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Las variantes algoritmicas de la optimizacion basada en colonias de hormigas son herramientas
eficientes, a la hora de resolver problemas de optimizacién combinatoria NP-completos. Pero su
principal desventaja radica en el gran nimero de pardmetros a configurar previo a su ejecucion.
Dado que, la configuracién de los mismos afecta significativamente el desempeiio de estos algorit-
mos se realiza un andlisis paramétrico y comparativo. A partir del cual se identifican los parametros
susceptibles a cambios y sus valores mas apropiados segun la situacion a resolver.
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Introduccion

Cada dia surgen nuevas variantes de algoritmos metaheuristicos en investigacion, donde la op-
timizacién basada en Colonias de Hormigas (Ant Colony Optimization - ACO) [8] estd teniendo
cada vez mayor importancia. ACO es una metaheuristica de aproximacién inspirada en el compor-
tamiento de las hormigas reales. Este comportamiento permite a las hormigas encontrar el camino
mds corto entre las fuentes de comida y su nido. Los problemas atacados por ACO en su mayoria
son problemas de optimizacién combinatoria, donde generalmente el tiempo para encontrar la me-
jor solucién es exponencial dado que son NP-completos.

Uno de ellos es el problema del viajante de comercio asimétrico (Asimetric Travelling Sales-
man Problem - ATSP). Este problema es muy utilizado ya que su formulacion permite representar
diversos problemas en el campo de las telecomunicaciones [5], planificacién y programacion de
tareas [17], problemas de asignacion cuadréatica [23], problemas de balance de tareas en la linea de
ensamblaje automotriz [2], entre otros.

Una de los principales desventajas de los algoritmos ACO es el gran niimero de parametros a
configurar previo a la ejecucion del mismo, siendo el desempeiio de los mismos susceptible a dicha
configuracién. Motivo por el cual en este trabajo analizamos y comparamos estadisticamente las
principales variantes de ACO: Sistema de Colonia de Hormigas (Ant Colony System - ACS) [7],
Sistema de Hormiga Max-Min (Max-Min Ant System - MMAS) [25, 24, 26], Sistema de Hor-
migas con Ordenacion (Rank-Based Ant System - ASrank) [3]. Esto lo realizamos considerando
diferentes configuraciones paramétricas sobre un conjunto de instancias de variada complejidad,
correspondientes a ATSP. El objetivo es encontrar configuraciones que permitan un buen desem-
peio de cada variante algoritmica para esta clase de problemas combinatorios.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente forma: en la seccidn 2 presentamos una descrip-
cion del problema del viajante de comercio, en la seccion 3 resumimos las distintas metaheuristicas
de optimizaciodn, en la seccion 4 introducimos los principales conceptos de la optimizacién basada
en colonias de hormigas. Continuamos con un anélisis de los resultados obtenidos durante la ex-
perimentacion en la seccién 5 y culminamos con las conclusiones en la seccion 6.






Capitulo 1

Problema del viajante de comercio

En el siglo XVII era comitin proveer de productos a las ciudades, pueblos y aldeas. En ese mo-
mento, la figura agente de ventas se lo llamaba viajante de comercio por la naturaleza de su trabajo.
Este llevaba un catdlogo de productos para mostrar a sus clientes. La idea era realizar un recorrido
pasando por las distintas ubicaciones tratando de no volver a pasar por una misma ubicacién y
luego volver al lugar de origen intentando de lograr un recorrido minimo [4].

El problema del viajante de comercio fue definido en 1800 de forma matematica por W.R. Ha-
milton y Thomas Kirkman. El 5 de Febrero de 1930, el matemético austriaco Karl Menger plantea
por primera vez el problema en lenguaje matemaético. Estableci6 la relacién con los ciclos hamil-
tonianos de distancia minima. Luego, Hassler Whitney le di6 el nombre al problema: “travelling
salesman problem (TSP)”. Richard M. Karp demostré en 1972 que los problemas de ciclos de
hamiltonianos son NP-Completos, que implico que TSP también lo es. Hoy en dia, el problema
del viajante de comercio es clasificado como un problema de optimizacién combinatoria y es NP-
Completo.

1.1. Problema del viajante de comercio asimétrico

El problema del viajante de comercio asimétrico es conocido en inglés como Asymmetric Tra-
veling Salesman Problem (ATSP). Dado un conjunto de ciudades (Nodos o Componentes) y dis-
tancias para cada par de ciudades, se debe encontrar una ruta de longitud total minima que visite
cada uno de las ciudades exactamente una vez y vuelva al nodo donde comenzé. Se dice asimétrico
porque la distancia entre dos ciudades i,j puede ser diferente de i a j que de j a i como muestra la
figura 1.1, por ejemplo, se observa que para viajar de Santa Rosa a General Pico se puede ir por
el este (ruta 5) con distancia d;; y luego volver por el oeste (ruta 35 y ruta 102) con distancia d;;,
donde d;; distinto a d;;.

Existen muchas formulaciones matematica de este problema, la siguiente usa relativamente
pocas variables y define la variable binaria z,; Vr, s [6]:
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o — 1, st un tour incluye el viaje de la ciudad r a la s,
TS 770, otrocaso

El objetivo es minimizar:

ZZdrsmrs donde d,, = oo forr=1,...,n (1.1)
r=1 s=1
sujeto a:

Zmrs =1forr=1,...,n (salida) (1.2)
s=1

Zx” =1fors=1,...,n (llegada) (1.3)
r=1

Trs € LTV, s (1.4)

Las restricciones 1.2, 1.3 y 1.4 aseguran que cada z,; sea cero o uno. La restriccion 1.2 requiere
que un four o recorrido incluya una salida de cada ciudad, mientras que la restriccién 1.3 garantiza
un arribo en cada ciudad.

Figura 1.1: Ejemplo de una instancia del problema del viajante de comercio - ATSP.
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Capitulo 2

Metaheuristicas de optimizacion

En optimizacion generalmente se busca la mejor solucién o una que cumpla con ciertos cri-
terios de aceptacion para un problema dado. Los problemas de optimizacién se pueden encontrar
en forma redundante en la vida cotidiana y laboral, por ejemplo cuando se pretende encontrar el
camino mads corto para llegar al trabajo, o también cuando se desea organizar la agenda personal.

Los problemas de optimizacion se pueden modelar a través de un conjunto de variables de de-
cision, en las cuales se debe configurar sus dominios y restricciones. Estas restricciones se dividen
en tres categorias: 1) Las que poseen variables discretas ii) Las que poseen variables continuas iii)
Las que poseen ambas, discretas y continuas. Este trabajo se centra en las de clase 1) llamadas
también Problemas de Optimizacion Combinatoria (POC).

Un problema de optimizacion combinatoria P = (5, f), de acuerdo con Papadimitriou y K.
Steiglitz [20], es un problema de optimizacion en el cual se dan un conjunto de objetos S y una
funcién objetiva f : S — R™ que asigna un costo de valor positivo a cada objeto s € S. El objetivo
es encontrar un objeto de costo minimo. Los objetos generalmente son nimeros enteros, subcon-
juntos de un conjunto de elementos, permutaciones de un conjunto de elementos, o estructuras de
grafos.

Muchos algoritmos desarrollados para resolver este tipo de problemas, han sido clasificados en
[1]: algoritmos completos o aproximados. Los algoritmos completos garantizan encontrar, para una
instancia de POC de tamafio finito, una solucién éptima en un tiempo limitado. Hasta el momento,
para problemas NP-completo, no existe algoritmo que en tiempo polinomial encuentre una solu-
cién 6ptima. Por lo tanto, los algoritmos completos necesitan de un tiempo exponencial en el peor
de los casos. Por esta razon, el uso de métodos aproximados ha tenido gran auge en los ultimos
30 afos. En dichos métodos se sacrifica la garantia de encontrar una solucién 6ptima para lograr
buenas soluciones en un tiempo significativamente reducido. En los diferentes métodos basicos de
aproximacion generalmente se hace una distincion entre Heuristicas Constructivas 'y Métodos de
Biisqueda Local [1]. Ambos dieron origen a lo que hoy se denomina Metaheuristicas.
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2.1. Heuristicas constructivas

Las Heuristicas constructivas son generalmente los métodos de aproximacién mds rapidos.
Estos generan soluciones a través del agregado oportuno de componentes a una solucion parcial
inicialmente vacia. Este agregado oportuno se realiza hasta que la solucion esté completa o hasta
satisfacer otros criterios de finalizacién. Se asume que la construccién de una solucion termina en
el caso que la solucion (parcial) actual no puede ser extendida. Esto ocurre cuando la solucion obte-
nida sea factible, es decir, que satisfaga las restricciones del problema. En el contexto de heuristicas
constructivas las soluciones (completas) y soluciones parciales son secuencias < ¢;, ..., ¢t > coOm-
puestas por componentes ¢; de un conjunto finito de componentes C (donde |C| = n). Este tipo de
soluciones se denota como s para una solucion (completa) y s” para una solucién parcial.

Las heuristicas constructivas tendrdn que especificar primero el conjunto de posibles extensio-
nes para cada posible solucion (parcial) s”. Este conjunto, denotado por N (s?), es un subconjunto
de C'\ {c| ¢ € s”}. En cada paso de la construccion se escoge una posible extension hasta que
N(s?) = (), esto significa que s” es la solucion o que s” es una solucién parcial que no puede ser
extendida a una solucidn factible. El marco algoritmico de las heuristicas constructivas se muestra
en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Heuristica Constructiva
P =<>
Determinar N (s?)
mientras N (s?) # () hacer
¢ < EscojerDe(N(sP))
sP < Expandir s? agregando el componente c
Determinar N (sP)
fin mientras
Salida: solucién construida

Un ejemplo notable de heuristicas constructivas es la heuristica greedy, que implementa el
procedimiento E'scojerDe(N(sP)) aplicando una funcién de peso. Una funcién de peso es una
funcién que, algunas veces dependiendo de la solucidn actual (parcial), asigna a cada paso de la
construccién un valor heuristico 7(c) para cada componente ¢ € N(sP). Las heuristicas greedy
eligen a cada paso uno de los componentes con el valor més alto.

Por ejemplo, una heuristica greedy para el problema TSP es la heuristica del vecino mas cer-
cano. El conjunto de componentes es el conjunto de nodos (ciudades) en G = (V, F) (donde G
es el grafo formado por el conjunto de ciudades V, junto con las distancias entre ciudades deno-
tado por el conjunto F) . El algoritmo comienza seleccionando una ciudad i al azar. Entonces, la
solucion parcial actual s” es extendida en cada n - [ pasos de la construccion agregando la ciudad
j € N(s?) =V \ sP. Hay que notar que los valores heuristicos para esta heuristica se eligen como
la inversa de la distancia entre ciudades, no dependen de la solucidn parcial actual. Por lo tanto, la
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funcién de peso se la denomina como estdtica. En los casos donde el valor heuristico depende de
la solucién parcial actual, la funcién se denomina dindmica.

2.2. Métodos de busqueda locales

Como se ha mencionado, las heuristicas constructivas generalmente son muy ripidas, sin em-
bargo, ofrecen soluciones de menor calidad comparadas con los algoritmos de buisqueda local.
Estos comienzan con una solucién inicial y de forma iterativa tratan de reemplazar la solucién
actual por una solucién mejor dentro del vecindario de la solucién actual. Donde el vecindario se
define de la siguiente manera:

Definicion 1: Una estructura de vecindario es una funcién N : S — 2° que asignaacada s € S
un conjunto de vecinos N(s) C S. N(s) es llamado vecindario de s. La aplicacién que produce un
. 4 .« , . , . .
vecino s € N(s) de una solucion s se denomina cominmente movimiento.

Una estructura de vecindario junto con la instancia del problema definen la topologia del es-
pacio de busqueda. En un espacio de busqueda se puede visualizar como un grafo con etiquetas
donde cada nodo es una solucidn (la etiqueta indica el valor de la funcién objetivo) y los arcos re-
presentan la relacion del vecindario entre las soluciones. Una solucién s* € S es llamada solucion
minima global (o minimo global) si para todo s € S se cumple que f(s*) < f(s). El conjunto
de todas las soluciones globales minimas se define como S*. La introduccidn a una estructura de
vecindario nos permite definir el concepto de soluciones minimas locales.

Definicion 2: Una solucion minima local (o minimo local) respecto a una estructura de vecinos
N es una solucién § que Vs € N(8) : f(8) < f(s).

El método local mas basico de biisqueda es usualmente llamado biisqueda local de mejora
iterativa, porque cada movimiento se realiza si la solucion resultante es mejor que la actual. El
algoritmo termina tan pronto como encuentre un minimo local. El esqueleto de alto nivel del algo-
ritmo se presenta en el algoritmo 2.

Algoritmo 2 Busqueda local de mejora iterativa

s < GenerarSolucionInicial()
mientras 3s' € N(s) tal que f(s') < f(s) hacer
s < FEscojer MejorVecino(N(s))
fin mientras
Salida: s

Hay dos grandes formas de implementar la funcion EscojerMejorVecino(N(s)). La primera
forma es una funcién llamada primer-mejora que consiste en escanear los vecinos N (s) y devolver
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la primera solucion que es mejor que s. En contraste, la segunda forma es una funcion llamada
mejor-mejora que explora exhaustivamente el vecindario y devuelve una de las soluciones con el
mejor valor de funcién objetivo. Los métodos que utilizan estas funciones se llaman biisqueda lo-
cal de primer-mejora 'y buisqueda local de mejor-mejora. Ambos métodos terminan en un minimo
local. Por lo tanto, el rendimiento depende fuertemente de la definicion de la estructura de vecin-
dario V.

2.3. Metaheuristicas

En 1970, un nuevo tipo de algoritmos de aproximacion emergioé llamado “Metaheuristicas”,
basicamente trata de combinar métodos heuristicos basicos en un marco de mas alto nivel, de mane-
ra que explore el espacio de una forma eficiente y efectiva. La clase de algoritmos metaheuristicos
incluyen optimizacion basada en colonias de hormigas (ant colony optimization ACO), compu-
tacion evolutiva (evolutionary computation EC), biisqueda local iterativa (iterated local search
ILS), enfriamiento simulado (simulated annealing SA), y biisqueda tabii (tabu search TS).

Las diferentes descripciones de metaheuristica que se encuentran en la literatura permiten ex-
traer algunas propiedades fundamentales con las cuales las metaheuristicas son caracterizadas [1]:

= Las metaheuristicas son estrategias que “guian” al proceso de busqueda.

= El objetivo consiste en explorar eficientemente el espacio de bisqueda para encontrar solu-
ciones Optimas.

» Las técnicas que constituyen los algoritmos de metaheuristicas van desde una simple busque-
da local a complejos procesos de aprendizaje.

= Los algoritmos de metaheuristicas son aproximados y usualmente no deterministas.

» Pueden incorporar mecanismos para evitar quedar atrapados en dreas confinadas del espacio
de busqueda.

= El concepto basico de metaheuristica puede ser descripto sobre un nivel abstracto. Es decir,
no esté atado a un problema especifico.

= Las metaheuristicas no son especificas al problema.

» Las metaheuristicas pueden hacer uso de un conocimiento de dominio especifico en forma
de heuristica que son controladas por la estrategia de un nivel superior.

= Hoy en dia, metaheuristicas mas avanzadas utilizan experiencia en la busqueda para guiar la
misma.
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El balance entre diversificacion e intensificacion (exploracion/explotacion) es de gran impor-
tancia. El término de diversificacion refiere generalmente hace referencia a la exploracion del es-
pacio de bisqueda, mientras que el término intensificacion se vincula a la explotacion de la ex-
periencia acumulada durante la bisqueda. Es muy importante el balance entre diversificacion e
intensificacion, por un lado, porque identifica rapidamente regiones en el espacio de busqueda con
soluciones de calidad y por el otro lado no emplea demasiado tiempo en regiones del espacio de
bisqueda que ya han sido exploradas.Existen muchas formas de clasificar y describir los algorit-
mos de metaheuristicas. Depende de la caracteristica seleccionada para diferenciarlas entre ellas,
se pueden encontrar gran cantidad de clasificaciones posibles, cada una es el resultado de distintos
puntos de vista. Se clasifican en metaheuristicas de inspiracion natural vs inspiracion no natural,
en métodos basados en memoria vs sin memoria, en métodos que utilizan una funcion objetiva
dindmica vs estdtica. Esta seccion describe las mas importantes metaheuristicas de acuerdo a la
clasificacion de un solo punto vs busqueda basada en poblacion, que dividen las metaheuristicas
en métodos basados en trayectoria y métodos basados en poblacion.

2.4. Métodos basados en trayectoria

El término métodos basados en trayectoria se utiliza porque el proceso de busqueda, aplicado
por estos métodos, se caracteriza por una trayectoria en el espacio de busqueda. La mayoria son
extensiones de simples procedimientos de mejora iterativa, con un rendimiento usualmente insatis-
factorio. Poseen técnicas para escapar de minimos locales, lo cual implica que necesitan un criterio
de terminacion diferente a la simple meta de alcanzar un minimo local. Los criterios de termina-
cién mas usados son tiempo maximo de CPU, un nimero maximo de iteraciones, una solucion s
de calidad suficiente, o alcanzar un nimero méaximo de iteraciones sin obtener mejores soluciones.

2.4.1. Enfriamiento simulado (Simulated Annealing SA)

Enfriamiento Simulado [22] fue uno de los primeros y mas antiguos algoritmos que posee
una estrategia para escapar de un minimo local. La idea de SA fue provista por el enfriamiento
del proceso del metal y el vidrio, que asume una configuracion baja de energia cuando se enfria
con un esquema apropiado de enfriamiento. Para poder escapar de los minimos locales, la idea
fundamental es dar permiso al movimiento hacia soluciones con valores de funcién objetiva que
sean inferiores al valor de la funcidn objetiva de la solucién actual. En cada iteracién una solucion
s' € N(s) se elige al azar. Si s* es mejor que s, entonces s se acepta como la solucién actual.
De otra manera, s se acepta con una probabilidad en funcién de un pardmetro de temperatura 7},
y f(s') — f(s). Usualmente esta probabilidad se calcula siguiendo la distribucién de Boltzmann
ecuacion 2.1.

)
T

p(s|Ti,s) =e T 2.1)
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2.4.2. Busqueda tabu (Tabu Search TS)

La idea basica de la busqueda tabu [12] es el uso explicito de la historia de la bisqueda, que
permite escapar de los minimos locales e implementar una estrategia de exploracion.

Un algoritmo simple de TS estd basado en la biisqueda local del mejor candidato y usa memo-
ria a corto plazo para escapar de los minimos locales y evitar ciclos. La memoria a corto plazo se
implementa como una lista tabu que mantiene una pista de las soluciones recientemente visitadas
y las excluye de los vecinos de la solucién actual. En cada iteracion, la mejor solucién de las per-
mitidas se elige como la nueva solucién actual. Esta solucion se agrega a la lista tabu.

2.4.3. Meétodos de busqueda local explorativa

Procedimiento de biisqueda voraz aleatoria y adaptativa (Greedy Randomized Adaptative
Search Procedure - GRASP

GRASP [11, 21] se define como una simple metaheuristica que combina heuristicas cons-
tructivas y busquedas locales. Consiste en un procedimiento iterativo, compuesto por dos fases:
construccion de soluciones y mejoramiento de soluciones. Donde, la mejor solucion es devuelta al
terminar el proceso de bisqueda.

El mecanismo de construccion de la solucién se constituye como una heuristica constructiva
aleatoria. Esta va agregando componentes a la solucién parcial actual s”. El componente que es
agregado en cada paso se elige al azar de una lista llamada lista candidata restringida. Esta lista
es un subconjunto de N (s”), que es el conjunto de componentes permitidos.

La segunda fase del algoritmo es un método de busqueda local que puede ser un algoritmo de
busqueda local basico como mejoramiento iterativo o mas avanzado como SA o TS.

Busqueda con vecindario variable (Variable Neighborhood Search VNS)

VNS [15] es una metaheuristica que aplica estrategias de intercambio entre diferentes estructu-
ras de vecindario desde un conjunto finito predefinido. El algoritmo es muy genérico y con mucho
grado de libertad para designar variables e instancias particulares.

Al comienzo del algoritmo se definen los conjuntos de estructuras de vecindario. Estas estruc-
turas de vecindario pueden ser elegidas arbitrariamente. Luego, se genera una solucion inicial, el
indice de vecindario es inicializado, y el algoritmo continda hasta alcanzar alguna condicién de
terminacion. Cada iteracidn consiste de tres fases: agitacion, bisqueda local y movimiento. En la
primera fase se selecciona una solucién s  de forma aleatoria dentro del vecindario & de la solucién
actual s. La solucién s’ se utiliza como punto de partida para el procedimiento de bisqueda local,
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que tal vez utilice cualquier vecindario y no esta restringido al conjunto de estructuras de vecinda-
rio Ny, k =1, ..., ke Al finalizar la bisqueda local, la nueva solucién s’ se compara con s, si la
solucién es mejor, el algoritmo reemplaza a s y procede con £ = 1. Sino, k£ se incrementa y una
nueva fase de agitaciéon comienza utilizando un vecindario diferente.

Busqueda local guiada (Guided Local Search - GLS)

GLS [28] aplica una estrategia para escapar de los minimos locales muy diferente a las de TS
y VNS. Esta estrategia consiste en cambiar dindmicamente la funcién objetivo, que resulta en el
cambio del espacio de busqueda. El objetivo es hacer que el minimo local actual gradualmente sea
“menos deseable” con el tiempo.

El cambio dindmico de la funcién objetivo ésta basado en un conjunto de m soluciones can-
didatas: sf;, donde ¢+ = 1,...,m. La solucién candidata puede ser cualquier tipo de propiedad o
caracteristica que puede ser usada para discriminar entre las distintas soluciones.

Busqueda local iterada (Interated Local Search - ILS)

Esta metaheuristica estd basada en un simple pero poderoso concepto [27, 16, 18], en cada ite-
racion la solucidn actual (que es un minimo local) es perturbada y luego se le aplica a la solucién
perturbada un método de busqueda local. Luego, el minimo local obtenido al aplicar la biisque-
da puede ser aceptada como la nueva solucién o no. Intuitivamente, ILS realiza una trayectoria a
través de minimos locales s, S», ..., S; sin introducir explicitamente una estructura de vecindario
sobre S, aplicando el esquema que muestra el algoritmo 3.

Algoritmo 3 Iterated Local Search (ILS)
s < GenerarSolucionInicial()
§ < BusquedaLocal(s)
mientras condicion de terminacion no alcanzado hacer
s < Perturbacion(s, historia)
§" < BusquedaLocal(s)
§ < AplicarCriterioDeAceptacion(§', §, historia)
fin mientras
Salida: Mejor solucion encontrada

La importancia de la perturbacién es clara: una perturbaciéon pequeiia tal vez no permita al sis-
tema escapar del minimo local encontrado. Por otro lado, una perturbacién grande convertiria al
algoritmo en un algoritmo similar al de bisqueda local con reinicio aleatorio.
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2.5. Métodos basados en poblacion

Los métodos basados en poblacion trabajan en cada iteracion con un conjunto de soluciones
(poblacién) en vez de hacerlo con una Unica solucién. De esta manera, proveen de forma natural e
intrinseca una manera de explorar el espacio de bisqueda. Atn, el rendimiento final depende fuer-
temente de la manera en que la poblacion es manipulada. Los métodos basados en poblaciéon més
estudiados son Algoritmos Evolutivos (Evolutionary Algorithms EA) y Optimizacién en Colonias
de Hormigas (Ant Colony Optimization ACO). En algoritmos EC, una poblacién de individuos es
modificada por operadores de recombinacién y mutacion, y en ACO una colonia de hormigas es
usada para construir soluciones guiadas por el rastro de feromona e informacion heuristica.

2.5.1. Optimizacion mediante colonias de hormigas (Ant Colony Optimiza-
tion - ACO)

La optimizaciéon mediante colonia de hormigas es una metaheuristica de aproximacién que fue
inspirada en la observacion del comportamiento real de las hormigas [10, 8, 9]. Este comporta-
miento permite a las hormigas encontrar la trayectoria mas corta entre las fuentes de comida y su
nido. Inicialmente las hormigas exploran el drea que rodea su nido de forma aleatoria, tan pronto
una hormiga encuentra una fuente de comida traslada una parte a su nido. Las hormigas depositan
un rastro quimico de feromonas sobre el suelo (la cantidad de feromona depositada depende de
la cantidad y calidad de la comida, esto guiard a otras hormigas hacia la fuente de comida. La
comunicacion indirecta entre las hormigas a través del rastro de feromonas, les permite encontrar
la trayectoria més corta entre su nido y las fuentes de comida). Esta funcionalidad de las colonias
de hormigas reales es explotada a través de colonias de hormigas artificiales de manera de poder
resolver problemas de optimizacién combinatorios.

En el proximo capitulo se extiende en profundidad la metaheuristica ACO, con sus principales
variantes, que fue la seleccionada por el presente trabajo.

2.5.2. Algoritmos evolutivos (Evolutionary Algorithms - EA)

Los algoritmos evolutivos (EA) estdn inspirados por la capacidad natural de evolucién de los
seres vivos para adaptarse a su entorno. En cada iteracion un nimero de operadores son aplicados
a los individuos de la poblacion actual para generar los individuos de la poblacion de la préxima
generacion (iteracion). Usualmente, estos algoritmos utilizan operadores llamados recombinacion
o cruce para recombinar dos o mds individuos para crear un nuevo individuo. También utilizan los
operadores de mutacion que causan una auto adaptacion del individuo. La fuerza motora en al-
goritmos evolutivos es la seleccion de individuos basada en su aptitud (firness) (que puede estar
basada en su funcion objetivo, el resultado de simulaciones experimentales o cualquier otra me-
dida de calidad). Individuos con mayor aptitud tienen mayor probabilidad de ser elegidos como

20



miembros de la poblacion de la proxima iteracion (o como padres para la generacion de nuevos
individuos). Esto corresponde al principio de supervivencia del mas apto en la evolucion natural.
La capacidad natural de adaptarse a si mismo en un entorno cambiante fue la que inspiré a los
algoritmos EC.

Algoritmo 4 Evolutionary Algorithms (EA)
P < GenerarPoblacionInicial()
Evaluar(P)
mientras condicién de terminacin no alcanzado hacer
P’ < Recombinar(P)
P" < Mutacion(P")
Evaluar(P")
P < Seleccion(P, P")
fin mientras
Salida: Mejor solucién encontrada

Existe una gran variedad de algoritmos EA ligeramente diferentes propuestos a través de los
afios. Bdsicamente caen dentro de tres diferentes categorias que han sido desarrolladas indepen-
dientemente una de otras. Estas son: Programacion Evolutiva (Evolutionary Programming EP),
Estrategias Evolutivas (Evolution Strategies ES) y Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms
GAs).

El algoritmo 4 contiene la estructura basica de los algoritmos EC. En este algoritmo P repre-
senta la poblacién de individuos. En cada iteracién un conjunto de individuos hijos P’ es generado
por la aplicacion de la funcion Recombinar(F), estos miembros pueden ser mutados por la funcion
Mutacién(P"), produciendo un conjunto de individuos hijos P”. Los individuos para la préxima
poblacién son seleccionados por la funcién Seleccién(P,P”) a través de la unién de la poblacién
anterior P y el conjunto de individuos hijos mutados P". Los individuos de los algoritmos EC
no son necesariamente soluciones al problema considerado, pueden ser soluciones parciales, o un
conjunto de soluciones, o cualquier objeto que puede ser transformado en una o muchas soluciones
en forma estructurada.

Busqueda dispersa y reencadenamiento de trayectorias (Scatter Search - SS and Path Relin-
king - PR)

La busqueda dispersa [13, 14] y su forma general llamada reencadenamiento de trayectoria
difieren de los algoritmos EC por la recombinacion de sus soluciones sobre su trayectoria general,
construidas sobre espacios euclidianos o vecindarios. Las estrategias de busqueda de estos algorit-
mos operan sobre un conjunto de soluciones de referencia (S,.s) que corresponden a soluciones
posibles bajo el problema en consideracion. Este conjunto de soluciones de referencia esta cons-
tituido por una poblacién de individuos. El algoritmo comienza generando un conjunto Se,ina
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también llamado soluciones semillas, encontradas a través de un método heuristico. Luego, se
aplica un método llamado GeneradorDeDiversificacion(Ssemin,) iterativamente, con el objetivo de
crear soluciones lo mds diversas posibles con respecto a las existentes. El cual consiste en elegir
una de las soluciones semillas y generar nuevas soluciones. Partiendo del conjunto de soluciones
Saiv se elige el primer conjunto de soluciones de referencia S,.s de manera que contengan una alta
calidad, como asi también diversificacion. Luego comienza la repeticion principal del algoritmo,
con un ciclo interno que se repite un nimero de veces. En el ciclo interno, primero un subconjunto
de las soluciones de referencia S, es seleccionado en la funcién GenerarSubConjunto(S;.y) para
construir una o mas soluciones de prueba S, ,cpq, alguna de éstas soluciones pueden no ser admi-
sibles y por lo tanto modificadas por un procedimiento reparador que las transforma en soluciones
admisibles. Un mecanismo de mejoramiento Mejorar(Spy,yepq) €S aplicado para tratar de obtener
del conjunto de soluciones de prueba (usualmente es una busqueda local) soluciones dispersas de-
notadas por Sy;s,. Finalmente el conjunto de soluciones de referencia S,.; es actualizado con las
soluciones de Sy;s, dentro de la funcion ActualizarConjuntoDeReferencia(S,cf, Sqisp), NUEVamen-
te teniendo en cuenta el criterio de calidad y diversidad. Luego, volviendo al ciclo principal, que
se repite hasta alcanzar algtn criterio de terminacion, un conjunto de soluciones S €s elegido
del conjunto de soluciones de referencia, el generador de diversificacion es aplicado, y un nuevo
conjunto de soluciones de referencia es elegido del resultado del conjunto de soluciones.

Algoritmo 5 Scatter Search and Path Relinking
Ssemitia <— GeneradorSemilla()
Saiv < Generador DeDiversi ficacion(Ssemiia)
Sref < ElegirConjuntoRe ferencia(Sgiy,)
mientras condicion de terminacién no alcanzado hacer
mientras condicion de terminacion para bucle interno no alcanzado hacer
Ssup — GenerarSubConjunto(Sy.y)
Sprueba <— CombinarSoluciones(Ssu)
Sdisp < Mejorar(Sprucba)
Sref  ActualizarConjuntoDeRe ferencia(Syes, Saisp)
fin mientras
Setite < ElegirMejores(Syer)
Saiv < Generador DeDiversi ficacion(Seie)
Sref < ElegirConjuntoRe ferencia(Sg,)
fin mientras
Salida: Mejor solucién encontrada

CombinarSoluciones(Ss,;): En la bisqueda dispersa, que se introduce como soluciones codifi-
cadas como puntos del espacio euclidiano, nuevas soluciones son creadas a través de combinacio-
nes lineales de soluciones de referencia, utilizando pesos positivos y negativos. Esto quiere decir
que las soluciones de prueba pueden ser ambas, es decir dentro y fuera de la regién convexa ex-
pandida. En Reencadenamiento de trayectorias, el concepto de combinar soluciones a través de
combinaciones lineales de puntos de referencia es generalizado por el espacio de vecindad. Com-
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binaciones lineales de puntos del espacio euclidiano pueden ser interpretadas como trayectorias
entre soluciones del espacio de vecinos y mds all4. Para generar trayectorias deseadas es necesario
seleccionar movimientos que satisfagan la siguiente condicidn: a partir de una solucién inicial se-
leccionada de S, los movimientos progresivamente deben introducir atributos introducidos por
una solucion guia que también es seleccionada de Si,;.

Algoritmos de Distribucion Estimativa (Estimation of Distribution Algorithms - EDAs)

En la dltima década muchas investigaciones han intentado contrarrestar los inconvenientes o
desventajas de los operadores de recombinacion de los algoritmos EC. Con este objetivo han si-
do desarrollados un nimero de algoritmos que son algunas veces llamados algoritmos de dis-
tribucion estimativa (EDAs) [19]. Estos algoritmos, que se fundamentan en la teoria de la pro-
babilidad, son basados en poblaciones que evolucionan como un progreso de busqueda como
los algoritmos EC. Funcionan de la siguiente manera: primero, una poblacién inicial P de so-
luciones es generada aleatoriamente o heuristicamente, luego el ciclo siguiente es repetido has-
ta cumplir un criterio de terminacién. En la funcién ElegirDe(P) se selecciona una fraccién de
la mejor solucién proveniente de la poblacion actual (denotada por Py.;).Luego, en la funcion
DistribucionEstimativaProbabilistica( Ps.;) se deriva una distribucion probabilistica sobre el espa-
cio de busqueda desde la solucion Py;. La muestra de esta distribucion probabilistica en la funcién
MuestraDistribucionProbabilistica(p(x)) produce la nueva poblacién para la proxima iteracién. En
el algoritmo 6 se puede observar el marco general de funcionamiento.

Algoritmo 6 Estimation of Distribution Algorithms
P < GenerarPoblacionInicial()
mientras condicién de terminacién no alcanzado hacer
P, < ElegirDe(P)  {Ps C P}
p(x) = p(x|Pset) < DistribucionE'stimativaProbabilistica(Sse)
P < Mejorar(Sprucba)
Sref < MuestraDistribucionProbabilistica(p(x))
fin mientras
Salida: Mejor solucién encontrada
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Capitulo 3

Optimizacion mediante colonias de
hormigas

La optimizacién basada en colonias de hormigas (ACO) es una metaheuristica de aproximacién
que fue inspirada por el comportamiento de las hormigas reales. Este comportamiento permite a
las hormigas encontrar el camino mas corto entre las fuentes de comida y su nido. Inicialmente, las
hormigas exploran el drea de los alrededores de su nido al azar. Tan pronto, una hormiga encuentre
una fuente de comida, ésta lleva algo de comida al nido. Mientras camina, la hormiga deposita un
rastro de feromona quimica en el suelo. La cantidad de feromona depositada, que puede depender
de la cantidad y calidad de la comida, guiard a otras hormigas a la fuente de comida. La comuni-
cacion indirecta entre las hormigas por el rastro de feromona les permite encontrar el camino més
corto entre el nido y las fuentes de comida. Esta funcionalidad de las colonias de hormigas reales
es explotada por las colonias de hormigas artificiales para resolver problemas POC.

Estan basados en una colonia de hormigas artificiales, que simplemente son agentes compu-
tacionales que trabajan cooperativamente y se comunican a través de rastros de feromona artificia-
les.

3.1. Colonia de hormigas naturales

Las hormigas son insectos sociables que viven en colonias, y como poseen acciones colabora-
tivas, son capaces de mostrar comportamientos complejos y realizar tareas dificiles desde la pers-
pectiva de una hormiga. Uno de los aspectos interesantes es su habilidad de encontrar el camino
mas corto desde la colonia a las fuentes de comida. Otro aspecto importante es que las hormigas
son ciegas y al volver de una fuente de comida van dejando un rastro de feromona (Sustancia Ex-
cretada) sobre el ambiente.

Inicialmente no existe rastro de feromona en el ambiente, cuando una hormiga llega a una in-
terseccion, ella elige un camino al azar. Una vez encontrada la fuente de alimentos esta vuelve con
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la comida y va liberando feromona hasta llegar al hormiguero.

Este dltimo proceso es complementado por el entorno natural, dado que la feromona se eva-
pora después de un tiempo. De esta manera, los caminos menos prometedores, progresivamente
perderan feromona porque seran visitadas por menos hormigas cada vez.

Cuando ya existe un rastro de feromona las hormigas siguen este rastro. Cuando se encuentran
en una interseccion éstas eligen el rastro de mayor concentracién de feromona. Por lo que de a
poco el otro camino ird perdiendo su concentracion de feromona. De esta manera el camino mas
corto sera paulatinamente el que poseerd mayor concentracion de feromona. La figura 3.1 muestra
la forma en que este mecanismo permite a la hormiga alcanzar el camino més corto.

Alimento Alimento Alimento

Concentracién de
feromonas

> & --f =

£ n— %

Nido Nido Nido

Figura 3.1: Camino mas Corto seleccionado por las Hormigas

3.2. Metaheuristicas de optimizacion basada en colonias de hor-
migas - ACO

Los algoritmos ACO tienen la inspiracion del comportamiento de las colonias de hormigas
reales para resolver problemas de optimizacion combinatoria. En los algoritmos ACO el rastro de
feromona quimico es simulado por un modelo probabilistico parametrizado 1lamado: modelo de
feromona. Este modelo consiste en un conjunto de pardmetros denominados valores de feromo-
na. El ingrediente basico de los algoritmos ACO es una heuristica constructiva que es usada para
ensamblar soluciones en forma probabilistica. En general, la aproximaciéon ACO intenta resolver
problemas POC por la iteracion de los siguientes pasos:

= Las soluciones son construidas usando el modelo de feromona, que es una distribucién pro-
babilistica parametrizada sobre el espacio de soluciones.
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= Luego, las soluciones son utilizadas para modificar los valores de feromona de manera que
las futuras muestras se encaminen hacia soluciones de alta calidad.

Algoritmo 7 Ant Colony Optimization (ACO)
mientras condicion de terminacion no alcanzado hacer
PlanDeActividades
Construccion BasadaEnSoluciones Hormigas()
ActualizacionFeromonal()
AccionDemonio() {opcional}
Fin PlanDeActividades
fin mientras
Salida: Mejor solucion encontrada

El marco general de la metaheuristica ACO se muestra en el algoritmo 7. Este considera tres
componentes que se encuentran reunidos en la construccion del PlanDeActividades. La construc-
cién del PlanDeActividades no especifica como estas actividades son organizadas y sincronizadas.
Esto es realizado por el disefiador del algoritmo.

Los algoritmos ACO son esencialmente algoritmos constructivos: en cada iteraccion del algo-
ritmo, cada hormiga construye una solucion al problema a través de la construccion de un grafo.
Cada arista del grafo, representa los posibles caminos que la hormiga puede tomar, tiene asociado
dos tipos de informacién que guia al movimiento:

= Informacion Heuristica: es denotada por 7, y mide la preferencia del movimiento del
nodo r al nodo s a través de la arista a,..

= Informacion sobre el rastro de feromona (Artificial): es denotada por 7., y mide “la
deseabilidad aprendida” de movimiento e imita la feromona real que las hormigas deposi-
tan. Esta informacion es modificada durante la ejecucion del algoritmo dependiendo de las
soluciones encontradas por las hormigas.

3.3. Tipos de problemas resueltos por ACO

El tipo de problemas que puede ser resuelto por hormigas artificiales pertenecen al grupo “pro-
blemas del camino mds corto” que pueden ser categorizados por los siguientes aspectos:

= Hay un conjunto de restricciones {2 definidos por el problema a solucionar.

» Hay un conjunto finito de componentes N = {n,ns, ..., n3}
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= El problema presenta estados definidos a través de una secuencia ordenada de componentes
0 =< Ny Mgy oy Ny, - > (KT8, .., ... > para simplificar). Sobre los elementos de V. Si A es
el conjunto de todas las posibles secuencias, denotamos con A al conjunto de (sub)secuencias
realizables con respecto a las restricciones (2. Los elementos de A definen estados realizables.
|d| es la longitud de la secuencia 4, y es el nimero de componentes de la secuencia.

= Existe una estructura de vecino definida como sigue: J, es el vecino de d; si 1) ambos perte-
necen a A. 2) el estado de 05 puede ser alcanzado por d; en un solo movimiento 1égico.

= Una solucién S es un elemento de A verificando todos los requerimientos del problema.
= Hay un costo C(S) asociado a cada solucién S.

= Algunas veces, un costo o costo estimado puede estar asociado a estados.

Como se ha dicho, todas las caracteristicas previas sujetas a problemas de optimizacién com-
binatoria que pueden ser representados por un grafo con pesos G = (N, A) donde A es el conjunto
de aristas que conectan el conjunto de componentes V. El grafo se llama generalmente “Grafo de
construccion G*.

= El componente n,. son los nodos del grafo.
= Los estados ¢ (y por lo tanto las soluciones S) corresponden al camino en el grafo.

» La arista a,.; son conexiones/transiciones que definen la estructura del vecino. d; =< 9;,.5 >
es un vecino de d; si el nodo r es el tltimo componente de 9, y la arista a,, existe el en grafo.

= Puede haber costos explicitos ¢, sobre las transiciones asociadas a cada arista.

= Los componentes y conexiones pueden tener asociado un rastro de feromona 7 que represen-
ta alguna forma indirecta de memoria a largo plazo el proceso de busqueda, y también posee
valores heuristicos n que representan informacion heuristica disponible sobre el problema
bajo solucidn.

3.4. Lahormiga artificial
La hormiga artificial es un simple agente computacional que trata de construir soluciones po-
sibles al problema explotando la feromona disponible y la informacion heuristica. Sin embargo, si

es necesario, también puede construir soluciones no factibles que pueden ser penalizadas. Posee
las siguientes propiedades:

» Busca costo minimo en las soluciones factibles.
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= Posee una memoria L que guarda informacién sobre el camino hasta el momento. L guarda
la secuencia generada. Esta memoria puede ser usada para: i) construir soluciones factibles.
ii) evaluar las soluciones generadas, iii) remarcar el camino para las hormigas que la siguen.

= Posee un estado inicial d;,;;,; que usualmente corresponde a una secuencia unitaria, y una o
mas condiciones de finalizacion asociada.

= Comienza con el estado inicial d;,;,; Y Se mueve hacia estados posibles, construyendo una
solucién asociada.

= Cuando se estd en un estado 6, =< 9,1, r > (es decir que estd en el nodo r y anteriormente
sigui6 la secuencia d,_1), puede moverse a cualquier nodo s de los vecinos posibles N(7),
definido como N(r) = {s | (a,s € A)and (< d,,s > € A)}

= El movimiento es realizado aplicando una regla de transicion, que es una funcion local que
tiene en cuenta: el rastro de feromona y valores heuristicos, la memoria privada de la hormi-
ga, y las restricciones del problema.

= Cuando una hormiga se mueve del nodo 7 al s, durante el procedimiento de construccion,
puede actualizar el rastro de feromona 7, asociado a la arista a,s. Este proceso es llamado
actualizacion en linea paso a paso del rastro de feromona (online step-by-step pheromone
trail update).

» El procedimiento de construccion termina cuando cualquier condicién de terminacion es
alcanzada, usualmente cuando el estado objetivo es alcanzado.

De esta manera, el inico mecanismo de comunicacion entre las hormigas es la estructura de
datos que almacena los distintos niveles de feromona de cada arista o componente (memoria com-
partida).

3.5. Modo de operacion y estructura genérica de un algoritmo
ACO

El modo basico de operacion de un ACO es el siguiente: las m hormigas (artificiales) de la colo-
nia se mueven, concurrentemente y asincronicamente, a través de estados adyacentes del problema.
Este movimiento es realizado de acuerdo a una regla de transicion que estd basada en informacién
local disponible en los componentes (nodos). Esta informacién local contiene datos heuristicos
y memoriales para guiar la busqueda. Moviéndose sobre el grafo en construccion, las hormigas
incrementalmente construyen soluciones. Opcionalmente, las hormigas pueden liberar feromona
cada vez que recorren una arista (conexion) mientras construyen soluciones. Una vez que todas las
hormigas han generado una solucion, estd es evaluada y luego se puede depositar una cantidad de
feromona en funcién de la calidad de la solucién. Esta informacién guiaré la bisqueda de las otras
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hormigas en el futuro.

El modo de operacién genérico de ACO también incluye dos operaciones adicionales, evapo-
racion del rastro de feromona (pheromone trail evaporation) y acciones del demonio (daemon
action). La evaporacion de la feromona es disparada por el entorno y es usada como un mecanismo
para evitar el estancamiento y permitir a la hormiga explorar nuevas regiones.

Las acciones del demonio son opcionales (las colonias de hormigas reales no aplican este ti-
po de acciones) para implementar tareas desde una perceptiva global que estdn desprovistas en la
perspectiva local de la hormiga. Por ejemplo, observar la calidad de todas las soluciones generadas
y liberar una cantidad de feromona adicional s6lo en las transiciones asociadas a algunas solu-
ciones, o aplicar un proceso de busqueda local a las soluciones generadas por las hormigas antes
que actualicen el rastro de feromona. En ambos casos, el demonio reemplaza el proceso llama-
do actualizacion retrasada en linea de feromona“ (online delayed pheromone update) por el
proceso llamado actualizacion offline del rastro de feromona“ (offline pheromone trail update).

Estructura de un algoritmo ACO:

Procedimiento ACO_Metaheuristica
pardmetros_inicializacidn
mientras (criterio_terminacidn_no_satisfecha)
planificar_actividades
generacidén_y_actividad_hormiga ()
evaporacidén_feromona ()
acciones_demonio ()
fin planificar_actividades
fin mientras
fin procedimiento

Procedimiento generacidn_y_actividad_hormiga ()
repetir en paralelo para k=1 hasta m (n\’{u}lmero de hormigas)
nueva_hormiga ()
fin repetir en paralelo
fin procedimiento

Procedimiento nueva_hormiga (id_hormiga)
inicializar_hormiga (id_hormiga)

L = actualizar_memoria_hormiga ()

mientras (estado_actual!=estado_objetivo)
P = calculo_probabilidad_transicidn (A, L, )
proximo_estado = aplicar_politica_decisidén_hormiga (P, ()
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mover_al_nuevo_estado ()
si (actualizar_feromona_online_paso_a_paso)
depositar_feromona_sobre_aristas_visitadas ()
fin si
L = actualizar_ estado_interno ()
fin mientras
si (actualizar retardo_feromona_online)
para cada arista visitada
depositar_feromona_sobre_aristas_visitadas ()
fin para
fin si
liberar_recursos_hormiga (id_hormiga)
fin procedimiento

El primer paso involucra la inicializacion de los valores de los pardmetros considerados por el
algoritmo. Entre otros, el valor inicial del rastro de feromona asociado a cada transicion 7y, que es
un pequefio valor positivo que es generalmente el mismo para todas las conexiones/componentes,
el nimero de hormigas en la colonia m, y el peso que define el balance entre informacién me-
taheuristica y memorial en las reglas de transicion probabilisticas.

El procedimiento principal del administrador metaheuristico ACO, planificar_actividades, con-
siste en la planificacion de los tres componentes mencionados en ésta seccion: 1) la generacion y
operacion de las hormigas artificiales, ii) la evaporacion de la feromona, y iii) las actividades del
demonio. La implementacién de este constructor define la sincronizacién existente entre los tres
componentes. Mientras que la aplicacion “cldsica” a problemas NP-Completo (no distribuida) uti-
liza preferentemente una planificacion secuencial, en problemas distribuidos como en redes de ru-
teo en paralelo la implementacion del algoritmo puede resultar sencillo y eficientemente explotado.

Varios de los componentes son opcionales o dependen del algoritmo especifico ACO, como las
acciones del demonio donde se puede decidir donde y cuando se realizara el deposito de feromo-
na. Generalmente, la actualizacion online paso a paso y online retrasada del rastro de feromona
son mutuamente excluyentes y usualmente no estdn presentes (si ambas faltan, generalmente el
demonio actualiza el rastro de feromona).

3.6. Algoritmos

En ésta seccion se presenta un resumen de los primeros algoritmos ACO, utilizado en el pre-
sente trabajo: Sistema de Hormigas (Ant System - AS), Sistema de Hormigas Elitista (Elitist
Ant System - EAS), Sistema de Colonias de Hormigas (Ant Colony System - ACS), Sistema de
Hormiga Max-Min (Max-Min Ant System - MMAS) y por dltimo Sistema de Hormigas Basado
en Jerarquizacion (Rank-based Ant System - AS,qn1).
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3.6.1. Sistema de hormigas (Ant System - AS)

Desarrollado por Dorigo, Maniezzo y Colorni en 1991 [8], fue el primer algoritmo ACO. Ini-
cialmente, posee tres diferentes variantes AS-density, AS-quantity y AS-cycle, diferencidndose en
la forma en que actualizan el rastro de feromona. En los primeros dos, la hormiga libera feromona
mientras construye sus soluciones (online step-by-step pheromone update), estos se diferencian
en que AS-density deposita una cantidad constante de feromona mientras que en AS-quantity de-
pende de la deseabilidad de la heuristica de transicion 7;;. Por dltimo, en AS-cycle la feromona
se deposita una vez que la solucion se completa (online delayed pheromone update). Esta ultima
variante fue la de mejor rendimiento y actualmente es la que refieren los libros como AS.

AS se caracteriza por la forma en que la actualizacion de la feromona es activada una vez que
todas las hormigas han completado sus soluciones. Primero, todos los caminos de feromonas son
reducidos por un factor constante, implementando de esta manera la evaporacion de feromona. Se-
gundo, toda hormiga de la colonia deposita una cantidad de feromona en funcién de la calidad de
su solucidn. Inicialmente, AS no usa acciones de demonio, pero es muy aconsejable hacerlo, por
ejemplo: agregar una bisqueda local para refinar las soluciones generadas por las hormigas.

Las soluciones en AS son construidas de la siguiente manera. A cada paso de la construccion,
una hormiga %k en AS elige ir al siguiente nodo con una probabilidad que es computada como se
muestra en la ecuacion 3.1.

[rrs]® . [nrs]? sise Nk(r)

Tl m67
e _ ) 20 [l 3.0)

rs uGN,Sr)

0, otro caso

Donde Ny (r) es el vecindario factible de la hormiga k cuando estd en el nodo r, en tanto que,
a, B € R son dos pardmetros que pesan la importancia relativa del rastro de feromona y la infor-
macion heuristica. Cada hormiga £ almacena la secuencia (memoria L) que ha seguido hasta el
momento, esta secuencia es explotada para determinar Ny (r) en cada paso de la construccion.

Con respeto a los pardmetros o y 3 su rol es como sigue: si = 0, los nodos con mejor
heuristica tienen una mayor probabilidad de ser elegidos, convirtiéndolo en un algoritmo greedy.
Sin embargo, si 5 = 0, sélo los rastros de feromona son considerados para guiar al proceso de
construccién, que pueden causar un rapido estancamiento, situacién donde el rastro de feromona
asociado a una transicidn es significativamente mas alto que el resto. Esto provoca que la hormiga
siempre construya la misma solucién, usualmente un minimo local. El depésito de feromona es
realizado una vez que todas las hormigas han terminado de construir sus soluciones. Primero, el
rastro de feromona asociado a cada arco se evapora reduciendo todas las feromonas por un factor
constante como se muestra en la ecuacion 3.2.
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Trs — (1 = p).Tps (3.2)

Donde, p € (0, 1] es la tasa de evaporacién. Luego, cada hormiga remarca el camino que ha
seguido (este camino es almacenado en su memoria local L) y deposita una cantidad de feromona
por cada conexién recorrida de acuerdo a la ecuacion 3.3.

Trs < Trs T f(C<Sk))7 vaﬂrs S Sk (33)

Donde, f(s) es la funcién que devuelve el valor a minimizar (o maximizar) relacionada al costo
y la funcién C'(s) devuelve el costo de una solucion. Para ATSP f(s) = ﬁ y C(s) esigual ala
funcidn objetivo (ecuacion 1.1).

Ahora veremos la composicién del procedimiento nueva_hormiga para este algoritmo:

Procedimiento nueva_hormiga (ant_id)

k = ant_id; r = generate_initial_state; S = r
L, =r
Mientras (estado_actual != estado_objetivo)

@ B
Para cada s € N (r) hacer pﬁ;: (o] [1rs]
5 [Tru] e [nru]ﬁ

uENk
estado_siguiente = aplicar_politica_decisidén_hormiga (P, Ng(r))
r = estado_siguiente; S = <S5k, >
Ly = Ly Ur
Fin Mientras
\x El procedimiento evaporacion_feromona () se activa y evapora

feromona en cada arista aps: Trs = (1 —p).Tps */
Para cada arista a,s € S; hacer
Trs = Trs T f(c(sk))
Fin Para
liberar_recursos_hormiga (ant_id)
Fin Procedimiento

Es necesario aclarar que la linea 8 vacia estd incluida para remarcar que no hay actualizacion de
feromona paso a paso online y lo que se encuentra en la linea 11 es para marcar que la evaporacion
de feromona es realizada por el demonio.
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3.6.2. Sistema de hormigas elitista (Elitist Ant System - EAS)

Desarrollado por Dorigo, Maniezzo y Colorni en 1991 [8]. Para un mejor rendimiento del AS
se propone un algoritmo llamado Sistema de Hormigas Elitista (Elitist Ant System - EAS). En EAS,
una vez que las hormigas han liberado feromona sobre las conexiones asociadas a sus soluciones
generadas, el demonio realiza un depdsito adicional de feromona sobre las aristas pertenecientes a
la mejor solucién encontrada hasta el momento en el proceso de busqueda (esta solucién es también
llamada “mejor solucién global). La cantidad de feromona depositada, dependerd de la calidad de
la mejor solucién encontrada, es pesada por la cantidad de hormigas elitistas e consideradas como
se muestra en la ecuacién 3.4.

Trs < Trs + e-f(C<Sglobalfbest))7 vars € Sglobalfbest (34)

3.6.3. Sistema de colonias de hormigas (Ant Colony System - ACS)

El sistema de colonia de hormigas [7] fue uno de los primeros sucesores de AS. Se introdujeron
3 grandes cambios en AS:

1. ACS usa una diferente regla de transicion, que es llamada regla proporcional pseudo-aleatoria
(pseudo-random proportional rule): si k es una hormiga posicionada en el nodo r, ¢ € [0, 1]
es un parametro y ¢ un nimero aleatorio entre [0,1]. El pr6ximo nodo s es accedido aleato-
riamente de acuerdo a la siguiente distribucién de probabilidades:

= siq < qp se realiza una explotacion del espacio de busqueda de acuerdo a la ecuacion
3.5.

Lo B
) 1 sis=arg mazx {1,107}
Drs = uE€N(r) (35)
0, otro caso

= En el caso de ¢ > qp se realiza una exploracion controlada del espacio de soluciones
de acuerdo a la ecuacion 3.6.

(6] . [rs)P sise Nk(T)

ko Z [Tru]a.[nru]ﬁ7 (36)

Ts T ) ueN,(k)
0, otro caso
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Como podemos observar, la regla tiene un objetivo doble: cuando ¢ < ¢, el algoritmo ex-
plota el conocimiento disponible, eligiendo la mejor opcidon con respecto a la informacién
heuristica y el rastro de feromona. Sin embargo, si ¢ > qo, éste aplica una exploracioén con-
trolada, como en AS. En conclusion la regla establece una compensacion entre la exploracion
de nuevas conexiones y explotacion de la informacion disponible hasta el momento.

. S6lo el demonio (y no la hormiga individual) activa la actualizacién de feromona, una actua-
lizacion offline del rastro de feromona es realizada (offline pheromone trail update). Para ha-
cer esto, ACS considera una sola hormiga, la que generd la mejor solucion global Sgjopa—pest-

La actualizacién de la feromona se realiza primero evaporando el rastro de feromona en to-
das las conexiones usadas por la hormiga de mejor solucién ecuacién 3.7. Esta actualizacién
junto con la nueva regla de transicion intentan realizar una bisqueda mas dirigida.

Trs <= (1 - 10)'7—7"57 vars € Sglobal—best (37)

Luego, el demonio deposita feromona de acuerdo a la ecuacidn. 3.8.

Trs < Trs + p-f(C(Sglobalfbest)% vars € Sglobalfbest (38)

Adicionalmente, el demonio puede aplicar una bisqueda local para mejorar la solucién de la
hormiga antes de actualizar el rastro de feromona.

. Las hormigas aplican la actualizacion online paso a paso del rastro de feromona (online step-
by-step pheromone trail update) que alienta la generacion de diferentes soluciones a aquellas

recién encontradas. Cada vez que una hormiga recorre una arista a,, se le aplica la ecuacion
3.9.

Trs < (1 — ). Trs + .70 (3.9

donde ¢ € (0,1] es un parametro de decaimiento. Como se puede observar, la regla de actua-
lizacién online paso a paso del rastro de feromona incluye ambos, evaporacion y depdsito
de feromona. Dado que la cantidad de feromona depositada es muy pequefia, la aplicacion
de esta regla hace que el rastro de feromona sobre las conexiones recorridas por la hormiga
se decremente. Por lo tanto, esto resulta en una técnica adicional de exploracién de ACS
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haciendo que las conexiones recorridas por una hormiga sean menos atractivas para las si-
guientes hormigas y también para ayudar a evitar que todas las hormigas sigan el mismo

camino.

El procedimiento nueva_hormiga y acciones_demonio para ACS son los siguientes:

Procedimiento nueva_hormiga (ant_id)

k = ant_id; r = generate_initial_state; S = r
L, =r
Mientras (estado_actual != estado_objetivo)
Para cada s € Ng(r) hacer calculo ms:vn&ni
g = generar_valor_aleatorio_entre[0,1]
Si (g <= g0)
estado_siguiente = max (bys, Ni (r))
sino

Para cada s € Ni(r) hacer

k b’V‘S
Prs =
> b
ueNk
End Para

estado_siguiente = aplicar_politica_decisidén_hormiga (P,N_{k

}(xr))
End Si

r = estado_siguiente; Sp=<S,r>

Ly = Ly Ur
Fin Mientras

liberar_recursos_hormiga (ant_id)

Fin Procedimiento

Procedimiento acciones_demonio

Para cada S hacer busqueda_local (Sk)

Smejor—actual = mejor_solucidn (Sk)

Si (mejor (Smejorfactual ’ Smejorfglobal ))
Smejor—global = Smejor—actual

Fin Si

Para cada arista a,s € Sbmﬁw_mwd hacer

{opcional}

{E1l procedimiento evaporacidn_feromona () se activa y evapora
feromona en la arista aps:Trs = (1 —p).Trs}

Trs = Trs + p.f(C(Smejor—global))
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Fin Para
Fin Procedimiento

3.6.4. Sistema de hormiga max-min (Max-Min Ant System - MMAS)

El sistema de hormiga Max-Min (MMAS) [25, 24, 26], desarrollado por Stiitzle y Hoos en
1996, es una de las mejores extensiones de rendimiento de AS. Se incorporaron los siguientes as-
pectos:

1. Se aplica una actualizacion offline del rastro de feromona (offline pheromone trail update),
similar al ACS. Después de que todas las hormigas han construido una solucién, primero
todo rastro de feromona es evaporado segun la ecuacion 3.10.

Trs < (1 - p)-Trs (310)

y luego la feromona es depositada de acuerdo a la ecuacién 3.11.

Trs < Trs + f(C(Smejor))7va'rs € Sbest (311)

La mejor hormiga que tiene permiso para agregar feromona puede ser la solucion de mejor-
iteracion o la mejor-global. Resultados experimentales muestran que el mejor rendimiento
fue obtenido, si gradualmente se incrementa la frecuencia de eleccién de la solucién mejor-
global para la actualizacién del rastro de feromona. [24, 26]. Por otro lado, en MMAS las
soluciones de hormigas son mejoradas, usando frecuentemente optimizadores locales antes
de la actualizacion del rastro de feromona.

2. El posible valor para el rastro de feromona es limitado por el rango [7,in, Tmaz]- La posibi-
lidad de que se produzca un estancamiento del algoritmo se reduce dando a cada conexion
una probabilidad pequena de ser elegida. La evaporacion de feromona y el maximo nivel
posible del rastro de feromona son limitados por la ecuacién 3.12; donde S* es la solucién
6ptima. Reemplazando S* con S,,¢jor €n la ecuacion 7, .., la mejor solucién global puede
utilizarse para estimar 7,,,,. Para calcular 7,,;,, a menudo, es suficiente con elegir algin
factor pequeio (7,) y constante de 7,4,

Tonax = 1/(p-C(5%)) (3.12)
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3. En lugar de iniciar los valores de feromonas con un valor pequefio, en MMAS los caminos
de feromonas son inicializados usando un valor estimado como méiximo valor permitido
(EI valor estimado puede obtenerse primero generando alguna solucién .S por un algoritmo
greedy construyendo heuristicas y luego reemplazando S en la ecuacién por 7). Esto nos
lleva a un componente de diversificacion adicional en el algoritmo, porque en el inicio las
diferencias relativas de los rastros de feromona no son muy marcadas, lo cual difiere a la

inicializacion de 7,.s con valores pequefios.

La estructura del procedimiento acciones_demonio en MMAS es:

Procedimiento acciones_demonio
Para cada S hacer busqueda_local (Sk)
Smejor—actual = mejorsolucion(Sy)
Si (mejor (Smejorfactualv Smejorfglobal) )
Smejor—global = Smejor—actual
Fin Si
Sbest = decision (Smejor—global7 Smejor—actual)
Para cada arista a,s € SmWW,¢@d hacer
Trs = Trs + p~f(C(Sbest))
Si (Tps < Tmin)Trs = Tmin
Fin Para
si (condicidn_stagnation)
Para cada arista a,s hacer Tys = Tmaz
fin si
Fin Procedimiento

3.6.5. Sistema de hormigas basado en jerarquizacion (Rank-based Ant Sys-
tem - ASrcmk)

El sistema de hormigas basado en ranking o jerarquizacion [3] es otra extension de AS propues-
to por Bullenheimer, Hartl y Strauss en 1997. Este incorpora la idea de jerarquizacion dentro de
la actualizacion de feromona, que es otra vez desarrollada globalmente por el demonio como sigue:

1. Se seleccionan las m hormigas para la jerarquizacion de acuerdo a la calidad de sus solucio-
/ / . / . .,
nes: (5S4, .., S,,), siendo S; la mejor solucién generada hasta el momento.

2. El demonio deposita feromona en las conexiones recorridas por las mejores hormigas (hor-
migas elitistas). La cantidad de feromona depositada depende directamente de la jerarquiza-
cion de la hormiga y de la calidad de la solucion.

3. Las conexiones recorridas por la mejor soluciéon global reciben una cantidad adicional de
feromona que depende de la calidad de la solucion. Este depdsito de feromona es considerado
el mds importante, por lo tanto, recibe un peso de o.
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Este modo de operacion es puesto en efecto por medio de la ecuacion 3.13, que se aplica a cada

arista una vez que se ha evaporado todo el rastro de feromona.

TTS {— Trs _'_ O‘A gb + ATT‘IL‘IL]C
Trs rs

f(C<Smejm"—global))7 st Qrs € Smejor—global;

Donde A_q =
T2 0, otro caso
o—1
A rank — Z<O_ o ﬂ)f(C<SM))’ SZ ars 6 SM
TT‘S l'l‘:1
0, otro caso

Por lo tanto, el procedimiento demonio AS,..,,; presenta la siguiente estructura:

Procedimiento acciones_demonio
Para cada S, hacer busqueda_local (S;) { opcional }
rank (S1,...,5n) en orden decreciente de la soluci\’{o}ln
calidad dentro (S,..,S,,)
Si (mejor (Slp Smejor—global) )
Smejor—global = S;
Fin si
Para p = 1 to (o-1) hacer
Para cada arista a,s € 5; hacer
Trs = Trs + (0 — ,u)f(C'(S;))
Fin para
Fin para
Para cada arista a,s € qum;m@d hacer
Trs = Trs + U'f(C(Smejor—global))
Fin para
Fin procedimiento
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Capitulo 4

Experimentacion y analisis de resultados

Con el proposito de llevar a cabo el anélisis y comparacion estadistica de las distintas variantes
ACO (AS, EAS, ACS, MMAS y ASrank), considerando diferentes configuraciones de los princi-
pales parametros en cada una de ellas, se resolvieron las instancias de ATSP mostradas en la tabla
4.1 y extraidas de la libreria TSPLIB'. Para ello se analiza a la variacién aquellos pardmetros que
caracterizan a cada algoritmo como por ejemplo p y 5. Es importante aclarar que los experimentos
sobre los distintos parametros se realizaron en el orden en que se ubican en la tabla 4.2. Por ende,
cuando se experimenta con un nuevo parametro, las variables precedentes son configuradas con
el valor que por lo general permite obtener mejores resultados. Por ejemplo: cuando se estudia la
variacién de $ en ASrank, el valor de p usado es 0.1. En cada caso se llevan a cabo 30 ejecucio-
nes con 1000 iteraciones sobre una poblacién de 450 individuos, con un o = 1, obtenido de las
distintas bibliografias. Para esto se utilizan maquinas con procesadores AMD Phenom 8450 de 3
nucleos de 2.1 MHz con 2 GByte de memoria, sistema operativo Slackware 12.2.0 con el kernel
2.6.27.7.

# Ciudades | Costo Minimo

brl7 17 39
ftv35 36 1473
ftvs5 56 1608
ftv70 71 1950
kro124p 100 36230
rbg358 358 1163
rbgd43 443 2720

Tabla 4.1: Instancias extraidas de la libreria TSPLIB.

El comportamiento de cada algoritmo se analiz6 desde diferentes puntos de vista. Estos son: el
error porcentual del mejor costo obtenido respecto al mejor costo encontrado en la literatura (Eb),

Thttp://www?2.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt/software/TSPLIB95/
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el error porcentual del mejor costo promedio respecto al mejor costo encontrado (Em) y la itera-
ciéon promedio donde se encontrd el mejor costo (Ei). Para llevar a cabo dicho estudio, se realizan
tests estadisticos de varianza no paramétricos (test Kruskal-Wallis); ya que el conjunto de datos
no paso la prueba de normalidad y homogeneidad de la varianza, condiciones necesarias para apli-
car ANOVA. El nivel de confianza «, es igual a 0.05 para todos los tests realizados y el valor de
probabilidad de dichas pruebas (p) es la probabilidad de rechazar erroneamente la hipétesis nula
cuando esta sea verdadera. El valor p es comparado con el nivel de confianza y, si este es menor,
entonces los métodos analizados son notablemente distintos. Para este ultimo caso se debe realizar
una comparacién multiple para determinar qué algoritmo o qué grupos algoritmicos son mejores o
peores.

Parametro AS EAS ACS MMAS ASrank
) {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9} | {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9} | {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9} | {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9} | {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}
B {1,3,5,7,9} {1,3,5,7,9} {1,3,5,7,9} {1,3,5,7,.9} {1,3,5,7,9}
e {1,3,5,7,9}
%) {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}
q0 {0.1,0.3,0.5,0.7,0.9}
11 1 1 1
™ {46+50° 120 T60° 300
o {1,3,5,7,9}

Tabla 4.2: Parametros utilizados en las distintas pruebas realizadas.

La representacion de una solucién esta dada por una lista de ciudades, donde la primer ciudad
de la lista es el origen del four, y las siguientes ciudad de la lista son las ciudades por las que va
pasando, donde la ultima es la misma de donde partid. Por ejemplo, para 8 ciudades una represen-
tacion valida se muestra en la tabla 4.3. En cuanto a la informacion heuristica para el problema
ATSP se calcula segtin la ecuacion 4.1, donde se puede ver que a la distancia se le suma el valor 1,
realizado por la instancia br17 que posee distancias de valor 0.

[(1]2]3]4[S[6[7[8]1]

Tabla 4.3: Representacion de una solucion para 8 ciudades.

Nrs 4.1)

drs"_l

La cantidad de experimentos realizados fueron de 525. Donde un conjunto de pruebas consis-
tié en tomar para un tipo de algoritmo un parametro junto con un valor de la tabla 4.2 y realizar el
experimento para las 7 instancias.

En las tablas 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8 se resumen los resultados del test de varianza mostrando

aquellos conjuntos de valores paramétricos donde AS, EAS, ACS, MMAS y ASrank logran su
mejor comportamiento para cada instancia del problema. En estas tablas también se muestran los
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valores promedios de Eb, Em y Ei asociados a cada conjunto de valores paramétricos previamente
presentados. En las siguientes secciones se analizan los datos obtenidos por las distintas variantes
algoritmicas (AS, EAS, ACS, MMAS, ASrank).

4.1. Analisis de los resultados obtenidos por AS

En primer lugar, se estudia el comportamiento de AS bajo distintos valores paramétricos segin
se muestra en la tabla 4.2. Se inicia el andlisis con el test de varianza presentado en la tabla 4.4 y
los valores Eb de la figura 4.1, considerando cada uno de los pardmetros separadamente:

o |
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0 —o— brl7 _o brl7
& s ftv3s _a ftv3s
- . ftvs5 s| 4 fss
@ . fw70 e I )
\ o krol24 & _— o krol24
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o — _g rbg443 _s_ rbg443
N 8 .
\ - /
N
V. v
\ v 2 v/
“ V/ \ /
S v s A v
<
. “ x%x . L
= + +
/ T~ g4° e
x °
+¥+/ : x/x
i /+
+
w0 o L A><i
a A 4 a—
o % o o + A/
/ a—
o o o q o o o o o
T T T T T T T T T T
0.1 0.3 05 0.7 0.9 1 3 5 7 9
a) b)

Figura 4.1: a) Valores de Eb considerando a p b) Valores de Eb considerando a j3.

p. Pararealizar los experimentos con el pardmetro p se mantuvieron constantes los demds pardme-
tros (8 = 5). Se pueden distinguir dos grupos de instancias: uno constituido por aquellas
cuyo numero de ciudades es menor o igual a 100 y, un segundo grupo formado por las
instancias de mayor complejidad (rbg358 y rbg443). En el primero, los valores de p que
permiten hallar los mejores resultados y que son comunes a todos los casos pertenecen al
intervalo [0.1,..,0.3]. En cambio, para el segundo se observa que una alto valor de p (0.9)
permite encontrar los mejores resultados en esas tres instancias. En resumen, la diversifica-
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cion y la intensificacion son puntos criticos en AS cuando resuelve instancias mayores a 100
ciudades, donde es necesario considerar valores crecientes de p.

B. Se mantuvo constante p = 0.3 para los experimentos con éste pardmetro. Al analizar la impor-
tancia dada a la informacién heuristica, se ha detectado que cuando f=1 (igual a «), AS
encuentra los mejores resultados en 6 de los 7 casos de prueba. Por lo cual, se recomienda
que oy [ sean iguales a 1.

AS

Instancias p Jéj

Valor Eb Em Ei Valor Eb Em Ei
brl7 [0.1,..,0.9] 2.05 58.74 0| [1,...91 0.00 11.59 0
ftv35 [0.1,..,0.5] 3.05 1145 4 {1} 1.56 1.79 57
ftvs5 [0.1,..,0.7] 829 1453 19 {1} 2.80 5.02 56
ftv70 [0.1,..,0.9] 10.29 17.77 12 | [1,..,3] 8.62 1148 49
kro124p [0.1,..,0.3] 7.46 1198 26 | [5,...91 993 11.66 19
rbg358 {0.9} 1341 1594 554 {1} 11.87 1290 599
rbgd43 {0.9} 19.60 21.60 703 {1} 1085 1195 671

Tabla 4.4: Valores paramétricos con los cuales AS logra una mayor calidad en las soluciones de
cada instancia y los valores promedio de Eb, Em y Ei correspondientes. (Eb y Em son errores
porcentuales).

A partir de lo expuesto anteriormente, se infirié que p y 3 son pardmetros sensibles al cambio
de configuracion cuando AS resuelve esta clase de problemas combinatorios. En cuanto al niimero
promedio de iteraciones necesarias para obtener la mejor solucién, se detecto que, independiente-
mente del pardmetro analizado, en todos los casos se necesita un nimero mayor de iteraciones si el
numero de ciudades se incrementa. En otras palabras, si el tamafio del espacio de busqueda crece,
entonces AS incrementa su esfuerzo para hallar su mejor solucién. Aunque, este esfuerzo extra no
alcance para mantener la calidad de las soluciones cercana al dptimo.

4.2. Analisis de resultados obtenidos por EAS

En este apartado se analizo el comportamiento de EAS bajo distintos valores paramétricos
segln se muestra en la tabla 4.2. Para ello estudiamos los resultados del test de varianza presentados
en la tabla 4.5 y los valores Eb de las figuras 4.2 y 4.3, considerando por separado cada pardmetro:

p. Se mantuvieron constantes 5 = 1y e = 1 para los experimentos con éste parametro. Como
la evaporacion del AS y EAS es similar, se puede observar la similitud en sus resultados
respecto al pardmetro p, igual que en AS se pueden distinguir dos grandes grupos definidos
por la cantidad de ciudades. El primer grupo formado por las instancias menores o iguales
a 100 ciudades; donde EAS encuentra los mejores resultados cuando se utilizan valores
pequeiios de p ([0.1,...,0.3]), mientras que para el segundo grupo se obtiene los mejores
resultados con valores altos (cercanos a 0.9).

44



B. Se mantuvieron constantes p = 0.5 y e = 1 para los experimentos con éste pardmetro. También
en el andlisis del pardmetro $ se hallan similitudes con AS. Es decir, se puede observar
que los mejores resultados se encuentran cuando se utilizan valores de [ cercanos a 1, y
un o = 1. Quedando como excepcion la instancia kro124p, donde el valor de /3 varia entre
[3,...,9].

e. Se mantuvieron constantes p = 0.5y § = 1 para los experimentos con éste parametro. En la todas
las instancias se puede observar que aumentando la cantidad de hormigas elitistas (pardimetro
e) a valores entre [7,...,9] se obtienen las mejores soluciones.

EAS, al igual que AS, utiliza valores pequefios de p para instancias con cantidad de ciudades
menores o iguales a 100. Mientras que para instancias mayores requiere valores de p grandes. En
tanto que [ necesita ser igual a 1. Por ultimo, se infiere que cuando el pardmetro e varia entre
[7....,9] se obtienen los mejores resultados para la mayoria de las instancias.

14
Il

br17 br17

—o— —o—
o ftv3s o ftv3s
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Figura 4.2: a) Valores de Eb considerando a p b) Valores de Eb considerando a j3.
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EAS

Instancias 2 B8
Valor Eb Em Ei Valor Eb Em Ei Valor Eb Em Ei
brl7 [0.1,...,0.9] 0,00 0,00 0 [1,..,9] 0,00 13,23 0 [1,..,9] 0,00 0,00 0
ftv3s [0.1,...,0.3] 0,20 1,43 68 1 0,00 1,65 85 | [1,..,.9] 0,16 1,64 39
ftv55 0.1 1,85 4,86 52 1 0,25 3,59 40 | [5,...9] 1,26 3,66 377
ftv70 [0.1,..,0.5] 7,76 10,61 142 1 4,31 8,63 73 | [5,...9] 5,26 9,26 352
kro124p [0.3,..,0.71 11,09 13,50 392 | [5,...,9] 8,68 10,50 296 | [3,..9] 10,48 13,05 540
rbg358 0.9 10,40 11,67 831 1 10,49 11,79 616 | [7,..9] 9,29 11,50 693
rbgd43 0.9 8,64 9,73 691 1 9,45 10,61 419 | [3,..9] 9,32 10,59 495

Tabla 4.5: Valores paramétricos con los cuales EAS logra una mayor calidad en las soluciones
de cada instancia y los valores promedio de Eb, Em y Ei correspondientes. (Eb y Em son errores

porcentuales).

4.3. Analisis de los resultados obtenidos por ACS

En esta seccion, se estudia el comportamiento de ACS bajo distintos valores paramétricos seguin
se muestra en la tabla 4.2. Se ha comenzado con el analisis del resumen del test de varianza pre-
sentado en la tabla 4.6 y los valores Eb de la figura 4.4, considerando cada uno de los parametros

separadamente:
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p. Se mantuvieron constantes 3 =1, ¢ =0.1 y gy = 0.1 para los experimentos con éste pardmetro.
Se observan dos grupos de instancias: uno constituido por aquellas cuyo nimero de ciudades
es menor o igual a 70 y, un segundo grupo formado por las instancias de mayor complejidad
(kro124p, rbg358 y rbg443). En el primero, los valores de p que permiten hallar los mejores
resultados y que son comunes a todos los casos pertenecen al intervalo [0.1,..,0.3]; mientras
que las dos instancias mds pequefias amplian este rango a 0.5 y a 0.9. En cambio, para el
segundo se observa que una alto valor de p (0.9) permite encontrar los mejores resultados
en esas tres instancias. En resumen, la diversificacion y la intensificacién son puntos criticos
en ACS cuando resuelve instancias con 124 o mas ciudades, donde es necesario considerar
valores crecientes de p.

B. Se mantuvieron constantes p = 0.3, ¢ = 0.1y gy = 0.1 para los experimentos con éste parametro.
Al analizar la importancia dada a la informacién heuristica, detectamos que cuando (=1
(igual a o), ACS encuentra los mejores resultados en 6 de los 7 casos de prueba. Por lo cual,
se recomienda que o y (3 sean iguales a 1.

. Se mantuvieron constantes p = 0.3, 5 =1y qo = 0.1 para los experimentos con éste parametro.
En 6 de las 7 instancias, soluciones de similar calidad son obtenidas independientemente del
valor asignado a esta variable. Por ende, la influencia de ¢ en la actualizacion local no juega
un rol determinante en ACS al resolver ATSP.

qo- Se mantuvieron constantes p = 0.3, =1y ¢ =0.1 para los experimentos con éste pardmetro.
Nuevamente, se observan que resultados similares se obtienen cuando se utilizan cualquiera
de los valores determinados para este pardmetro. Por ende, el control sobre la exploracion y
la explotacion realizado con la aplicacion de esta variable no juega un rol preponderante en
la solucion de ATSP.

A partir de lo expuesto anteriormente, se infirié que p y [ son los pardmetros mds sensibles
al cambio de configuracion cuando ACS resuelve esta clase de problemas combinatorios. En tanto
que, los valores asignados a las variables ¢ y ¢o no causan cambios significativos en la la calidad
de los resultados. Esto puede observarse en la similitud de las medias de los errores porcentuales,
Eby Em, medidos en los distintos experimentos para una misma instancia. Por ejemplo: para
la instancia brl7, los resultados de todos los experimentos presentados en la tabla 4.6 arrojan un
Eb = 0%, o el valor de Em para la instancia més grande (rbg443) varia entre un 10.35 % y un
12.14 %. En cuanto al nimero promedio de iteraciones necesarias para obtener la mejor solucidn,
detectamos que, independientemente del pardmetro analizado, en todos los casos se necesita un
nimero mayor de iteraciones si el nimero de ciudades se incrementa. En otras palabras, si el ta-
mano del espacio de busqueda crece entonces ACS incrementa su esfuerzo para hallar su mejor
solucion. Aunque este esfuerzo extra no alcance para mantener la calidad de las soluciones cercana
al optimo.
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ACS

Instancias 2 B © qo

Valor Eb Em Ei Valor Eb Em Ejl Valor Eb Em Ei Valor Eb Em Ei
brl7 [0.1,..,0.9] 0.00 15.09 0 [1,..,3] 0.00 20.98 1{ [0.1,..,0.9] 0.00 10.46 0 [0.1,..,0.9] 0.00 10.50 0
ftv3s [0.1,..,0.5] 0.43 3.35 51 {1} 041 3.37 43{0.1,0.3,0.9} 0.18 291 44 [0.1,..,0.9] 0.41 3.05 29
ftvS5 [0.1,..,0.3] 0.25 6.67 108 {1} 0.25 7.68 37 10.1,.,0.9] 1.98 7.55 55 [0.1,..,0.9] 2.16 8.05 66

ftv70 [0.1,.,0.3] 5.21 10.33 135 [1,.,3] 6.03 12.09 95 [0.1,..,09] 621 10.85 149 [0.1,.,09] 532 11.05 67
krol24p | [0.3,.,09] 8.73 13.73 269 [3,..,5] 891 12.19 85 [0.1,.,09] 995 1344 417 [0.1,.,09] 9.14 1338 416
rbg358 [0.5,.,0.9]10.29 1226 338 {1} 12.04 13.13 597 [0.1,.,09] 11.18 1297 753 [0.1,.,09]11.45 12.99 734
rbgd43 {09} 9.63 1035 115 {1} 11.29 12.02 748 [0.1,.,0.9] 10.93 12.02 781 [0.1,.,0.9]11.16 12.14 843

Tabla 4.6: Valores paramétricos con los cuales ACS logra una mayor calidad en las soluciones
de cada instancia y los valores promedio de Eb, Em y Ei correspondientes. (Eb y Em son errores
porcentuales).

4.4. Analisis de resultados obtenidos por MMAS

En los siguientes parrafos, se analizo el comportamiento de MMAS bajo distintos valores pa-
ramétricos segun se muestra en la tabla 4.2 y los valores Eb de la figura 4.5 y 4.6. Para ello estu-
diamos los resultados del test de varianza presentados en la tabla 4.7, considerando por separado
cada pardmetro:

p. Se mantuvieron constantes 5 =7y 7, = 1/100 para los experimentos con éste parametro. A dife-
rencia de ACS, este parametro en MMAS sdlo afecta la cantidad de feromana evaporada por
el demonio en cada iteracion. Se observa que éste no es un factor dominante en la bisqueda
de soluciones de ATSP ya que soluciones de calidad similar son encontradas bajo todos los
valores asignados a dicho parametro.

B. Se mantuvieron constantes p = 0.7 y 7. = 1/100 para los experimentos con éste parametro. Dado
un o« = 1, en general es necesario que el grado de importancia de la informacién heuristica
sea superior al dado a la informacién sobre el rastro de feromona. Las instancias con 70 o
menos ciudades encuentran soluciones cercanas al ptimo (Eb < 1 %) con la mayoria de
los valores asignados a . En cambio para las instancias de 124 y 358 ciudades, MMAS
comete errores menores si 5 > 5. En tanto que para la instancia rbg443, MMAS con 5 = 3
obtiene los mejores resultados. Resumiendo, si bien se recomienda usar un valor de 5 > 1
para resolver cualquier instancia, MMAS es sensible a los valores que pueda tomar este
pardmetro cuando las instancias consideran 124 o més ciudades.

7. Se mantuvieron constantes p = 0.7 y 8 =5 para los experimentos con éste pardmetro. Cuando el
numero de ciudades varia entre 17 y 124, MMAS obtiene soluciones de similar calidad para
todos los valores asignados a 7,.. Pero cuando la cantidad de ciudades es mayor a 300, las
mejores soluciones las halla cuando 7, > —L_ Por ende, se deduce que MMAS es sensible a

160
este parametro en las instancias de mayor tamafo.

Sintetizando el andlisis previo, MMAS generalmente necesita que  sea mayor a 1, pero tam-
bién requiere adecuar los valors de 3 y 7,, cuando resuelve instancias grandes. Por otra parte, en
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funcion a las 3 medidas de desempefio mostradas en la tabla 4.7, se detectan dos grupos de ins-
tancias: uno de ellos formado por brl7, ftv35, ftvSS5, ftv70 y kro124p, mientras que el segundo lo
conforman las dos instancias mds grandes (rgb358 y rgb443). En el primero MMAS comete errores
menores al 4.65 % y en general el nlimero promedio de iteraciones se incrementa cuando el nimero
de ciudades crece. Pero, en el segundo grupo el desempefio de esta variante algoritmica disminuye
significativamente al cometer errores mayores al 21 %; ademas, de no existir una relacion entre la
complejidad de las instancia y el esfuerzo realizado (Ei).

_o brl7 _o brl7z
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kro124 kro124
—— ——
v’/v\v\v/ < rbg358 E’ < rbg358
_=— rbgd43 _=— rbg443
o
N
o
S S
X X

10
I

x

g T—— x \
o] . . j— o iy . . ¥
T T T T T T T T T T
0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1 3 5 7 9
a) b)

Figura 4.5: a) Valores de Eb considerando a p b) Valores de Eb considerando a j3.

MMAS

Instancias| p B r

Valor Eb Em Ei| Valor Eb Em Ej Valor Eb Em Ei
brl7 [0.1,..,0.9] 0.00 0.00 0 [1,..,9] 0.00 0.00 0 [%,..,2!%0] 0.00 0.00 0
ftv35 [0.1,..,0.9] 0.00 1.29 98 [3,..,9] 0.00 1.39 155 [4—?,..,@] 0.00 1.03 10
ftvS5 [0.1,..,0.9] 0.00 245 343 [3,..,7] 0.00 1.80 74 [%—0,..,@ 0.00 1.28 147
ftv70 [0.1,..,0.9] 0.94 4.63 3200 [3,..9] 0.53 433 205 [@,..,2@] 0.05 345 596
kro124p | [0.1,..,0.9] 0.96 3.06 600 [5,..,9] 0.66 3.01 770 [15+3g0] 0.28 330 698
rbg358 [0.1,..,09] 23.11 2570 579 [5,.91 23.53 2590 500 [Floﬁ] 2145 2392 550
rbgd43 [0.1,.,09] 2501 26.62 174 {3} 21.29  22.80 85 {ﬁ} 22.94 2407 914

Tabla 4.7: Valores paramétricos con los cuales MMAS logra una mayor calidad en las soluciones
de cada instancia y los valores promedio de Eb, Em y Ei correspondientes. (Eb y Em son errores
porcentuales).
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4.5. Analisis de resultados obtenidos por ASrank

En esta seccion, se estudiara el comportamiento de ASrank bajo distintos valores paramétricos
de la variante ASrank. Se comienza analizando los resultados del test estadistico presentado en la
tabla 4.8 y los valores Eb de las figuras 4.7 y 4.8, contemplando cada parametro por separado:

p. Se mantuvieron constantes 5 = 1y o = 1 para los experimentos con éste pardmetro. Al igual
que en MMAS este parametro unicamente incide en la evaporacion de feromona realizada
por el demonio. Pero a diferencia de MMAS, el comportamiento de ASrank es sensible a la
variacion del mismo; ya que: en todas las instancias, la mayor calidad de los resultados se
obtiene con p =0.1. Esto indica que ASrank necesita un porcentaje bajo de evaporacion para
resolver el ATSP, independientemente del tamafio del caso de prueba.

B. Se mantuvieron constantes p = 0.1 y o = 1 para los experimentos con éste pardmetro. Como
en MMAS, en general es necesario que [ sea mayor que «. Para las instancias con 70 o
menos ciudades, ASrank encuentra las soluciones de mayor calidad cuando § € [5,..,9].
En cambio, para la instancias de 124 ciudades comete errores menores si # > 7. En tanto
que para las instancias tbg358 y rbgd443, ASrank con = 3 obtiene los mejores resultados.
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Resumiendo, para instancias con 124 o menos ciudades se recomienda usar un valor de
[ > T; para un nimero mayor de ciudades el valor mas apropiado para este parametro es 3.

0. Se mantuvieron constantes p=0.1y =7 para los experimentos con éste pardimetro. En general,
este algoritmo encuentra sus mejores soluciones con ¢ > 1; pero no es posible determinar
una relacion entre este pardmetro y el tamafio de las instancias.

Por lo expuesto arriba se infiere que ASrank es susceptible a cambios en cualquiera de estos tres
parametros. Particularmente para [ los valores dependen de la complejidad de la instancia. En
cuanto a la calidad de las soluciones obtenidas por ASrank en la resolucion de ATSP, se observan:
errores altos (entre el 12 y 45 %) en las instancias chicas cuando unicamente se optimiza el valor
de p. En cambio cuando mds de un pardmetro es optimizado, ASrank presenta un desempefio
uniforme, cuyos errores son al 11 %, ain en las 2 instancias mas grandes. En cuanto al esfuerzo
computacional, en general, se detecto un incremento en la cantidad de iteraciones (Ei) en relacion
al aumento del nimero de ciudades; con la particularidad que para las instancias con 124 ciudades
o menos Ei < 80. Es importante notar que para ACS y ASrank el limite superior de Ei en esas
circunstancias es 417 y 770 respectivamente.
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ASrank

Instancias ) B o

Valor Eb Em Eil Valor Eb Em Ei Valor Eb Em Ei
brl7 [0.1,..,0.9] 0.00 1.59 0 [1,.9] 0.00 2.05 0 [3,.91 0.00 0.99 0
ftv35 {0.1} 1229 24.64 31 [5,..,91 0.79 3.88 7 [5,..,91 0.66 2.13 10
ftvS5 {0.1} 30.16  39.41 51 [5,..,91  2.36 7.50 21 [1,..91 4.13  6.61 9
ftv70 {0.1} 27.38  43.89 67 [5,..,.91 492 10.81 35 [3,...9] 3.64 823 50
kro124p {0.1} 35.04 44.57 79 [7,..9] 5.46 9.28 100 [3,...91 4.19 7.68 26
rbg358 {0.1} 6.53 9.66 304 {3} 2.84 4.10 274 [7,.9] 340 4.17 679
rbgd43 {0.1} 3.35 472 407 {3} 3.13 445 321 [5,..9] 643 7.73 866

Tabla 4.8: Valores paramétricos con los cuales ASrank logra una mayor calidad en las soluciones
de cada instancia y los valores promedio de Eb, Em y Ei correspondientes. (Eb y Em son errores
porcentuales).

4.6. Comparacion de AS, EAS, ACS, MMAS y ASrank

Finalmente, se comparan las cinco variantes de ACO usadas en este trabajo. Para lo cual se
contrastan los resultados de las tablas 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8. Por un lado, la comparacién se reali-
za con respecto a los pardmetros que tienen en comun: p y 3. MMAS es la tnica variante que no
es susceptible a las variaciones de p. En cuanto a la importancia de la informacién heuristica los
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cinco algoritmos son sensibles a los cambios de 3: AS, EAS y ACS aseguran que con f = a =1
obtienen las mejores soluciones en cualquiera de las instancias, MMAS y ASrank generalmente
necesitan que [ sea mayor a 1 pero ademads, se recomienda configurar este pardmetro segin el
tamafo de la instancia (ver secciones 4.4 y 4.5). Por otra parte, se analizan a los algoritmos desde
el punto de vista de su desempefio medido por Eb, Em y Ei. Los algoritmos AS y EAS para instan-
cias simples, es decir, menores a 70 ciudades, no tienen gran diferencia con los demds algoritmos y
dada su sencillez son preferentes para estds instancias. Aunque MMAS obtiene mejores resultados
para las instancias con ciudades menores a 300. Con respecto a la calidad detectamos que MMAS
es la opcién mas apropiada para resolver instancias con 124 o menos ciudades, dado que los errores
cometidos son menores a los de AS, EAS, ACS y ASrank (Eb < 1% y Em < 5 %) en todos estos
casos. Pero, no sucede lo mismo con el esfuerzo computacional (Ei) requerido en esas instancias,
ya que ASrank es él que menos iteraciones necesita para encontrar sus mejores soluciones. Sin
embargo, al analizar las instancias con mds de 300 ciudades observamos que ASrank obtiene los
mejores resultados con el menor esfuerzo, lo sigue EAS (con el menor esfuerzo), ACS, AS y por
ultimo se encuentra MMAS.

Por ultimo, como se muestra en la tabla 4.9, se tomaron los mejores valores para los distintos
parametros entre los diferentes algoritmos con las que se realizo la comparativa entre las distintas
instancia del problema. Se tuvieron en cuenta los valores Eb, Em e Im de las figuras 4.9.

Pardmetro AS EAS ACS MMAS | ASrank
P {0.3} | {0.5} | {0.3} {0.7} {0.1}
8 {1} {1} {1} {5} {7}
e {9}
® {0.1}
90 {05}
Tr {167
o {7}

Tabla 4.9: Pardmetros utilizados para comparar los algoritmos.

El algoritmo MMAS obtiene los mejores resultados para las instancias inferiores o iguales a
100 ciudades. Mientras que ASrank realiza un menor esfuerzo computacional, con una diferencia
del 5% en EDb respecto al MMAS para las instancias mencionadas. Para instancias que superen
las 100 ciudades el algoritmo que mejor se comporta respecto a la mejor solucion es el ASrank,
aunque MMAS supera al ASrank respecto a esfuerzo computacional para estas instancias pero con
una diferencia entre 20 % y 25 % de Eb.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

En este trabajo se realiz6 un andlisis paramétrico y comparativo de las variantes de AS mas
importantes: AS, EAS, ACS, MMAS y ASrank. Para esto, se han estudiado los pardmetros que
las caracterizan bajo diferentes configuraciones experimentando con un problema de optimizacion
combinatoria NP-duro (ATSP), representativo de muchos problemas reales.

A partir de este estudio se puede observar que el comportamiento de:

= AS, EAS y ACS es sensible al grado de evaporacion del rastro de feromona (pardmetro p)
y a la informacién del rastro de feromona (parametro (), es decir que los valores de estos
pardmetros alteran el desempefio de estos 3 algoritmos.

= ACS no es sensible respecto de la evaporaciéon online del rastro de feromona (pardmetro
) y el balance sobre exploracién y explotacion (pardmetro qg), ya que modificindolos no
se obtienen grandes cambios en su desempeno. Necesita mayor evaporacion del rastro de
feromona (pardmetro p) en las instancias mas complejas, es decir las instancias donde la
cantidad de ciudades es superior o igual a 100. Por otra parte, se requiere que la importancia
de la informacion heuristica (pardmetro n) y de la informacion sobre el rastro de feromona
(parametro 7) sean iguales en todas las instancias, lo cual significa que o y § deben ser
iguales (generalmente el valor 1).

= MMAS es susceptible al pardmetro 7. Por lo tanto, se recomienda dar siempre, mas im-
portancia a la informacion heuristica (pardmetro 1) que a la informacién sobre el rastro de
feromona (parametro 7,.), aunque es conveniente adecuar ambas variables en las instancias
mds grandes, generalmente superiores a 100 ciudades.

= ASrank no es indiferente a cambios en p, § y o. Se busca un balance equitativo entre la
exploracion (parametro o mayor a 1) y la explotacion (pardmetro p con valor pequeiio) del
espacio de busqueda, y se recomienda que la importancia de la informacion heuristica sea
superior al del rastro de feromona (pardmetro S mayor a 1).
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Como trabajo futuro se prevee utilizar los resultados obtenidos aqui en la aplicacion de un caso
real, como es el problema de localizacion de antenas de radio.
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Apéndice A

Implementacion

En esta seccion se adjunta el codigo fuente de las distintas implementaciones de los algoritmos
ACO.

A.l

. Cadigo fuente - poblacion.h

#include "time.hh"
#import "solucion.h"

class Poblacion

{

public:
Poblacion () ;
“"Poblacion () ;

float comienzo;
Solucion =*soluciones;
unsigned int poblacion;
double mejor_costo;
double peor_costo;
Solucion solucion_mc;
Solucion *current_best;
double iteracion_mc;
float tiempo_mc;

unsigned int inicializar (unsigned int p, unsigned int d);
unsigned int tam();

void asignar (unsigned int p, unsigned int d, unsigned int el);
unsigned int elemento (unsigned int p, unsigned int d);
Solucion *solucion (unsigned int p);

59



25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48
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void calculos (unsigned int ciclo, unsigned int p, double costo)

void imprimir (unsigned int p);
void reset ();
void actualizar_mejor_solucion (unsigned int ciclo);

}i

Poblacion: :Poblacion ()

{
soluciones = NULL;
current_best = NULL;
poblacion = 0;

Poblacion:: "Poblacion ()

{

free (soluciones) ;

unsigned int Poblacion::inicializar (unsigned int p, unsigned int d)
{
unsigned int i;
poblacion = pj;
soluciones = (Solucion *)malloc (poblacion * sizeof (Solucion));
for (i=0; i<poblacion;i++) {
soluciones[i] = Solucion();
soluciones[i].inicializar (d);
}
solucion_mc = Solucion{();
solucion_mc.inicializar (d);

unsigned int Poblacion::tam()

{

return poblacion;

void Poblacion::asignar (unsigned int p, unsigned int d, unsigned int el

)

soluciones|[p].asignar(d, el);

unsigned int Poblacion::elemento(unsigned int p, unsigned int d)

{
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return soluciones[p].elemento (d);

Solucion xPoblacion::solucion(unsigned int p)

{

return &soluciones]|[p];

void Poblacion::imprimir (unsigned int p)

{

soluciones[p].imprimir () ;

void Poblacion::calculos (unsigned int ciclo, unsigned int p, double

costo)

soluciones[p] .set_costo(costo);

if (current_best==NULL || soluciones[p].costo<(xcurrent_best) .costo)
current_best = & (soluciones|[p]);
if (peor_costo<0 || costo>peor_costo) {

peor_costo = costo;

void Poblacion::actualizar_mejor_solucion (unsigned int ciclo) {
unsigned int i;

if (mejor_costo<0 || (*current_best).costo<mejor_costo) {
mejor_costo = (*xcurrent_lbest) .costo;
iteracion_mc = ciclo;
tiempo_mc = _used_time (comienzo)/1000000.0;

for (i=0; i< (*current_best) .dimension; i++) {
solucion_mc.asignar (i, (xcurrent_best) .elemento(i));
solucion_mc.set_costo((*current_best) .costo);

volid Poblacion: :reset ()

{

comienzo = _used_time();
mejor_costo = -1;
peor_costo = -1;
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A.2. Codigo fuente - lista_ordenada.h

#include <stdio.h>
#include "solucion.h"

using namespace std;

class SolucionEnlazada
{
public:
Solucion *solucion;
SolucionEnlazada *siguiente;

SolucionEnlazada () ;
}i

SolucionEnlazada: :SolucionEnlazada ()
{

solucion = NULL;

siguiente = NULL;

class ListaOrdenada
{
public:
ListaOrdenadal() ;
“"ListaOrdenada () ;

SolucionEnlazada *primero;
unsigned int dimension;

void agregar (Solucion =xsol);
vold reset ();

void imprimir();

}i

ListaOrdenada: :ListaOrdenada ()

{
primero = NULL;

dimension = 0;

}

ListaOrdenada:: ListaOrdenada () {
reset ();
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64

65

66
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void ListaOrdenada: :reset ()

{

if (primero!=NULL) {

SolucionEnlazada *anterior = primero;
while (anterior !=NULL) {

SolucionEnlazada *siguiente = (xanterior).siguiente;

free (anterior);
anterior = siguiente;

primero = NULL;
dimension = 0;

void ListaOrdenada: :agregar (Solucion =*sol)

{

if (primero==NULL) {

void ListaOrdenada: :imprimir ()

{

63

primero = (SolucionEnlazada x)malloc(sizeof (SolucionEnlazada));
(*primero) = SolucionEnlazada();
(¥primero) .solucion = sol;
(*primero) .siguiente = NULL;
telse(
SolucionEnlazada xagregar = (SolucionEnlazada x)malloc (sizeof (
SolucionEnlazada)) ;
(xagregar) = SolucionEnlazada();
(xagregar) .solucion = sol;
SolucionEnlazada xanterior = NULL;
SolucionEnlazada =xsiguiente = primero;
while (siguiente!=NULL && (% ((xsiguiente) .solucion)) .costo<(xsol
) .costo) {
anterior = siguiente;
siguiente = (xsiguiente) .siguiente;
}
(xagregar) .siguiente = siguiente;
if (anterior!=NULL)
(ranterior) .siguiente = agregar;
else
primero = agregar;
dimension+t+;
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SolucionEnlazada =xactual =

primero;

while (actual!=NULL) {

cout << (*((xactual) .solucion)) .costo << endl;
actual = (xactual) .siguiente;

}

cout << endl;

A.3. Cédigo fuente - aco.h

#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include
#include

<stdio.h>
<iostream>
<fstream>
<fstream.h>
<sstream>
<strings.h>
<math.h>
"time.hh"
"vecinos.h"
"solucion.h"
"poblacion.h"
"lista_ordenada.h"

using namespace std;

#ifndef MAX_BUFFER
#define MAX_BUFFER 200

#endif

inline double random_double (double _min,

{

return _min +

inline int random_int

{

return

(_max—_min) * drand48();

(int _min, int _max)

(int) (_min + (_max—_min)

class Problema

{

double _max) [_min,_max)

[_min, _max)

* drand48());

public:
Problema () ;
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“"Problema () ;

unsigned int ejecuciones;
unsigned int ciclos;
unsigned int poblacion;
unsigned int alpha;
unsigned int beta;
double deposito;

double rho;

double costo_promedio;
unsigned int elitistas;
double g0;

double varphi;

double max_min;
unsigned int rank;

unsigned int ejecucion, ciclo;

unsigned int dimension;
double =*=*costo;

double =*=*eta;

double =*=*tau;

Poblacion sociedad;
Vecino vecino;

double costo_promedio_cargado;
double taul;

double t_max;

double t_min;
ListaOrdenada lista;

double x*b;

void cargar_costos (char* nombre_archivo);
void cargar_configuracion (char* nombre_archivo);

void calcular_eta();
void calcular_tau();

void inicializar();
void avanzar () ;
void demonio();

void generar_solucion (unsigned int c)

void correr();
void reset ();
void evaporar();
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101

102

103

104

105

106
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108
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}i

double costo_solucion (unsigned int =*sol);
void actualizacion_retrasada (unsigned int s);

Problema: :Problema ()

{

srand48 ( time (NULL) );

costo = NULL;

eta
tau

= NULL;
= NULL;

dimension = 0;
vecino = Vecino();

Problema:: Problema ()

{

unsigned int i;

free(b);

for (i=0; i<dimension; i++)

free(costo[1]);

free(costo);

for (i=0; i<dimension; i++)

free(etali]);

free(eta);

for (i=0; i<dimension; i++)

free(tauli]);

free(tau);

double Problema::costo_solucion (unsigned int =xsol)

{

unsigned int i, 3J;
double sum_costo = 0;
for (i=1; i<=dimension; i++) {

}

sum_costo+=costo[sol[i-1]1][sol[i]l];

return sum_costo;

void Problema::calcular_eta /()
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unsigned int i, 3J;
for (i=0; i<dimension; i++)
{
for (j=0; j<dimension; j++)

{

if (costo[i] []J] == 0)
etali][j] = 1.0;
else
etal[i][j] = 1.0/costo[i][3];

void Problema::calcular_taul()
{
unsigned int i, 3J;
for (i=0; i<dimension; i++)
{
for (j=0; j<dimension; j++)

{

taul[i][j] = 1.0 / (poblacionxcosto_promedio_cargado) ;

void Problema::cargar_configuracion (charx nombre_archivo)

{
char salida[MAX_BUFFER];
char comando[50];
unsigned int i, 3J;

ifstream filestr ( nombre_archivo,

filestr.getline(salida, MAX_BUFFER,
filestr.getline(salida, MAX_BUFFER,
sscanf (salida, " %d", &ejecuciones);
filestr.getline(salida, MAX_BUFFER,

sscanf (salida," %d", &ciclos);

filestr.getline(salida, MAX_BUFFER,

sscanf (salida," %d", &poblacion);

filestr.getline(salida, MAX_BUFFER,

sscanf (salida," %d", &alpha);

filestr.getline(salida, MAX_BUFFER,

sscanf (salida, " %d", &beta);
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filestr.getline(salida,
sscanf (salida, " %1£f",

MAX_BUFFER,
&deposito);

I\nl);

filestr.getline (salida, MAX_BUFFER, ’'\n’);
sscanf (salida," %1f", &rho);
filestr.getline (salida, MAX_BUFFER, ’'\n’);
sscanf (salida, " %d", &elitistas);
filestr.getline (salida, MAX_BUFFER, ’'\n’);
sscanf (salida," %$1f", &g0);

filestr.getline (salida, MAX_BUFFER, ’'\n’);
sscanf (salida," %1f", &varphi);
filestr.getline(salida, MAX_BUFFER, '\n’);
sscanf (salida," %$1f", &max_min);
filestr.getline(salida, MAX_BUFFER, '\n’);

sscanf (salida, " %d",

filestr.close();

&rank) ;

void Problema: :cargar_costos (charx nombre_archivo)

{

char salida[MAX_BUFFER];
char comando[50];
unsigned int i, 3;

ifstream filestr (

for (i=0;i<4;1i++)
sscanf (salida, "DIMENSION:

for (i=0;1i<3;1i++)

costo = (double **x)malloc
eta = (double *x+x)malloc
tau = (double **)malloc
costo_promedio_cargado =
for (i=0; i<dimension; i++)

{

costo[1] = (double x)malloc
eta[i] = (double *)malloc
tau[i] = (double x)malloc

nombre_archivo,

filestr.getline (salida,

filestr.getline(salida,

ifstream::in );

MAX_BUFFER, "\n’);
%", &dimension) ;
MAX_BUFFER, ’'\n’);

(dimension * sizeof (double =*));

(dimension x sizeof (double =*));
(dimension * sizeof (double =*));

0;

(dimension * sizeof (double));
(dimension * sizeof (double));
(dimension * sizeof (double));

for (j=0; j<dimension; j++)

{

filestr >> costo[i][3];
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if(i1=9)

costo_promedio_cargado += costo[i][]];

}

filestr.close () ;

costo_promedio_cargado = costo_promedio_cargado/ (dimension=

dimension—-dimension) ;

void Problema::inicializar () {
b = new double[dimension];
calcular_eta();

sociedad.inicializar (poblacion, (dimension+1));

vecino.iniciar (dimension-1);

volid Problema: :reset () {
calcular_tau();
sociedad.reset () ;
costo_promedio = 0;

void Problema: :avanzar () {
unsigned int i;
for (i=0; i<poblacion;i++) {
generar_solucion (i) ;

actualizacion_retrasada (i) ;

void Problema::actualizacion_retrasada (unsigned int s)

{

unsigned int i;

double Delta = 1.0 / ((xsociedad.solucion(s)).get_costo()+1.0);

for (i=1; i<=dimension; i++)
{
tau[sociedad.elemento (s,
depositoxDelta;

void Problema: :demonio () {
evaporar () ;

i-1)] [sociedad.elemento(s,1i) ]+
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void Problema: :evaporar () {
unsigned int 1,
for (i=0; i<dimension; i++)

for (j=0; j<dimension; j++) {
tauli] []]

void Problema: :generar_solucion (unsigned
unsigned int cant
unsigned int s;
unsigned int i;
double =*b;

vecino.reset () ;

sociedad.asignar (c,

tauli] [J] (1.0-rho);

while (vecino.tam()>0) {
double sum = 0;
unsigned int s, 1i;
unsigned int anterior = sociedad.elemento(c, cant);
b = new double[vecino.tam() ];
for (i=0;i<vecino.tam();i++)
{
double x= pow(taul[anterior] [vecino.elemento(i)],alpha) *
pow (etalanterior] [vecino.elemento (i) ],beta);

sum = sum + X;
b[i] = sum;
}
double R = random_double (0, sum);
1=0;
while (i<vecino.tam () &&b[i]<R) {
i++;
}
s = 1i;
cant++;

sociedad.asignar (c, cant, vecino.elemento(s));
vecino.eliminar (s);
free(b);
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}
cant++;

sociedad.asignar (c,
sociedad.calculos(ciclo, c,

cant, 0);

) .soluciones));
costo_promedio += sociedad.soluciones|[c].costo;

vold Problema: :correr () {

inicializar();

ejecucion = 0;

while (ejecucion<ejecuciones) {
reset () ;
ciclo 0;

while (ciclo<ciclos) {

avanzar () ;
demonio () ;
ciclo++;

}

cout
cout
cout
cout
cout
cout

<<
<<
<<
<<
<<
<<

sociedad.mejor_costo <<

L
4

”w.

sociedad.peor_costo << ";";

costo_promedio/ (poblacion*ciclos)
sociedad.iteracion_mc <<
sociedad.tiempo_mc <<
_used_time (sociedad.comienzo) /1000000.0 <<

"w.

4

sociedad.solucion_mc.imprimir () ;
cout << endl;

ejecucion++;

A.4. Codigo fuente - as.cc

#include

"aco.h"

using namespace std;

class Problema_ AS:

{

public:

public Problema

Problema_AS () ;
“"Problema_AS () ;
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void avanzar () ;

void demonio () ;

void generar_solucion (unsigned int c);

void correr();

void reset ();

void evaporar();

void actualizacion_retrasada (unsigned int s);

}i

Problema_AS::Problema_AS ()
{
}

Problema_ AS:: Problema_ AS /()

{
}

void Problema_ AS::avanzar () {
unsigned int i;
for (i=0; i<poblacion;i++) {
generar_solucion (1) ;
actualizacion_retrasada (i) ;

void Problema_AS::actualizacion_retrasada (unsigned int s)
{
unsigned int i;
double Delta = 1.0 / ((xsociedad.solucion(s)).get_costo()+1.0);
for (i=1;i<=dimension; i++)
{
tau[sociedad.elemento (s, 1-1)] [sociedad.elemento(s,i)]+=
depositoxDelta;

void Problema AS::demonio () {
sociedad.actualizar_mejor_solucion(ciclo);
evaporar () ;

void Problema_AS: :evaporar () {
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unsigned int

for (i=0; i<dimension; i++)

{

for (j=0; j<dimension; j++) {

tauli taulil [J]

volid Problema_AS
unsigned int
unsigned int
unsigned int

i,

103]

:generar_solucion (unsigned int c) {
cant = 0;

S;
ij;

vecino.reset ();

sociedad.asignar (c,

while (vecino.tam()>0) {

(1.0-rho);

double sum = 0;

unsigned int s,1i;

unsigned int anterior = sociedad.elemento(c, cant);
for (i=0;i<vecino.tam();i++)

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

{

double x= pow(taul[anterior] [vecino.elemento(i)],alpha) *
pow (etalanterior] [vecino.elemento (i) ], beta);

sum
bli]
}

double R

i=0;

while (i<vecino.tam () &&b[1i]<R) {

i++;
}
s = ij;
cant++;

sociedad.asignar (c,
vecino.eliminar (s)

free(b);
}

cant++;

sociedad.asignar (c,

sociedad.calculos (ciclo,
) .soluciones));

costo_promedio += sociedad.soluciones([c].costo;

sum + X;

random_double (0,

vecino.elemento(s));

costo_solucion((* (sociedad.solucion(c))
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void Problema AS::reset () {
calcular_tau();
sociedad.reset () ;
costo_promedio = 0;

volid Problema_ AS::correr () {
inicializar();

ejecucion = 0;

while (ejecucion<ejecuciones) {
reset () ;
ciclo = 0;

while (ciclo<ciclos) {

sociedad.current best

avanzar () ;
demonio () ;

costo_promedio/ (poblacionxciclos) <<

= NULL;

w.mw.
14 ’

w.umnw,
4 14

w.nmn.,
4 14

ciclo++;
}
cout << sociedad.mejor_costo <<
cout << sociedad.peor_costo << ";";
cout <<
cout << sociedad.iteracion_mc << ";";
cout << sociedad.tiempo_mc <<
cout <<

_used_time (sociedad.comienzo) /1000000.0 <<

sociedad.solucion_mc.imprimir () ;

cout << endl;

ejecucion++;

int main(int argc,

{
Problema AS p =
p.cargar_costos (argv[2]);

char*x argv)

Problema_AS () ;

p.cargar_configuracion(argv[1l]);

p.correr();

return (0) ;
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A.5. Cédigo fuente - eas.cc

#include "aco.h"

class Problema_EAS: public Problema
{
public:
Problema_EAS () ;
“"Problema_EAS();

void inicializar();
vold reset ();
void avanzar();
void demonio () ;
void generar_solucion (unsigned int c);
void correr ();
void evaporar();
void actualizacion_retrasada (unsigned int s);
void deposito_elitistal();
}i

Problema_FEAS: :Problema_EAS ()
{
}

Problema_FEAS:: Problema_EAS ()
{
}

void Problema_EAS::inicializar () {
calcular_eta();
sociedad.inicializar (poblacion, (dimension+1));
vecino.iniciar (dimension-1);

void Problema_EAS::reset () {
calcular_tau();
sociedad.reset () ;
costo_promedio = 0;

void Problema EAS::avanzar () {
unsigned int i;
for (i=0; i<poblacion;i++) {
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generar_solucion (i) ;
actualizacion_retrasada (i) ;

void Problema_EAS::actualizacion_retrasada (unsigned int s)
{
unsigned int i;
double Delta = 1.0 / ((xsociedad.solucion(s)).get_costo()+1.0);
for (i=1;i<=dimension; i++)
{
tau[sociedad.elemento (s, 1-1)] [sociedad.elemento(s,i)]+=
depositoxDelta;

volid Problema EAS::demonio () {
sociedad.actualizar_mejor_solucion(ciclo);
evaporar () ;
deposito_elitistal();

void Problema_EAS::deposito_elitistal()
{
unsigned int i, origen, destinoj;
double Delta = 1.0 / (sociedad.solucion_mc.get_costo()+1.0);
for (i=1; i<=dimension; i++) {
tau[sociedad.solucion mc.elemento(i-1)] [sociedad.solucion_mc.
elemento (i) Jt=elitistasxdepositoxDelta;

void Problema_EAS: :evaporar () {
unsigned int i, 3J;
for (i=0; i<dimension; i++)
{
for (j=0; j<dimension; j++) {
taul[i] [Jj] = tauli]l[j] % (1.0-rho);

void Problema_EAS::generar_solucion (unsigned int c) {
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unsigned int cant = 0;
unsigned int s;
unsigned int i;

double xb;
vecino.reset ();

sociedad.asignar(c, 0, 0);

while (vecino.tam()>0) {

double sum = 0;

unsigned int s,1i;

unsigned int anterior = sociedad.elemento(c, cant);
b = new double[vecino.tam() ];

for (i=0;i<vecino.tam();i++)

{

double x= pow(taul[anterior] [vecino.elemento(i)],alpha) *
pow (etalanterior] [vecino.elemento (i) ],beta);

sum = sum + X;
bl[i] = sum;
}
double R = random_double (0, sum);
1i=0;
while (i<vecino.tam () &&b[i]<R) {
it++;
}
s = i;
cant++;

sociedad.asignar (c, cant, vecino.elemento(s));
vecino.eliminar (s);
free(b);

}

cant++;

sociedad.asignar (c, cant, 0);

sociedad.calculos(ciclo, ¢, costo_solucion((* (sociedad.solucion(c))

) .soluciones)) ;
costo_promedio += sociedad.soluciones([c].costo;

volid Problema EAS::correr () {
inicializar();
ejecucion = 0;
while (ejecucion<ejecuciones) {
reset () ;
ciclo = 0;
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}

cout
cout
cout
cout
cout
cout
soci
cout

ejec

int main (int

{

e(ciclo<ciclos) {
sociedad.current_best = NULL;
avanzar () ;

demonio () ;

ciclo++;

<< sociedad.mejor_costo << ";";

<< sociedad.peor_costo << ";";

<< costo_promedio/ (poblacion*ciclos) << ";";

<< sociedad.iteracion_mc << ";";

<< sociedad.tiempo_mc << ";";

<< _used_time (sociedad.comienzo)/1000000.0 <<
edad.solucion_mc.imprimir();

<< endl;

ucion++;

argc, charx* argv)

Problema_EAS p = Problema_EAS();
p.cargar_costos (argv([2]);
p.cargar_configuracion(argv[l]);
p.correr();

return (0

);

A.6. Cédigo fuente - acs.cc

#include "ac

o.h"

class Problema_ACS: public Problema

{
public:

Problema_ACS();
“"Problema_ACS () ;

void inicializar();
void reset ();
void avanzar();
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void demonio () ;

void generar_solucion (unsigned int c);

void correr ();

void deposito_mejor_global () ;

void actualizacion_online_paso_a_paso (unsigned int origen,

unsigned int destino);

}i

Problema_ ACS::Problema_ACS ()
{
}

Problema_ ACS:: Problema_ACS ()
{
}

void Problema_ACS::inicializar () {
calcular_eta();
sociedad.inicializar (poblacion,
vecino.iniciar (dimension-1);

vold Problema_ ACS::reset () {
calcular_tau();
sociedad.reset () ;
costo_promedio = 0;

volid Problema ACS::avanzar () {
unsigned int i;
for (i=0; i<poblacion;i++) {
generar_solucion (1) ;

vold Problema_ACS: :demonio () {

sociedad.actualizar_mejor_solucion(ciclo);

deposito_mejor_global () ;

void Problema_ACS::deposito_mejor_global ()

{

(dimension+1));

unsigned int i, origen, destino;

double Delta = 1.0 / (sociedad.

for (i=1; i<=dimension; i++) {

solucion_mc.get_costo()+1.0);
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tau[sociedad.solucion_mc.elemento(i-1)] [sociedad.solucion_mc.
elemento (i) ]=(1.0-rho) xtau[sociedad.solucion_mc.elemento (i
-1)] [sociedad.solucion_mc.elemento (i) ]+rhoxdepositoxDelta;

void Problema_ACS::actualizacion_online_paso_a_paso (unsigned int origen
, unsigned int destino)

taul[origen] [destino]l=(1.0 - varphi) = taul[origen] [destino] + varphi
* deposito x taul;

void Problema_ACS::generar_solucion (unsigned int c) {
unsigned int cant = 0;
unsigned int s;
unsigned int i;
double =*b;

vecino.reset () ;
sociedad.asignar(c, 0, 0);
while (vecino.tam()>0) {

double sum = 0;
unsigned int s, 1i;

unsigned int anterior = sociedad.elemento(c, cant);
b = new double[vecino.tam() ];

double g = random_double (0, 1);

if (g<=9q0) {

for (i=0;i<vecino.tam();i++)
{
double x= pow(taul[anterior] [vecino.elemento(i)],alpha) *
pow (etalanterior] [vecino.elemento (i) ],beta);
bli] = x;
}
s=0;
for (i=1l;i<vecino.tam() ;i++) {
if(b[i]>b[s])
s = 1i;
}
lelse{
for (i1=0;i<vecino.tam();i++)
{

double x= pow(taul[anterior] [vecino.elemento(i)],alpha) *
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pow (etalanterior] [vecino.elemento (i) ],beta);
sum + X;

double R random_double (0,

while (i<vecino.tam() &&b[1i]<R) {

sociedad.asignar (c, vecino.elemento(s));

actualizacion_online_paso_a_paso(anterior, vecino.elemento(s));
vecino.eliminar (s)

free(b);

sociedad.asignar (c, cant, 0);

actualizacion_online_paso_a_paso(sociedad.elemento(c, cant-1),
sociedad.elemento(c, cant));

sociedad.calculos(ciclo, ¢, costo_solucion((*(sociedad.solucion(c))
) .soluciones));

120

121

122

123

costo_promedio += sociedad.soluciones([c].costo;

void Problema_ACS::correr () {
inicializar();
reset ();
avanzar () ;
demonio () ;

tau0 = 1.0/ (poblacionx (sociedad.peor_costo+1l));
cout << "taul: " << taul << endl;
reset () ;
ejecucion = 0;
while (ejecucion<ejecuciones) {
reset ();
ciclo = 0;

while (ciclo<ciclos) {
sociedad.current_best = NULL;
avanzar () ;
demonio () ;
ciclo++;
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cout
cout
cout
cout

<< sociedad.mejor_costo <<

L1
14

<< sociedad.peor_costo << ";";

<< costo_promedio/ (poblacion*ciclos)
<< sociedad.iteracion_mc <<

<< _used_time (sociedad.comienzo) /1000000.0 <<

14

cout << sociedad.tiempo_mc <<
cout
sociedad.solucion_mc.imprimir () ;
cout << endl;

ejecucion++;

int main (int

{

Problema p =
p.cargar_

argc, charx* argv)

Problema_ACS () ;
costos (argv([2]);

p.cargar_configuracion(argv[l]);

p.correr();

return (0) ;

A.7. Codigo fuente - mmas.cc

#include

class Problema MMAS:

{
public:

"aco.h"

Problema_MMAS () ;
“"Problema_MMAS () ;

void

void
void
void
void
void
void
void
void

calcular_tau();

inicializar();
reset () ;
avanzar () ;

demonio () ;

generar_solucion (unsigned int c¢);

correr ();
evaporar () ;

public Problema

deposito_mejor_global();

82

"w.

4

r

4

"w.

4

<<

4

14

"w.
4

"w.

14



20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

4

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

}i

Problema MMAS: :Problema_ MMAS ()

{
}

Problema MMAS:: Problema_ MMAS ()

{
}

void Problema_ MMAS::calcular_tau()
{
unsigned int i, 3J;
for (i=0; i<dimension; i++)
{
for (j=0; j<dimension; j++)
{

taul[i] [J] = t_max;

volid Problema MMAS::inicializar () {
calcular_eta();
sociedad.inicializar (poblacion, (dimension+1));
vecino.iniciar (dimension-1);

volid Problema MMAS: :reset () {
calcular_tau();
sociedad.reset () ;
costo_promedio = 0;

void Problema_ MMAS: :avanzar () {
unsigned int i;
for (i=0; i<poblacion;i++) {
generar_solucion (i) ;

void Problema MMAS: :demonio () {
sociedad.actualizar_mejor_solucion(ciclo);
evaporar () ;
deposito_mejor_global () ;
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void Problema_MMAS: :evaporar () {

unsigned int i, 3J;
for (i=0; i<dimension; i++)
{
for (3j=0; j<dimension; j++) {
tauli] [J] = taulil[j] *» (1.0-rho);
if(taul[i] [j]<t_min)
[

taul[i] [J]=t_min;

void Problema_MMAS: :deposito_mejor_global ()

{

unsigned int i, origen, destino;
double Delta;
double r = random_double (0,1);

double rl = (double)ciclo/ (double) (ciclos-1);
t_max = 1.0/ (rhoxdepositox (sociedad.mejor_costo+1l));
t_min = t_max/max_min;
if(r > rl){
Delta = 1.0 / ((*(sociedad.current_best)) .get_costo()+1.0);
for (i=1; i<=dimension; i++) {
tau[ (* (sociedad.current_best)) .elemento(i-1) ][ (* (sociedad.
current_best)) .elemento (i) ] +=depositoxDelta;
if (taul (x (sociedad.current_best)) .elemento (i-1)]1 [ (*(
sociedad.current best)) .elemento (i) ]>t_max)
tau[ (* (sociedad.current_best)) .elemento (i-1) ] [ (* (
sociedad.current_best)) .elemento (i) ]=t_max;
}
}else{
Delta = 1.0 / (sociedad.solucion_mc.get_costo()+1.0);
for (i=1; i<=dimension; i++) {
taul[sociedad.solucion_mc.elemento(i-1) ] [sociedad.
solucion_mc.elemento (i) ] +=depositoxDelta;
if (tau[sociedad.solucion_mc.elemento (i-1)] [sociedad.
solucion_mc.elemento (i) ]>t_max)
tau[sociedad.solucion _mc.elemento(i—-1)] [sociedad.
solucion_mc.elemento (i) ]=t_max;
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void Problema_MMAS: :generar_solucion (unsigned int c) {

unsigned int cant = 0;
unsigned int s;
unsigned int i;

double =*b;

vecino.reset ();
sociedad.asignar(c, 0, 0);

while (vecino.tam()>0) {

double sum = 0;

unsigned int s, 1i;

unsigned int anterior = sociedad.elemento(c, cant);

b = new double[vecino.tam() ];

for (i=0;i<vecino.tam();i++)

{
double x= pow(taul[anterior] [vecino.elemento(i)],alpha) *

pow (etalanterior] [vecino.elemento (i) ], beta);

sum = sum + X;
b[i]

sum;
}
double R = random_double (0, sum);
1i=0;
while (i<vecino.tam () &&b[1i]<R) {
i++;
}
s = ij;
cant++;
sociedad.asignar (c, cant, vecino.elemento(s));
vecino.eliminar (s);
free (b);
}
cant++;
sociedad.asignar (c, cant, 0);

sociedad.calculos(ciclo, ¢, costo_solucion((*(sociedad.solucion(c))

) .soluciones));
costo_promedio += sociedad.soluciones([c].costo;

void Problema_ MMAS: :correr () {

inicializar();

ejecucion = 0;

while (ejecucion<ejecuciones) {
ciclo = 0;
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t_max = 1.0 / (rho*costo_promedio_cargado) ;

reset () ;

avanzar () ;

demonio () ;

t_min = t_max/max_min;

reset ();

ciclo = 0;

while (ciclo<ciclos) {
sociedad.current_best = NULL;
avanzar () ;
demonio () ;
ciclo++;

}

cout << sociedad.mejor_costo << ";

cout << sociedad.peor_costo << ";";
cout << costo_promedio/ (poblacionxciclos)
cout << sociedad.iteracion_mc << ";

cout << sociedad.tiempo_mc << ";";

cout << _used_time (sociedad.comienzo)/1000000.0 <<

sociedad.solucion_mc.imprimir () ;
cout << endl;

ejecucion++;

int main(int argc, charxx argv)

{
Problema MMAS p = Problema_ MMAS();
p.cargar_costos (argv[2]);
p.cargar_configuracion(argv[1l]);
p.correr();

return (0) ;

A.8. Coddigo fuente - asrank.cc

#include "aco.h"

class Problema_ASrank: public Problema

{
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t_max = 1.0/ (poblacionxdepositox* (sociedad.mejor_costo+l));
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20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

public:
Problema_ASrank () ;
“"Problema_ASrank () ;

void inicializar();
void reset ();

void avanzar();
void demonio () ;
void generar_solucion (unsigned int c);
void correr () ;

void evaporar();

void deposito_mejor_global ();
void deposito_ranking();

}i

Problema_ ASrank::Problema_ASrank ()

{
}

Problema_ ASrank:: Problema_ ASrank ()

{
}

void Problema_ASrank::inicializar () {
calcular_eta();

sociedad.inicializar (poblacion, (dimension+l));

vecino.iniciar (dimension-1);
lista = ListaOrdenada();

void Problema_ ASrank::reset () {
calcular_tau();
sociedad.reset () ;
costo_promedio = 0;

void Problema_ASrank::avanzar () {
unsigned int i;
for (1i=0; i<poblacion;i++) {
generar_solucion (i) ;

void Problema_ASrank::demonio () {
sociedad.actualizar_mejor_solucion (ciclo);
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50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

evaporar () ;
deposito_mejor_global () ;
deposito_mejor_global () ;

void Problema_ASrank: :evaporar () {
unsigned int i,
for (i=0; i<dimension; i++)

for (j=0; j<dimension; j++) {

tauli] []] tauli] [J] (1.0-rho);

void Problema_ASrank: :deposito_ranking ()

unsigned int i, destino;
SolucionEnlazada xactual = lista.primero;
j=0;
while (actual!=NULL&&j<rank) {
double Delta = 1.0 / ((x((xactual).solucion)).get_costo()+1.0);
for (i=1; i<=dimension; i++) {
taul (* ( (xactual) .solucion)) .elemento (i-1) ][ (* ((xactual) .

solucion)) .elemento (i) ]+=(rank-7J) «depositoxDelta;

}
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= (xactual) .siguiente;

void Problema_ASrank: :deposito_mejor_global ()

destino;
(sociedad.solucion_mc.get_costo()+1.0);

unsigned int i,
double Delta
for (i=1; i<=dimension; i++) {
tau[sociedad.solucion_mc.elemento(i-1) ] [sociedad.solucion_mc.
elemento (i) ]+=rankxdepositoxDelta;

void Problema_ASrank::generar_solucion (unsigned int c) {
unsigned int cant
unsigned int s;

unsigned int i;
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107
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118

119

120
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128

129

130

131

132

133

134

135

double =*b;

vecino.reset () ;

sociedad.asignar(c, 0, 0);

while (vecino.tam()>0) {

}

double sum = 0;

unsigned int s, 1i;

unsigned int anterior = sociedad.elemento(c, cant);
b = new double[vecino.tam() ];

for (i=0;i<vecino.tam();i++)

{

double x= 100000+pow (taulanterior] [vecino.elemento(i)],

alpha) *
pow (etalanterior] [vecino.elemento (i) ],beta);
sum = sum + X;
bl[i] = sum;
}
double R = random_double (0, sum);
i=0;
while (i<vecino.tam () &&b[i]<R) {
it++;
}
s = 1i;
cant++;

sociedad.asignar (c, cant, vecino.elemento(s));
vecino.eliminar (s);
free(b);

cant++;
sociedad.asignar (c, cant, 0);

sociedad.calculos(ciclo, ¢, costo_solucion((*(sociedad.solucion(c))

) .soluciones));

costo_promedio += sociedad.soluciones([c].costo;
lista.agregar (&sociedad.soluciones|[c]);

void Problema_ASrank: :correr () {

inicializar();

ejecucion = 0;

while (ejecucion<ejecuciones) {
reset () ;
ciclo = 0;

while (ciclo<ciclos) {
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146
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148

149

150
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162

163

}

cout
cout
cout
cout
cout
cout

lista.reset ();
sociedad.current_best = NULL;

avanzar () ;

demonio () ;

ciclo++;

<< sociedad.mejor_costo << ";";

<< sociedad.peor_costo << ";";

<< costo_promedio/ (poblacion*ciclos) << ";";

<< sociedad.iteracion_mc << ";";

<< sociedad.tiempo_mc << ";";

<< _used_time (sociedad.comienzo) /1000000.0 << ";

sociedad.solucion_mc.imprimir () ;
cout << endl;

ejecucion++;

int main(int argc, charxx argv)

{

Problema_ASrank p = Problema_ASrank();
p.cargar_costos (argv([2]);
p.cargar_configuracion(argv[l]);
p.correr();

return (0

);
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