mejorar el AS.
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4.1.1.2. Elitist Ant System (EAS).

Una primera mejora del método AS es la denominada estrategia elitista para el Ant
System (EAS). Fue introducida por Marco Dorigo en 1992 (Dorigo, 1992). La
caracteristica principal de este nuevo algoritmo ACO radica en proporcionar un fuerte
refuerzo adicional a los arcos que pertenezcan a la mejor ruta encontrada desde el
comienzo del algoritmo; a esta ruta se la denota como T?S (best so far tour).

La construccién de las rutas que realiza cada hormiga se lleva a cabo de la misma
forma que se hizo para el método AS.

En cuanto al calculo del rastro de feromona que se emplea en la primera iteracién, se
realiza de acuerdo a la expresion (4.4):

7o = (e + m)/pC™ (4.4)

=  Actualizacion del rastro de feromona.

El refuerzo adicional de la mejor ruta, T?S, se consigue al afiadir una cantidad e/C?S,
para todos los arcos pertenecientes a T?5. El pardmetro e se define como el peso dado
para la mejor ruta y su longitud. Por tanto, el rastro de feromona para el método EAS y
de acuerdo con lo que se acaba de explicar, viene dado por la expresion (4.5):

m
it e (1= p); + Z AT{f +eAt)’  (4.5)
=1

El primer y segundo término son exactamente iguales a la expresién de actualizacién
bs

de feromona del método AS. El término adicional es eAt;;’, que se define por la

ecuacion (4.6):

AT

b§:{1/cbs v(i,j) € Tbs (4.6)

i
] 0 en otro caso

Es decir, se deposita rastro de feromona en el arco (i,j) cuando la hormiga k-ésima
cruza el arco (i,j), y éste, ademds, pertenezca a la mejor ruta considerada desde el
inicio del algoritmo, T?S. Este depdsito es igual al inverso de la longitud de la mejor
ruta multiplicado por el parametro e, el cual es fijado por el usuario. Notese que el
valor mas apropiado para el pardmetro e suele ser el numero de ciudades n del
problema a resolver segun los resultados experimentales de Dorigo y Stiitzle (Dorigo y
Stitzle, 2004).

Los resultados computacionales presentados por Dorigo en 1992 nos sugieren que el
uso de la estrategia elitista con un apropiado valor del parametro e (ya comentado en
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el parrafo anterior) permite que el método EAS encuentre mejores resultados en
menos nimero de iteraciones de lo que lo haria el método AS.

4.1.1.3. Rank-Based Ant System (ASrank).

Otra mejora del método AS se basa en el empleo de rangos, denominada Rank-Based
Ant System (ASrank) (Bullnheimer et al., 1997).

En el método ASrank, cada hormiga deposita una cantidad de feromona la cual
decrece con el rango. Adicionalmente, como en el EAS, también se tiene en cuenta el
depdsito que realiza la mejor ruta en cada iteracion.

La construccion de las rutas que realiza cada hormiga se lleva a cabo de la misma
forma que se hizo para el método AS.

En cuanto al calculo del rastro de feromona que se emplea en la primera iteracion, se
realiza de acuerdo a la expresion (4.7):

0.5w(w —1)/pC™ 4.7)

Como se puede ver en la expresién (4.7), entra en juego un nuevo parametro, w, que
significa el numero de hormigas que depositan feromonas. Generalmente, el valor de
w suele ser 6, para el funcionamiento éptimo del algoritmo.

= Actualizacion del rastro de feromona.

Antes de actualizar el rastro de feromona, las hormigas se ordenan segun la longitud
de sus rutas, de menor a mayor longitud. La cantidad de feromona que una hormiga
deposita viene determinada por el rango r de las hormigas. Esto quiere decir, una vez
ordenadas las hormigas de menor a mayor longitud recorrida por cada una de ellas, se
escoge un rango de r hormigas, el cual suele ser r=w-1; Por tanto, en cada iteracién
solo las (w-1) hormigas mejores del rango y la hormiga que ha producido la mejor ruta
(que al igual que para el EAS, esta hormiga no tiene que corresponder,
necesariamente, con el conjunto de hormigas de la iteracién actual del algoritmo)
seran las responsables del depdsito de feromona. La evaporacién del rastro de
feromona de la iteracidn actual se realiza de la misma forma que para el método AS y
EAS. En definitiva, la actualizacidn del rastro de feromona para el método ASrank viene
determinada por la expresion (4.8):

w-1
e (- p)el+ Y (WA +whth  (48)
r=1
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En donde:

1/C" v(i,j) € T"
Atf = ’ 4.9
tij { 0 en otro caso (4.9)

bs T bs

Acls :{1/C v(i,j) € T (4.10)

0 en otro caso

La expresion (4.9) representa la r-ésima mejor hormiga del rango en la iteracion actual
que contribuye al depdsito de feromona con el valor 1/C"™ multiplicado por el peso (w-
r) como aparece en la expresion (4.8).

La expresion (4.10), la mejor ruta es la que proporciona la cantidad mas grande de
depdsito de feromona. Al igual que en el método EAS, se calcula como la inversa de la
longitud del mejor recorrido: el de menor longitud.

Los resultados de una evaluacién experimental de Bullnheimer (Bullnheimer et al.,
1999), sugieren que el método ASrank presenta resultados ligeramente mejores que
los del método EAS y significativamente mejores que los del método AS.
Generalmente, para un numero de iteraciones elevado, el método ASrank presenta
mejores resultados que EAS, sin embargo, cuando no se ejecutan muchas iteraciones
el método EAS, puede presentar resultados mejores que éste, aunque como se acaba
de apuntar, ligeramente mejores para las condiciones de operacién éptimas, es decir,
otorgando a los pardmetros del algoritmo los valores aportados en la tabla 4.4.

4.1.2. Programacion del algoritmo ACO. Implementacion en C++.

Se ha empleado un lenguaje de programacién de alto nivel que nos permite utilizar
funciones y librerias con el fin de optimizar el tiempo de ejecucién del algoritmo y
flexibilidad en cuanto a la manipulacién y calculo de los datos. Para su implementacion
y experimentacion, hemos empleado el entorno de desarrollo CodeBlocks The open
source- cross.platform IDE 13.12 en C++.

Cada fichero .cpp tiene asociado su fichero de cabecera .h, todos ellos llamados desde
una funcién principal denominada main () donde se realizan las llamadas a otras
funciones ubicadas en otros ficheros .cpp. El programa sigue una dinamica funcional: el
main hace una llamada a una funcién, ésta se ejecuta devuelve un resultado y retorna
al main el cual volvera a hacer otra llamada a la siguiente funcién. Cada fichero .cpp
tiene en si escritas funciones en C++ las cuales se van ejecutando de forma secuencial
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leyendo una a una las lineas del cédigo Los resultados, asi como los pardmetros
iniciales del algoritmos, seran sacados por pantalla, es decir, por el cmd.

4.1.2.1. Esquema general del algoritmo.

El programa consta de 6 ficheros .cpp: extraccion_datos.cpp, inversa.cpp, C_nn.cpp,
ACO_AS.cpp, Actualizar.cpp y el main.cpp. Cada uno de ellos contiene definidas unas
funciones que se irdn ejecutando segun sean llamadas en el main.cpp, el principal. El
funcionamiento del algoritmo es el siguiente: desde el main, a través del cmd, se
solicita al usuario el nombre del problema .txt que se desea resolver asi como una
serie de pardmetros necesarios para la resolucién del algoritmo. Después, el main.cpp
llama a la primera funcién que se denomina extraer_datos ubicada en el fichero
extraccién_datos.cpp, ésta a su vez extrae los datos que se encuentran en los ficheros
.txt del problema que se quiere resolver. Una vez ejecutadas las sentencias dentro de
extraer_datos, esta funcidén devuelve matriz (siendo ésta la matriz de distancias del
problema) y vuelve al main donde éste llamarad a la siguiente funcién la cual es
calculoinversa ubicada en el fichero inversa.cpp. La funcidn calculoinversa realiza la
inversa de la matriz de distancias, por lo tanto, la entrada de la funcién es la matriz
obtenida en extraer_datos. La salida que devuelve esta funcién es matriz_inv_dist. A
continuacion, se vuelve de nuevo al main el cual llamard a la funciénsiguiente:
recorrido, ubicada en el fichero C_nn.cpp. Esta funcién lo que devuelve es la minima
distancia recorrida segun la heuristica de Greedy ya explicada en el capitulo 3 como se
calculaba.

De nuevo, se vuelve al main que llamara a funcion ubicada en al fichero ACO_AS.cpp el
cual contiene una serie de funciones creadas para la resolucion del algoritmo ACO.
Esto se explicarda mas detalladamente a continuacién. En funcién de los pardmetros de
entrada, se empleard el método Ant System, Elitist Ant System o el Ranked-Based Ant
System. A diferencia de los otros tres ficheros explicados anteriormente, ACO_AS.cpp
comprueba mediante un bucle si se satisface el criterio de parada, si no es asi, realiza
una llamada a la funcién actualizar_pher ubicada en Actualizar.cpp donde se produce
la actualizacion del rastro de feromona y de nuevo se vuelve a ejecutar el algoritmo en
ACO_AS.cpp. Por el contrario, si la condiciéon de parada si se ha cumplido se retorna al
ACO_AS.cpp el cual escribira los resultados en ficheros .txt, constituyendo éstos las
salidas del programa: Variables.txt, Resultados.txt, Resultadoslter.txt. Finalmente, se
retorna al main para acabar la ejecucidn.

El esquema ubicado en la figura 4.6, muestra la légica que sigue el programa en .cpp
para la resolucidon del algoritmo, asi se podrd tener una visidn mas conceptual y
esquematica de la ldgica del algoritmo.
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Ficheros
datos .txt
Return
Extraccion_datos.cpp matriz
Return
inversa.c matriz_inv_
e > dist
= ReturnC [——>
2 C_nn.cpp eturn
£
(1] \_/—
S
ACO_AS.cpp
si Variables.txt
¢Criterio de parada Resultados.txt
(N2 iteraciones)? Resultadoslter.txt
NO
Actualizar.cpp

Figura 4.6. Esquema de los ficheros .cpp del programa.
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4.1.2.2. Entrada de datos.

El main se encarga de llamar al archivo extraccidon de datos que, como ya se apunta
anteriormente, su funcién principal es la extraccidon de las cadenas de caracteres que
componen el fichero .txt de problemas, y luego, almacenarlas en una matriz de
tamano dimensionxdimension, siendo dimension el nUmero de ciudades a visitar en el
problema dado.

Pero antes de esto, hay que escribir en el programa exactamente el fichero que se
desea resolver asi como los pardmetros de entrada para que el algoritmo pueda
ejecutarse. Por tanto, en el main se solicitara al usuario:

* El nombre del fichero .txt que se desee resolver: que se almacena en un array
de caracteres denominado fichero [50] con posibilidad de almacenar hasta 50
caracteres.

= El método ACO que se quiera emplear, con la variable opcidn siendo ésta un
entero. Como ya se ha dicho, existen 3 opciones posibles: AS, AntSystem tendra
el valor 1; EAS, ElitistAntSystem con el valor 2; y, por ultimo, ASrank, Ranked-
BasedAntSystem, con el valor 3.

* El nimero de ejecuciones que queremos que el algoritmo se ejecute y saque
resultados por pantalla. El nimero de ejecuciones se almacena en una variable
de tipo entero denominada ejecuciones.

= El ndmero de hormigas, m, se almacena en una variable m de tipo entero.

= El niUmero de iteraciones n que se realizan para una ejecucidn, se almacena en
una variable n de tipo entero.

= EL valor de la influencia relativa del rastro de feromona, es decir, del pardmetro
o, almacenado en la variable, a, de tipo double.

= EL valor de la influencia relativa de la heuristica, B, que también sera
almacenado en una variable de tipo double denominada b, en este caso.

= El valor del coeficiente de evaporacion del rastro de feromona que como ya se
ha mencionado, debe estar comprendido entre 0<p< 1. Se almacena en una
variable p de tipo double.

= En el caso de que el usuario introduzca el método 2, EAS, se le solicitara a
mayores el valor de e (peso de la mejor ruta) almacenado en una variable de
tipo double, e.
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= Si, en cambio, se solicita la opcion 3, entonces el usuario debera introducir el
valor de w (numero de hormigas que depositan feromonas), almacenado en
una variable de tipo double, w.

En la figura 4.8, puede verse como aparece en el cmd lo anteriormente explicado:

ACO para el problema del viajante
Introduzca el archivo .txt gue desea calcular —> =

ftudd_ txt
METODOS
Ant System ——> AS
Elitist Ant System —> EAS
Ranked-Bazed Ant Sysztem —»* ASrank
Introduzca el metodo gue desee:

PARAMETROS
Introduzca el numero de ejecuciones
1

Introduzca el numero de hormigas, m=

45

Introduzca el numero de iteraciones n=

18688

Introdu=zca el valor de a (influencia relativa del rastro de feromonal;

Introduzca valor de b Cinfluencia relativa de la heuristical;

Introduzca coeficiente de evaporacion de la feromona p=
A.5
Introduzca valor de e=

45

En este caso el usuario ha solicitado el método EAS.

4.1.2.3. Salida de datos.

La salida de datos por pantalla se realiza a través de ficheros de texto. Una vez se haya
completado cada ejecucion del algoritmo, es decir, el programa haya realizado todas
las iteraciones que el usuario haya solicitado para una ejecucion, esos resultados se
habran escrito en unos ficheros .txt de salida.

Existen tres ficheros .txt como salida de resultados, en los que el programa va
escribiendo conforme se va ejecutando. En el ACO_AS.cpp se escriben los resultados
en la variable destino cuya salida es el fichero Resultados.txt y en la variable destino2,
en este caso el fichero .txt de salida se denomina Resultadoslter.txt. El tercer fichero
de salida de datos se declara en el main en la variable destino, cuyo fichero asociado es
Variables.txt. A continuacién, se explica detalladamente cada uno de estos ficheros y
que datos contienen.
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= Resultados.txt.

Este fichero .txt contiene la secuencia de la ruta mejor que se ha obtenido en cada

ejecucion seguida de la distancia total de la misma. Esto quiere decir que si el

usuario ha solicitado 1 ejecuciéon de 1000 iteraciones, entre esas 1000 iteraciones

el mejor resultado de las mismas correspondera con el resultado de la ejecucidon

numero 1. En la figura siguiente, se puede ver que para el problema ftv33.txt,

cuando se introducen 10 ejecuciones de 500 iteraciones con el método AS, m=34,

a=0, B=3, p=0.5, los resultados por pantalla son (ver figura 4.8):

[s*=** RESULTADO DE LA EJECUCION @ ==%==

=wwE® RESULTADO DE LA EJECUCION 1 =====
@12 131514 16 1 2 3 25 24 23 19 20 21 22 29 26 27 28 33 38 4 6 5 32 7 6 1@ 11 31 18 17 9
=ww=s RESULTADD DE LA EJECUCION 2 =====
@13 9327810 11 31 18 19 21 28 22 26 29 27 28 25 24 23 17 12 14 1516 1 38 33 2 345 6
rx®x RESULTADD DE LA EJECUCION 3 ====x
813141516 125 24 231917 11 8 9 32 746538 33 23 27 28 29 26 22 28 21 31 18 18 12
Frssx RESULTADO DE LA EJECUCION 4 =x*=x
813932746529 2622202127 2825242319 311817 11 8 18 14 15 16 12 1 33 38 2 3
Frssx RESULTADO DE LA EJECUCION 5 =*®=x
8 13 12 14 15 16 25 24 23 20 21 27 28 29 26 22 17 18 19 31 11 18 7 32 8 94 56 38 33 2 3 1
=ws== RESULTADO DE LA EJECUCION g ====x
813 141516 25 24 2317 932 7465231333029 22 27 28 26 20 21 18 19 31 11 § 10 12
=wwE® RESULTADO DE LA EJECUCION 7 =====
813161514 129 32 78184652 3 24 2319 168 17 11 31 20 21 22 26 27 28 29 1 33 30 25

8 25 24 23 19 18 17 32 7 4 6 5 38 33 2 3 13 16 15 14 12 9 8 18 11 31 21 28 22 26 27 28 29 1

8

]

(<

8

8

8

8

8

8

(5

---->1480

----»1501

----»1523

---->1456

—--->1491

---->1538

----»1533

----»1499

----51522

----3>1455

Figura 4.8.5Salida de datos en el fichero Resultados.txt

En el cmd, también aparece lo mismo que en este fichero, por ejemplo para los valores

que aparecen en la figura 4.7 en la que se ilustraba la entrada de datos y parametros,

el resultado es el siguiente (ver figura 4.9):

W1 25287928 48 38 44 3 4 6 41 3% 35 32 28 25 26 27 33 34 36 37 31 38 27 24

42 23 22 18 16 17 14 43 18 11 12 13 15 19 21 8 ——>1675

Process returned B (BxBl> execution time : 185.168 =
Press any key to continue.

Figura 4.9.Salida de datos por pantalla en el cmd.
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=  Resultadoslter.txt.

Al igual que Resultados.txt, Resultadoslter.txt se declara también en el archivo
ACO_AS.cpp. Este fichero de texto contiene los resultados de cada iteracion, es
decir, la minima distancia y su ruta correspondiente en cada iteracidon. En cada
iteracion, habrd m rutas posibles con sus respectivas distancias y de entre todas
ellas, en Resultadoslter.txt, aparece la informacién de aquella que corresponde con
la menor distancia. En la figura 4.10, aparece de nuevo para el problema ftv33.txt
los resultados de cada iteracidon para 1 ejecucion de 30 iteraciones con el método
AS, m=34, a=1, B=3, p=0.5):

P 13 12 15 14 16 25 24 23 19 17 32 7 6 4 51 3 8 1@ 9 11 18 31 21 20 22 26 27 28 29 33 38 2 © ----> 1801
B 139327 465810 11 18 19 21 28 22 24 23 17 12 14 15 16 25 1 33 3@ 2 3 29 26 27 28 31 @ ----» 1767
B 13 14 15 16 25 24 23 19 20 21 31 18 17 11 18 32 7 56 4 22 26 27 28 29 33 38 2 3 1 8 912 @ ----» 1658
B 1378893246523 333029262220 2119 31 18 17 11 1@ 24 23 27 28 12 14 15 16 1 25 @ ----» 161@
813 91215 14 16 1 25 24 23 19 27 28 29 26 22 28 21 31 18 17 11 8 32 746 5 38 33 2 3 1@ @ ----» 1499
81312 9 32 7 8 1@ 11 31 18 19 17 16 15 14 25 24 23 208 21 22 29 26 27 28 33 38 46 53 1 2 8 ----» 1541
813 16 15 14 12 9 32 7 8§ 10 11 31 18 19 28 21 22 26 27 28 29 25 24 23 17 46538 33 23 1@ ----» 1382
B 13 12 14 15 16 25 24 23 19 17 11 31 18 28 21 22 26 27 28 29 1 3 33 38 2465 327 8 186 9 @ ----» 1418
81312 14 15 16 1 33 2 3 25 24 23 19 26 21 31 18 17 11 1@ 9 32 7 8 4 6 5 30 29 26 22 27 28 @ ----» 1417
8139327465 2313330292622 20 21 3118 19 17 11 8 16 12 14 15 1e 25 24 23 27 28 @ ----» 1411

Figura 4.10.Salida de datos en el fichero Resultadosliter.txt

=  Variables.txt.

A diferencia de los otros dos anteriores, se declara en el main y recoge los
parametros de entrada, es decir los valores que se introdujeron en el cmd cuando
se inicio la ejecucion del programa. La figura 4.11 muestra el contenido del fichero
Variables.txt:

Brchivo .txt que desea calculado --> : ftvédd.txt

Metodo 2- Elitist Ant System --> EAS

------------ PARAMETROS-------------

Humero de ejecuciones 1

Humero de hormigas, m= 45

Mumero de iteraciones n= 1880

Valor de a (influencia relativa del rastro de feromona); 1
Valor de b (influencia relativa de la heuristica); 3
Coeficiente de evaporacion de la feromona p= 8.5

Valor de e= 45

Valor de w= @

Figura 4.11.Contenido del fichero Variables.txt
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4.1.2.4. Archivos y funciones principales del algoritmo.

En este apartado se explican detalladamente cada uno de los ficheros fuente .cpp de
los que esta compuesto el programa en C++, y dentro de los cuales, qué funciones
contienen y qué es lo que realizan. Por tanto, teniendo en cuenta lo mencionado
anteriormente y siguiendo la légica del esquema que contempla la figura 4.6 el
programa ACO_ATSP Project file esta compuesto por:

= Extraccidon_datos.cpp. Este fichero .cpp contiene una funcién que extrae las
cadenas de caracteres del fichero .txt de datos para almacenarlas en un vector
denominado fichero; también extrae el nUmero de ciudades del problema y lo
almacena en una variable de tipo entero denominada dimension. Esta variable
se utilizard para determinar el tamano de la matriz de distancias que es lo que
se devuelve como resultado esta funcion.

* inversa.cpp. A la funcidn de este fichero, se le pasa como pardmetros la matriz
de distancias y el tamafio del problema, es decir, el nimero de ciudades que
corresponde, como hemos explicado antes, con la variable entera dimension.
En definitiva, lo que realiza esta funcidén es calcular la inversa de las distancias,
es decir, la importancia relativa de la heuristica empleada posteriormente en el
archivo ACO_AS.cpp para la construccién de las rutas.

=  C_nn.cpp. Este fichero contiene la funcién que calcula distancia de la ruta
aplicando la heuristica de Greedy, es decir, siendo la préxima ciudad a visitar la
gue a menor distancia se encuentre de la actual. Los pardmetros que se le
pasan a la funcién son: dimension, la matriz de distancias y una nueva variable
denominada ¢, la cual retornara el resultado de la longitud de la ruta aplicando
la heuristica Greedy.

= ACO_AS.cpp. Este fichero contiene una funciéon que calcula el rastro de
feromona inicial de la primera iteracion, c0. Dependiendo del método ACO, se
calcula de una forma u otra (explicado anteriormente). También, se crea otra
funcién para el cdlculo de la probabilidad de visitar las ciudades que todavia no
se han visitado por la hormiga.

= Actualizar.cpp. Este fichero contiene una funcién para comprobar si el arco (i,j)
pertenece o no a la mejor ruta de la mejor hormiga del algoritmo, asi como tres
funciones mas, una para cada actualizacién del rastro de feromona
dependiendo del método que elija el usuario: AS, EAS y ASrank. Este fichero es
llamado desde el fichero ACO_AS.cpp a diferencia de los explicados
anteriormente que son llamados desde el main.
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4.2. EXPERIMENTACION.

4.2.1. Problemas a resolver.

El algoritmo ACO junto con sus variantes ha sido probado para todos los ficheros de
problemas del ATSP que se puede encontrar en la libreria TSPLIB95 creada por Gerhard
Reinelt [1], en la que para diversos tipos de problemas, existen una serie de ficheros
sobre los que se investiga para hallar las rutas de minima distancia para los mismos. La
tabla 4.10 muestra todos los problemas sobre los que hemos realizado simulaciones y
pruebas, el tamano de cada uno de ellos y el mejor resultado encontrado hasta el

momento:
Tipo de Problema Numero de Mejor resultado,
problema ciudades (G
bri7 17 39
ft53 53 6905
ft70 70 38673
ftv33 34 1286
ftv35 36 1473
ftv38 39 1530
Problemas ftva4 45 1613
pequefios ftva7 48 1776
ftv55 56 1608
ftve4 65 1839
ftv70 71 1950
ftvl70 171 2755
kro124p 100 36230
p43 43 5620
ry48p 48 14422
rbg323 323 1326
P;‘:::‘Z'Z:s rbg358 358 1163
rbgd03 403 2465
rbgd43 443 2720

Tabla 4.10. Listado de problemas .txt a resolver.
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4.2.2. Simulaciones.

Para cada uno de estos problemas se ha realizado una serie de simulaciones en las que
se ha variado el nimero de hormigas, m, pudiendo ser este igual al nimero de
ciudades o el doble a éste, en el caso de problemas pequefios, para los grande se ha
fijado a 50 hormigas; el niumero de iteraciones, dependiendo de si tratamos un
problema pequeiio (500, 1000, 5000) o grande (5000, 10000, 30000); y, por ultimo, la
importancia relativa del rastro de feromona, a (pudiendo ser 0, en este caso toda la
importancia se le da a la heuristica cuando se aplica la regla de eleccién basada en
probabilidades para la construccidon de la ruta, o por el contrario 1). El resto de
pardmetros que intervienen se han mantenido fijos para cada método ACO. La
eleccién del valor de los parametros fijos se ha hecho de acuerdo con la tabla 4.4, en la
que Dorigo obtuvo una serie de valores para los cuales los algoritmos ACO

proporcionaban las mejores soluciones. La tabla 4.11 resume lo explicado
anteriormente:
Variable Nombre Valor
dimension--> nimero de ~
n . Tamafio del problema
ciudades
m ne Problemas pequefios Puede sern 6 2n
hormigas | Problemas grandes 50 para problemas grandes
método 1 AS (Ant System) 1
método 2 EAS (Elitist Ant System) 2
método 3 Asrank (Rank-based Ant System) 3
I -
o mportancia del rastro de 160
feromona
importancia relativa de la
B . 3
heuristica
coeficiente de evaporacion de la 0.5 para ASy EAS
p feromona € {0,1} 0.1 para Asrank
e Peso de la mejor ruta n
numero de hormigas que
w . 6
depositan feromonas
. . Problemas pequefios 500; 1000; 5000;
n2 iteraciones
Problemas grandes 5000; 10000; 30000

Tabla 4.11. Posibles valores de los parametros de las simulaciones.
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En definitiva, hemos realizado 36 simulaciones para cada problema pequefios y 18
para los grandes, con todas las combinaciones posibles. Para cada simulacién
realizada, el nimero de ejecuciones sera siempre 30. En el siguiente esquema muestra
las simulaciones realizadas para cada problema segun el tipo: grande o pequefio.

—> 6 con m=2n
12 para |
AS L) 6 con m=n
36 para los T e —> 6con m=2n
—>  problemas > EAS I —
pequefios
—> 6con m=2n
12 para | |
ASrank g 6 con m=n
SIMULACIONES
(Para cada ] I —
6 para J
problema) N
ASym=50 | Ly 6cono=1
18 para los > 6 con oo
6 para
Ly problemas > . i
grandes » M= LS| 6 con a=1
|5 6-ASrank, J_> 6 con a=0
m=50
—> 6 cona=1

Figura 4.12. Simulaciones en la experimentacion.

Para cada método ACO, 12 simulaciones se han realizado para los problemas
pequeiios, en las que 6 de esas 12 se han hecho con el doble de hormigas que el
tamafio del problema, y las otras 6 con el mismo valor que el tamafo del problema
(para los problemas grandes, el nimero de hormigas se fija a 50). Dentro de estas 6
simulaciones, tres de ellas se tomara el valor de a=0, mientras que las otras tres con la
importancia relativa de la feromona, a=1. Para cada una de esas tres, se fijaran 500,
1000, 5000 iteraciones respectivamente para los problemas pequefios; y, 5000, 10000,
30000 para los grandes.
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4.2.3. Presentacion de resultados.

Los resultados que se muestran a continuacion, corresponden con el error hallado a
partir de la media de las 30 ejecuciones obtenidas para cada simulacién y con la media
de las ejecuciones para cada simulacidn, segun la expresion (4.11). El error se haya
como la desviacién de la media de las ejecuciones respecto del valor éptimo del
problema (mejor resultado, tabla 4.10), ver expresion (4.12):

. oj=1C*
cmedio — ‘”5—0 Vej=1,..,30 (4.11)
Cmedio _ Cbest
% Error = ——oa—— 100 (4.12)
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m=2-n; iter=500; a=0

m=2-n; iter=1000; a=0

m=2-n; iter=5000; a=0

m=2-n; iter=500; a=1

m=2-n; iter=1000; a-=1

m=2-n; iter=5000; a-=1

0 AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank
br17 17 | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,09% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ft53 53 | 26,98% | 26,76% | 26,35% | 26,29% | 26,02% | 25,60% | 23,96% | 24,46% | 24,95% | 16,45% | 10,64% | 10,53% | 16,64% | 10,24% | 9,28% | 16,75% | 8,71% | 9,09%
ft70 70 | 26,73% | 26,71% | 26,73% | 26,36% | 26,28% | 26,17% | 25,49% | 25,58% | 25,49% | 4,65% | 2,92% | 2,60% | 4,66% | 3,03% | 2,74% | 4,85% | 3,11% | 2,43%
ftv33 34 | 14,66% | 14,64% | 14,90% | 13,59% | 13,61% | 13,63% | 11,00% | 10,95% | 4,04% | 6,49% | 4,61% | 3,53% | 6,33% | 4,50% | 3,21% | 6,59% | 540% | 4,04%
ftv3s 36 | 15,55% | 15,47% | 15,05% | 14,32% | 14,15% | 13,84% | 11,27% | 11,55% | 11,73% | 5,82% | 2,91% | 2,02% | 5,00% | 2,53% | 1,69% | 5,33% | 2,87% | 1,55%
ftv3s 39 | 17,25% | 17,26% | 48,09% | 16,49% | 16,35% | 15,60% | 13,84% | 13,65% | 13,82% | 6,60% | 4,39% | 2,78% | 6,43% | 3,59% | 3,00% | 5,89% | 3,73% | 6,03%
ftvaa 45 | 22,33% | 21,87% | 21,83% | 21,31% | 21,07% | 20,95% | 18,66% | 18,07% | 18,52% | 8,01% | 4,91% | 3,65% | 8,02% | 4,42% | 4,13% | 7,61% | 3,44% | 3,03%
ftva7 48 | 23,87% | 23,94% | 24,19% | 22,76% | 22,33% | 23,02% | 20,45% | 20,53% | 20,83% | 8,97% | 7,80% | 7,04% | 8,40% | 7,82% | 6,95% | 8,23% | 7,77% | 6,95%
ftv55 48 | 23,87% | 24,07% | 24,19% | 22,89% | 21,99% | 22,14% | 19,73% | 20,40% | 20,07% | 8,09% | 5,76% | 4,99% | 8,04% | 6,23% | 5,08% | 8,41% | 554% | 4,83%
ftv64 65 | 29,79% | 29,53% | 30,16% | 28,12% | 27,31% | 28,56% | 25,88% | 26,01% | 25,94% | 8,46% | 6,79% | 558% | 8,77% | 6,83% | 552% | 8,16% | 6,09% | 5,43%
ftv70 71 | 31,13% | 30,69% | 30,97% | 27,86% | 30,17% | 30,27% | 27,63% | 28,27% | 27,95% | 11,78% | 8,12% | 7,67% | 11,37% | 8,02% | 7,10% | 10,92% | 6,82% | 6,97%
ftvi7o | 171 | 47,05% | 46,73% | 46,88% | 46,32% | 46,70% | 46,14% | 45,91% | 46,37% | 46,33% | 17,07% | 14,20% | 10,44% | 16,85% | 11,10% | 11,02% | 16,50% | 9,87% | 10,61%
pa3 43 | 0,51% | 0,50% | 0,49% | 0,47% | 0,46% | 0,45% | 0,37% | 0,38% | 0,35% | 0,55% | 0,39% | 0,31% | 0,54% | 0,40% | 0,34% | 0,46% | 0,35% | 0,28%
ry48p 48 | 20,39% | 20,38% | 20,49% | 18,90% | 19,24% | 19,42% | 17,60% | 17,61% | 17,55% | 6,85% | 5,60% | 4,62% | 6,54% | 548% | 3,88% | 6,75% | 512% | 3,69%
krol2ap | 100 | 35,42% | 35,09% | 35,18% | 34,84% | 34,91% | 34,92% | 33,50% | 33,45% | 33,39% | 11,25% | 8,09% | 7,88% | 10,95% | 8,03% | 35,00% | 10,64% | 8,15% | 7,47%
ca"d:fr::ed'a 22,37% | 22,24% | 24,37% | 21,37% | 21,37% | 21,38% | 19,69% | 19,82% | 19,40% | 8,07% | 5,81% | 4,91% | 7,91% | 5,48% | 6,59% | 7,81% | 5,13% | 4,83%
m=n; iter=500; a=0 m=n; iter=1000; a-o0 m=n; iter=5000; a-o0 m=n; iter=500; a-1 m=n; iter=1000; a-1 m=n; iter=5000; a-1

o AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank
br17 17 | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,17% | 0,00% | 0,00% | 0,17% | 1,60% | 0,00% | 0,59% | 0,00% | 0,00%
ft53 53 | 27,63% | 27,66% | 27,29% | 26,72% | 27,14% | 26,12% | 24,70% | 24,85% | 24,95% | 17,23% | 11,50% | 11,31% | 16,96% | 12,03% | 10,45% | 16,56% | 9,97% | 9,13%
70 70 | 27,23% | 27,14% | 27,21% | 26,72% | 26,68% | 26,69% | 25,75% | 26,00% | 25,93% | 4,91% | 4,60% | 3,06% | 5,23% | 4,35% | 3,15% | 4,89% | 4,21% | 2,74%
ftva3 34 | 15,76% | 15,38% | 15,74% | 14,71% | 14,70% | 14,45% | 12,47% | 12,45% | 11,66% | 7,52% | 7,28% | 4,78% | 6,92% | 6,46% | 3,86% | 6,83% | 6,34% | 4,12%
ftv3s 36 | 16,77% | 16,05% | 16,78% | 14,96% | 14,97% | 15,72% | 12,27% | 12,91% | 12,87% | 6,21% | 5,20% | 2,52% | 6,70% | 4,58% | 2,07% | 6,28% | 4,76% | 2,22%
ftv3s 39 | 18,30% | 17,89% | 18,50% | 17,65% | 17,94% | 17,74% | 14,87% | 15,05% | 15,14% | 6,51% | 5,15% | 3,31% | 6,40% | 4,66% | 3,30% | 6,50% | 5,44% | 3,28%
ftvaa 45 | 23,08% | 22,61% | 23,17% | 22,11% | 21,71% | 21,70% | 19,63% | 18,99% | 19,24% | 8,45% | 6,54% | 4,74% | 8,92% | 5,86% | 4,37% | 8,72% | 5733% | 3,64%
ftva7 48 | 24,89% | 24,60% | 25,50% | 23,73% | 23,88% | 23,67% | 21,17% | 21,95% | 21,38% | 9,08% | 9,11% | 7,75% | 9,42% | 8,71% | 7,22% | 8,43% | 8,91% | 7,53%
ftvs5 48 | 24,59% | 24,44% | 25,15% | 23,82% | 23,52% | 23,24% | 21,32% | 20,89% | 21,27% | 9,01% | 7,35% | 5,38% | 8,76% | 7,53% | 5,44% | 8,82% | 6,83% | 5,56%
ftv64 65 | 30,38% | 30,17% | 30,46% | 28,69% | 28,73% | 29,56% | 27,68% | 26,93% | 27,01% | 7,27% | 7,27% | 6,34% | 8,82% | 8,18% | 579% | 8,77% | 7,34% | 6,48%
ftv70 71 | 32,62% | 31,87% | 32,13% | 30,83% | 31,02% | 31,27% | 29,03% | 29,51% | 28,85% | 11,95% | 9,41% | 8,19% | 11,74% | 9,36% | 7,78% | 11,86% | 8,49% | 8,00%
fvi7o0 | 171 | 47,70% | 47,36% | 47,51% | 46,88% | 47,15% | 46,83% | 45,59% | 45,43% | 45,13% | 17,72% | 12,02% | 11,37% | 17,43% | 11,12% | 11,32% | 17,30% | 9,88% | 10,19%
pa3 43 | 0,53% | 0,53% | 0,51% | 0,47% | 0,48% | 0,50% | 0,40% | 0,41% | 0,40% | 0,58% | 0,49% | 0,38% | 0,56% | 0,51% | 0,34% | 0,52% | 0,43% | 0,34%
ry48p 48 |20,82% | 20,60% | 21,13% | 11,27% | 19,98% | 20,71% | 18,11% | 18,48% | 18,35% | 7,35% | 6,78% | 4,64% | 7,31% | 7,45% | 4,34% | 7,31% | 6,64% | 4,15%
krol2ap | 100 | 36,20% | 35,86% | 36,05% | 35,75% | 35,11% | 35,36% | 34,00% | 34,02% | 33,69% | 11,83% | 9,39% | 9,12% | 11,72% | 9,56% | 8,64% | 11,22% | 9,40% | 8,31%
ca"d::'r::e"'a 23,10% | 22,81% | 23,14% | 21,62% | 22,20% | 22,24% | 20,47% | 20,52% | 20,39% | 8,39% | 6,80% | 5,53% | 8,47% | 6,80% | 5,21% | 8,31% | 6,26% | 5,05%
m=50; iter=5000; a=0 m=50; iter=5000; a=1 m=50; iter=10000; a=0 m=50; iter=10000; a=1 m=50; iter=30000; a=0 m=50; iter=30000; a=1

era AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank
rbg323 | 323 | 29,68% | 29,46% | 29,70% | 10,53% | 10,33% | 9,41% | 29,32% | 29,28% | 29,48% | 10,15% | 8,76% | 8,64% | 29,13% | 29,19% | 29,04% | 9,80% | 8,50% | 8,51%
rbg358 | 358 | 28,80% | 28,65% | 28,71% | 13,75% | 9,28% | 10,74% | 28,53% | 28,61% | 28,47% | 13,23% | 9,12% | 10,43% | 28,45% | 28,55% | 27,97% | 13,15% | 8,72% | 9,96%
rbgd03 | 403 | 18,87% | 19,15% | 18,91% | 13,82% | 11,84% | 12,25% | 18,80% | 19,05% | 18,56% | 13,60% | 10,22% | 11,12% | 18,67% | 18,89% | 17,53% | 13,12% | 9,66% | 10,47%
rbgaa3 | 443 | 23,81% | 23,93% | 23,81% | 17,75% | 13,64% | 15,49% | 23,84% | 23,87% | 23,79% | 17,50% | 12,03% | 15,29% | 23,69% | 23,87% | 23,75% | 17,26% | 11,83% | 15,09%
ca"d::'r::ed'a 25,29% | 25,30% | 25,29% | 13,96% | 11,28% | 11,97% | 25,12% | 25,20% | 25,08% | 13,62% | 10,03% | 11,37% | 24,98% | 25,13% | 24,57% | 13,33% | 9,68% | 11,01%

Tabla 4.12. % Error de las simulaciones realizadas para cada algoritmo.




m=2-n; iter=500; a=0

m=2-n; iter=1000; a=0

m=2-n; iter=5000; a=0

m=2-n; iter=500; a=1

m=2-n; iter=1000; a=1

m=2-n; iter=5000; a=1

0 AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank
br17 17 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00 39,03 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00
ft53 53 | 9456,80 9428,27 9375,53 8264,87 7726,93 7717,53 9368,40 9333,00 9280,83 8283,33 7692,57 7611,50 9081,07 9140,87 9200,80 8293,97 7563,87 7595,03
ft70 70 | 52780,73 | 52770,50 | 52783,03 | 40557,50 | 39834,50 | 39703,93 | 52518,43 | 52460,67 | 52384,53 | 40564,30 | 39880,77 | 39761,23 | 51903,47 | 51964,70 | 51903,47 | 40642,57 | 39915,43 | 39636,93
ftv33 34 | 1506,87 1506,63 1511,17 1375,30 1348,10 1333,10 1488,23 1488,63 1488,90 1372,93 1346,63 1328,60 1444,97 1444,17 1340,20 1376,70 1359,43 1340,20
ftv3s 36 | 1744,17 1742,63 1734,00 1564,10 1517,13 1503,40 1719,10 1715,77 1709,70 1550,47 1511,23 1498,27 1660,13 1665,27 1668,70 1555,93 1516,60 1496,13
ftv38 39 | 1848,93 1849,27 2947,60 1638,20 1600,20 1573,70 1832,20 1828,97 1812,87 1635,07 1586,93 1577,27 1775,80 1771,87 1775,40 1625,77 1589,20 1628,20
ftvaa 45 | 2076,83 2064,60 2063,47 1753,40 1696,30 1674,07 2049,93 2043,57 2040,53 1753,70 1687,57 1682,43 1983,03 1968,67 1979,67 1745,87 1670,40 1663,40
ftvaz 48 | 233297 2334,97 2342,60 1951,00 1926,27 1910,40 2299,40 2286,67 2307,23 1938,93 1926,60 1908,67 2232,43 2234,90 2243,20 1935,37 1925,63 1908,70
ftvs5 48 | 2112,13 2117,67 2121,17 1749,60 1706,30 1692,50 2085,33 2061,40 2065,27 1748,60 1714,80 1694,00 2003,13 2020,00 2011,80 1755,63 1702,23 1689,60
ftv64 65 | 2619,47 2609,63 2633,20 2008,87 1972,97 1947,70 2558,30 2530,03 2574,33 2015,70 1973,80 1946,43 2481,07 2485,53 2483,07 2002,43 1958,17 1944,60
ftv70 71 | 2831,47 2813,47 2824,87 2210,40 2122,27 2112,03 2703,00 2792,63 2796,53 2200,10 2120,03 2099,07 2694,33 2718,60 2706,53 2188,93 2092,80 2096,13
ftvizo | 171] 5203,10 5171,40 5186,70 3322,10 3210,80 3076,00 5131,87 5169,10 5115,20 3313,37 3098,90 3096,13 5093,50 5137,43 5132,80 3299,47 3056,77 3082,10
pa3 43 | 5648,93 5648,30 5647,77 5650,83 5642,23 5637,47 5646,60 5645,87 5645,57 5650,43 5642,33 5639,10 5640,67 5641,67 5639,77 5646,03 5639,87 5635,73
ry48p 48 | 18115,67 | 18113,10 | 18138,57 | 15482,53 | 15277,03 | 15120,37 | 17783,63 | 17858,93 | 17897,37 | 15430,77 | 15258,70 | 15003,80 | 17501,37 | 17503,57 | 17491,77 | 15466,57 | 15199,47 | 14974,23
kro124p | 100 | 56098,80 | 55818,10 | 55895,03 | 40820,67 | 39419,67 | 39329,50 | 55604,57 | 55664,57 | 55667,80 | 40686,63 | 39393,10 | 55740,47 | 54479,73 | 54438,60 | 54391,03 | 40544,30 | 39446,00 | 39153,47
m=n; iter=500; a=-0 m=n; iter=1000; a-o0 m=n; iter=5000; a-o0 m=n; iter=500; a-1 m=n; iter=1000; a-=1 m=n; iter=5000; a-1
0 AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank
br17 17 39,00 39,00 39,00 39,07 39,00 39,00 39,00 39,00 39,00 39,07 39,63 39,00 39,00 39,00 39,00 39,23 39,00 39,00
ft53 53 | 9540,97 9545,80 9496,50 8342,87 7802,27 7785,20 9423,17 9477,37 9346,43 8315,47 7849,43 7710,90 9170,53 9187,83 9200,80 8275,90 7669,60 7599,13
ft70 70 | 53145,20 | 53079,37 | 53126,53 | 40670,67 | 40537,20 | 39892,53 | 52777,03 | 52748,37 | 52756,07 | 40805,30 | 40432,37 | 39929,43 | 52084,20 | 52262,50 | 52211,93 | 40660,50 | 40372,13 | 39763,40
ftv33 34 | 1526,60 1519,80 1526,23 1390,60 1386,90 1350,60 1507,87 1507,63 1503,20 1381,67 1374,80 1337,67 1469,13 1468,87 1455,70 1380,20 1373,03 1341,23
ftv3s 36 | 1769,80 1754,63 1770,03 1570,57 1553,77 1511,07 1732,07 1732,30 1747,70 1578,83 1543,63 1504,13 1679,10 1691,37 1690,53 1571,77 1546,57 1506,47
ftv3s 39 | 1872,70 1863,27 1877,20 1636,57 1613,03 1582,40 1857,97 1864,57 1860,07 1634,57 1604,77 1582,20 1797,23 1800,97 1802,87 1636,37 1618,00 1581,90
ftvaa 45 | 2096,87 2084,30 2099,40 1761,87 1725,93 1693,20 2070,83 2060,17 2060,07 1770,97 1713,43 1686,70 2007,07 1991,10 1997,27 1767,03 1703,90 1673,97
ftva7 48 | 2364,57 2355,57 2384,00 1953,40 1953,97 1925,20 2328,60 2333,07 2326,70 1960,63 1945,53 1914,23 2252,87 2275,50 2259,00 1939,43 1949,70 1920,70
ftvs5 48 | 2132,40 2128,20 2148,23 1767,30 1735,50 1699,40 2110,73 2102,43 2094,87 1762,40 1739,03 1700,50 2043,63 2032,53 2042,33 1763,57 1725,87 1702,63
ftv6a 65 | 2641,37 2633,37 2644,47 1983,23 1983,23 1963,50 2579,03 2580,30 2610,60 2016,80 2002,77 1951,97 2542,97 2516,60 2519,60 2015,70 1984,60 1966,37
ftv70 71| 2893,83 2862,33 2873,20 2214,60 2152,53 2123,93 2819,30 2826,73 2837,30 2209,27 2151,37 2114,60 2747,77 2766,27 2740,73 2212,27 2130,93 2119,50
ftvizo | 171| 5267,83 5233,30 5248,60 3348,30 3131,40 3108,47 5185,93 5212,40 5181,57 3336,53 3099,83 3106,83 5063,63 5048,33 5021,03 3331,43 3057,07 3067,60
pa3 43 | 5650,00 5649,97 5648,53 5653,03 5647,43 5641,70 5646,73 5647,33 5648,33 5651,60 5648,83 5639,37 5642,37 5643,07 5642,53 5649,20 5644,50 5639,40
ry48p 48 | 18214,47 | 18163,73 | 18284,70 | 15566,40 | 15470,60 | 15124,00 | 16254,67 | 18022,27 | 18188,47 | 15560,20 | 15583,23 | 15076,00 | 17610,93 | 17691,23 | 17662,30 | 15560,10 | 15446,97 | 15045,67
kro124p | 100 | 56785,13 | 56482,87 | 56655,53 | 41092,23 | 39982,63 | 39866,97 | 56386,03 | 55829,63 | 56047,93 | 41037,60 | 40057,80 | 39657,40 | 54891,83 | 54908,37 | 54634,33 | 40808,73 | 39990,50 | 39513,97
m=50; iter=5000; a=0 m=50; iter=5000; a=1 m=50; iter=10000; a=0 m=50; iter=10000; a=1 m=50; iter=30000; a=0 m=50; iter=30000; a=1

0 AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank AS EAS Asrank
rbg323 | 323 | 1885,70 1879,83 1886,33 1482,00 1478,73 1463,70 1876,07 1874,93 1880,43 1475,80 1453,37 1451,37 1870,90 1872,67 1868,77 1470,03 1449,20 1449,30
rbg358 | 358 | 1633,50 1629,93 1631,40 1348,47 1282,00 1302,97 1627,27 1629,13 1625,83 1340,40 1279,73 1298,43 1625,33 1627,67 1614,50 1339,17 1274,03 1291,70
rbgd03 | 403 | 3038,33 3048,83 3039,93 2860,13 2796,20 2809,13 3035,53 3044,97 3026,67 2852,87 2745,53 2773,37 3030,90 3039,13 2988,90 2837,23 2728,50 2753,20
rbgdd3 | 443 | 3570,23 3575,57 3570,23 3306,90 3149,77 3218,53 3571,37 3572,90 3569,23 3296,80 3091,97 3211,00 3564,30 3572,87 3567,00 3287,47 3084,87 3203,33

Tabla 4.13. Recogida de la media de las 30 ejecuciones realizadas para cada algoritmo.
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4.3. ESTUDIO ESTADISTICO.

Tras la realizacidon de las simulaciones (apartado 4.2), posterior recogida de datos, se
procede a la implementacion del estudio estadistico de los mismos. Para ello, se realizada
un estudio mediante el uso de test no paramétrico. El motivo por el cual se emplea un test
no paramétrico frente al paramétrico se explica a continuacion.

Sin embargo, antes de adentrarnos en esta materia, es necesario explicar algunos
conceptos relacionados con la misma.

4.3.1. Introduccion.

En los ultimos afios, consecuencia de las investigaciones y avanzases realizados en el
campo de las técnicas metaheuristicas y, mas concretamente, respecto a los algoritmos
evolutivos, se ha desatado un creciente interés por el andlisis de experimentos en este
ambito.

El objeto ultimo del estudio de los algoritmos evolutivos es encontrar aquel que nos
ofrezca los mejores resultados para unas determinadas condiciones y valores del problema
a resolver. Por ello, es necesario realizar un estudio estadistico que mediante la
comparacion de los algoritmos nos proporcione cudl de todos los posibles es el mas
idéneo.

Por lo que el uso de las técnicas estadisticas cada vez es mas frecuente. Su implementacién
se realiza a partir de los resultados empiricos que obtenemos de los algoritmos que se han
simulado. Aunque algunas de estas técnicas presentan limitaciones en cuanto al
cumplimiento de una serie de condiciones, es cierto que proporcionan informacién clara y
precisa la cual se empleard para extraer conclusiones.

4.3.2. Test paramétricos y no paramétricos.

Anteriormente [2], la mayoria de los trabajos que han sido publicados en revistas
cientificas, el estudio estadistico que realizaban no era otro que la comparacién de un
conjunto de resultados basados en el valor medio de las ejecuciones de cada simulacién y
la desviacién de la media respecto del valor dptimo. Sin embargo, hoy en dia es necesaria
la utilizacién de test estadisticos ya sean paramétricos (ANOVA, t-test,..) o no paramétricos
(Friedman, x2, Holm).

Si se emplean test paramétricos la condicién indispensable es que se cumplan las
siguientes hipdtesis. Si alguna de ellas es violada, esto hace que el andlisis estadistico
realizado pierda credibilidad y los resultados no sean validos. Por lo tanto, un test
paramétrico debe cumplir lo siguiente:
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» Independencia: en estadistica, se dice que dos sucesos son independientes si
al ocurrir uno de ellos no modifica la probabilidad de ocurrencia del otro.

= Normalidad: si una observacidn cumple que su comportamiento sigue una
distribucién normal o de Gauss con una determinada media u y varianza o,
se dice que es normal. Para comprobar la normalidad de las observaciones
se realiza un test sobre la muestra.

= Homocedasticidad de la varianza: las varianzas de las distintas pruebas

realizadas deben ser homogéneas.

Basandonos en los estudios realizados por la Universidad de Granada [2]. Se demuestra
que la hipétesis de normalidad de las observaciones no se cumple (condicidn suficiente
para invalidar el uso de test paramétricos), por lo que es necesario emplear test no
paramétricos para realizar el estudio estadistico de los resultados obtenidos. En el presente
documento, se ha empleado el test de Friedman y el test de Holm.

4.3.2.1. Test de Friedman.

Se ha empleado el test de Friedman, propuesto por Milton Friedman [3], el cual se
considera un equivalente no paramétrico al test paramétrico ANOVA. Se calcula el orden
de los resultados observados por algoritmo, es decir, es decir, r; para el algoritmo j con k
algoritmos. Al mejor, se le asigna el orden 1, y al peor el orden k.

Para calcular los 6rdenes de cada algoritmo, se determinan los rankings medios de los
algoritmos analizados sobre los n-problemas mediante la expresién (4.13):

n

R == 4.13
j " (4.13)
Siendo r1;; el ranking del algoritmo j en el problema i.

Si el comportamiento de los algoritmos es similar, esto quiere decir, que la hipdtesis nula
se cumple, sus rankings también seran similares. Basandonos en esta hipdtesis se formula
el estadistico de Friedman, Fg, correspondiente con la expresién (4.14), a partir de una
distribucién x2 con k-1 grados de libertad:

1on Z R? — k(k + 1)° (4.14)

Fp=——0H :
F o k(k+1)| L 4
J
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Una vez realizado el test de Friedman y comprobando que la hipdtesis nula es rechazada,
es decir, el comportamiento de unos algoritmos y otros difiere, es necesario realizar otro
test a posteriori para detectar las diferencias entre unos algoritmos y otros si las hubiese.
Uno de los mdas recomendables entre los posibles test a utilizar es el Test de Holm.

4.3.2.2. Test de Holm.

Sture Holm, (Holm, 1979), planted el siguiente test con el fin de mejorar el test de
Bonferroni. Este test consiste en probar secuencialmente las hipdtesis planteadas segun su
orden de relevancia. El método compara cada p-valor, p; ordenado de menor a mayor con
la siguiente expresién (4.15):

a

, . .r: . . a

Comenzando desde el p mas significante, es decir, el menor. Si el p-valor p; <ﬁ’
entonces, se rechaza la hipdtesis nula, Ho, y esto, nos permite comparar el siguiente p-
valor, en este caso seria p,. Hasta que la Hp no sea aceptada, no se termina de realizar las

comparaciones.

En la expresidon (4.15), a es el nivel de precisidén cuyo valor se encuentra entre Oy 1 (en el
presente documento se emplea un a=0.05) y k es el valor obtenido en el Test de Friedman.

4.3.3. Resultados obtenidos del Estudio Estadistico.

Una vez explicados los test que vamos a emplear para el estudio estadistico, se procede al
mismo, para ello serd necesario la tabla 4.13 (tabla de medias) cuyos resultados serd
necesario calcular la inversa puesto que la funcién objetivo del problema es minimizar la
distancia total del recorrido.

Los algoritmos que se van a comparar son aquellos con los que se obtienen mejores
resultados para los problemas pequefios, es decir, los 15 primeros de las tablas. Como ya
se explicd, se han implementados 36 algoritmos para cada problema. La 12 de los cuales,
se implementan con el pardmetro a=0, siendo éste la importancia relativa del rastro de
feromona. Cuando a=0, los resultados distan del dptimo, esto se debe a que las ciudades
mas cercanas son mas probables de ser seleccionadas por lo que daria lugar resultados que
se obtienen con el algoritmo estocastico de Greedy y se perderia la aleatoriedad de
eleccidn de las ciudades a visitar. Por ello, se han tomado aquellos algoritmos con a=1 para
realizar el test de Friedman. Para cada método ACO se realiza el Test de Friedman y serdn
analizados individualmente. Posteriormente, se realiza el Test de Holm con el que se
extraeran las conclusiones finales.
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Para un nivel de precisiéon del 0.05, los resultados del Test de Friedman para el método AS
son (ver tabla 4.14):

o . Algoritn.lo ACO: . Ranking medio
n2 hormigas-n? iteraciones- a- Método ACO

2n-5000-1-AS 1.833333

2n-1000-1-AS 2.233333
2n-500-1-AS 2.9
n-5000-1-AS 4.033333
n-1000-1-AS 4.899999
n-500-1-AS 5.100000

Tabla 4.14.Test de Friedman para los algoritmos AS.

Con los datos de la tabla 4.14, puede verse perfectamente como el algoritmo 2n-5000-1-AS
es el que obtiene el mejor puesto. Tras él, el 2n-1000-1-AS y posteriormente, el AS 2n-500-
1-AS. Es decir, los mejores resultados con el método AS, son obtenidos por los algoritmos
cuyo numero de hormigas es el doble al nUmero de ciudades a visitar, lo cual es coherente
puesto que cuantas mas veces se recorran las ciudades en cada iteracion la probabilidad de
encontrar posibles rutas con menor longitud serd mayor, y el refuerzo del rastro de
feromona de las rutas también sera mayor.

A continuacidn, se va a realizar el Test de Holm para un nivel de precision del 0.05. Este test
nos mostrard si el algoritmo 2n-5000-1-AS enfrentado con los otros 5 restantes es
significativamente mejor o por el contrario no lo es (ver tabla 4.15):

Algoritmo ACO p-valor Holm
n-500-1-AS 1.736371e-6 0.02
n-1000-1-AS 7.151117e-6 0.025
n-5000-1-AS 0.001279 0.033333
2n-500-1-AS 0.118420 0.05
2n-1000-1-AS 0.558185 0.1

Tabla 4.15.Test de Holm para los algoritmos AS.

Basandonos en los resultados que recoge la tabla 4.15, los valores de Holm para los
algoritmos n-500-1-AS, n-1000-1-AS, n-5000-1-AS son menores que sus p-valores,
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respectivamente. Esto quiere decir que estos algoritmos son significativamente peores que
2n-5000-1-AS. Sin embargo, para los algoritmos 2n-500-1-AS y 2n-1000-1-AS no puede
afirmarse que sean peores que el 2n-5000-1-AS, puesto que sus p-valores son mayores que
el parametro de Holm.

Para un nivel de precisién del 0.05, los resultados del Test de Friedman para el método EAS
son (ver tabla 4.16):

o . Algoritm_o ACO: . Ranking medio
n? hormigas- n? iteraciones- a- Método ACO

2n-5000-1-EAS 1.666666

2n-1000-1-EAS 2.2
2n-500-1-EAS 2.733333
n-5000-1-EAS 4.066666
n-1000-1-EAS 5.2
n-500-1-EAS 5.133333

Tabla 4.16.Test de Friedman para los algoritmos EAS.

Al igual que para los algoritmos del método AS, el mejor puesto lo ocupa 2n-5000-1-EAS
cuyo parametro de Friedman es menor y mas proximo a 1. Le siguen 2n-1000-1-EAS y 2n-
500-1-EAS, respectivamente. El salto se produce cuando el nimero de hormigas lo
igualamos al numero de ciudades.

Ahora, mostramos los valores del Test de Holm con los que se concluird si el algoritmo 2n-
5000-1-EAS es significativamente mejor o no que el resto de algoritmos (ver tabla 4.17):

Algoritmo ACO p-valor Holm
n-1000-1-EAS 2.312666e-7 0.01
n-500-1-EAS 3.881479%e-7 0.0125
n-5000-1-EAS 4.42676%e-4 0.016666
2n-500-1-EAS 0.118419 0.025
2n-1000-1-EAS 0.434967 0.05

Tabla 4.17.Test de Holm para los algoritmos EAS.
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Para los algoritmos n-1000-1-EAS, n-500-1-EAS y n-5000-1-EAS se rechaza la hipdtesis nula
puesto que los p-valores son menores que los valores de Holm, esto es, que el algoritmo
2n-5000-1-EAS es significativamente mejor que los anteriores. Mientras que para los
algoritmos 2n-500-1-EAS y 2n-1000-1-EAS no podemos rechazar la hipétesis nula. Ocurre lo
mismo que en el caso anterior par el método AS.

Para un nivel de precision del 0.05, los resultados del Test de Friedman para el método
ASrank son (ver tabla 4.18):

o . Algoritn.lo ACO: - Ranking medio
n? hormigas-n? iteraciones- a- Método ACO

2n-5000-1-ASrank 1.9

2n-1000-1-ASrank 2.766666
2n-500-1-ASrank 2.766666
n-5000-1-ASrank 3.900000
n-1000-1-ASrank 4.233333
n-500-1-ASrank 5.433333

Tabla 4.18.Test de Friedman para los algoritmos ASrank.

De nuevo, la mejor posicién en el ranking la ocupa el algoritmo 2n-5000-1-Asrank cuyo
Ranking medio es el menor seguido del 2n-1000-1-Asrank y 2n-500-1-Asrank que ambos
presentan el mismo valor del ranking medio de Friedman. Cuando se varia el nimero de
hormigas es entonces cuando se produce el salto en el ranking. Con el doble nimero de
hormigas se consiguen las mejores posiciones.

Una vez analizado esto, el Test de Holm determinara si el algoritmo 2n-5000-1-Asrank es
significativamente o no mejor que el resto de algoritmos evaluados (ver tabla 4.19):

Algoritmo ACO p-valor Holm
n-500-1-ASrank 2.312666e-7 0.01
n-1000-1-ASrank 6.362991e-4 0.0125
n-5000-1-ASrank 0.003415 0.016666
2n-500-1-ASrank 0.204559 0.025
2n-1000-1-ASrank 0.204559 0.05

Tabla 4.19.Test de Holm para los algoritmos ASrank.
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En la tabla 4.19 vemos que para los algoritmos n-500-1-ASrank, n-1000-1-ASrank y n-5000-
1-ASrank los p-valores son menores que los valores de Holm asociados a cada algoritmo.
Por lo que, al igual que en los casos anteriores estudiados, se rechaza la hipétesis nula para
estos algoritmos y, con ello, se puede garantizar para un nivel de precision del 0.05 que el
2n-5000-1-Asrank es, significativamente, mejor que los otros tres. Sin embargo, para los
algoritmos 2n-500-1-ASrank y 2n-1000-1-Asrank, los p-valores son mayores que los valores
de Holm por lo que se acepta la Hipdtesis nula y no podemos decir que 2n-5000-1-Asrank
sea el mejor.

Por ultimo, vamos a comparar los tres mejores algoritmos obtenidos en el estudio
estadistico realizado anteriormente y el mejor algoritmo PSO (en inglés, Particle Swarm
Optimization) obtenido como resultado de la experimentacion realizada en el Trabajo Fin
de Grado de una alumna de la Escuela de Ingenierias Industriales de la Universidad de
Valladolid. Para ello, se realiza el Test de Friedman para saber cudl de los 4 algoritmos es el
que mejor posicion ocupa en el ranking como aparece recogido en la tabla 4.20:

Algoritmo Ranking medio
2n-5000-1-AS 2.900000
2n-5000-1-EAS 1.766666
2n-5000-1-ASrank 1.433333
PSO 3.899999

Tabla 4.20.Test de Friedman para los algoritmos ACO y PSO.

Segun los resultados recogidos en la tabla 4.20, la mejor posicion la ocupa el algoritmo ACO
2n-500-1-Asrank, seguido de 2n-1000-1-EAS, 2n-5000-1-AS y por ultimo PSO. ES decir, en
un primer estudio, los algoritmos evolutivos basados en colonia de hormigas son mejores
gue el algoritmo PSO. Y dentro de los algoritmos ACO, el mejor es el ASrank, seguido del
EAS.

Ahora, se va a realizar el test de Holm (ver tabla 4.21) para verificar si efectivamente el
algoritmo 2n-5000-1-ASrank es, significativamente, mejor que el resto de algoritmos para
un nivel de precisién del 0.05.
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Algoritmo p-valor Holm
PSO 1.671510e-7 0.016666
2n-5000-1-AS 0.001863 0.025
2n-5000-1-EAS 0.479500 0.05

Tabla 4.21.Test de Holm para los algoritmos ACO y PSO.

Como se muestra en la tabla 4.21, sdlo se rechaza la Hipétesis nula para el PSO y 2n-5000-
1-AS puesto que sus p-valores son menores que sus valores de Holm. Esto es, que para un
nivel de precision de 0.05, el algoritmo 2n-5000-1-ASrank es significativamente mejor que
los algoritmos PSO y 2n-5000-1-AS. Mientras que para el algoritmo elitista ACO, 2n-5000-1-
EAS, el p-valor es mayor que el valor de Holm por lo que no podemos garantizar que 2n-
5000-1-ASrank sea significativamente mejor que 2n-5000-1-EAS.

4.4. CONVERGENCIA DE LOS METODOS ACO.

A continuacidn, se presenta una serie de graficas (figuras 4.13, 4.14 y 4.15) en las que se
representa el nimero de iteraciones frente a los resultados obtenidos en
cada iteracidon para cada método ACO: AS, EAS y Asrank. Asi, se comprueba,
de forma visual, como se comporta cada método, cual de los tres converge
mas rdpido y cual es el que nos proporciona mejores resultados. En
definitiva, lo que se busca es una comparacion entre los métodos ACO, vy si
los resultados coinciden con lo que ya se anuncid en el punto 4.1 acerca del
comportamiento de los distintos algoritmos ACO y con las conclusiones
extraidas en el apartado 4.3. Los valores que se han otorgado, en este caso,
para los problemas son aquellos que Dorigo presenta como condiciones
favorables de operacién. En la tabla 4.22, se muestran:

Método N2 m (vd B P e w
ACO Iteraciones
AS 500 n 1 3 0.5 - -
EAS 500 n 1 3 0.5 n -
ASrank 500 n 1 3 0.1 - 6

Tabla 4.22.Valores de los parametros para las representaciones grdficas.
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Figura 4.13. Convergencia de los métodos ACO para el problema ftv33.
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Figura 4.14. Convergencia de los métodos ACO para el problema ftv70.
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Figura 4.15. Convergencia de los métodos ACO para el problema kro124p.
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En las tres representaciones graficas (ver figuras 4.13, 4.14 y 4.15), se comprueba que el
método que proporciona mejores resultados y mds préximos al éptimo es el ASrank de
acuerdo con lo que ya se dedujo en el apartado 4.3. A éste le sigue el método EAS no
difiriendo mucho del anterior en cuanto a los resultados obtenidos, lo cual resulta
coherente puesto que ambos métodos son elitistas y refuerzan las rutas mejores de cada
iteracion haciéndolas participe en la actualizacién del rastro de feromona. Por ultimo, el
método AS es el que mds rdpido converge pero posteriormente, cuando aumenta el
numero de iteraciones sus resultados oscilan y vuelve a proporcionar resultados no
préximos al éptimo. En definitiva, el método de rangos ASrank aunque sea, de los tres el
que converge mas tarde, es aquel que proporciona mejores resultados.
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Conclusiones y lineas futuras.

En este capitulo, se presentan las conclusiones extraidas a partir de la experimentacion
realizada en el capitulo 4, asi como del estudio estadistico posterior. Ademads, se
realizara una valoracién conjunta del desarrollo completo del presente documento que
se ha elaborado en los capitulos anteriores. Por ultimo, de forma general, se
expondran las lineas futuras abiertas para investigaciones o posteriores Trabajos Fin de
Grado relacionadas con los algoritmos ACO y su implementacién para la resolucién del
TSP y sus variantes, como en este caso sucede con el problema ATSP.
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5.1. CONCLUSIONES.

Basandonos en los resultados obtenidos de las simulaciones de los problemas
pequeiios Yy, principalmente, los que nos proporciona el estudio estadistico, se
comprueba que los mejores resultados se obtienen con los algoritmos 2n-5000-1 para
los tres métodos ACO. Sin embargo, para los problemas grandes como el nimero de
hormigas es fijo (m=50), los mejores resultados corresponden con los algoritmos 50-
30000-1, también para los tres métodos (ver tablas 4.12 y 4.13). Dicho esto, en cuanto
a la comparacion entre los distintos métodos ACO (AS, EAS y ASrank), el estudio
estadistico (Test de Friedman y Test de Holm) nos muestra que para un nivel de
precisiéon del 0.05, los resultados obtenidos son mejores cuando el algoritmo que se
implementa es el ASrank, seguido del método elitista EAS y, por ultimo, la versién
original y pionera de los ACO, el método AS. Esto, ya se predijo, al inicio del capitulo 4,
cuando se explicaron las distintas versiones existentes que hay para la actualizacién
del rastro de feromona.

Resulta coherente y légico que el método ASrank y EAS, ambos elitistas a diferencia del
AS, se centran en reforzar el rastro de feromona con la mejor ruta encontrada hasta el
momento en el algoritmo, lo cual hace que aquellas rutas que contengan o pasen por
los arcos pertenecientes a la mejor ruta tengan depositada una mayor cantidad de
feromona, por lo que seran mas atrayentes por el resto de las hormigas. Ademas, el
método ASrank resulta que es mejor que el EAS por su depdsito de feromonas no solo
por parte de la mejor ruta, sino también por el rango de las w-1 mejores hormigas.
Aunque, los resultados del ASrank no despuntan bruscamente respecto al método EAS,
el estudio estadistico si que le otorgan como el mejor.

Basandonos en los resultados graficos obtenidos del apartado 4.4 del capitulo 4, el
método EAS presenta una fase de exploracién muy corta, ya que rapidamente pasa a la
fase de explotacién donde se encuentran las mejores soluciones, es decir, la
convergencia de este método es rdpida y la calidad de las soluciones mejor que para la
version AS. Por el contrario, se produce un estancamiento de la busqueda de
soluciones cuando aumenta el nimero de iteraciones. El método ASrank presenta un
comportamiento similar al anterior, aunque la fase de exploracién es mas amplia lo
gue conlleva una convergencia mas lenta que el EAS aunque la calidad de las
soluciones obtenidas es mejor.

En definitiva, y realizando una comparativa de los tres algoritmos ACO (2n-5000-1-AS,
2n-5000-1-EAS y 2n-5000-1-ASrank) y el algoritmo evolutivo PSO, aquél que
proporciona los mejores resultados es el algoritmo 2n-5000-1-ASrank, seguido del 2n-
5000-EAS, 2n-5000-1-AS vy, por ultimo, el PSO, segun el Test de Friedman (ver tabla
4.21).
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5.2. LINEAS FUTURAS.

Como linea futura abierta a la investigacién y posteriores Trabajos Fin de Grado, se
plantea y propone el desarrollo e implementacién de la variante ACO MAX-MIN para la
resolucién del TSP.

Tomas Stiitzle junto con Holger Hoos (Stiitzle y Hoos, 1997) son los responsables que
introdujeron, en 1997, una nueva variante de los algoritmos ACO: el MAX-MIN Ant
System (MMAS). La diferencia de esta version ACO respecto de las anteriores (ASrank,
EAS y AS) radica en las cuatro modificaciones principales que se realizan: primero,
solamente la mejor solucién encontrada en el algoritmo hasta el momento o la mejor
solucién de la iteracidn es la responsable del depdsito de feromonas en el rastro. En la
expresion (5.1) y (5.2), se refleja lo explicado anteriormente.

i« (L= p)f; + At (5.1)

Donde ATPPSt = 1/cbest (5.2)

» Para el caso de la mejor solucién de la iteracién sera: Aff’je“ =1/C®,
donde C™ es la longitud de la mejor ruta de la iteracion t.

=  Parala mejor solucidn encontrada hasta el momento: Aff’je“ =1/CPs

Para evitar el estancamiento que podria producirse con éste método, se introduce una
segunda modificacidn: a los valores del rastro de feromona que pueda tener la matiz
de feromonas, se les afiade un limite superior e inferior del rastro [Tpin, Tmax]- L2
tercera, corresponde con la inicializacién de los rastros del limite superior de
feromona, T4, Y por ultimo, la cuarta modificacion, también alusiva al rastro de
feromonas, expresa que las feromonas han de reinicializarse trascurrido un numero de
iteraciones tras comprobar que no ha habido mejora en la solucién.
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