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1 INTRODUCCION

En las Ultimas décadas, nuevas metaheuristicas que imitan comportamientos de
sistemas naturales han sido propuestas con el fin de resolver diversos problemas de
optimizacion. Debido a su dindmica y robustez, estas técnicas son capaces de encontrar la
mejor solucién manteniendo el equilibrio entre las partes involucradas [1].

Se han realizado diferentes estudios de investigacion de los comportamientos de la
naturaleza, que han sido fuente de inspiracion de nuevas metaheuristicas que imitan ciertas
caracteristicas de esta, resolviendo problemas de optimizacion, este tipo de algoritmos son
conocidos como Bio-inspirados que se caracterizan por estar basados en los
comportamientos de la naturaleza, utlizados para resolver diversos problemas de
optimizacion. Entre los algoritmos Bio-inspirados se destacan los de tipo inteligencia
enjambre que estudian comportamiento colectivo para realizar tareas simples en espacio y
tiempo, con altas respuestas de calidad en el entorno y adaptables, donde multiples agentes
interactdan resolviendo tareas especificas [2].

El algoritmo de optimizacion de colonia hormigas (En adelante ACO), es un algoritmo de
inteligencia de enjambres, se fundamenta en el comportamiento natural de las hormigas,
en sus caracteristicas naturales estos insectos sociales son capaces de realizar tareas
complejas debido a su interaccion colaborativa y adaptiva, realizan blisquedas aleatoria de
alimento con la habilidad de encontrar la ruta mas corta entre el nido y el alimento, lo
interesante es que esta labor la hacen a pesar de ser ciegas, por lo cual se apoyan de una
sustancia quimica llamada feromona, la cual permite a las hormigas encontrar el camino de
regreso al nido ayudando a las demas para que conozcan la ruta que han tomado; a medida
que la cantidad de hormigas en pasar por una ruta aumenta hace que la feromona sea mas
fuerte siendo mas atractiva por las hormigas obteniendo asi el camino mas corto, esta
caracteristica es fundamental para el planteamiento del algoritmo [3][4]. La figura 1 muestra
proceso natural de la hormiga.
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Figura 1. Comportamiento de la colonia de hormigas obteniendo la ruta mas corta. Imagen
adaptada de [3]



ACO se basa en una colonia de hormigas artificiales, es decir, simples agentes
computacionales que trabajan cooperativamente construyendo una soluciobn en cada
iteracién. Se destacan dos procesos, el primero es la informacion heuristica que mide el
camino mas corto entre un nodo i hasta un nodo j y no varia durante el algoritmo. El segundo
es la feromona atrtificial la cual mide la ruta deseable segun la informaciéon que guarda la
hormiga y cambia durante cada iteraciébn del algoritmo dependiendo de la solucién
encontrada por las hormigas, ademas de una funcién de evaporacién de la feromona
artificial evitando estancamientos en éptimos locales [5][6].

La hormiga artificial busca soluciones validas, poseen una memoria de almacenamiento
de informacion sobre las rutas que recorre la hormiga, aplicando reglas de transicién en
funcion del rastro de la feromona y de los valores heuristicos de la memoria privada de la
hormiga.

Las hormigas reales y artificiales comparten ciertas similitudes como:
e Uso de colonias de individuos.
¢ InteractGan y colaboran para una tarea dada.
¢ Modifican su entorno través de comunicacion basada en la feromona.

e Buscan el camino mas corto desde el origen o hormiguero hasta el estado final o
comida.

e Ambas aplican una estratégica de transicion local estocastica para moverse al
siguiente estado.

Pero estas caracteristicas no permiten desarrollar algoritmos eficientes por si solo, es
por eso que la hormiga artificial del ACO pueden hacer uso de la informacién heuristica y
tiene memoria de almacenamiento, a diferencia de la hormiga natural la artificial coloca la
feromona después de generar la solucién y esta se deposita segun la calidad de la solucién
encontrada, la evaporizacion de la feromona es un mecanismo para evitar estancamientos
en Optimos locales permitiendo olvidar la historia de los caminos y asi direccionar la
busqueda hacia nuevas regiones del espacio [4].

ACO es eficaz en problemas de optimizacién combinatoria de redes y rutas, como por
ejemplo el problema del vendedor viajero (Travelling Salesman Problem ) y en prediccién
de estructuras de proteinas. Una de las desventajas de ACO es que a pesar de encontrar
buenas soluciones su tiempo de convergencia es muy lento, en ocasiones tienden a
converger de forma prematura y puede tener estancamientos, y estos problemas pueden
ser frecuentes dependiendo del tamafio del problema [7].

ACO no usa todas las caracteristicas naturales de las hormigas, en diferentes trabajos
en el campo biolégico se describen diferentes castas de hormigas como por ejemplo las
arrieras conocidas también como Hormigas Atta que se destacan por ser hormigas
cultivadoras de un hongo, con el cual trabajan de forma simbidtica, donde el hongo sirve de
alimento para las hormigas y estas a su vez protegen al hongo de enfermedades, con un
sistema de identificacion que le indica a las hormigas si el alimento que consiguen para
alimentar el hongo es adecuado o dafiino para este [8]. En el presente trabajo busca
proponer una variante del ACO que al incluir una o0 més caracteristicas naturales de las
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hormigas Atta mejore al ACO tradicional en un problema de optimizacion combinatoria
como el TSP.

A continuacioén, se presentan los objetivos, tanto general, como especificos, los cuales
se plantearon en la propuesta de tesis de investigacién que dio origen a este trabajo.

e Objetivo general: Proponer una variante del algoritmo de optimizacién de
colonia de hormigas (ACO) que incorpore una o0 mas caracteristica del
comportamiento natural de las hormigas Atta o arrieras

o Objetivo especifico 1: Caracterizar trabajos y/o investigaciones del
algoritmo optimizaciéon de colonia ACO identificando diferentes
propiedades usadas en las implementaciones

o Objetivo especifico 2: Disefiar el algoritmo de optimizacion de colonia
de hormigas incorporando un comportamiento natural de las hormigas
Atta.

o Objetivo especifico 3: Evaluar el desempefio y rendimiento de la
variante del algoritmo propuesto contra el ACO tradicional en un problema
de optimizacion.

Para alcanzar los objetivos propuestos para el proyecto, se siguié la metodologia de
patrén investigativo iterativo propuesto en [9], donde se implementaron las etapas de este
patrén en 3 iteraciones. Se contemplan las siguientes etapas:

a) Observacion: En esta etapa se realizaron tareas como definicion del problema,
revision de las caracteristicas de las hormigas Atta apoyado por una revision
sistematica, implementaciones de ACO para ser contrastadas con la propuesta,
revision de resultados preliminares y problemas que se solucionan con ACO.

b) Identificacion: esta etapa se realiz6 la identificacion de los puntos para adaptacion
de las caracteristicas naturales de la tribu de hormigas Atta, disefio de algoritmo y
pruebas de concepto en un problema de complejidad combinatoria en este caso
TSP.

c) Desarrollo: En esta etapa se verifico el disefio del algoritmo, se implementd una
solucion en donde se propondra un modelo y verificacion de parametros colocando
a prueba el disefio del nuevo algoritmo.

d) Pruebas: Esta etapa incluye pruebas de la revision sistematica en sus criterios de
calidad, pruebas de implementacion del algoritmo propuesto con diferentes
instancias de TSP, verificacion y ajustes de parametros del algoritmo en la siguiendo
lo definido en [10], analisis de resultados y presentacion de resultados.

El resto del libro se estructura de la manera que a continuacion se describe.
El Capitulo Dos presenta el marco conceptual y los avances existentes en las areas que
dan sustento a la propuesta de investigacién con apoyo de un mapeo sistematico referente

a ACO en solucion al problema del viajero problemas (TSP) y las hormigas Atta, que dan
paso para resolver el problema de investigacion. En el Capitulo Tres, se abordan el disefio
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propuesto donde se indican las caracteristicas de las hormigas Atta seleccionadas que
aportan a las mejoras de ACO tradicional. El Capitulo Cuatro, se dedica a describir los
resultados de investigacién obtenidos, desde ACO vy la perspectiva del algoritmo propuesto
frente al problema del vendedor viajero. El capitulo final, sintetiza las conclusiones del
trabajo de investigacion, y futuros trabajos en el area.



2 MARCO CONCEPTUAL

2.1. CONTEXTO GENERAL
2.1.1. HORMIGAS ATTA

Los insectos como las termitas, escarabajo y hormigas son agentes sociales que han
evolucionado con el tiempo, en [8] se explica la evolucion de estos al realizar cultivos, los
cuales tienen ciertas similitudes en una evolucién convergente, que se caracteriza por tener
monocultivos y realizar un buen manejo de control de enfermedades generando diferentes
estrategias, como aislamiento, monitoreo y administracién de los cultivos evitando parasitos
que infecten el cultivo.

El algoritmo de optimizacién de colonia de hormigas utiliza algunas caracteristicas
naturales como el uso de la feromona, pero existen diferentes estudios de las hormigas,
como por ejemplo, en [11] se describen a las hormigas cultivadoras de hongos como
insectos sociales que han desarrollado sistemas de agricultura y de salud publica similares
a la sociedad humana. Estas hormigas cortadoras pertenecen a la tribu de las Atta que
tienen como caracteristica principal una relacion cooperativa con un hongo el cual han
domesticado y cultivado para alimentar a sus crias.

En [12] se describe a las hormigas Atta como especialistas en optimizar energia y
proteger a la colonia de contaminaciones, ademas presentan diferentes castas o tipo de
hormigas por un lado la casta obrera hormigas pequefas dedicadas al cultivo y cuidado del
hongo, esta casta no sale al exterior, ya que pueden llegar a contaminar el cultivo
arriesgando su fuente de alimentacion, ademas asisten y alimentan a las crias .

La casta recolectora, son hormigas medianas encargadas de explorar por fuera del nido,
buscando y recolectando el alimento que servira para el cultivo del hongo, por otro lado, se
identifica la casta seleccionadora la cual se encarga del sistema de salud verificando si las
hormigas recolectoras estan infectadas y no permitirle acceso a la camara de cultivo del
hongo. Una Ultima casta de mayor tamafio y robustas se encargan de la defensa del nido.

En [13] indican que las Atta recolectan distintos materiales como hojas, restos vegetales,
heces de insectos sobre los cuales cultivan el hongo, el cual es altamente vulnerable a
patdgenos. Por lo cual las Atta han desarrollado un sistema sanitario para combatir y
prevenir patégenos que pueden afectar el hongo, creando una cooperacion con bacterias
filamentosas (Actinomycetes) que son cultivadas como fuentes de antibioticos. Las Atta han
evolucionado con respecto a las hormigas tradicionales logrando un gran tamafio y ser mas
resistentes, poseen una gran capacidad de adaptacion. Cultivan el hongo en jardines
subterraneos produciendo el alimento necesario donde se identifican tres transiciones
principales la primera cultivar una gran variedad de hongos, la segunda cultivar hongos de
calidad con una co-evolucion bilateral y tercero el surgimiento de cultivadoras herbivoras.



2.1.2. ALGORITMOS BASADOS EN COLONIA DE HORMIGAS

La computacion inspirada en la naturaleza o algoritmos Bio-inspirados descritos en [1] y [2]
toman como base la observacion de la naturaleza, esta es la fuente de inspiracion para el
desarrollo de nuevas metaheuristicas tomando algunas sus caracteristicas. Al observar el
comportamiento de la naturaleza se identifican dos caracteristicas principales, las
detectoras como aquellos que reciben informacion del entorno y las efectoras que hacen
cambios de estado y realizan cambios en el entorno, estas son guiadas por reglas de
comportamiento para decidir el actuar segun la informacién recolectada, ademés de ser
capaces de aprender y adaptarse al entorno.

En [14], [15], [16] se describe la inteligencia de enjambres (“Swarm Intelligence — SI”), como
el comportamiento colectivo compuesto de agentes simples e individuales que interactian
entre si'y con el entorno, descentralizados y auto-organizados que siguen reglas locales de
comportamiento, donde las interacciones entre los agentes producen una inteligencia
colectiva proporcionando soluciones eficientes a problemas complejos. Las principales
metaheuristicas que surgieron de la observacién de la inteligencia de enjambres son
optimizacion de colonia de abejas (“Artifical Bee Colony Optimization - ABC”), optimizacién
por enjambre de particulas (“Particle Swarm Optimization - PSQO”), optimizacion de colonia
de hormigas (“Ant Colony Optimization - ACQO”), busqueda cuckoo (“Cuckoo Search - CS”).

En [3] y [4] se presenta el algoritmo optimizacion de colonia de hormigas (ACO), como una
metaheuristica inspirada en el comportamiento real de estos insectos. Esta basada en el
comportamiento natural de las hormigas, las cuales son insectos sociales, capaces de
realizar tareas complejas debido a su interaccion colaborativa y adaptiva.

Las hormigas realizan busquedas aleatoria de alimento con la habilidad de encontrar la ruta
mas corta entre el nido y el alimento, esta tarea la realizan a pesar de ser casi ciegas, por
lo cual se apoyan de una sustancia quimica llamada feromona, la cual permite a la hormiga
encontrar el camino de regreso al nido, que ayuda a otras hormigas para que conozcan la
ruta gue han tomado; a medida que la cantidad de hormigas en pasar por una ruta aumenta
hace que la feromona sea mas fuerte siendo mas atractiva por las hormigas obteniendo asi
el camino mas corto, esta caracteristica es fundamental para el planteamiento del algoritmo.

ACO se basa en una colonia de hormigas artificiales, es decir, simples agentes
computacionales que trabajan cooperativamente y se comunican a través de senderos
artificiales de feromonas. Este algoritmo en cada iteraciébn construye la solucién a un
problema, se destacan dos procesos:

e Informacion heuristica, No varia durante el algoritmo y mide que camino es mas
corto entre en un nodo i hasta un j.

e Feromona artificial, mide la ruta deseable segun la informacién que guarda la
hormiga y cambia durante cada iteracion del algoritmo, ademas cuenta con una
funcion de evaporacion de feromona artificial evitando estancamientos en 6ptimos
locales.

En [17] existen ciertas similitudes y diferencias entre las hormigas reales y artificiales, la
tabla 1 muestra estas diferencias.



Tabla 1. Similitudes y diferencias Hormiga reales y artificiales

Similitudes

Diferencias

Usan una colonia de individuos y colaboran
para solucionar unatarea

La hormiga artificial
almacena el camino

tiene memoria que

Buscan el camino mas corto desde el
hormiguero (Estado inicial) hasta la
comida(Estado Final)

La hormiga artificial deposita la feromona solo
después de generar la solucion.

Modifican su entorno por intermedio de una
comunicacién basada en feromona

Hacen uso de informacién heuristica no se basa
solo en rastros de feromona.

Usan estrategias de transicion local

estocéastica para moverse.

Evaporacion de la feromona, lo cual permite
que la hormiga artificial no se estanque en

6ptimo locales, al hacer esto se puede olvidar
lentamente la historia pasada y redireccionar la
busqueda.

La hormiga artificial puede llegar a construir soluciones poco prometedoras que pueden
llegar a ser penalizadas dependiendo de la solucion, La hormiga artificial busca soluciones
validas junto con una memoria gue almacena informacién sobre el camino visitado hasta el
momento, puede usarse para construir la solucién y reconstruir el camino que ha seguido
la hormiga. Cada movimiento de la hormiga artificial se lleva a cabo aplicando reglas de
transicion en funcion de los rastros de la feromona disponible localmente por cada hormiga
y de las restricciones del problema.

En [4] Durante el proceso de construccién una hormiga se mueve de un punto a otro y va
actualizando el rastro de la feromona paso a paso, una vez la hormiga ha construido la
solucion puede reconstruir el camino recorrido y actualizar los rastros de la feromona. El
proceso de construccién acaba cuando satisface alguna condicion de parada.

El pseudocddigo del algoritmo genérico de ACO se muestra en la figura2. La primera parte
es la inicializacién de los parametros que tiene el algoritmo, se debe fijar el rastro inicial de
la feromona, el nUmero de hormigas de la colonia, el peso de la informacion heuristica y
memoristica de las reglas de probabilidad

Uno de los procedimientos principales del ACO es la creacion de hormigas, se encarga de
generar y hacer funcionar a las hormigas artificiales, ejecuta tareas de evaporacion de la
feromona artificial y controla las acciones de paradas. Otro procedimiento es actualizar
memoria en la hormiga, se encarga de especificar el estado inicial de la hormiga y almacena
la memoria de esta, ademas calcula la probabilidad y aplicar politicas de decision tomando
el estado actual de la hormiga [20][6].
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Figura 2. Algoritmo genérico ACOJ[18] [19].

ACO se especializa en los problemas de rutas como el problema del viajero, redes, grafos
y prediccion de estructuras de proteinas. Existen diferentes implementaciones de ACO por
ejemplo en [20] presenta una descripcion general de la optimizacion de ACO usando
computacion paralela, donde se incluye un método conceptual de una propuesta
taxondmica util para comprender y organizar trabajos relacionados, ademas de futuras
investigaciones con ACO, ademds, se presenta un analisis de las diferentes
implementaciones de ACO con computacion paralela.

En [21] se usa una estrategia de distribucién que consiste en configurar el parametro
heuristico de tal forma gue sea adaptativo, esto se realiza para evitar una convergencia
prematura, dado el caso si el parametro es muy grande o que se estanque en un Optimo
local si el parametro es muy pequefo. Esta configuracion permite mejor rendimiento del
algoritmo ACO, ademas utilizan la busqueda local perfeccionando las hormigas de la
colonia, evidenciando mejores resultados que los obtenidos con un ACO tradicional.

En [22] se realiza un hibrido de ACO utilizando una red neuronal, disefiando nuevos
conjuntos de reglas para actualizar la feromona y la medicién de la informacién heuristica.
Por otro lado, implementa una estrategia de guia, que ubica a las hormigas en rutas
correctas mientras construyen el grafo. Con esta estrategia intensifican la capacidad de
busqueda local, proporcionando un equilibrio efectivo entre la exploracion y la explotacion
de la informacion.

2.1.3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA TSP

En el contexto revisado se identifica que uno de los problemas clasicos a resolver es el
problema del vendedor viajero (Travelling Salesman Problem en inglés, en adelante TSP),
donde Marco Dorigo en [23], implementa por primera vez ACO para dar una solucion a este
problema.



TSP es un problema de tipo NP-hard, el cual consiste en determinar el recorrido con menor
costo posible para que un vendedor visite n ciudades pasando por todas ellas una vez,
iniciando y finalizando por la misma ciudad. Este tipo de recorrido se conoce en teoria de
grafos como circuito hamiltoniano.

Un problema de TSP se puede representar mediante un grafo G (N; A), donde N es el
conjunto de ciudades, A los arcos o aristas, donde se realiza un célculo de la distancia entre
ciudades que se representa como D = dj. Una ruta es una sucesion de arcos (ai, a, ..., an,
ai1) donde el nodo final de cada arco coincide con el nodo inicial, sin utilizar el mismo arco
més de una vez, pasando por todos los arcos.

2.2. REVISION SISTEMATICA

Para la revision de los antecedentes de trabajos relacionados se propuso una revision
sistematica (en adelante RSL), para identificar las diferentes variantes de ACO aplicadas al
problema del agente viajero, y a partir de esta plantear una nueva solucion ACO con
hormigas artificiales con capacidad de distinguir buenas soluciones que ayuden a la colonia
en el proceso de cultivar el hongo para intensificar la blusqueda esperando encontrar la
mejor solucién en el menor tiempo.

Con la RSL se exploré el estado del arte del algoritmo de optimizacion de colonia de
hormigas, identificando si se incluyen comportamientos de las hormigas naturales, en
especifico de la hormiga arriera o cultivadora de hongos (subespecie Atta). Se procuré
analizar las diferentes variantes de ACO mas citados dentro del estado del arte tomando
como base la solucion al problema del agente viajero o TSP.

La metodologia planteada en Kitchenham [24], es usada para la revision, permitié definir
los objetivos de la RSL aportando una guia en el, seguidamente se establecieron las
preguntas de investigacion para enmarcar la RSL, después se realizé la busqueda de
documentos en bases de datos digitales como Scopus, ScienceDirect, ACM digital.
Posteriormente se aplicaron criterios de exclusion e inclusion y finalmente se realiza la
comparacion de diferentes estudios, se eliminan los repetidos y se exponen los resultados
del RSL, como un primer proceso se realizd un protocolo de revisidn sistematica que se
presenta en el anexo 1.

2.2.1. PREGUNTAS DE INVESTIGACION

Para dar solucion al objetivo se plantean las preguntas de investigacion de la Tabla 2. de
esa forma seleccionar y agrupar los diferentes estudios acerca del ACO aplicado a TSP,
ademas para identificar la utilizacién previa del comportamiento natural de las hormigas
cultivadoras de hongos.

Tabla 2. Preguntas para la Revision sistematica

Identificador Pregunta para la RSL
P1 ¢, Cudles algoritmos de optimizacion de colonia de hormigas
permite resolver el problema del vendedor viajero (TSP)?
P2 ¢ Qué tipos de algoritmos de optimizacion de colonia de

hormigas existen que permiten resolver TSP?
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¢Qué algoritmos de optimizacién de colonias hormigas
P3. incorporan caracteristicas naturales de hormigas cultivadoras
de hongos?

2.2.2. CADENA DE BUSQUEDA

Como siguiente paso se obtuvieron las palabras claves de las preguntas de la RSL como
lo expone [24], con la finalidad de construir las cadenas de busqueda (CB). Se usan
conectores légicos “AND” y “OR”, por cada pregunta como muestra la Tabla 2.

Las CB se ejecutaron sobre bases de datos digitales cdmo Scopus, ScienceDirect y ACM

Digital; En la figura 3 se muestra la configuracion para CB1, que busca identificar cuales
han sido las soluciones de ACO para el problema de TSP.

S

| aco | | ant colony | | ant system |

travel* salesman

problem

Figura 3. Cadena de busqueda pregunta 1.

En la figura 4, se muestra la configuracion de CB2 que aporta en determinar cuales son los
diferentes tipos de ACO para el problema de TSP en los ultimos afios.

types || trends || variant |

travel* salesman

problem

Figura 4. Cadena de busqueda pregunta 2.
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Finalmente, la figura 5 muestra la configuracion de CB3 para determinar si existen
soluciones de ACO que incorporen conceptos o caracteristicas de hormigas cultivadoras
de hongos. Cada cadena fue adaptada segun las opciones avanzadas de busqueda que
brindan cada uno de los motores de las fuentes seleccionada.

v v v
[ atta I | attini | @ | aco | I ant colony I | ant system | @

@ travel* salesman
problem
v v
| fungus |I garden l @

| leaf | I cutt* I

Figura 5. Cadena de busqueda pregunta 3.

2.2.3. EJECUCION DE CB
Para la busqueda de la informacién, se usaron las bases de datos digitales mencionadas

anteriormente, la tabla 3. Muestra la configuracion para cada una de las CB por motor de
busqueda aplicando criterios de inclusion y exclusién para la RSL.

Tabla 3. Cadena de busqueda por pregunta de RSL

CB Fuentes CB ajustada por motor Resultado

TITLE-ABS-KEY (("ant colony optimization" OR

aco OR "ant colony" OR "ant system") AND ("travel

salesman problem” OR "travelling salesman 475
Scopus problem"OR TSP) ) AND PUBYEAR > 2014 AND

PUBYEAR < 2020 AND (LIMIT-

TO(LANGUAGE,"English") OR LIMIT-TO (

LANGUAGE,"Spanish™"))

Title, abstract or author-specified keywords ("ant
CB1 . . colony optimization" OR aco OR "ant colony*" OR
ScienceDir . " " 66
ect ant system") AND ("travel salesman problem" OR
"travelling salesman problem"OR TSP) Year 2014
-2019

Por titulo: [[Publication Title: "ant colony
optimization"] OR [Publication Title: aco] OR
ACM Digital  [Publication Title: "ant colony”] OR [Publication
Title: "ant system"]] AND [[Publication Title: "travel
salesman problem"] OR [Publication Title:

11



CB Fuentes CB ajustada por motor Resultado

"travelling salesman problem"] OR [Publication
Title: or tsp]] AND [Publication Date: (01/01/2014
TO 12/31/2019)]

Por Abstract: [[Abstract: "ant colony optimization"]

OR [Abstract: aco] OR [Abstract: "ant colony*'] OR
[Abstract: "ant system"]] AND [[Abstract: "travel 20
salesman problem”] OR [Abstract: "travelling
salesman problem"] OR [Abstract: or tsp]] AND
[Publication Date: (01/01/2014 TO 12/31/2019)]

Por palabras claves: [[Keywords: "ant colony
optimization"] OR [Keywords: aco] OR [Keywords:

"ant colony*"] OR [Keywords: "ant system"]] AND 7
[[Keywords: "travel salesman problem"] OR
[Keywords: "travelling salesman problem”] OR
[Keywords: or tsp]] AND [Publication Date:
(01/01/2014 TO 12/31/2019)]

TITLE-ABS-KEY ( ( "ant colony optimization" OR

aco OR "ant colony" OR "ant system") AND (

"travel salesman problem" OR "travelling

salesman problem” OR tsp) AND (type OR 308
Scopus variant OR trend )) AND PUBYEAR > 2014

AND PUBYEAR < 2020 AND ( LIMIT-TO (

LANGUAGE , "English" ) OR LIMIT-TO (

LANGUAGE , "Spanish"))

( "ant colony optimization® OR aco OR "ant
colony” OR "ant system" ) AND ( "travel

ScienceDir salesman problem"” OR “travelling salesman 22

ect problem” OR tsp) AND (type OR trend OR
variant) Year 2014 -2019
Por titulo: [[[Publication Title: "ant colony
optimization"] OR [Publication Title:
aco] OR [Publication Title: "ant
colony"] OR [Publication Title: "ant

CB2 system"]] AND [[Publication Title: "travel salesman

problem"] OR [Publication Title: "travelling 0
salesman problem"] OR [Publication Title:
tsp]] AND [[Publication Title:
variant] OR [Publication Title:
trend] OR [Publication  Title:  types]]] OR [All:

ACM Digital ))] AND [Publication Date:
(01/01/2014 TO 12/31/2019)]
Por  Abstract: [[[Abstract: "ant colony
optimization"] OR [Abstract: aco] OR [Abstract:
"ant colony"] OR [Abstract: "ant
system"]] AND [[Abstract: "travel salesman 5
problem"] OR [Abstract:  "travelling  salesman
problem"] OR [Abstract: tsp]] AND [[Abstract:
variant] OR [Abstract: trends] OR [Abstract:
types]]] OR [All: ))] AND [Publication Date:

(01/01/2014 TO 12/31/2019)]
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CB

Fuentes

CB ajustada por motor

Resultado

Por palabras claves

[[[Keywords: ant colony
optimization"] OR [Keywords: aco] OR [Keywords:
"ant colony"] OR [Keywords: "ant
system"]] AND [[Keywords:  “travel  salesman
problem"] OR [Keywords: “travelling salesman
problem"] OR [Keywords: tsp]] AND [[Keywords:
variant] OR [Keywords: trend] OR [Keywords:
type]]] OR [All: ))] AND [Publication Date:
(01/01/2014 TO 12/31/2019)]

CB3

Scopus

TITLE-ABS-KEY (atta OR Atta OR ant-fungus
OR garden OR leafcutter OR fungus-garding
OR leaf-cutting OR farming) AND TITLE-ABS-
KEY (ant OR "ant colony” OR "ant sysyem" OR
aco OR "ant colony optimization” OR "ant colony
optimization algorithm”) AND PUBYEAR > 2008
AND PUBYEAR < 2020 AND ( LIMIT-TO (
SUBJAREA , "ENGI" ) OR LIMIT-TO (
SUBJAREA , "COMP")) AND ( LIMIT-TO (
LANGUAGE , "English" ) OR LIMIT-TO (
LANGUAGE , "Spanish"))

39

ScienceDir
ect

Title, abstract or author-specified keywords (atta
OR AttaOR antfungus OR garden OR leaf-cutter
OR leaf-cutting OR leafcutting OR farming ) AND
(ant OR "ant colony" OR "ant system" OR aco OR
"ant colony optimization") Year 2009 -2019

ACM Digital

Por titulo: [[Publication Title: atta] OR [Publication
Title: attini] OR [Publication Title: antfungus] OR
[Publication Title: garden] OR [Publication Title:
leaf-cutter] OR [Publication Title: leaf-cutting] OR
[Publication Title: leafcutting] OR [Publication Title:
farming]] AND [[Publication Title: ant] OR
[Publication Title: "ant colony"] OR [Publication
Title: "ant system"] OR [Publication Title: aco] OR
[Publication Title: "ant colony optimization"]] AND
[Publication Date: (01/01/2009 TO 12/31/2019)]

Por Abstract: [[Abstract: atta] OR [Abstract: attini]
OR [Abstract: antfungus] OR [Abstract: garden] OR
[Abstract: leaf-cutter] OR [Abstract: leaf-cutting]
OR [Abstract: leafcutting] OR [Abstract: farming]]
AND [[Abstract: ant] OR [Abstract: "ant colony"] OR
[Abstract: "ant system"] OR [Abstract: aco] OR
[Abstract: "ant colony optimization']] AND
[Publication Date: (01/01/2009 TO 12/31/2019)]

15

Por palabras claves: [[Keywords: atta] OR
[Keywords: attini] OR [Keywords: antfungus] OR
[Keywords: garden] OR [Keywords: leaf-cutter] OR
[Keywords: leaf-cutting] OR [Keywords: leafcutting]
OR [Keywords: farming]] AND [[Keywords: ant] OR
[Keywords: "ant colony"] OR [Keywords: "ant
system"] OR [Keywords: aco] OR [Keywords: "ant
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CB Fuentes CB ajustada por motor Resultado

colony optimization"]] AND [Publication Date:
(01/01/2009 TO 12/31/2019)]

Se encontraron en total 976 trabajos, 576 relacionados con P1, 344 relacionados con P2y
59 con P3. Después de obtener los estudios de cada una de las bases de datos se procede
a realizar la revision aplicando criterios de inclusion y exclusion como lo indica [24].

2.2.4. PROCESO DE REVISION
Después de obtener los estudios de cada una de las bases de datos se procede a realizar

la revision aplicando criterios de inclusién y exclusion como lo indica [24], el cual se muestra
en la figura 6.

Ajustar
bisqueda
avanzada

Revisar Articulos
o trabajos

Leer Titulo
Inicio

Criterio Irjclusion 1

Leer Resumen o Abtract
NO

Aplicar Criterios de Exclusion

Articulos
Seleccionados

Criterio dd Inclusion 2

Leer palabras
claves

Criterio de
NO
A 4

rtar | o

[ Desca
Articulo o
Trabajo Criterio de Inclusion 4

Figura 6. Proceso de la Revisién

Exclusion

SI

Inclusion 3.

2.2.4.1. CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

Los criterios de inclusién de trabajos se aplicaron en el siguiente orden, Cil: El titulo de los
trabajos que evidencie relacion con el problema de investigacién. Ci2: Resumen (abstract)
de los trabajos previamente seleccionados que evidencia relaciébn con el problema
seleccionado. Ci3: Palabras claves de los trabajos que evidencia el problema relacionado
Ci4: Trabajos que presenten comparacion de diferentes implementaciones de ACO. Los
criterios de exclusion de los trabajos son los siguientes: Cel: Mas de 5 afios en articulos
cientificos, excepto para la cadena de busqueda CB3 que se ampli6 a 10 afios para
descartar posibles implementaciones con el tema en cuestién. Ce2: Referencias que no
estén en inglés o espafiol. Ce3: Referencias a las que no se tenga acceso completo. Ce4:
Eliminar estudios repetidos. Ce5: Se excluiran aquellos articulos que no hayan sido citados
excepto para la cadena de busqueda Cb3. Ce6: Se excluyen todos los trabajos que no
apliquen los criterios de inclusion.

2.2.5. EVALUACION DE CALIDAD

La calidad de los trabajos seleccionados se evalud respecto a 6 de los 11 criterios para
determinar los estudios de calidad desarrollada en [25], las cuales buscan que los estudios
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cumplan con tres aspectos generales que son el rigor, la credibilidad y la relevancia. Los
estudios se evaluaron segun cada aspecto y criterios expuestos en la tabla 4.

Tabla 4. Aspectos y criterios de calidad de evaluacion.

Aspectos Criterios

l. El alcance y los objetivos de la investigacion son claros.
Rigor Il Se identifica una descripcion adecuada del contexto en el que
se llevé a cabo la investigacion.
Il. El disefio de la investigacion es apropiado para abordar los

Credibilidad objetivos de la investigacion
V. Utilizaron y describieron métodos apropiados de recopilacion
de datos.
V. Se realiz6 una descripcidn adecuada de los métodos utilizados
Relevancia para andlisis de datos.
VI. El estudio proporcion6 hallazgos claramente establecidos con

resultados creibles y conclusiones justificadas.

En el primer criterio el Rigor se refiere si el estudio sigui6 un método de investigacion
adecuado, el segundo criterio la Credibilidad que indica si los resultados son significativos
y son bien presentado. Y el tercer criterio la Relevancia, se refiere si los resultados
obtenidos son dutiles.

2.2.6. RECOPILACION DE DATOS

Para extraer la informacién se aplicaron los criterios de inclusién/exclusién y los criterios de
evaluacion de calidad. Descartando por titulo, palabras claves y resumen un total de 367
estudios, los articulos repetidos aplicados a las 3 preguntas formuladas fueron en total 228
y aquellos que nos cumplian con el tema principal de ACO, TSP y no cumplia los criterios
de calidad en total 295 estudios. En total se seleccionaron 84 estudios distribuidos como
muestra la tabla 5 para las preguntas P1 - P2 y la tabla 6 de la pregunta P3.

Tabla 5. Estudios seleccionados por afio preguntas P1y P2.

Pregunta 2019 2018 2017 2016 2015 2014  Total
P1 6 6 5 5 6 1 29
P2 2 3 1 0 1 0 7

Tabla 6. Estudios seleccionados por afio preguntas P3.

2011
2019 - 2017- 2015- 2013-
Pregunta 2018 2016 2014 2012 20-10 2009 Total

P3 1 1 0 0 0 0 8
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La informacién de los estudios se condenso en un archivo de Excel, para mejorar la
organizacion de los estudios primarios informacioén, la estructura que se muestra en la
Figura 4.

Enlace
base de
datos
Revista
Digital

Base

Resumen Palabras .. . de
Temas Ano |Ildioma
datos

importantes Claves
p Digital

Tipo de
publicacion

Pregunta de

Titulo . . .
investigacion

Autores

Figura 7. Estructura del archivo de informacién seleccionada
2.2.7. RESULTADOS DE LA REVISION SISTEMATICA
Los estudios de investigacion identificados como fuente de informacién primaria son 51
siguiendo el proceso de revision de la Figura 3, el proceso detallado se muestra en Tabla

7, para cada una de las preguntas de investigacion.

Tabla 7. Proceso detallado seleccion de estudios

Paso Est_udios Actividad Estqdios
Prelimares Seleccionados

P1:572 P1: 188

1 P2: 344 Identififcar estudios relavantes P2: 82
P3: 59 segun criterios de Inclusién P3: 20
Total: 976 Total: 290
P1:188 P1: 47

) P2:82 Estudios que se les aplico el P2:18
P3:20 proceso de exclusion P3: 8
Total:290 Total: 73
P1: 47 P1:29
pP2: 22 ., . P2:7

3 P3: 8 Evaluacién de calidad P3: 2
Total: 73 Total:38

De la pregunta 1 se seleccionaron 29 estudios primarios de diferentes implementaciones
de ACO para dar solucion al problema del agente viajero, como soluciones para mejorar la
evaporacion y depésito de la feromona, nuevos métodos para realizar la construccion de la
solucion por medio de heuristicas y modelos matematicos, soluciones combinadas con
metaheuristicas para mejorar la solucion, ademas de comparaciones de diferentes
implementaciones de ACO aplicados a TSP como la libreria TSPLIB, adicional ajustes de
parametros de manera automatica, esta informacion nos brinda un panorama de cémo se
ha realizado aplicado ACO para abordar el problema del agente viajero.

Por otro lado, para la pregunta 2 se seleccionaron 7 articulos que muestran nuevas
tendencias, mejoras y como se han implementado ACO para TSP, como variantes con otras
metaheuristicas o hibridos potenciando la profundizacién y diversificacion en la busqueda
de la solucion, ademas la utilizacion de computacion paralela para optimizar la construccién
de la solucién o para la identificacion de multiples caminos utilizando CUDA, el uso de
l6gica difusa como método de control para ajustar parametros, mejora en la poblacion por
medio de operadores genéticos del algoritmos genéticos. Y para la pregunta 3 se
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seleccionaron 2 articulos que muestran como en diferentes &reas de aplicacion han
aplicado el concepto de castas o multiples colonias de hormigas, que es similar a las
hormigas cultivadoras de hongos.

Después de realizar la revision de los estudios se considerd que para realizar un mejor
andlisis de resultados era necesario agruparlos en 5 categorias como se observa en la
Tabla 8.

Tabla 8. Estudios primarios seleccionados por categoria.

Categoria Referencia Cantidad
Computacion [26] - [27] - [28] - [29] - [30] 5
Paralela
Conceptos de [31] - [32]
hormigas >
cultivadoras de
hongos
Hibrido [33] - [34] - [35] - [36] - [37] - [38] -[39] - [40] - [41] 9

[42] - [43] - [44] - [45] - [46] - [47] -[48] - [49] -
Variantes [50] - [51] - [52] - [53] - [54] - [55] - [56] - [57] - 22

[58] - [59] - [60] - [61] - [62] - [63]

2.3. ANTECEDENTES

Del resultado de la revisién de sistematica se identifica los siguientes antecedentes, los
cuales son categorizados segun lo descrito en la seccién anterior.

2.3.1. COMPUTACION PARALELA

Los estudios relacionados exponen soluciones de ACO aplicando conceptos de
computacion paralela enfocados a la construccion de la solucién para mejorar de esa forma
la convergencia de la solucién.

En [26] presentan un ACO paralelo usando arquitectura CPU de una sola instruccién con
multiples datos (SIMD en su siglas en inglés), y es probado en instancias de TSP de 196 a
4461 ciudades. La propuesta toma cada hormiga creandola en un nucleo de CPU y la
construccion de una ruta de cada hormiga se acelera mediante instrucciones vectoriales,
apoyado por un método de selecciéon por ruleta, que es clave en los procesos de
paralelismo, ya que este proceso consume mucho tiempo por ser altamente estocastico.
Para evaluar la eficiencia de la propuesta realizan una comparacion con 3 algoritmos un
ACO tradicional, sistema de hormigas (AS) y ACO-3opt, en 7 instancias TSP (d198, lin318,
pcb442, rat783, pr1002, fl1577, pr2392, pcb3038, fnl4461), donde mantienen una solucion
similar, superando los algoritmos en tiempo basado en microsegundos.

En [27] realizan una comparacion entre un RBPACO (Best Probability ACO), contra un

RBPACO paralelo en instancias de TSP, RBPACO es un ACO basado en un controlador
estocastico, donde generan grupos de tres potenciales ciudades con la probabilidad mas

17



alta de seleccion, lo que garantiza que varias hormigas no produzcan soluciones idénticas
en la mista iteracion, de esta forma evitan estancamientos. Se enfocan en la calidad de las
soluciones y en el tiempo de ejecucion de los algoritmos para las instancias de TSP Eil51,
Eil76 y KroA100 donde se realizan experimentos de 300 iteraciones con 10 repeticiones. El
mejor resultado para RBPACO paralelo tiene un margen de error del 0.2% en comparacion
de RBPACO tradicional que presenta un error del 2.3% para Eil51. Por otro lado, para
KroA100 RBPACO paralelo tiene un margen de error de 0.1% con respecto al RBPACO
tradicional que presenta un error del 5.2%, los autores evidencian que entre mas grande es
el problema a resolver mejor se comporta el ACO paralelo.

En [28] Indica que los algoritmos ACO en particular no son tan faciles de paralelizar debido
gue se debe tener un conocimientos global del problema para ser implementados de forma
correcta, proponen un enfoque de HPC (high.perfomance computing) basado en una
arquitectura de modular (Actor model), donde implementan un médulo especifico para
manejar de forma sincronica el depésito de la feromona para cada hormiga artificial,
distribuyendo la feromona de forma sincrénica para cada hormiga remota. Utilizan una
instancia de TSP (pr152), donde comparan la version distribuida contra un ACO secuencial,
ejecutado en 20 repeticiones de 100 iteraciones cada una. Los margenes de error son poco
significativos, pero el algoritmo ACO distribuido propuesto converge mas rapido que el ACO
secuencial.

En [29] se presentan 3 versiones de un algoritmo de sistema de hormigas (ACS) usando
unidades de procesamiento grafico (GPU) con Nvidia CUDA, donde los 2 primeros
algoritmos proponen usar una matriz de feromona estandar, el primero para ACS-GPU se
centra en el proceso de construccién de la solucién, el segundo ACS-GPU-AIt busca
acelerar el proceso usando una Unica ejecucion del kernel y tercero ACS-GPU-SPM usa
una memoria de feromonas usando seleccion donde solo se dejan los arcos importantes
(distancia més corta) para construir buenas soluciones. Se realizan pruebas de ASC
secuencial y los 3 algoritmos propuestos a 8 instancias de TSP (d197, A280, lin318, pcb442,
at783, pr1002, nrwl379, pr2392), ejecutadas en 1000 iteraciones por cada algoritmo, donde
se observa que los 3 convergen mas rapido en tiempo que el ACS secuencial.

En [30] usan el modelo paralelo para dividir la colonia de hormigas en subgrupos realizando
un ACO secuencial por cada subgrupo por medio de computacion distribuida de tipo
maestro Esclavo, donde cada subcolonia se ejecuta en un esclavo y luego el maestro
compara cual es la mejor solucion de los esclavos. Usan como instancia de prueba
KroA100.

2.3.2. CONCEPTOS DE HORMIGAS CULTIVADORAS DE HONGOS

Este tema es de vital importancia, permite identificar con que caracteristicas de hormigas
cultivadoras de hongos se ha trabajado o conceptos similares; utilizando conceptos como
castas o tipos de hormigas.

En [31], proponen una variante de ACO llamada HHACO donde realizan una comunicacion
heuristica con una poblacion dual, la primera es una poblacion de hormigas que se encarga
de diversificar la solucion utilizando un algoritmo de sistema de hormigas y la otra se
encarga de la velocidad de convergencia por medio de autoadaptacion usando sistema de
colonia de hormigas mejorado (IASC). Por otro lado, la propuesta se basa en una heuristica
de comunicacion entre AS y IASC por medio de una actualizacion entre matrices de
feromona manteniendo la individualidad entre las colonias. Se compara HHACO con otras
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técnicas de ACO, donde obtienen un mejor 6ptimo especificamente para problemas de TSP
de larga escala.

En [32], esta propuesta presenta un nuevo algoritmo multiobjetivo, donde generan 3 tipos
de hormigas basadas en comportamientos socio-cognitivos. La idea se centra en generar
feromonas multiples donde cada tipo de hormiga interactian cambiando la perspectiva, esto
quiere decir que cambia las decisiones tomadas por una hormiga al depositar diferentes
rastros feromona, donde cada hormiga utiliza diferentes reglas heuristicas para calcular la
atractividad. Esta estrategia genera un tipo de “olor” diferente para cada hormiga lo que
evita caer en éptimos locales.

2.3.3. HIBRIDOS:

Los estudios pertenecientes a este tema tienen soluciones para mejorar ACO con otros
metaheuristicas o0 algoritmos Bio-Inspirados como Tablu search, Cuckoo search y
algoritmos genéticos, entre otros. Es importante tenerlos en cuenta para identificar las
soluciones ya que para el disefio e implementacion del nuevo algoritmo no se busca realizar
un hibrido.

En [33] los autores proponen un hibrido entre recocido simulado (SA), ACO y un operador
de mutacion de un algoritmo genético (AG), con el fin de evitar el estancamientos usan SA
y el operador de mutacion para diversificar la poblacién de las hormigas, creando hormigas
elitistas y mejorando el proceso con una busqueda local focalizada. El nuevo algoritmo se
prueba en 24 instancias de TSPLIB entre 50 a 1650 ciudades, es comparado contra un
ACO secuencial y ACO hibrido con optimizacién de enjambre de particulas, los resultados
muestran que el nuevo algoritmo supera a los otros, en un porcentaje pequenio.

En [34] proponen una hibrido con entre ACO y un algoritmo de agrupacion basado en
densidad, donde sectorizan las rutas, dividiendo las rutas en subrutas con el algoritmo de
agrupacion basado en densidad identificando cuales son las ciudades mas cercanas y usan
ACO secuencial para resolver cada subruta, luego se unen las subrutas para ser
optimizadas con k-opt. Utilizan 30 instancias de TSPLIB para las pruebas dividido en tres
partes pequefia, mediana y gran escala, se comparan contra 8 algoritmos ACO, donde la
solucion propuesta reduce el tiempo de ejecucion para problemas de gran escala.

En [35] proponen un ACO con multiples estrategias para evitar estancamientos prematuros,
identifican que lugares son los susceptibles a mejorar, por ejemplo para mejorar la
distribucion inicial de la feromona usan el método del vecino mas cercano, por otro lado
para mejorar el espacio de blsqueda usan un método de evolucién cruzada, combinan un
cruce genético con transicion de estados para saltar 6ptimo locales. Usan 8 instancias de
TSPLIB con una colonia de 35 hormigas, se realizan 20 repeticiones de 1000 iteraciones,
el ACO con mudltiples estrategias supera a 3 ACO usados para comparacion.

En [36] se usa optimizacibn por enjambres de particulas (PSO) para mejorar ACO,
asignado a cada una particulas, mejorando el depdsito de la feromona como paso de
informacion, aqui es donde PSO identificando cuales son los extremos locales y los
extremos globales, a partir de los movimientos de cada hormiga se obtienen los extremos
locales usando una lista tabu para identificar el paso de la particula.

En [37] proponen un algoritmo hibrido bidireccional HBACO, que es comparado con otras
implementaciones de ACO, BACO, es usado para problemas asimétricos que significa que
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la distancia de ir de una ciudad i aj es diferente de j ai. Se cambia una ruta unidireccional
por una ruta bidireccional ampliando el efecto de exploracién de la hormiga, cuando la
hormiga termina el camino se integran los caminos de dos vias para actualizar la feromona,
haciendo que se mejoren las rutas.

En [38], proponen soluciones de un hibrido con un sistema de hormigas llamado Min Max
(MMAS), ademas de programacion linear relaxation (LP-relaxation), primero se usa LP para
reducir el tamafio del problema, se mejorar el depdsito de la feromona con MMAS para
mantener un nivel predefinido de exploracion.

En [39], proponen un algoritmo memeético con Max-Min ACO (MMAS) integrando con un
operador de busquedas local el cual permite realizar un cambio dindmico permutando
diferentes algoritmos de busqueda local como 2-opt o 3-opt, los cuales son lanzados
cuando se identifica que no hay una mejora en un determinada iteracion, esto mejora
significativamente el rendimiento de MMAS para problemas de TSP.

En [40], realizan un hibrido para el problema de planificacion y de enrutamiento de servicios
de mensajeria, donde utilizan un sistema experto para determinar la fecha de visita a un
cliente dentro de la planeacion, por otro lado usan algoritmo de agrupamiento basado en
centroides para determinar el grupo de vértices visitado por un vehiculo, realizan este
proceso dado que el espacio de busqueda es amplio por lo cual se hace necesario agruparlo
y finalmente usan ACO para ordenar los vértices para cada vehiculo de cada programacion,
realizando una evaluacién el proceso de evaluacién identificando una mejora en la ruta y
depositando feromona entre cada vértice dependiendo del agrupamiento., lo que permitié
encontrar una secuencia para visitar cada cluster teniendo en cuenta la ventana de tiempo
por cliente y vehiculo.

En [41], realizan una comparacién experimental entre un sistema de hormigas(AS) contra
una variante ACO, con el objetivo de medir el desemperio de los algoritmo en 7 instancias
de TSPLIB, con diferentes configuraciones de parametros explicando el comportamiento
gue AS obtiene al modificar cada uno de los parametros.

2.3.4. VARIANTES

Los estudios aqui expuestos muestran como mejorar ACO realizando variantes al ACO
original, utilizan conceptos para mejorar la feromona que usa el algoritmo, nuevas
propuestas para la construccion de la solucién, mejoras para automatizar el refinamiento
de los parametros de ACO, conceptos que pueden aplicarse en el disefio del algoritmo a
implementar.

En [42], presentan una optimizacion del algoritmo de colonia de hormigas llamado
ICMPACO, para solucionar el problema de planificacion y TSP. La variante propone una
estrategia de mudltiples poblaciones, con estrategia de coevolucion donde dividen el
problema de varios subproblemas y las hormigas de la poblacion en dos tipos de hormigas,
las primeras son las elites que definen un sistema de pardmetros propios para mejorar la
tasa de convergencia de ACO y segundas se llaman comunes que son utilizadas para
generar nuevas soluciones por medio de una funciéon gaussiana para evitar en caer en
optimos locales. Es probado en 8 instancias de TSPLIB donde ICMPACO no obtiene los
resultados 6ptimos, pero obtiene resultados de calidad ya que obtiene una mejor capacidad
de optimizacion y de estabilidad con respecto al ACO tradicional.
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En [43], proponen una variante de ACO para la solucion del problema TSP bi-objetivo, la
propuesta llamada PM-MOACO es un algoritmo multiobjetivo utilizando una optimizacion
en la matriz de feromona usando un modelo matematico inspirado en Physarum(PMM), que
permite encontrar rutas mas cortas entre nodos basados en la retroalimentacion positiva.
Ademas, proponen un framework para la adaptacion de diferentes algoritmos entre PMM y
diferentes tipos de ACO, por otro lado, realizan una comparacién entre las diferentes
implementaciones de ACO multiobjetivos, donde PM-MOACO obtiene resultados mejores
en la mayoria de las comparaciones realizadas ya que promueve la explotacion de la
solucién optima.

En [44], aplican una hyperheuristica la cual esta disefiada para aumentar la generalidad de
los sistemas de optimizacién de tal forma que la técnica se pueda reutilizar en otro
problemas realizando cambios pequefios en las heuristicas simples y en la funcién de
evaluacién. La hyperheuristica ACO (ACOhh), donde las hormigas al pasar de nodo a nodo
generando una heuristica simple en acciones concretas como la actualizacion de feromona,
donde la mejora se considera como la diferencia entre la mejor calidad de la solucion actual
y la mejor calidad de la solucion anterior. HHACOhh es comparado con diferentes
metaheuristicas ejecutado en 4 instancias de TSP que tiene como ventaja la utilizacion de
heuristicas de bajo nivel y que son faciles de implementar.

En [45], es una variante de un algoritmo de sistema de colonias de hormigas (ACS) basado
en un sistema difuso para adaptar de manera dinamica los parametros de la feromona local,
esto evita caer en 6ptimos locales durante la construccion de la solucién. Demostraron que
este enfoque permite una convergencia mas rapida y con soluciones de buena calidad,
concluyendo, que al adaptar el pardmetro de la feromona se proporciona un control flexible
de la informacién de la heuristica equilibrando la busqueda de exploracién y explotacion
para encontrar buenas soluciones.

En [46], en este caso se presenta DFACO, que es un adaptacion del algoritmo de
optimizacion de colonia de hormigas voladoras, donde una hormiga deposita feromona a
distancia, por lo cual, no solo los nodos en la ruta reciben feromona, sino que también sus
nodos vecinos, esto ayuda equilibrar las estrategias de exploracién y explotaciéon del
algoritmo, ademas se realiza una adaptacién de la blsqueda local usando 3-opt para evitar
el estancamiento y de esta forma mejorar la solucion. Para evaluar el algoritmo se compara
la propuesta con 5 implementaciones de ACO en 22 instancias que seran donde DFACO
obtiene buenos resultados en la mayoria de las soluciones.

2.4. CONCLUSIONES

El estado del arte ayuda a identificar cuales son aquellas caracteristicas de Atta que pueden
ser susceptibles para ser usadas en la construccion de la una nueva variante de ACO.

La RSL permitié seleccionar los estudios primarios para realizar un analisis de las diferentes
implementaciones de ACO y de esta forma tener una vision general para el disefio e
implementacion de una nueva variante de ACO que incluya caracteristicas de hormigas
cultivadoras de hongos o Atta.

Como resultado de la revisidn sistemaética se obtiene:
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% Un protocolo de revision sistemética que permitié definir cuéles eran los pasos para
seguir para definicion de la RSL — Anexo 1.

« Estado del arte de las implantaciones de ACO, sus variantes en la construccién de
la solucion, adaptaciones para mejorar el depdsito y evaporacion de feromona,
técnicas hibridas con otros métodos o metaheuristicas.
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3 DISENO DEL ALGORITMO

En este capitulo se muestra el proceso para el disefio del algoritmo, donde se introducen
los conceptos naturales de las hormigas Atta, los cuales se usaran como inspiracion para
mejorar el algoritmo de colonia de hormigas.

Se exponen las decisiones de disefio, la prueba de concepto del desarrollo del algoritmo
aplicado a tres problemas tomados de la libreria TSPLIB [64].

3.1. MARCO CONCEPTUAL
3.1.1. HORMIGAS ATTA

El algoritmo de optimizacion de colonia de hormigas se basa en el proceso natural de las
hormigas al buscar su alimento, como se describié en el capitulo anterior. Sin embargo,
aunque ACO fue inspirado por caracteristicas naturales de las colonias de hormigas,
existen colonias de hormigas con comportamientos mas complejos. Un ejemplo de ello son
las hormigas arrieras o también conocidas como Atta, las cuales se destacan por tener un
sistema de agricultura en donde cultivan un hongo el cual usan como alimento para la
colonia, ademés, también han desarrollado un sistema sanitario de prevencion de
sustancias nocivas que puedan afectar al hongo y a la colonia.

Las Atta estan divididas en castas especializadas en tareas concretas para preservar el
bienestar de la colonia. Una casta la exploradora es la encargada de realizar el proceso de
busqueda y recoleccion de hojas o restos vegetales que aporten al proceso de cultivo del
hongo.

Otra casta, la seleccionadora, es una hormiga que se encarga del proceso de desinfeccion,
realiza un proceso de seleccién que identifica que hormigas recolectoras estan infectadas
para evitar el ingreso a la cadmara de cultivo del hongo, de esta forma previenen que el
ingreso de alimento nocivo que puede impedir el crecimiento del hongo.

Finalmente, la casta cultivadora es una hormiga mas pequefia que se encarga del proceso
de cultivo del hongo, la cual ayuda al crecimiento de este, que es la principal fuente de
alimento de la colonia.

La figura 8 muestra el proceso realizado por cada una de las castas de las hormigas Atta.
En la figura 8.a), se ilustra como las hormigas exploradoras inician el proceso de busqueda
de alimento por alguna de las tres rutas; en la figura 8.b), se muestra dos partes del proceso,
por un lado las hormigas exploradoras encuentran el alimento y depositan feromona para
hacer atractiva la ruta mas corta, por el otro las hormigas seleccionadoras verifican si las
hormigas exploradoras tiene algun tipo de patdégeno dafiino para el hongo y no permiten el
ingreso de ese alimento a la colonia; la figura 8.c), muestra como las hormigas exploradoras
ya no visitan las rutas con alimento contaminado y como las hormigas seleccionadoras
permiten ingresar a la colonia a las hormigas exploradoras con el alimento para iniciar el
proceso de cultivo; en la figura 8.d), muestra como las hormigas cultivadoras realizan el
proceso de cultivo del hongo, haciendo que este crezca con el alimento obtenido por las
hormigas exploradoras.
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/_\ Hormiga Exploradora O Hormiga Cultivadora & Alimento Nocivo
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Figura 8. Proceso natural hormigas Atta.
Panel a) Proceso de blsqueda de la hormiga exploradora; Panel b) Hormiga exploradora
depositando rastro de feromona; Panel ¢) Hormiga seleccionadora identificando hojas adecuadas
para el cultivo; Panel d) Hormiga cultivadora realizando el proceso de cultivo.

3.1.2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Como se mencioné en el capitulo 2, uno de los problemas clasicos que resuelve ACO es
TSP, donde se deben visitar n ciudades pasando por todas ellas una vez, iniciando y
finalizando por la misma ciudad. En la propuesta se trabaj6é con instancias TSP simétricas
lo que significa que la distancia entre las ciudades iy j es igual en cualquier sentido.

TSPLIB [64], es una libreria de instancias de TSP curada por la Universidad de Heidelberg.
Los investigadores alrededor del mundo utilizan subconjuntos de problemas tomados de
esta libreria, dado que contiene una variedad de ejemplos junto con las mejores soluciones
encontradas hasta la fecha.

La figura 9, muestra un ejemplo de TSP simétrico llamado Burma 14, que consiste en un
conjunto de 14 ciudades de Birmania, donde cada punto son sus coordenadas geograficas
en latitud y longitud. Las diferentes metaheuristicas como ACO, que se aplican al problema
buscan obtener la ruta mas corta.
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Figura 9. Ejemplo de TSP Burmal4. Datos tomados de TSPLIB

Para hallar la solucién se obtiene la distancia euclidiana a partir de las coordenadas de
latitud y longitud de cada par de ciudades utilizando la formula 1.

d(ciudadi,ciudadj) = i/((longitudj — longitudi)2 — (latitud; - latitud;)? (1)

Para encontrar la ruta optima se exploran los posibles recorridos, buscando minimizar la
distancia total recorrida. La figura 10, muestra la mejor ruta para Burmal4 con una distancia
total recorrida de 3323.
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Figura 10. Mejor ruta de Burmal4
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3.2. DISENO DEL ALGORITMO

Para la propuesta del nuevo algoritmo centrado en resolver el problema de TSP, a
continuacion, se describen el proceso para el disefio del algoritmo adicionando
caracteristicas de las hormigas Atta.

3.2.1. DE LA HORMIGA NATURAL A LA ARTIFICIAL

Partiendo de las castas de hormigas naturales Atta, se realiza la propuesta de hormigas
artificiales para encontrar mejores soluciones al problema de TSP. La forma en la que
cooperan las castas es uno de los aspectos mas importante dentro de la propuesta, a
continuacioén, se describen las hormigas artificiales.

O

Hormiga exploradora: Se encarga de realizar el recorrido buscando la ruta mas
corta (mejor solucién) para el problema de TSP, sigue el rastro de feromona y
selecciona los trayectos con mayor tendencia a ser seleccionada por otras
hormigas.

Hormiga seleccionadora: Encargada de descartar las rutas poco optimas por
cada iteracion, y permite que ingresen al cultivo las mejores rutas (mejor solucion
por iteracion) las cuales seran optimizadas en el cultivo del hongo.

Hormiga cultivadora: Se encarga del proceso de cultivar el hongo. Realiza un
proceso de optimizacion basado en conocimiento para mejorar las rutas
(soluciones), se realiza medicién de distancias éptimas entre nodos y obtiene las
distancias méas cortas. Las hormigas cultivadoras reciben una ruta particionada
en n rutas, de la cual identifican trayectos que pueden ser nocivos para el cultivo
(distancia mas larga entre nodos), la cual ese penalizada para que no se atractiva
por el paso de las hormigas exploradoras, este concepto lo llamaremos
Mecanismo de defensa.

Otra caracteristica importante es el concepto del cultivo del hongo, que trabaja de forma
simbiédtica con las hormigas de la colonia, a continuacién, se describe el proceso de
cultivo de hongo.

O

Cultivo del Hongo: El proceso de cultivo se realiza para mejorar rutas obtenidas
por las hormigas seleccionadoras (mejores soluciones por iteracion. El proceso
de cultivo lo realizaran varias hormigas cultivadoras, encargadas de ayudar a
mejorar las rutas ingresadas al cultivo. Si durante el ciclo de cultivo se encuentra
una mejor solucién se actualiza la solucién global de lo contrario el cultivo del
hongo mantiene la solucién global actual.

3.2.2. PROCESO DEL ALGORITMO

Después de identificar las caracteristicas que formaran parte del algoritmo se propone el
siguiente proceso de ejecucion del algoritmo ACO-ATTA
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Figura 11. Proceso algoritmo Aco-Atta.

La figura 11, muestra cada uno de los procesos realizados por el algoritmo ACO-ATTA,
el cual se subdivide en tres subprocesos que son la exploracion, la seleccién y realizar
cultivo A continuacién, se describe cada uno de los pasos del algoritmo.

Paso 1. Crear instancia: se crea la definiciobn del problema TSP, donde se leen las
coordenadas de las ciudades y se carga el grafo que representa el problema.

Paso 2. Inicializar parAmetros: Se configuran parametros ACO-ATTA para el problema
del viajero (TSP), como se especifica a continuacion.

O

O 0O O O O OO0 O0

o

ants_number(M): Cantidad de hormigas exploradoras que se van a crear para
realizar la exploracion de soluciones.

max_iterations(N): NUmero de iteraciones que se ejecutara el algoritmo.
Alpha(a): Factor de influencia heuristico de la feromona

Betha(B): Factor importancia heuristica

Rho(p): Coeficiente de evaporacion de la feromona

Q(qo): Cantidad de feromona a depositar.

ants_number_sorter(Ms): Cantidad de hormigas seleccionadora a crear
ants_number_farmer(M;): Cantidad hormigas cultivadoras a crear
max_iterations_fungus(Ns): NUmero de iteraciones que se ejecutara el algoritmo
para el hongo.

alpha_fungus(ay): Factor de influencia heuristico de la feromona en el cultivo del
hogo
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betha_fungus(pB): Factor importancia heuristica a depositar en el cultivo del hongo
rho_fungus(pr): Coeficiente de evaporacion de la feromona en el cultivo del hongo
Q_fungus(qoer): Cantidad de feromona a depositar en el cultivo del hongo.
Problem: instancia de TSP

O O O O

Paso 3. Crear Castas: Esta tarea se encargara de crear las hormigas exploradoras,
seleccionadoras y cultivadoras. Donde las primeras van a recorrer todos los nodos y a su
paso dejar la feromona. Las segundas realizarian el proceso de elegir la mejor ruta por
iteracion y la tercera se encargara de realizar el proceso de cultivo.

Paso 4. Construir ruta: esta actividad la realiza la hormiga exploradora, quien se
encarga de visitar los nodos verificando si este ha sido visitado o no, hasta terminar de
recorrer el grafo.

Paso 4.1. Siguiente Nodo: La hormiga exploradora selecciona el siguiente nodo para
la ruta, le asigna probabilidades a cada nodo de acuerdo al atractivo del arco que va
del nodo actual a cada uno de los nodos posibles, donde a mayor distancia menor
atractivo y a mayor rastro de feromona mayor atractivo (Ver Formula 2)

Atractivo(nodo;, nodo; = (Feromonal-j)a * (1/distancial-j)ﬂ (2)

Paso 5. Explorar ruta: La hormiga exploradora verifica si realizo todo el recorrido, si es
asi, continua en el paso 6, de lo contrario regresa al paso 4.

Paso 6. Actualizar Solucion Global: Se verifica si la solucién encontrada por la hormiga
exploradora es mejor a la solucién global, si es asi se reemplaza de lo contrario mantiene
la solucién global actual.

Paso 7. Seleccionar mejor ruta: Este proceso lo realiza la hormiga seleccionadora, se
encarga de tomar la solucién top de cada iteracion.

Paso 8. Realizar Poda: La hormiga seleccionadora se encarga del proceso de particion
de la mejor ruta para ser entregada al cultivo.

Paso 9. Cultivar Fungus: Se ingresan las mejores rutas obtenidas por la hormiga
seleccionadora.

Paso 9.1. La hormiga cultivadora toma la particion de la solucion seleccionada. Este
factor de particion que esta dado por la formula 3,

factor = (1 + iteracion // 20 % 4) = 0.1 (3)
Este factor se usa para seleccionar el inicio y final de la particiébn para recortar la
solucion top obtenida por la hormiga seleccionadora utilizando la férmula 4. La figura

12 muestra el proceso de la particion.

factotinicio fin = seleccionar(random(1, factor * longitud(ruta) +1) (4)
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Figura 12. Particion de la Ruta Top.

Después de obtener la ruta particionada, la hormiga cultivadora realiza el proceso
de mejora realizando los pasos 4y 5 de ACO.

Paso 9.2. Penalizar arcos dafiinos para el cultivo. La hormiga cultivadora verifica los
arcos que generan distancias que superan significativamente la distancia de la mejor
solucion actual, y realiza un proceso de penalizacion para dichos arcos.

Paso 9.3. Se compara si la solucion mejorada en el cultivo es mejor a la solucién a
global. La particion mejorada se une con las particiones inicio y fin. Si esta nueva
solucion es mejor, se actualiza la nueva solucién global, de lo contrario el cultivo
mantiene la solucién global actual.

Paso 9.4. En este paso se actualiza la memoria de la feromona global., Con esto se
logra que arcos identificados como perjudiciales resulten menos atractivos, lo que
fomenta una rapida convergencia de la solucion.

Paso 10. Evaporar la feromona. Permite evitar la convergencia hacia 6ptimos locales,
decrece la feromona depositada por las hormigas exploradoras y cultivadoras.

Paso 11. Mostrar mejor solucién global: Se selecciona la mejor solucién de todo el
proceso.

3.3. DESARROLLO DEL ALGORITMO

A partir del proceso descrito anteriormente, se procede a realizar la estructura del algoritmo
mediante la representacion estéatica que ofrece el diagrama de clases; se us6 como base el
repositorio de licencia BSD llamado Swarmlib, que provee varios algoritmos de optimizacion
de tipo enjambres, entre ellos ACO. Se realiza una revision de la implementacién de ACO
del repositorio, se realiza una modificacion del algoritmo debido a que no se adaptaba en
conceptos al ACO original, por lo cual, se realizan cambios en definicién del problemay en
la construccion de la solucién mejorando a nivel conceptual Swarmlib-ACO y a partir de
esta mejora se procede a realizar el desarrollo del algoritmo ACO-Atta, que implemente las
caracteristicas de las hormigas Atta.

Se definen las siguientes clases. La clase Tsp_problem crea una instancia del problema
convirtiendo en grafo un archivo TSP de la libreria TSPLIB, obteniendo informacion de
nodos y arcos, ademas, provee la configuracién necesaria para alojar la feromona y calcula
la distancia entre los nodos. La clase AntScout, define a la hormiga exploradora encargada
de realizar el recorrido completo del problema TSP, tiene la inteligencia para seleccionar el
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siguiente nodo identificando si ya paso por este o no, deposita la feromona y realiza la
optimizacion local con 2-opt [65].

La clase AntSorter, define a la hormiga seleccionadora encargada de obtener las mejores
soluciones por cada iteracién y realiza el proceso de poda usando una funcionalidad de la
clase PartitionTSPProblem que recorta tramos de la solucién para realizar mejoras en el
cultivo. La clase AntFarmer se encarga de recibir las soluciones de la hormiga
seleccionadora y realiza el proceso de cultivo del hongo.

Las tres clases principales para ACO-Atta, son las clases ACO_Atta, ACOSolver y
ACO_Atta Fungus. ACO_Atta quien es la clase encargada de crear las castas (hormigas
exploradoras, seleccionadora y cultivadora), realiza la construccion de la solucion lanzando
el proceso que permite realizar en la exploracién y cultivo. Por otro lado, la clase ACOSolver
es donde la hormiga cultivadora realiza el recorrido, crea la solucién del problema en funcién
de los nodos, arcos y distancias, ademas contiene el método que lanza las hormigas
seleccionadoras. AcoAttaFungus es la clase donde la hormiga cultivadora realiza el proceso
de cultivo de las mejores soluciones, por medio de dos funciones la primera es
solver_fungus donde las hormigas cultivadoras tomas las soluciones particionadas por la
hormiga seleccionadora para iniciar el proceso de cultivo. La segunda grow_fungus toma la
informacion de la hormiga cultivadora, verificando a partir del primer y tltimo nodo que arcos
son buenos para el cultivo, penalizdndolos si no son buenos y actualizando la feromona
para evitar el estancamiento del algoritmo.

A continuacion, se presenta el diagrama de clases que soporta el modelo obtenido del
proceso de la figura 13.

AntScout
-__current_node
-problem
-__alpha
-__beta
-—Q ACOSolver
'—MT—ODII — +solve()
e +inifialize_ants(opt_cycle)
+initialize(start_node) +ACOSolver() TSP_problem
+update_route() — -__problem
+_select_edge(possible_locations) T -problem_graph
+__move_to_nexi_ncde(edge_to_travel) -__lock
—> +leave_pheromone_trail() +node_coordinates()
+local_2opt() +name()
+_distance(route, edge._distance_func) +get_nodes()
+get_edges{node)
+set_pheror {1 valug)
ACO_ATTA +get_connected_ncdes({node)
-_ant_Sorter : AntSorter +get_edge pheromone(edge)
AniSorer -_ant_farmer : AntFarmer +get_edge_length(edge)
-_alpha - float +__get_edge_data(edge. label)
-—problem -_betha +__distance(start, end)
-__problem_leave )
-__tsp_file —:lwufupi
-__path aiven)
+inifialize{stari_node)
+prune_leaf()
AcoAttaFungus
+initialize_ants_farmer(opt_cycle)
AntFarmer +growi_fungus(leaf, distance)
-problem +solve_fungusi)
PartitionT SPProblem -__alpha
+set_partition_nodes{node_list) _beta
_a
-__two_opt
-__opt_cycle
+initialize(start_node) |

+runi)

+update_route()
+__select_edge(possible_locations)
+possible_locations()
+__move_to_next_node{edge_to_travel)
+leave_pheromone_{rail{)
+local_2opt(route. edge_distance_func)
+_distance(route. edge_distance_func)

Figura 13. Diagrama de clases Aco-Atta.
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3.4. PRUEBA DE CONCEPTO

La prueba de concepto permite verificar si la propuesta del nuevo algoritmo es viable, a
partir del diagrama de clases se realiza la implementacion del algoritmo usando Python en
su versioén 3.8 [66], apoyado en librerias como threading para el trabajo con multiples hilos,
la libreria tsplib95 que proporciona una lectura y escritura de archivos TSP, convirtiendo de
forma r4pida este tipo de archivos a grafos. Por otro lado, se utiliz6 un ambiente con equipo
AMD-FX 9370 de 8 nucleos de 4.4 GHz con 32 GB de memoria RAM con sistema operativo
Debian 8.

Se realiz6 una comparacion entre ACO versus ACO-Atta, en 10 repeticiones 100 iteraciones
cada una , tomando como instancia del problema TSP a Berlin52 que tiene un recorrido
optimo de 7542, y es una de las instancias de TSP usadas para pruebas [67]. Como
parametros para la pruebas se usaron los definidos en [68] como base para ACO y ACO-
Atta, La tabla 9 muestra los pardmetros usados.

Tabla 9. Configuracién de parametros ACO y ACO-Atta

Parametros valores

52, igual a la cantidad de

M ciudades del problema
N 100
a 1.0
B 2.0
p 0.05
o 0.9
Ms 1
Mt 7
Nt 2
(of; 1.0
B 2.0
pr 0.05
(o[ 0.9

Para las pruebas se aplica el error relativo para indicar la calidad de la solucién. La férmula
5 indica la mejor solucién encontrada de las 10 ejecuciones con respecto a la solucion
Optima, la formula 6 indica el promedio de las mejores soluciones de las 10 ejecuciones con
respecto a la solucién optima y la férmula 7 es el valor maximo encontrado de las 10
ejecuciones con respecto a la solucién 6ptima.

| mejor solucion—solucion éptima |

ERmejor = ©)

solucién éptima

__ | promedio solucién—solucién 6ptima |
ERavg = (6)

solucion 6ptima
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ERmax =

__ | solucién maxima—soluciéon éptima | (7)

solucién éptima

Como resultado de las pruebas se identifica que ACO y ACO-Atta no alcanzan el 6ptimo
reportado con los parametros, sin embargo, ambos se acercan al 6ptimo reportando una
desviacion porcentual del 0.07%, como se observa en la tabla 10.

Tabla 10. Pruebas ACO y ACO-Atta para Berlin52.

ACO-Atta ACO
1 7547 7615
2 7566 7707
3 7548 7653
4 7597 7699
5 7657 7655
6 7584 7716
7 7674 7674
8 7657 7691
9 7689 7719
10 7662 7547
AVG MIN MAX AVG MIN MAX
7618,1 7547 7689 7667,6 7547 7719

ERavg ERmejor

ERmax ERavg ERmejor ERmax

1,01% 0,07%

1,95% 167% 0,0/% 2,35%

Por otro lado, ACO-Atta encuentra mejores resultados que ACO, esto se puede observar
en latabla 10, ya que en promedio ACO-Atta reporta un error relativo del 1.01% a diferencia
de ACO que reporta un error relativo del 1.67%. Se estudié la posibilidad de afinar
parametros para mejorar los resultados obtenidos, como alternativa de afinar parametros
se decide usar hyperOpt [69], que es una libreria de Python para optimizacién Gaussiana
en serie y en paralelo donde se define un espacio de busqueda entre valores discretos,

reales o condicionales.

Tabla 11. Configuracién de HyperOpt para parametros ACO

Parametros ACO Funcidn HyperOpt Valores
M choice {50, 60, 70, 80, 90, 100}
uniform [0.01..2.0]
a choice {1, 2,..., 10}
B uniform [0.01..1.0]
) uniform [0.7..1.0]
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HyperOpt identifica que configuracion es necesaria para llegar a los parametros optimos
que mejoren el proceso de ACO-Atta. HyperOpt provee funciones para apoyar la
optimizacion de los pardmetros, se usaron las funciones como uniform que retorna un valor
con muestreo uniforme en el rango de valores definido. La funcion choice regresa un valor
entre las opciones de una lista. Las tablas 11 y 12 muestran la configuracién de los espacios
definidos para los parametros para ACO y ACO-Atta respectivamente.

Tabla 12. Configuracion de HyperOpt para parametros ACO-Atta

Parametros Funcion HyperOpt valores
M choice {50, 60, 70, 80, 90, 100}
a uniform [0.01..2.0]
B choice {1,2, ..., 10}
o uniform [0.01..,.0]
uniform [0.7..,.0]
o
Ms choice {1,2}
M choice {7+ix4:i €]0,..,11]}
Of uniform [0.01..2.0]
Br choice {1,2, ..., 10}
pr uniform [0.01..1.0]
uniform [0.7..1.0]
Qof

Tabla 13. Parametros mejorados por hyperOpt para ACO

Parametros ACO Valores
M 100
a 1.2966171825951867
B 1
P 0.4310868857634383
qo 0.9439164375920963

Se realiza la ejecucion de las configuraciones para obtener los parametros con hyperOpt,
ejecutandose sobre la Berlin52, obteniendo como resultados los pardmetros mejorados que
se muestran en la tabla 13 y 14 para ACO y ACO-Atta respectivamente.

Después de obtener los parametros, se procede a ejecutan los algoritmos de ACO y ACO-
Atta con las configuraciones de los parametros mejoradas por hyperOpt, donde se
evidencia que ACO-Atta alcanza mejores resultados que ACO. Los resultados se exponen
en la siguiente seccion.
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Tabla 14. Parametros mejorados por hyperOpt para ACO-Atta

Parametros Valores

M 60

a 1.1695656061998494
B 1

o 0.5115302498979079
do 0.7627058987132872
Ms 2

M 47

af 0.7052061739249137
Bt 6

o 0.4821555611187698
qof 0.7052330592158559

3.5. DISCUSION DE RESULTADOS

Para las pruebas con los parametros optimizados se usaron dos instancias de TSPLIB,
Bayg29 con un éptimo de 1610 y berlin52 con un 6ptimo de 7542, con el fin de verificar el
comportamiento de los algoritmos ACO y ACO-Atta. En la tabla 15 se presentan en forma
general los resultados de las 10 ejecuciones.

Tabla 15. Resultados de ejecucion Aco Versus ACO- Atta

ACO_Atta ACO
in;—tgrﬁ)ce Optimo AVG MIN MAX AVG MIN MAX
bayg29 1610 1623,2 1610 1632 1625,9 1622 1634
Error 0,82% 0,00% 1,37% 0,99% 0,75%  1,49%
berlin52 2642 7600,1 7542 7658 7596,3 7542 7776
Error 0,77% 0,00%  1,54% 0,72% 0,00%  3,10%

En la Tabla 15 se observa que la instancia bayg29, para el caso de ACO no alcanza el
Optimo, presentando un error del 0.75%, mientras que ACO-Atta alcanza el 6ptimo
reportado en TSPLIB, ademas se puede observar que en promedio ACO-Atta obtiene
mejores resultados con respecto a ACO. Para la instancia Berlin52, tanto ACO-Atta como
ACO, llegan al 6ptimo reportado con los nuevos pardmetros, pero, ACO-Atta obtiene
resultados maximos relativamente menores a los encontrados por ACO, reportando un error
del 1.54% para ACO-Atta con respecto al 3.10% que obtiene ACO.

A continuacion, en la tabla 16, se presentan los 10 resultados a detalle de Bayg29 para las
ejecuciones realizadas para ACO y ACO-Atta. Como se indic6é con anterioridad ACO-Atta
alcanza el éptimo de 1610, ademas de alcanzar resultados menores a los presentados por
ACO, donde el éptimo maximo en las 10 ejecuciones para ACO es de 1634 comparado al
de ACO-Atta de 1632.
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Tabla 16. Resultados de ejecucion Aco Versus ACO- Atta instancia bayg29

Ejecucion ACO-Atta ACO
1 1610 1634
2 1624 1624
3 1624 1631
4 1627 1625
5 1624 1624
6 1615 1624
7 1632 1622
8 1624 1624
9 1624 1624
10 1628 1627
AVG MIN MAX | AVG MIN MAX
1623,2 1610 1632 [1625,9 1622 1634
ERavg | ERmejor | ERmax | ERavg | ERmejor | ERmax
0,82% | 0,00% | 1,37% | 0,99% | 0,75% | 1,49%

Se selecciona el mejor resultado de las 10 repeticiones para ACO- Atta y para ACO, de la
instancia bayg29, se grafican sus resultados para comparar la evolucién de cada algoritmo
en la solucion del problema. En la figura 14 para bayg29, ACO-Atta alcanza el 6ptimo en la
iteracion 60, se puede observar que ACO- Atta converge mas rapido, mientras que ACO
no alcanza el éptimo.

ACO vs ACO-Atta en bayg29

3600
® Distance ATTA

3300 Distance ACO

3000

2700 *

Distancia

2400
2100

1800 g

1500

36

T O = O +d O —+ O -+ O - O
O O ™N™N 0 0 O O

< < L_n wn
Iteraciones

Figura 14. ACO-ATTA Vs ACO para bayg29
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Para la instancia berlin52, ACO-Atta y ACO alcanzan el 6ptimo reportado de 7542, como
se observa en latabla 17, sin embargo en promedio ACO se comporta algo mejor que ACO-
Atta con una diferencia del error promedio (ERavg) para ACO del 0.72 con respecto a ACO-
Atta del 0.77%. Por otro lado ACO-Atta mantiene mejores soluciones, como se observa en
en la solucion MAX donde obtiene un valor 7658 contra ACO con 7776, que en su error
promedio maximo (ERmax representa para ACO-Atta un 1.54% contra ACO con 3.10%.
Ademds, ACO-Atta alcanza en 3 ocasiones la mejor solucién en la s 10 ejecuciones a
diferencia de ACO, que solo lo alcanza una sola vez.

Tabla 17. Resultados de ejecucién ACO Versus ACO- Atta instancia Berlin52

Ejecucion ACO-Atta ACO

1 7657 7543

2 7657 7548

3 7657 7658

4 7542 7547

5 7658 7548

6 7542 7543

7 7543 7542

8 7548 7542

9 7542 7716

10 7655 7776

AVG MIN MAX AVG MIN MAX

7600,1 7542 7658 |7596,3 7542 7776
ERavg | ERmejor | ERmax | ERavg | ERmejor | ERmax
0,77% | 0,00% | 1,54% | 0,72% | 0,00% | 3,10%

En la figura 15, se selecciona la mejor solucion de las 10 repeticiones se puede observar
que ACO-Atta converge mas rapido que ACO; en este caso ACO- Atta alcanza el 6ptimo
en a iteracion 16 mientras mientras que ACO la alcanza en la iteracion 44.

La tabla 18 muestra los resultados de ACO-Atta vs ACO para la mejor ejecuciéon, donde

solo se muestra las iteraciones en las que cambia la solucién global. En este comparativo
se puede verificar que ACO-Atta iteracion a iteracién obtiene mejores resultados que ACO.
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Figura 15. ACO- Atta Vs ACO para Berlin52

Tabla 18. Resultados mejor ejecucién ACO Versus ACO- Atta berlin52

Ilteracion Solucién Solucién
ACO-Atta ACO

1 12261 24326
2 9597 11594
3 8943 8978
6 8338 8193
7 8082 8193
10 7913 8108
12 7751 8108
16 7542 7706
21 7542 7547
44 7542 7542

En la figura 16, se grafican las iteraciones 1, 7, 16 y 44, de la mejor ejecucion de ACO y
ACO-Atta en la instancia berlin52, donde se puede observar como iteracion a iteracion
ACO-Atta obtiene mejores resultados que ACO. En la figura 16.A se muestra la iteracion 1,
se puede observar que ACO se comporta un poco erratico obteniendo un 6ptimo de 24326
a diferencia de ACO-Atta qué empieza a obtener una mejor solucién entre tramos,
reportando una solucién global de 12261.

En la figura 16.B se muestra la iteracién 7, mostrando un mejor comportamiento para ACO
obteniendo una solucion de 8193, sin embargo, ACO-Atta se comporta de mejor forma con
una solucion de 8082. La figura 16.C ACO-Atta obtiene la solucion reportada en TSPLIB en
la iteracion 16, mientras que ACO en esta misma iteracion alcanza una solucion global de
7706. Finalmente, la figura 16.D muestra la iteracion 44 donde ACO alcanza la solucion
reportada en TSPLIB, con una diferencia de 28 iteraciones después de que ACO-Atta
encontrara el mismo resultado.
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Figura 16. Mejor resultado de ACO-Atta Vs ACO para las iteraciones 1,7, 16 y 44 para berlin52

Aco-Atta obtiene buenos resultados, a continuacion, las figuras 17, 18 y 19 muestran el
sistema de defensa que aplica para algunos de los tramos mas largos de una ruta

particionada el cual es penalizado para que dicho tramo no sea atractivo y genere mejores
soluciones e la siguiente iteracion.

1400

1200

1000

Iteracion 1

berlin52 Con ACO-Atta

Distancia:
12261

1800

1200

1000

800
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400

berlin52 con ACO

Distancia:
24326

510 1030 1510 010

Figura 17. Mejor resultado de ACO-Atta Vs ACO para las iteraciones 1, penalizando tramos.

Como se observa en la figura 17, ACO-Atta, penaliza los tramos de color naranja haciendo
gue sean menos atractivos para siguiente iteracion, la hormiga cultivadora pasa la
informacion heuristica para actualizar la feromona global y garantizar la seleccion tramos
mas cortos. En la figura 18, para ACO-Atta se muestra que estos tramos ya nos son
seleccionados, y se generan nuevos tramos largo, los cuales serén penalizados y que sean
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menos tractivos, por otro lado, para ACO tiene tramos largos lo que hace que su
convergencia sea lenta.

Iteracion 2
berlin52 Con ACO-Atta berlin52 con ACO

sm

2o

Distancia: =0

Distancia:
9597

1594

=0

Figura 18. Mejor resultado de ACO-Atta Vs ACO para las iteraciones 2, penalizando tramos.

Finalmente, en la figura 19, se puede observar como para ACO-Atta ha solucionado la
instancia de berlin52, obtenido tramos mas cortos a diferencia de ACO.

Iteracién 12

berlin52 Con ACO-Atta ) berlin52 con ACO

1em @
e ™
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s Distancia : L] istancia :
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g

Figura 19. Mejor resultado de ACO-Atta Vs ACO para las iteraciones 12, penalizando tramos.

La tabla 19, muestra las ejecuciones por hormiga para ACO y ACO-Atta, donde se identifica
cuantas computaciones por hormigas son necesarias para alcanzar la mejor solucion
reportada en TSPLIB. Para el caso de la instancia eil51, ACO-Atta es 10% mejor que ACO,
lo que significa que ACO-Atta necesita 10% menos ejecuciones de hormiga que ACO para
encontrar la mejor solucion. Para la instancia bayg29, ACO-Atta es 8% mejor que ACO, lo
que significa que ACO-Atta necesita 8% menos ejecuciones de hormiga que ACO para
encontrar la mejor solucién y para la instancia berlin52, , ACO-Atta es 44% mejor que ACO,
lo que significa que ACO-Atta necesita 44% menos ejecuciones de hormiga que ACO para
encontrar la mejor solucion reportada en TSPLIB.
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Tabla 19. Ejecuciones por hormiga ACO Vs ACO-Atta Para las instancias TSP de prueba.

ACO ACO-Atta
Hormigas Cantidad de hormigas X iteraciones (hormigas exploradoras X iteraciones +
por (hormigas cultivadoras X 2) X iteraciones
ejecucion
100 X 44 = 4400 (60 X 16) + (47 x 2) x 16 = 2464
berlin52
ACO-Atta 44% Mejor que ACO
100 x 100 = 10000 (60 x 60) + (47 x 2) x60 = 9240
bayg29
ACO-Atta 8% Mejor que ACO
100 x58 = 5800 (60 x 34) + (47 x 2) x34 = 5236
eil51

ACO-Atta 10% Mejor que ACO

3.6. CONCLUSIONES

El algoritmo denominado ACO-Atta fue disefiado a partir de las caracteristicas de las
hormigas Atta o arrieras, explotando la capacidad de estas para mejorar los cultivos de
hongos, para el caso del algoritmo proporcionando las caracteristicas necesarias para
mejorar las soluciones por medio de las castas de hormigas y el concepto de hongo.

Como resultado se obtiene:

% EIl disefio de algoritmo con caracteristicas de hormigas Atta, donde se incluye el
concepto de hormiga seleccionadora para mejorar la exploracién de las soluciones,
evitando tramos poco prometedores para mejorar la solucion. Adicional la hormiga
cultivadora y el cultivo del hongo para mejorar explotacion de la solucién, que mejoran
las soluciones globales obtenidas.

X3

%

La descripcién del proceso del algoritmo partiendo del ACO tradicional, donde se
mostraron 3 procesos la exploracién, seleccion y realizar cultivo.

% Seindica el paso a paso de como se debe implementar el algoritmo ACO-Atta, entre las
mas importante se identifican cuales son los parametros necesarios para la buena
ejecucion del algoritmo, proceso de crear castas, construccion de la solucién, proceso
de seleccidn, proceso de cultivo y evaporacion de feromona.

X3

%

Implementacién del algoritmo ACO-Atta — Anexo 2.

K/
0.0

Se realizan pruebas de concepto de ACO-Atta donde se ejecuta el algoritmo 10 veces
con 10 iteraciones, esta fase permitié realizar ajustes de parametros para mejorar los
resultados obtenidos, se hace uso de hyperOpt, que obtiene los parametros 6ptimos de
una instancia, de esta forma mejoran los resultados del algoritmo para la instancia de
prueba.
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En conclusion, el disefio del algoritmo ACO-Atta obtiene mejores resultados en las
instancias de prueba con respecto a ACO, consiguiendo mejores soluciones desde la
primera iteracion, esto se debe al proceso de cultivo, donde después de la seleccién de las
mejores soluciones obtenidas por las hormigas exploradoras, se procede a optimizar estas
soluciones en el cultivo. Ademés, ACO-Atta converge mas rapido que ACO encontrando
mejores soluciones en pocas iteraciones.
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

Este capitulo se centra en analizar los resultados obtenidos de una serie de experimentos
realizados sobre 12 instancias de TSPLIB con el algoritmo propuesto y los resultados
publicados en [70]. La prueba consiste en comparar los resultados obtenidos con ACO-Atta,
contra el algoritmo base (ACO) y otros algoritmos en TSPLIB.

4.1. EJECUCION DE INSTANCIAS
4.1.1. INSTANCIAS TSPLIB DE PRUEBAS

La tabla 20 muestra las 12 instancias de prueba, donde la primera columna muestra las
instancias, la segunda muestra la cantidad de nodos o ciudades que contiene cada
instancia y la tercera columna muestra el 6ptimo reportado en [64].

Tabla 20. Conjunto de Instancias TSP para pruebas ACO-Atta

Instancia  Nodos Optimo

1 bayg29 29 1610
2 eil51 51 426
3 Dberlin52 52 7542
4 eil76 76 538
5 rat99 99 1211
6 radl00 100 7910
7 eil101 101 629
8 lin105 105 14379
9 ch130 130 6110

10 prel36 136 96772
11 uls9 159 42080
12 kroA200 200 29368

4.2. RESULTADO DE PRUEBAS TSPLIB.

Se ejecutan ACO-Atta para cada una de las instancias, se mantienen las mismas
condiciones presentadas en el capitulo 3 de la prueba de concepto, con los pardmetros
mejorados con hyperOpt de las tablas 13 y 14; realizando 10 ejecuciones de 100 iteraciones
para cada instancia.

La tabla 21 muestra los resultados de las ejecuciones de ACO-Atta para las 12 instancias,
donde la columna Mejor es el valor minimo obtenido por el algoritmo en las 10 ejecuciones,
la columna Avg se refiere al promedio de los mejores resultados de las 10 ejecuciones, la
columna ERmejor €5 €l error relativo de la columna mejor con respecto a la solucién 6ptima
y la columna ERAayq €l error relativo del de la columna Avg con respecto a la solucién 6ptima.
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Tabla 21. Resultados ejecucion de las 12 instancias con ACO-Atta

ACO-Atta
Mejor AVg ERmejor ERavg
bayg29 1610 1610 1619,8 0,00% 0,61%

Instancia Optimo

eil51 426 429 434,2 0,70% 1,92%
berlin52 7542 7542 7557,4 0,00 0,20%
eil76 538 547 556,8 1,67% 3,49%

rat99 1211 1253 1272 3,47% 5,04%
rad100 7910 8009 8272 1,25% 4,58%
eil101 629 666 684 588% 8,74%
lin105 14379 14452 145646 0,51% 1,29%
ch130 6110 6261 6491,5 2,47% 6,24%
prel36 96772 103876 107140,1 7,34% 10,71%

uls9 42080 43281 44075 2,85% 4,74%

kroA200 29368 31604 32520,8 7,61% 10,74%

Para las instancias bayg29 y berlin52, ACO-Atta obtiene las soluciones reportadas en
TSPLIB como se observé en el capitulo 3, en el promedio de las 10 ejecuciones obtiene un
ERavg del 0,61% y 0.20% respectivamente, esto indica que ACO-Atta obtiene soluciones de
buena calidad para estas instancias, La figura 20(a) y 20(b) muestra la grafica de la mejor
ruta encontrada por ACO-Atta para estas instancias.

bayg29 ACO-Atta berlin52 ACO-Atta

o 200 400 600 200 1000 1200 1400 1600 1800 o 410 a10 o 1010 1210 1410 1610
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Figura 20. Mejor ruta encontrada para bayg29 (a) y berlin52(b) con ACO-Atta.

Para las instancias eil51 y lin105, ACO-Atta obtienen resultados donde se reporta un ERmejor
de menos del 1% acercandose a la mejor solucion registrada. Para la instancia eil51, ACO-
Atta obtiene una solucion minima de 429 acerandose a la solucion global reportada en
TSPLIB de 426, que equivale a un ERmejor del 0.70% y con un ERavyg con un 1.92%.
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Para la instancia lin105, ACO-Atta obtiene una solucién minima de 14452 respeto a la mejor
solucién reportada en TSPLIB de 14379, presentando ERmejor del 0.51%, y un ERayg del
1.92%. En la figura 21(a) y 21(b) muestra las graficas de la mejor ruta encontrada por ACO
para las instancias eil51 y lin105.

. eil51 ACO-Atta lin105 ACO-Atta
1800
70 1200
60
1000
50
800
40
30
20
10 200
0 o
0 1 20 30 40 50 &0 o 00 1000 1500 00 2500 000
(a) (b)

Figura 21. Mejor ruta encontrada para eil51 (a) y lin105(b) con ACO-Atta.

Para las instancias eil76 y rad100, ACO-Atta presenta un ERmejor €ntre el 1% y 2%, para
eil76, ACO-Atta reporta una solucién minima de 547 contra la mejor solucion reportada en
TSPLIB de 538, esto representa un ERmejor de 1.67% y un ERayg de 5.4%. Para la instancia
rad100, ACO-Atta obtiene una solucion minima de 8009 contra la mejor solucion reportada
en TSPLIB de 7910, que equivale a un ERmejor del 1.25% y un ERavg de 4.58%. La figura 22
(@) y 22 (b), muestra las graficas de la mejor ruta encontrada por ACO-Atta para las
instancias eil75 y rad100.
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Figura 22. Mejor ruta encontrada para €il76 (a) y rad105 (b) con ACO-Atta.
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Para las instancias ch130 y u159, ACO-Atta presenta un ERmejor €ntre 2% y 3%, para ch130,
ACO-Atta obtiene una solucion minima de 6261 con respecto a la mejor solucién reportada
en TSPLIB de 6110, esto equivale a un ERmejor de 2.47% y un ERayg de 6.24%. Para la
instancia ul59, ACO-Atta obtiene una solucién minima de 43281 con respecto a la mejor
solucioén reportada en TSPLIB de 42080, lo que equivale a un ERmejor de 2.85% y un ERayg
de 4.74%. La figura 23 (a) y 23 (b), muestra las graficas de la mejor ruta encontrada por
ACO-Atta para ch130 y ul59.
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Figura 23. Mejor ruta encontrada para ch130 (a) y u159(b) con ACO-Atta

Para las instancias rat99 y eil101, ACO-Atta reportan un ERmejor €ntre 3% y 6%, para rat99,
ACO-Atta obtuvo una soluciéon minima de 1253 con respecto a la mejor solucién reportada
en TSPLIB de 1211, lo que equivale a un ERmejor de 3.47% y un ERayg de 5.04%. Para la
instancia eil101, ACO-Atta presento una solucién minima de 666 con respecto a la mejor
solucion reportada en TSPLIB de 629, esto equivale a un ERmejor de 5.88% y un promedio
ERavg de 8.74%. figura 24 (a) y 24 (b), muestra las graficas de la mejor ruta encontrada por
ACO-Atta para rat99 y eil101.
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Figura 24. Mejor ruta encontrada para rat99 (a) y eil101 (b) con ACO-Atta
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Por ultimo las instancias pr136 y kroA200, ACO-Atta presenta un ERmejor SuUperior del 6%,
para la instancia pre136, ACO-Atta obtuvo una solucion minima de 103876 con respecto a
la mejor solucion reportada en TSPLIB de 96772, lo que equivale a un ERmejor de 7.34% y
un error promedio ERayg de 10.71%. Ahora para la instancia kroA200, ACO-Atta presento
una solucion minima de 31604 con respecto a la mejor solucion reportada en TSPLIB de
29368, lo que equivale a un ERmejor de 7.61% y un ERayg de 10.74%. figura 25 (a) y 25 (b),
muestra las graficas de la mejor ruta encontrada por ACO-Atta para prel36 y kroa200.
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Figura 25. Mejor ruta encontrada para prel36 (a) y kroA200 (b) con ACO-Atta

A continuacion, la tabla 22 muestra los puntos de las mejores rutas de obtenidas por ACO-

Atta para cada una de las instancias seleccionadas.

Tabla 22. Mejores rutas obtenidas por ACO-Atta.

Instancia

Mejor

ACO-Atta

Mejor Ruta

1

bayg29

1610

[2, 20, 10, 4, 15, 18, 14, 17, 22, 11, 19, 25, 7, 23, 8, 27, 16, 13, 24, 1, 28, 6, 12,

9, 26, 3, 29, 5, 21, 2]

eil51

429

[14, 25, 13, 41, 19, 40, 42, 44, 15, 45, 33, 39, 10, 30, 9, 49, 5, 38, 11, 32, 1, 22
2,16, 50, 34, 21, 29, 20, 35, 36, 3, 28, 31, 8, 26, 7, 43, 24, 23, 48, 6, 27, 51, 46

12, 47, 37,17, 4, 18, 14]

w

berlin52

7542

[12, 28, 27, 26, 47, 13, 14,52, 11, 51, 33, 43, 10, 9, 8, 41, 19, 45, 32, 49, 1, 22,
31, 18, 3, 17, 21, 42, 7, 2, 30, 23, 20, 50, 29, 16, 46, 44, 34, 35, 36, 39, 40, 37,

38, 48, 24, 5, 15, 6, 4, 25, 12]

eil76

547

[69, 36, 47, 48, 29, 45, 27,52, 34, 46, 8, 35, 7, 26, 6
3,6

17, 40, 12, 58, 72, 39, 9, 32, 44, 3, 16, 63, 33,
41, 43, 1, 56, 23, 49, 24, 18, 50, 25, 55, 31, 10,
13,57, 15, 5, 37, 20, 70, 60, 71, 69]

7
3

7,76,75,4,30, 2,68, 6,51
2,28,74, 21,61, 22, 64, 42
1

8, 65, 66, 11, 59, 14, 53, 19, 54,

rat99

1253

[72, 81, 80, 71, 70, 69, 78, 77, 68, 67, 66, 65, 64, 74, 73, 82, 83, 91, 92, 93, 94,
95, 86, 87, 88, 79, 89, 90, 99, 98, 97, 96, 84, 85, 76, 75, 59, 58, 57, 56, 55, 46
47, 38, 48, 39, 40, 41, 32, 31, 30, 29, 37, 28, 19, 20, 21, 22, 13, 12, 11, 10, 1, 2,
3,4,14,5,6,7,8,9,18, 17, 16, 15, 23, 24, 25, 26, 27, 36, 35, 33, 42, 43, 34, 44
45, 54,53, 52, 51, 50, 49, 60, 61, 62, 63, 72]
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ACO-Atta

Instancia . .
Mejor Mejor Ruta
[80, 81, 91, 64, 36, 57, 47, 99, 53, 79, 6, 94, 98, 66, 88, 84, 31, 16, 45,52, 11, 61
5,22,41, 34,7, 42, 24, 25, 43, 40, 55, 96, 39, 100, 44, 29, 35, 23, 2, 89, 58, 76
6 rad100 8009 59, 95, 77, 93, 28, 37, 19, 56, 46, 50, 73, 54, 38, 70, 72, 17, 92, 27, 10, 33, 3, 4,

32,78, 20, 74, 26, 9, 12, 14, 85, 82, 75, 21, 49, 13, 67, 97, 86, 63, 15, 69, 8, 60,
1, 62, 87,18, 71, 68, 83, 51, 90, 65, 48, 30, 80]

eil101 666

[101, 53, 58, 40, 21, 73, 72, 74, 22, 75, 56, 4, 54, 80, 68, 12, 26, 28, 27, 69, 1, 50,
76,77,3,79, 33,81, 9, 51, 20, 66, 71, 65, 35, 34, 78, 29, 24, 55, 25, 39, 67, 23,
41, 15, 57, 2, 87, 42, 43, 38, 14, 44, 86, 16, 61, 85, 91, 100, 37, 98, 92, 59, 93,
99, 96, 95, 97, 13, 94, 6, 89, 52, 18, 83, 60, 5, 84, 17, 45, 8, 46, 47, 36, 49, 64,
63, 90, 32, 10, 62, 11, 19, 48, 82, 7, 88, 31, 70, 30, 101]

lin105 14452

[84, 83, 82, 78, 71, 68, 67, 64, 72, 77, 79, 86, 80, 76, 73, 81, 75, 74, 69, 70, 63
62, 105, 59, 56, 55, 50, 48, 45, 49, 40, 104, 44, 47, 51, 54, 57, 58, 53, 52, 46, 43
41, 42, 37, 36, 17, 16, 18, 25, 26, 27, 24, 19, 12, 20, 23, 28, 33, 32, 31, 30, 29
22,21,103,15,11,10,7,6,2,1,3,8,9,5, 4, 13, 14, 34, 35, 38, 39, 60, 61, 65,
66, 87, 88, 94, 95, 100, 99, 98, 90, 89, 93, 102, 101, 97, 96, 92, 91, 85, 84]

ch130 6261

[41, 39, 71, 130, 50, 2, 118, 80, 46, 20, 35, 54, 17, 31, 27, 19, 100, 15, 29, 24,
116, 95, 79, 12, 87, 81, 103, 77, 94, 89, 110, 98, 68, 48, 25, 113, 32, 36, 84, 119,
111, 123, 101, 82, 9, 57, 56, 65, 52, 75, 74, 99, 73, 92, 38, 106, 4, 44, 42, 51, 60
120, 53, 58, 49, 72, 91, 6, 102, 55, 122, 10, 14, 96, 67, 13, 23, 40, 47, 22, 37, 93
33, 21, 18, 108, 8, 126, 114, 3, 83, 30, 59, 121, 78, 90, 125, 85, 66, 28, 115, 62
105, 112, 117, 128, 16, 45, 5, 11, 76, 109, 61, 129, 124, 64, 69, 86, 88, 7, 26, 97
70, 63, 43, 104, 107, 127, 34, 1, 41]

10

prel36 103876

[89, 82, 93, 94, 111, 112, 123, 116, 104, 113, 114, 103, 115, 124, 133, 125, 126,
134, 127, 128, 122, 135, 121, 117, 105, 110, 109, 120, 118, 106, 108, 107, 119
132, 131, 136, 130, 129, 100, 87, 83, 71, 76, 75, 72, 74, 73, 85, 98, 97, 99, 96
95, 86, 84, 64, 63, 65, 62, 61, 66, 54, 50, 37, 42, 41, 38, 51, 53, 40, 39, 52, 18,
30,5,6,1,7,8, 2, 16, 20, 32, 27, 28, 31, 29, 19, 17, 15, 9, 10, 3, 11, 12, 4, 13
22, 34, 23, 24, 33, 21, 14, 25, 26, 43, 44, 55, 48, 36, 45, 46, 35, 47, 56, 68, 57
58, 67, 59, 60, 49, 88, 77, 78, 70, 79, 80, 69, 81, 90, 102, 91, 92, 101, 89]

11

uls9 43281

[58, 57, 56, 55, 54, 53, 52, 51, 50, 49, 48, 47, 46, 45, 44, 43, 42, 41, 40, 39, 38,
36, 37, 35, 34, 33, 32, 31, 30, 29, 28, 26, 27, 25, 24, 23, 22, 21, 20, 19, 18, 17
16, 15, 14, 13, 11, 12, 10, 9, 8, 148, 147, 146, 145, 144, 143, 142, 141, 139, 140,
138, 137, 136, 135, 133, 134, 132, 131, 128, 127, 126, 125, 1, 159, 3, 2,4, 5,6
153, 152, 7, 151, 150, 149, 155, 154, 156, 157, 158, 129, 124, 130, 123, 122,121,
120, 119, 118, 117, 116, 115, 114, 113, 112, 111, 110, 109, 108, 93, 92, 91, 90,
89, 94, 88, 87, 96, 95, 107, 106, 105, 104, 103, 102, 101, 100, 99, 98, 97, 86, 85
84, 83, 82, 81, 80, 79, 78, 77, 76, 75, 74, 73, 72, 71, 70, 69, 68, 67, 66, 65, 64
62, 63, 61, 60, 59, 58]

12

KroaA200 31604

[51, 194, 122, 116, 188, 44, 63, 16, 118, 124, 138, 9, 78, 82, 7, 199, 26, 61, 136
32, 24, 159, 174, 121, 172, 46, 12, 147, 40, 132, 85, 145, 191, 27, 198, 123, 15,
79, 160, 162, 64, 20, 55, 42, 135, 186, 127, 112, 120, 47, 31, 67, 177, 13, 65, 80,
77, 158, 167, 30, 68, 169, 35, 2, 181, 125, 161, 151, 187, 157, 107, 109, 6, 54,
75,155, 183, 22, 134, 8, 17, 25, 143, 90, 34, 103, 146, 129, 114, 98, 58, 171, 141
200, 148, 88, 28, 39, 38, 71, 130, 72, 83, 62, 185, 168, 173, 23, 144, 150, 91, 94,
95, 50, 139, 86, 5, 196, 178, 152, 56, 105, 43, 137, 133, 176, 113, 195, 182, 76
70, 102, 154, 21, 140, 164, 89, 41, 59, 73, 3, 189, 131, 180, 142, 69, 108, 192
14, 36, 57, 74, 156, 100, 33, 45, 197, 81, 97, 104, 165, 166, 96, 126, 87, 11, 52
84,170, 48, 153, 66, 119, 175, 10, 92, 19, 99, 149, 106, 93, 163, 4, 101, 60, 128
193, 53, 1, 117, 115, 111, 29, 184, 37, 179, 190, 49, 18, 110, 51]
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4.3. COMPARACION CON DIFERENTES ALGORITMOS

Para validar la eficacia de ACO-Atta, se comprara con otros algoritmos, para ellos se toma
como referencia los resultados presentados en [70], donde toman un conjunto de instancias
simétricas de TSPLIB y realizan comparaciones entre diferentes implementaciones de
ACO.

En las pruebas presentadas en [70], se realizaron 30 ejecuciones de 1000 iteraciones,
mientras para ACO-Atta se realizaron 10 ejecuciones de 100 iteraciones, Como se
menciond en el capitulo 3 en el item de pruebas de concepto.

Las comparaciones se realizaron contra un ACO tradicional que es presentado en [70] para
indicar si se la propuesta supera los resultados presentados para ACO. Por otro lado se
usa Neuro-Immune [71] que es una metaheuristica basada en una red neuronal con
conceptos del sistema inmune ubicando cada ciudad como una celda para la red neuronal
definiendo vecindades para establecer la ruta de TSP y HyMSPO [72], que es una
metaheuristica utilizando una mejora de optimizaciéon con enjambre de particulas con
expansion de vecindades lo que permite mejorar los resultados, estas propuestas presentan
técnicas que se utilizan en TSP los cuales son repetitivos en el estado del arte y vale la
pena la comparacion con ellos.

Por otro lado se compara con ACE [73], que es un algoritmo de optimizacion por colonia de
hormigas extendido, que usa el concepto de castas, por una parte presentan la casta de las
recolectoras que solo usan el concepto de depdsito de feromona y la casta de exploradoras
que pueden usar alguna heuristica definida para mejorar la busqueda, ademas ACE
implementan una politica de regulacién para controlar el tipo de hormiga que creara durante
el proceso de busqueda, en este caso los resultados superan a ACO en varias ocasiones y
MGACACO [70], es un hibrido entre la exploracién de un algoritmo genético con la
capacidad estocastica de ACO, ademas de utilizar el método de optimizacién cadtica para
evitar caer en un optimo local para mejorar la convergencia del algoritmo, que supera los
resultados de los algoritmos anteriormente mencionados.

Las configuraciones de los parametros de ACO tradicional, Neuro-Immune, HYyMSPO y
ACE se toman de la referencia de MGACACO [70] y los parametros de ACO-Atta de la tabla
13 y 14 del capitulo 3. Las configuraciones de los parametros por cada algoritmo se
muestran en la tabla 23.

Tabla 23. Pardmetros de prueba ACO-Atta y MGACACO

ACO-Atta
Parametros MAGCACO [70]

N 1000 100

M 200 60

a 1 1.16956560619985
B 2 1

o 0.05 0.51153(%4989790
o 0.1 0.76270589871329
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ACO-Atta

Parametros MAGCACO [70]
Ms -
M - 47
af - 0.70520617392491
Br - 6
[oF - 0.48215556111877
Qo - 0.70523305921586

La tabla 24 muestra los mejores resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos, para
11 instancias de TSPLIB y la tabla 25 muestra el calculo de los errores relativos con
respecto a los mejores resultados de cada algoritmo y al mejor resultado presentado en

TSPLIB.
Tabla 24. Comparacion de ACO-Atta con otros algoritmos.
) o ACO [70] Neuro-Immune [71] HyMSPO [72] ACE [73] MGACACO [70] ACO-Atta
Instancia  6ptimo
Mejor Avg Mejor Avg Mejor Avg Mejor Avg Mejor Avg Mejor Avg
eil51 426 431,02 437,79 433 442,72 430,16 437,79 427,12 429,68 426 427,21 429 434,2
berlin52 7542 7584,36 7602,83 7544 8044 - - - - 7544,37  7544,37 7542 7557,4
eil76 538 552,426 569,865 552 563,2 544,672 551,241 540,538 545,69 539,153 540,302 547 556,8
rat99 1211 1262,53 1294,32 - - - - - - 1216,56 1223,86 1253 1272
rad100 7910  7986,3  8003,61 7937 8342,8 793546 7968,25 7912,65 793546 7910  7934,69 8009 8272
eil101 629 681562 693472 640,05 665,93 63568 65043 631,76 636,04 630,01 634,68 666 684
1in105 14379 14464,3 14483,8 14379 16031,3 14395 144145 14380,1 14393 14381,8 14394,1 14452 14564,6
ch130 6110  6148,32 6171,66 6203 6332,43  6179,03 6199,35 6112,42 6120,68 611326 612392 6261 6491,5
pre136 96772 969895 67279,3 - - - - - - 969451 67142,6 103876 1071401
ul59 42080 42489,2  42503,9 - - - - - - 42489,2 424135 43281 44075
KroA200 29368 295053 295218 30144 332283  29404,2 29476,3 293762 294029 29380,2 294344 31604 325208
Tabla 25. Comparacion de ACO-Atta con otros algoritmos — calculo de errores.
ACO [70] Neuro-Immune [71] HyMSPO [72] ACE [73] MGACACO [70] ACO-Atta
Instancia  6ptimo
ERmejor ERavg ERmejor ERavg ERmejor ERavg ERmejor ERavg ERmejor ERavg ERmejor ERavg
eil51 426 1,178%  2,77% 1,64% 3,92% 098%  2,77%  026%  0,86% 0,0% 0,3% 0,70% 1,92%
berlin52 7542 0,562% 0,81% 0.03% 6.66% - - - - 0,0% 0,0% 0,00% 0,20%
eil76 538 2,681% 5,92% 2,60% 4,68% 1,24% 2,46% 0,47% 1,43% 0,2% 0,4% 1,67% 3,49%
rat99 1211 4255%  6,88% - - - - - - 0,5% 1,1% 3,47% 5,04%
rad100 7910 0,965% 1,18% 0,34% 5,47% 0,32% 0,74% 0,03% 0,32% 0,0% 0,3% 1,25% 4,58%
eil101 629 8,356% 10,25% 1,76% 5,87% 1,06% 3,41% 0,44% 1,12% 0,2% 0,9% 5,88% 8,74%
1in105 14379 0,593%  0,73% 0,00% 11,49% 011%  025%  001%  0,10% 0,0% 0,1% 0,51% 1,29%
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ACO [70] Neuro-Immune [71] HyMSPO [72] ACE [73] MGACACO [70] ACO-Atta
Instancia  6ptimo
ERmejor ERavg  ERmejor ERavg ERmejor ERavg ERmejor ERavg ERmejor ERavg ERmejor ERavg
ch130 6110 0,627% 1,01% 1,52% 3,64% 1,13% 1,46% 0,04% 0,17% 0,1% 0,2% 2,47% 6,24%
prel36 96772 0,225% 0,52% - - - - - - 0,2% 0,4% 7,34% 10,71%
u159 42080 0,972% 1,01% - - - - - - 1,0% 0,8% 2,85% 4,74%
Kroa200 29368 0,468% 0,52% 2,64% 13,14% 0,12% 0,37% 0,03% 0,12% 0,0% 0,2% 7,61% 10,74%

Para la instancia eil51, se puede observar que ACO-Atta supera los resultados de ACO
tradicional, Neuro-inmuner y HyMSPO. ACO-Atta obtiene una solucion minima de 429
mientras que ACO tradicional alcanza una solucion minima de 431.02 con un ERmejor del
1.78% y con un ERayg de 2.77%, Neuro-inmuner alcanza una solucion minima de 433 con
un ERmejor del 1.64% y con un ERayg de 3.92% y HYMSPO alcanza una solucién minima de
430 con un ERmejor del 0.98% y con un ERayg de 2.77%. Sin embargo, ACO-Atta no logra
superar a ACE y MGACACO, que obtienen mejores soluciones reportando un ERmejor por
debajo 0.3%. La figura 26 muestra el comparativo entre ACO-Atta y los demas algoritmos.
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Figura 26. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia eil51.

Para la instancia berlin52, se puede observar que ACO-Atta supera los resultados de ACO
tradicional, Neuro-inmuner y MGACACO. ACO-Atta obtiene la mejor solucion reportada en
TSPLIB de 7542, mientras que ACO tradicional alcanza una solucibn minima de 7584.36
con un ERmejor del 0.56% y con un ERayg de 0.81%, Neuro-inmuner alcanza una solucién
minima de 7544 con un ERmejor del 0.03% y con un ERayg de 6.662% y MGACACO alcanza
una solucion minima de 7544.37 con un ERmejor del 0.98% y con un ERayg de 0.03%. La
figura 27 muestra el comparativo entre ACO-Atta y los demas algoritmos para la instancia
berlin52.
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Figura 27. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia berlin52.

Para la instancia €eil76, se observar que ACO-Atta supera los resultados de ACO tradicional
y Neuro-inmuner, ACO-Atta obtiene una solucion minima de 547 mientras que ACO
tradicional alcanza una solucion minima de 552.42 con un ERmejor del 2.681% y con un ERayg
de 5.92%. Neuro-inmuner alcanza una solucion minima de 552 con un ERpejor del 2.60 % y
con un ERayg de 4.68%. Sin embargo, ACO-Atta no logra superar a HyMSPO, ACE y
MGACACO, que obtienen mejores soluciones reportando un ERmejor por debajo 1.25%. La
figura 28 muestra el comparativo entre ACO-Atta y los demas algoritmos para la instancia
eil76.
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Figura 28. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia eil76.

Para la instancia rat99, se observa que ACO-Atta supera los resultados de ACO tradicional,
obteniendo una solucibn minima de 1553 mientras que ACO tradicional alcanza una
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solucién minima de 1262.53 con un ERmejor del 4.25% y con un ERayg de 6.88%. Por otro
lado, MGACACO supera a ACO-Atta, alcanzando una solucion minima de 1216.56 con un
ERmejor del 0.5 % y con un ERagde 1.1%. La figura 29 muestra el comparativo entre ACO-
Atta y los demas algoritmos para la instancia rat99.
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Figura 29. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia rat99.

Para la instancia rad100, se observa que ACO-Atta no logra supera los resultados de los
demas algoritmos, en este caso ACO tradicional, obtuvo una solucién minima de 7986.3
con un ERmejor del 0.96% y con un ERayg de 1.18%, mientras que ACO-Atta alcanza una
solucién minima de 8009. los demas algoritmos obtienen mejores resultados reportando
ERmejor menores del 0.35%, donde se destaca MGACACO que obtiene la solucion reportada
en TSPLIB de 7910. La figura 30 muestra el comparativo entre ACO-Atta y los demas
algoritmos para la instancia ras100.
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Figura 30. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia rad100.
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Para la instancia eill01, se observa que ACO-Atta supera solo los resultados de ACO
tradicional, obteniendo una solucion minima de 666 mientras que ACO tradicional alcanza
una solucion minima de 681.56 con un ERmejor del 8.356% y con un ERayg de 10.25%.
Ademas, se observa que los demas algoritmos superan a ACO-Atta, reportando ERmejor
menores al 1.80%. La figura 31 muestra el comparativo entre ACO-Atta y los demas
algoritmos para la instancia eil101.
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Figura 31. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia eil101.

Para la instancia lin105, se observa que ACO-Atta supera solo los resultados de ACO
tradicional al igual que la instancia anterior, ACO-Atta obtiene una solucibn minima de
14452 mientras que ACO tradicional alcanza una solucién minima 14464 con un ERmejor del
0.593% y con un ERaq de 0.73%. Ademas, se observa que los demas algoritmos superan
a ACO-Atta, reportando ERmejor menores al 0.11%. La figura 32 muestra el comparativo
entre ACO-Atta y los demas algoritmos para la instancia lin105.
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Figura 32. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia lin105.
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Para la instancia ch130, se observa que ACO-Atta no logra supera a los resultados demas
algoritmos, en este caso ACO tradicional, obtuvo una solucién minima de 6148.32 con un
ERmejor del 0.62% y con un ERayg de 1.01%, mientras que ACO-Atta alcanza una solucion
minima de 6261, con un ERmejor del 2.47% y con un ERayg de 6.24%. Los demas algoritmos
obtienen mejores resultados reportando ERmejor menores del 1.53%, donde se destaca
MGACACO que obtiene la solucién reportada en TSPLIB de 6113.26. La figura 33 muestra
el comparativo entre ACO-Atta y los demas algoritmos para la instancia rad100.
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Figura 33. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia ch130.

Para la instancia prel36, se observa que ACO-Atta no alcanza a superar a los demas
algoritmos, en este caso ACO tradicional, obtuvo una solucién minima de 96772 con un
ERmejor del 0.225 % y con un ERayg de 0.52%, mientras que ACO-Atta alcanza una solucion
minima de 103876, con un ERmejor del 7.34% y con un ERayg de 10.71%. Solo MGACACO
presenta mejores resultados para esta instancia, obtiene una soluciéon minima de 96945.1
reportando ERmejor de 0.2%. La figura 34 muestra el comparativo entre ACO-Atta y los
demas algoritmos para la instancia pre136.
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Figura 34. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia prel136.
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Para la instancia ul59, se observa que ACO-Atta no alcanza a superar a los demas
algoritmos, en este caso ACO tradicional, obtuvo una solucion minima de 42489 con un
ERmejor del 0.9 % y con un ERayg de 1.01%, mientras que ACO-Atta alcanza una solucion
minima de 43281, con un ERmejor del 2.85% y con un ERaygy de 4.74%. Solo MGACACO
presenta mejores resultados para esta instancia, obtiene una solucién minima de 42489.2
reportando ERmejor de 1.0%. La figura 35 muestra el comparativo entre ACO-Atta y los
demas algoritmos para la instancia u159.
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Figura 35. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia u159.

Para la instancia KroA200, se observa que ACO-Atta no alcanza a superar a los demas
algoritmos, en este caso ACO tradicional, obtuvo una solucion minima de 29505.3 con un
ERmejor del 0.468 % y con un ERayg de 0.52%, mientras que ACO-Atta alcanza una solucion
minima de 31604, con un ERmejor del 7.61% y con un ERayg de 10.74%. donde HyMPSO,
ACE y MGACACO presenta mejores resultados para esta instancia, reportando ERmejor
menores al 0.13%. La figura 36 muestra el comparativo entre ACO-Atta y los demas
algoritmos para la instancia ul159.
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Figura 36. Comparacion ACO-Atta con otros algoritmos para la instancia kroA200.
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4.4. CONCLUSIONES

En la serie de experimentos de prueba de ACO-Atta, se observa que los mejores resultados
obtenidos en las ejecuciones de las 12 instancias corresponden a instancias de corta escala
(menores 100 de ciudades), obteniendo o acercandose a la solucién reportada en TSPLIB,
sin embargo, para las instancias de larga escala el algoritmo le cuesta encontrar soluciones
de buena calidad.

Los datos proporcionados en la tabla 21, donde se muestran el ciclo hamiltoniano de cada
una de las instancias, es importante debido qué, en el estado del arte pocos estudios
brindan esta informacién, la cual se considera relevante para las diferentes comparaciones
y analisis de las rutas, de esta forma identificar los tramos donde ACO-Atta le cuesta mas
trabajo mejorar la calidad de la solucién y asi forma realizar ajustes para mejoras.

En las pruebas realizadas de ACO-Atta a las 12 instancias de TSP, se muestra que en 6
instancias logra superar al ACO tradicional para instancias de TSPLIB de corta escala
(menores de 100 ciudades), sin embargo, en las instancias de larga escala ACO-Atta es
superado por ACO.

Como resultado se obtiene:

+ Resultados de los experimentos de 12 instancias de TSPLIB - Anexo 3.

R/
0.0

Herramienta en Excel que permite extraer los puntos de cada instancia segun las
mejores rutas obtenidas y de esta forma graficar la ruta de la instancia segun la
longitud y latitud de sus puntos — Anexo 3(en la carpeta de cada instancia)
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este capitulo se resume de forma general los resultados obtenidos de cada una
de las actividades realizadas, y se enuncian algunas recomendaciones para
trabajos futuros.

5.1. CONCLUSIONES GENERALES
5.1.1. REVISION SISTEMATICA DE LITERATURA

Este tipo de disefio La revision sistematica de literatura permitié ampliar el panorama de las
diferentes implementaciones de ACO, entre los estudios seleccionados se evidencia que
algunos estudios trabajan con el concepto de castas de hormigas o multiples colonias, sin
embargo, no se evidencia el uso de algoritmos basados en ACO que incorporen
caracteristicas de las hormigas Atta en el &rea de computacion, lo que permitio la
continuidad de este trabajo.

Del estado de arte seleccionado por la RSL, se identifica como las diferentes
implementaciones o variantes de ACO realizan pruebas sobre instancias de TSPLIB, con
un método de comparacion por resultado. Esto brinda

5.1.2. DISENO DEL ALGORITMO

Fue desarrollado una variante del algoritmo de optimizacién de colonia de hormigas - ACO
llamada ACO-Atta la cual incorpora conceptos de las hormigas arrieras o Atta, donde se
mantiene el concepto de hormiga exploradora quien se encarga que se explorar las posibles
soluciones de una instancia de TSP, encontrando las mejores soluciones apoyados del
concepto de feromona. Otro concepto es la hormiga seleccionadora, encargada de
seleccionar las mejores soluciones de cada iteracion, las cuales son proporcionadas a la
hormiga cultivadora que encarga de ayudar a mejorar la soluciones por medio del hongo en
el proceso de cultivo de este.

ACO-Atta es implementado de forma secuencial para que sea comparado contra el ACO
tradicional y asi se justo con las pruebas realizadas presenta soluciones de calidad.

5.1.3. ANALISIS DE RESULTADOS

Entre las comparaciones se puede evidenciar que ACO-Atta converge mas rapido que las
otras propuestas, en las experimentaciones realizadas con 100 iteraciones ACO-Atta se
acerca en varias instancias a la mejor solucion, donde otros algoritmos necesitan de 1000
a 3000 iteraciones para alcanzar una buena solucion.

Se identifica que ACO converge lento en comparacion a ACO-Atta, donde para algunas

instancias obtiene resultados de efectividad entre un 8% al 40%, lo que iednica que la
propuesta cumple con el disefio propuesto.
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5.2. TRABAJO FUTURO

+ Dados los resultados de ACO-Atta para las instancias de larga escala, es necesario
realizar un ajuste en los pardmetros para obtener mejores resultados, cuando se
us6 HyperOpt, los parametros fueron ajustados sobre la instancia berlin52, por
tanto, como un nuevo experimento se puede llegar a ejecutar HyperOpt para
instancias de larga escala como ch130 o KroA200 para superar los resultados de
ACO.

< Para reducir el tiempo de ejecucion de ACO-Atta, se puede llegar a usar
computacién paralela con una estrategia BLOCKant, presentada en [74] que puede
ser utilizada para mejorar la construccion de la soluciéon de ACO-Atta y de esta forma
mejorar los tiempos de ejecucion y resultados de obtenidos en las instancias de
TSP. La propuesta consiste en asignar por cada hormiga exploradora un bloque de
hilos CUDA, donde la probabilidad de transicion puede ser calculada en paralelo, la
condicion de transicién pude ser asignada al valor heuristico y valor de la feromona.
Ademas, cada hilo verificaria si una ciudad ha sido visitada o no, adicional se puede
moadificar a la hormiga seleccionadora con una memoria donde se pude colocar una
bandera para indicar si la solucion ya fue seleccionada. Finalmente, intensificar en
CPU las soluciones obtenidas por la hormiga seleccionadora para que sean
mejoradas por medio de las hormigas cultivadoras en el cultivo. La figura 37 muestra
el proceso que podria llegar a implementarse utilizando computacion paralela.
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Figura 37. Propuesta ACO-Atta paralelo.
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