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APLICACION DEL ALGORITMO DE COLONIA DE
HORMIGAS AL PROBLEMA DEL AGENTE VIAJERO

APPLICATION OF ANT COLONY ALGORITHM TO THE TRAVELIING
SALESMAN PROBLEM

'Hugo Euler Tito Chura, ‘Carlos Alberto Silva Delgado, “Edith Elizabeth Alfaro Gonzales, ‘Evelyn Fajardo Espinoza

RESUMEN

ACO (algoritmeo de colonia de hormigas) es una metaheuristica inspirada en el comportamiento de las colonias de hormigas para
solucionar problemas de optimizacion combinatoria, por medio de la utilizacion de agentes computacionales simples que trabajan de
manera cooperativa y se comunican mediante rastros de feromonas artificiales. En este trabajo se presenta un modelo para resolver el
Problema clasico de optimizacion "Problema del Agente vigjero” (TSP Travelling Salesman Problem).
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ABSTRACT

ACO (ant colony algorithm) is a metaheuristic inspired by the behavior of ant colonies to solve comb natorial optimization problems,
through the use of simple computational agents that work cooperatively and communicate via artificial pheromone trails. This paper
presents a model for solving the classic optimization problem "travelling salesman problem® (TSP Travelling Salesman Problem).

Keywords: ant colony algorithm, traveling salesman (Travelling Sales Problem) optimization.

INTRODUCCION. conceptos derivados de la inteligencia artificial, la evolucion
bioldgica v los mecanismos estadisticos (Wang & Yang,
La existencia de una gran cantidad y variedad de  2009).
Problemas de Optimizacion Combinatoria incluidos en la Se han desarrollado varias metaheuristicas para
clase NP-completos que necesitan ser resueltos de forma  solucionar problemas de optimizacién, entre ellas se
eficiente, impulsé el desarrollo de procedimientos para  encuentran: Bisqueda Taba (Yang, e a/, 2009), simulated
encontrar buenas soluciones, aunque no fueran optimas.  annealing Shakouri e af, 2009), Algoritmos Genéticos (Yu
Estos métodos, en los que la rapidez del proceso es tan  efal, 2011), Optimizacion basada en Enjambre de Particulas
importante como la calidad de la solucion obtenida, se deno- o Particle Swarm Optimizaton (PSO) (Zhang ef al., 2007),
minan heuristicos o aproximados. (Duan & Ying, 2009) y Optimizacion basada en Colonias de
Un método heuristico es un procedimiento para  Hormigas (ACO) (Bi ¢/ al, 2011) (Wang & Zhu, 2008), de
resolver un problema de optimizacion bien definido  esta dldma incluida en la categoria de los algoritmos bio-
mediante una aproximacion intuitiva, en la que la estructura inspirados o de vida artificial e inteligencia colectiva (Dorigo
del problema se utiliza de forma inteligente para obteneruna & Stiitzle, 2004), trataremos en el presente trabajo.
buena solucion (Hong & Bian, 2008). Luego, con el proposi-
to de obtener mejores resultados que los alcanzados porlos  Estado del arte
heuristicos tradicionales surgen los denominados procedi-

mientos metaheuristicos. Los procedimientos metaheuristi- — Colonéas de hormigas.
cos son una clase de mérodos aproximados que estan disefia- En el quehacer de las hormigas se distingue la bus-
dos para resolver problemas dificiles de optimizacion com-  queda de alimentos, trazando el camino mds corto entre el

binatoria, en los que los heuristicos cldsicos no son efectivos.  hormiguero v ¢l emplazamiento de alimentos. El eje de esa
Los metaheuristicos proporcionan un marco general para  busqueda es el deposito de feromona como rastro que orienta
crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes el recorrido. Las hormigas prefieren seguir la mayor concen-
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tracion de feromona, la misma que se consigue por el reco-
rrido mas corto hecho por hormigas (que por esta razén,
pueden repetirlo en forma mas seguida). En principio siguen
rutas aleatorias, pero las que han udlizado las de menor
longitud pueden regresar mas rapidamente (pues transitan a
una velocidad uniforme), y repetir el camino, dejando una
mayor densidad de huellas de feromona. Las depositadas en
las otras rutas se van evaporando, y dejan de tener interés en
los nuevos recorridos (Dorigo & Stiitzle, 2004). Ello se
ilustra en las siguientes figuras (Figura 1y Figura 2), adaptada
delas imdgenes clasicas para este tema.
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Figura 2. Hormigas siguiendo las feromonas

Algoritmo basado en Colonia de hormigas.

Consiste en la simulacién de una colonia de hormi-
gas artificiales que trabajan en grupo y se comunican a través
de rastros de feromona artificial. Cada hormiga artificial
construye una solucion al problema recorriendo un grafo de
construccion. Cada arista o tramo del grafo tiene dos tipos
de informacién que guian el movimiento de la hormiga
(Dorigo & Stiitzle, 2004):

* La preferencia de moverse desde el nodo ral nodo sen la
arista rs5. Esta preferencia se designa con #,,. El valor no
se modifica en el proceso y es funcion de la distancia
entre los nodos.

* La deseabilidad aprendida del movimiento de ra s. Simula
la feromona o rastro depositado, y se va modificando. Se
designaconrt,.

Optinizaciin con Colonia de hormigas.

Consiste en la simulacion de la reaccion que exhibe
una colonia de hormigas. La sustancia virtual es denominada
rasfro como similitud a la feromona. El algoritmo sigue la
estructura computacional basica siguiente (Dorigo & Stiitz-
le, 2004):

Inicio de rutina o ciclo de rastros
Do W hile (hasta que el criterio no sea satisfecho)
Do Until(cada hormiga completa un viaje)
Mecanismo de decision de la hormiga
Actualizacion del rastro local
End Do
Actualizacion del ciclo global de rastros
End Do

La decision esta basada en la intensidad de rastro presente en

cada recorrido entre dos puntos adyacentes (Dorigo &

Stiitzle, 2004).

* El que tiene mas rastros, tiene la mayor probabilidad de
ser elegido.

* Sino hay rastros, la probabilidad de eleccion es cero.

+  Sitodas las rutas tienen igual cantdad de rastros, la deci-
sion es aleatoria.

Cada hormiga elige una ruta usando un mecanismo
de decision. Algunos algoritmos usan una actualizacion local
en la prueba, reduciendo la cantidad de rastro en el recorrido
elegido por la hormiga (la cual tendra menor probabilidad de
elegirla misma trayectoria que las anteriores).

La hormiga continua los recorridos del viaje entre
puntos llegando a cada punto hasta haber visitados todos, y
regresa a su punto de origen. Cuando regresa al comienzo, la
hormiga ha completado un viaje.

Al completar el viaje, se analiza cuin bien resuelve el
problema. La intensidad de rastro en cada recorrido en el
viaje es ajustada a través de un proceso de actualizacion
global. Los recorridos que mejor resuelven el problema
reciben mas rastros. De esta manera, cuando todas la hormi-
gas han completado un viaje y todos los viajes son analiza-
dos, asf como son actualizados los rastros, el ciclo de optimi-
zacion se ha completo.

Un nuevo ciclo comienza y se repite el proceso. Casi
todas las hormigas seguiran el mismo viaje en cada ciclo v
convergera la solucion. Se compara la mejor solucién en el
altimo ciclo para obtener la solucion global (Dorigo &
Stiitzle, 2004).

Colonia de hormigas en el Problema del Agente 1 Gajero.

En la propuesta hecha por Dorigo & Stiitzle (2004),
Milano en 1992, del problema del agente viajero (Travelling
Salesman Problem), cuyo objetivo es buscar la distancia
recorrida mds corta de su viaje, que puede realizar partiendo
de su ciudad natal (nodo), a toda las otras ciudades (sin repe-
tir los caminos recorridos), para finalmente regresar a su
destino (ciudad natal).

Entonces, podemos representar en un grafo el pro-
blema del agente viajero para 4 ciudades de la siguiente for-
ma. (Ver figura 3).

El nimero de caminos existentes a ser recorridos de
acuerdo al nimero de nodos se visualiza enlatabla 1.

Siendo n el nimero de ciudades, i alguna ciudad, b (t)
el nimero de hormigas en i en el tiempo t, el total de hormi-
gas m resulta:

m=Y 5,0
=]
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Figura 3. Grafo de 4 ciudades.

Tabla 1. Numero de caminos de acuerdo al numero de nodos

Nodos Numero de Caminos
3 3 ¢
4 41 24
5 5! 120
6 6! 720
7 bl 5,040
B 8! 40,320
9 9 36,2880
10 1o 3'628,800
11 1! 30'016,800
12 121 479'001,600
13 13! 6,227'020,800

Cada hormiga tiene las siguientes caracteristicas:

*  Selecciona cuidl ciudad serd la siguiente a ser visitada.
Esta seleccion estd basada en una probabilidad que es
funcion de la distancia a la ciudad (o visibilidad) y la
cantidad de rastros presente en el tramo que conecta las
ciudades (Figura 4).

* Tiene memoria sobre las ciudades que ha visitado (segin
una lista tabu) y las que no ha visitado.

* Cuando ha completado el viaje, deja una sustancia o
rastro en cada tramo.

*  Del rastro:

v' La intensidad del rastro en la ruta en cada framo que
conecta i con j en el tiempo t, se designa con 1,(t).
En el tiempo 0, 7,(0) es tan pequefio como una
constante pequefia positiva t,.

v Eneltiemport, cada hormiga elige una ruta y viajaa
la siguiente ciudad en el dempo t+1.

v" En cada iferacién hay m movimientos provocados
por las m hormigas (cada una haciendo un movi-
miento) en el intervalo (t,t+1).

v" Un el es definido como n iteraciones, y significa
que las m hormigas han completado un viaje.

v" Alfinal de cada iteracién, el algoritmo implementa
una actualizacion locat reduce el nivel de rastro en los
tramos seleccionados por la colonia en la iteracion
precedente. Cuando una hormiga viaja a la ciudad j
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Figura 4. Parimetros de decision

desde la ciudad i, la regla de actualizacion ajusta la
intensidad del rastro del tramo conectado por:

‘c,.j.(t) < (1—(;))’5;.;‘(x)+cpt0

Donde @ es un parimetro ajustable entre 0y 1 que
representa la persistencia del rastro. Ademas:

To=—

nL

L]

Donde I, es lalongitud calculada con el algoritmo
heuristico el vecino mas cercano (se comienza
aleatoriamente en una ciudad y se selecciona la
siguiente basada en la distancia mas corta hasta
visitar todas las ciudades).
Al final de cada ciclo la intensidad del rastro es ajusta-
da usando una acualizacion global. El primer paso es calcular la
cantidad de rastro dejada en cada tramo, como:

Donde k representa alguna hormiga (de 1am). Y L,
es lalongitud del ciclo elegida por una hormiga k.

El valor total de actualizacion del rastro para cada
tramo es la suma de las cantidades dejadas por cada hormiga
que haya seleccionado dicho tramo ij, y sera:

m
ko k
A'rg . E At,}.
i=l

El valor de la actualizacion global esta determina-
do por la siguiente expresion:

T, (t+n)=(1-p),(r)+ pAt,

Donde p es una constante entre 0 y 1, tal que (1-p)
representa la evaporacion del rastro entre ty t+n
(el tempo requerido para completar un ciclo).

*  De la visibifidad. El sistema admite que las hormigas
posean una cantidad de visibilidad n,, asociada con cada
tramo, en un valor que depende de la distancia del mismo
(los cercanos tienen mayor preferencia que los lejanos).

1

Tl:-;:Z

¥

100



Ciencia & Desarvollo

Tito, H. ef a/. Aplicacion del algoritmo de colonia de hormigas al problema del agente viajero

*  Probabilidad de preferencia. La combinacion de la visibilidad
con laintensidad del rastro, resultan en:

e, [n, )’
z:epe:mﬂfda_; [1: a(t )]‘1 [Tl :'!] B

Se trata de la proporcién respecto a las ciudades
vecinas permitidas desde la ciudad i. Los parimetros « y
son constantes usadas para controlar la importancia de los
valores de los rastros locales y visibles.

a, (1) =

La pr(lbabilidadpk,.i de que la hormigakelijairdeiaj
enel iempo tes:
a; (1)

n
a,(t
Za‘epeﬂm’ridas il ( )

Si la hormiga no esta permitida a viajar a la ciudad j,
k
entonces p , =0.

py ()=

Aplicacion del modelo ACO.

Siguiendo las recomendaciones de otros trabajos
(Gomez & Baran, 2004) para el problema TSP, el rango de
valores de los parimetros del modelo ACO considerados se
presenta en la tabla 2, dado que para estos valores de los
parametros se ha mostrado experimentalmente la obtencion
de buenos resultados en variados estudios de problemas
TSP (cono=1).

Se consideran m = 200 hormigas, igual tasa de eva-
poracion para la actualizacion global v local (y = p), v el valor
inicial de feromona 7, fue determinado considerando el
namero de ciudades (n) como el numero de secuencias pat-
ciales a unir. Para la implementacion del modelo se utilizo el

Tabla 2. Pariametros del Modelo ACO

Parimetro Valor
m 200
B [1-2-3-4-5]
o [0,1,0,2,0,3]
T 1/(n,L)
9 [0.9 - 0,95 - 0,98]
Tabla 3. Resultados mejor solucion
e=01 =02 o=03 Minino
Qo= g=1 13469 15050 15666 13469
B=2 12128 12187 14636 12128
fg=3 10552 12156 13408 10552
=4 9660 11087 13049 9660
=15 - 9468 12719 _
Qoo g=1 13614 14081 15132 13614
p=2 12760 13262 14178 12760
g=3 10133 12046 12918 10133
=4 10297 10870 11986 10297
g=3 9522 10812 12434 9522
Qoo B=1 13670 15086 15498 13670
T B=2 11516 12448 13763 11516
pg=3 10752 11467 12408 10752
=4 9926 10523 11500 9926
B=35 9059 10094 13041 9059

Figura 6. Nodos a ser recorridos.

MatLab con la data de Berlin52 , tomado de TSPLIB.

Se realizaron 5 réplicas para cada combinacion de
valores de los parametros p, B y q,. Los resultados minimos
obtenidos para la suma de las distancias entre secuencias
parciales se presentan en la tabla 3, donde podemos apreciar
que la mejor solucién es 7680.

Por lo tanto, los nodos a ser recorridos son:
nodo=[22, 19, 49, 15, 45, 43, 33, 34, 35, 38, 39, 36, 37, 47,
23,4,14, 5, 3,24, 11, 27, 26, 25, 46, 12, 13, 51, 10, 50, 32,
42,9,8,7,40,18, 44, 31, 48,0, 21, 30, 17, 2, 106, 20, 41, 1,
6, 29, 28].

También tenemos resultados del numero de ciclos
versus el promedio de distancia en la figura 5 y los nodos a
ser recorridos por el agente viajero en la figura 6.

CONCLUSIONES

En nuestro experimento, aplicado a la data Berlin52,
que cuenta con 52 ciudades, obtuvimos la mejor solucion de
7680 de distancia minima, con parametros de: o« = 1, § = 5,
0=0,1,9,=0,90.

La aplicacion de este modelo de optimizacion entre-
ga la posibilidad de generar mejoras en las distancias totales
minimas de recorrido y a su vez nos muestra los nodos por
los que se deben transitar, en problemas que tengan el con-
texto del Agente Viajero (TSP).
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