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RESUMEN

En la actualidad las empresas enfrentan diversos problemas, uno de estos es la
transportacion de productos a diversos clientes, este problema es denominado
Vehicle Routing Problem (VRP, Problema de Enrutado de Vehiculos), contrario a lo

gue se podria pensar este problema ha sido estudiado desde 1959.

Existen diferentes técnicas para resolverlo, como los algoritmos exactos, estos
implican un gran esfuerzo computacional. Un enfoque que ha sido estudiado es
aplicar estrategias basadas en el comportamiento de la naturaleza. Como el caso de
los algoritmos basados en colonias de hormigas, Ant Colony System o ACS (Sistema
de Colonia de Hormigas), basado en el comportamiento de las hormigas reales.

Desde el surgimiento del ACS se han realizado diversos trabajos de investigacion
con el fin de agregar nuevas mejoras a este. En esta investigacion, se propone una
nueva forma de actualizar los valores de los rastros de feromona dejados por las
hormigas a su paso por las aristas, dicha forma de actualizacion se ha denominado
Aprendizaje por Niveles, esta técnica consiste en realizar una copia de los rastros de
feromona para que las hormigas trabajen localmente con esta, y modificar los rastros
Unicamente sobre el resultado obtenido por la mejor hormiga. Esto permite que el
conocimiento acumulado solo considere los movimientos hechos por la mejor

hormiga, evitando premiar arcos no tan buenos.

Los resultados obtenidos muestran que esta técnica posee una rapida convergencia,
ya que obtiene un mejor resultado en el mismo tiempo de ejecucién, con respecto al
ACS sin el aprendizaje por niveles, mejorando en un 0.67% en cuanto al numero de
vehiculos y 0.15% respecto a la distancia. Ademas, permite explorar un mayor
espacio de solucién, y explota de manera mas eficiente el aprendizaje adquirido por

las hormigas.



SUMMARY

Nowadays companies confront several complex problems, one of them is the product
transportation and delivering to customers, this problem is called Vehicle Routing
Problem (VRP), opposite to which could be thought this problem has been studied
since 1959.

There are different techniques to solve it, just as exact algorithms, those which imply
lots of computational effort. An approach that has been studied is applying strategies
based on the natural behavior. As the case of the algorithms based on ant colonies,
Ant Colony System (ACS), based on behavior of real ants.

Since ACS arises, lots of research has been done to make improvements for this
strategy. This work, proposes a new approach to update the pheromone trails of ants
in its way for the edges, this update has named Level Learning and consists on make
a temporary copy of the pheromone trails in order that ants working locally with this,
and modify the trails only with the result obtained for the best ant, in an iteration. This
allows that the accumulated knowledge considers the movements made by the best
ant, avoiding reward not good arcs.

The results show that this technique has a fast convergence since obtains a better
result in the same time of execution with respect to the ACS without the level
learning, improving in 0.67% for the number of vehicles and 0.15% in distance.

Moreover, it permits to explore more solution space, and explodes the acquired

knowledge of the ants in an efficient way.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

En este capitulo se muestra un panorama general del problema a abordar, se
describen los antecedentes, el problema de investigacion, las razones que originaron
la investigacion, los objetivos de la misma, ademas de mostrar la organizacién de

este documento.

1.1 Antecedentes

La programacion y enrutado de vehiculos es un problema en el cual los clientes
necesitan ser abastecidos por sus distribuidores con eficiencia.

El transporte representa de un 5% a un 20% del costo total afiadido al valor de los
bienes transportados segun [Toth 2001], por lo tanto es necesario realizar un analisis

para obtener la mejor planificacion.

El problema de Enrutado de Vehiculos (VRP, Vehicle Routing Problem), tiene sus
origenes en el Problema del Envio de Camiones (The Truck Dispatching Problem)
[Dantzing, 1959] y consiste en determinar las rutas Optimas para satisfacer las
demandas de los clientes, dichas rutas deben comenzar y terminar en el centro de
embarque, ademas cada camion esta asociado a una ruta, por lo que también se

persigue minimizar la cantidad de vehiculos utilizados.
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Se sigue una linea de investigacion iniciada en [Herrera, 2006], en dicha
investigacion se desarrolla un método de solucion para el problema de enrutado y

distribucion de productos en una empresa objeto de estudio.

Este método es eficiente en el ambiente real y flexible al ser capaz de resolver
situaciones en las que cualquier subconjunto de los elementos y restricciones del

problema general se ven implicados.

1.2 Descripcion del Problema de Investigacion

En el presente trabajo se aborda el problema de la programacion y enrutado de

vehiculos, el cual se conforma de los diferentes factores mostrados a continuacion:

a) Centros de embarque, los cuales tienen asociado:
Un horario de trabajo.
Una flotila de unidades moviles de diversos tipos y con distintas
posibilidades de carga.
b) Clientes o puntos de visita que poseen:
Demandas de producto a los centros de embarque.
Tiempo de servicio dependiente del tipo de vehiculo.
Multiples horarios de atencidn para los vehiculos repartidores.
Restricciones de capacidad de atencién por cantidad y tipo de unidad.
c) Caminos que conectan clientes y centros de embarque con un costo de

viaje asociado.

La problemética se centra en obtener una mejor configuracién para la asignacion de
rutas y horarios, con un menor nimero de vehiculos empleados y de tiempo de
transporte, tomando como base el solucionador desarrollado en la tesis de [Herrera,
2006].
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Dados todos los elementos mencionados, se persigue una configuracion de rutas y

horarios que cumpla dos objetivos de optimizacion con preferencia jerarquica:

* Minimizar el nimero de vehiculos empleados.

» Reducir el tiempo total de viaje requerido.

1.3 Justificacion

El Sistema de Transportacion desarrollado en [Herrera 2006], tiene el objetivo de
ayudar a una empresa real en la optimizacion del proceso de distribucion de
productos, esto mediante un método integral basado en heuristicas, conformado por
un Sistema de Colonia de Hormigas (ACS, Ant Colony System), que resuelve el
problema de enrutado de vehiculos con ventanas de tiempo (VRPTW, Vehicle

Routing Problem with Time Windows).

Este método permite encontrar una configuracién adecuada de rutas y cargas de
vehiculos repartidores, detalle de horarios de salida y arribo de los mismos.

Sin embargo, debido al desempefio mostrado por el ACS desarrollado en [Herrera,
2006], se hace necesario un andlisis sobre las configuraciones del mismo, asi como
la aplicacion de un modelado de la soluciones obtenidas por el ACS, con el fin de

disminuir los vehiculos y la distancia recorrida.

Se espera posicionar el algoritmo ACS en un nivel de competitividad igual o superior
a los presentados actualmente por la comunidad cientifica.

Un mejor desempeiio en el problema VRPTW podria incrementar el desempefio del

Sistema de Transportacion y de otros sistemas que contengan esta variante.
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1.4 Delimitacion

El solucionador desarrollado en [Herrera, 2006], consta de dos etapas o fases,

ofreciendo un alto grado de flexibilidad y modularidad.

La primera etapa: Asignacion de Rutas y Horarios, define los recorridos a realizar por
cada uno de los vehiculos repartidores y construye sus horarios, el motor de dicha
fase es el algoritmo heuristico no-determinista Sistema de Colonia de Hormigas
(ACS, Ant Colony System.

La segunda etapa: Asignacion de Cargas, distribuye y asigna los diferentes
productos a transportar en cada uno de los vehiculos con base en los clientes que
seran visitados en una misma ruta, el algoritmo que lleva a cabo tal proceso es un

heuristico determinista denominado DiPro (Distribucion de Productos).

La figura 1.1 muestra el esquema de solucion empleado. EI ACS de la etapa de
Asignacion de Rutas y Horarios se conforma por un ACS basico y tres elementos
mas que extienden las capacidades de dicho algoritmo: una lista restringida

autoadaptativa, una busqueda inicial y una busqueda local.

Por su parte el algoritmo DiPro se constituye por tres modulos basicos y uno optativo
qgue intervienen en diferentes tiempos: modulo de construccion, médulo de

asignacion, modulo de balanceo y modulo de relleno.

El alcance de esta investigacion se acota Unicamente a la solucion de la asignacion
de rutas y horarios (Vehicle Routing Problem with Time Windows), por lo cual se
trabajard con los componentes que conforman al ACS (recuadro punteado en la
Figura 1.1).
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Sistema de Colonia de Hormigas (ACS) |

Esquema de Solucién

[ Lista Restringida

J—

A 4

Busqueda
Inicial

-
Instancia de
Entrada

Asignacién delCargas

DiPro

Médulo de
Construccion

\ 4

Sistema de
Colonia de
Hormigas
Basico

A\ 4

BlUsqueda

Médulo de
Asignacién

A

Local

.

\ 4

Balanceo

v N

Mejor solucién

3
I

Modulo de
Relleno

J
Médulo de }
J

Solucién global

A

—

1.5 Objetivos

Objetivo General

Objetivos Particulares

Figura 1.1 Esquema de Solucion

con un desempefio competitivo con los del estado del arte.

Implementar y probar una estrategia de mejora para un Sistema de Colonia de

Hormigas, aplicado al problema de enrutado de vehiculos con ventanas de tiempo,

Realizar un estudio de las aportaciones de las estrategias empleadas en el
ACS.
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e Desarrollar una nueva estrategia para solucionar el VRPTW aplicando el
ACS.

e Incorporar la estrategia propuesta al Sistema de Transportacion.

1.6 Alcances y Limitaciones

El alcance de esta investigacion es obtener un resultado competitivo con el estado
del arte al problema VRPTW utilizando las instancias de Solomon, que es un
conjunto de casos muy reconocido por la comunidad cientifica (Ver seccion 4.2).
Para ello, se plantea la modificacion del ACS que conforma al Sistema de

Transportacion.

1.7 Organizacion del Documento

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente forma, en el Capitulo
2, se enuncian los conceptos y antecedentes involucrados en el problema de
investigacion, asi como el estado del arte cientifico sobre la solucion del problema
VRPTW. En el Capitulo 3, se describen los diferentes enfoques de solucién aplicados
al ACS, asi como la propuesta de solucion de esta investigacion. ElI Capitulo 4,
detalla las experimentaciones de las estrategias descritas en el Capitulo 3. Por
ultimo, el Capitulo 5 resume los resultados finales y las conclusiones obtenidas del

trabajo de investigacion.
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MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se definen los conceptos necesarios para el buen entendimiento de
este trabajo de investigacion, como son: la definicion del problema, sus variantes, los
diferentes enfoques aplicados al Ant system (Sistema de Hormigas), incluyendo

ademas los trabajos relacionados con el problema de investigacion.

2.1 El Problema de Enrutado de Vehiculos (VRP)

La programacion y enrutado de vehiculos es de gran interés para la comunidad
cientifica debido a los beneficios que aportaria el encontrar una solucion 6ptima, a

pesar de la complejidad que esta tarea involucra.

El Problema del Enrutado de Vehiculos (VRP, Vehicle Routing Problem), es el
nombre bajo el cual se encuentra comprendido un amplio conjunto de variantes y
personalizaciones; en las que debe determinarse un conjunto de rutas, visitando
ciudades o clientes geograficamente dispersos por una flotilla de vehiculos (asociada

a uno o mas centros de embarque), ver Figura 2.1.

El objetivo primordial del VRP, como lo planteé [Dantzing, 1959] es satisfacer las
demandas conocidas de los clientes mediante uno o varios circuitos que inician y
terminan en el centro de embarque. Como cada camién es asociado a una ruta o

circuito, se persigue minimizar la cantidad de vehiculos empleados.
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; Cliente
liente

Cliente

Cliente

Cliente

Cliente
Cliente

Figura 2.1 Ejemplo grafico de VRP
2.1.1 Definicién Formal

El VRP se compone por un centro de embarque, una flotilla de m vehiculos
disponibles y un conjunto de n clientes a visitar, los cuales se relacionan
geograficamente mediante un grafo G(V, E), donde:

= V={,,Vv,%,.,V,} es el conjunto de vértices v,, tal que v, e(V-{v,})

representa los clientes y vp el centro de embarque.

— Todo cliente tiene una demanda g, a satisfacer por el centro de
embarque.
. E={(vi,vj)‘vi,vj eV donde i = j} es el conjunto de arcos.
- Cada arco tiene asociado un valor c; que representa el costo de

transporte de v, a v;.

El objetivo de VRP es determinar un conjunto de rutas R de costo total minimo, que

inician y terminan en el centro de embarque, donde cada vértice v, e (V —{v,}) es

visitado solo una vez y el costo de cada ruta debe ser menor o igual a U e R, un
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umbral definido en términos de costo de transporte. El objetivo primordial es obtener
una configuracion con la minima cantidad de vehiculos que satisfagan las demandas

de todos los clientes.

2.1.2 Variantes del VRP

Debido al alto nivel de relajacion con que cuenta la definicion original de VRP, se han
desarrollado a lo largo del tiempo diversas variantes de este problema, cada una de
las cuales propone una restriccion adicional al planteamiento, incrementando al
mismo tiempo tanto la dificultad como la cercania con un modelo de la realidad. En

seguida se presentan las variantes mas comunes que se encuentran en la literatura®.

VRP Capacitado

(CVRP, Capacitated VRP). Es la variante del VRP mas comun que existe y se
encuentra incluida en todas las extensiones mas complejas. De acuerdo a [Shaw,
1998; Blasum, 2002; Ralphs, 2003] el CVRP posee un numero de vehiculos con
capacidad de carga limitada, ésta no debe ser excedida en la ruta asignada. El
objetivo es encontrar un conjunto de rutas tal que minimice el numero de unidades

empleadas.

VRP con Ventanas de Tiempo

(VRPTW, VRP with Time Windows). Con base en [Jong, 1996; Shaw, 1998;
Gambardella, 1999; Dorronsoro, 2005] la descripcion del VRPTW es similar al CVRP,
la diferencia es que adiciona ventanas de tiempo en los clientes (lapsos de tiempo
dentro de los cuales sélo se atiende a los vehiculos) y en el centro de embarque. El
problema es multiobjetivo y se manipula de manera jerarquica minimizandose: 1) el
namero de vehiculos utilizados y 2) el tiempo total de viaje necesario para proveer a

todos los clientes.

! Se refiere a [Rangel, 2005] para una revision més extensa en cuanto a nimero de variantes.
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VRP con Multiples Ventanas de Tiempo

(VRPMTW, VRP with Multiple Time Windows). Estudiada en [Jong, 1996], esta
variante se considera una generalizacion del VRPTW, pues amplia su definicion al
uso de diferentes ventanas de tiempo por cliente. En situaciones reales estas
ventanas de tiempo variadas se pueden interpretar como los diferentes turnos de

trabajo de los clientes.

VRP con Mdultiples Centros de Embarque

(MDVRP, Multiple Depots VRP). EI MDVRP de [Mingozzi, 2003; Jin, 2004] plantea un
conjunto de centros de embarque cada uno con una flotilla de vehiculos propia a
través de los cuales se satisfacen las demandas de los clientes. Si los clientes estan
agrupados en los centros de embarque (es decir, un conjunto especifico de clientes
es asociado a un centro de embarque determinado) se considera cada grupo como
un problema VRP independiente y se resuelve como tal. Por otro lado si los clientes y
centros de embarque se encuentran entremezclados entonces se tiene un caso de
MDVRP. EIl objetivo es minimizar la flotilla de vehiculos empleada y la suma del
tiempo de viaje, satisfaciendo las demandas de todos los clientes para los distintos

centros de embarque.

VRP con Particion y Entrega

(SDVRP, Split Delivery VRP). [Archetti, 2001; Dorronsoro, 2005] consideran al
SDVRP como una complicacion del VRP, donde es permitido que un cliente sea
servido por diferentes vehiculos si esto reduce el costo general. Este enfoque es
importante si el tamafio de las 6rdenes de los clientes es mayor a la capacidad de los
vehiculos. En [Dror, 1994] se concluyé que es aun mas dificil obtener una solucién

optima para el SDVRP que para el VRP clasico.
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VRP Dependiente del Sitio

(sdVRP, site dependent VRP). [Thangiah, 2003; Pisinger, 2005] lo describen
indicando que algunos clientes deben ser abastecidos so6lo por un subconjunto de
vehiculos o centros de embarque previamente especificados. Esta dependencia en
ciertos casos se debe a que las condiciones geograficas de los clientes no permiten
qgue toda la flotilla disponible de un almacén pueda ser empleada para cubrir sus
pedidos o bien, que los clientes s6lo puedan recibir vehiculos de hasta un tamafo

especifico por la capacidad de sus andenes.

VRP con Multiple Uso de Vehiculos

(VRPM, VRP with Multiple Use of Vehicles). A diferencia del VRP estandar donde los
vehiculos son usados una sola vez, en la extensiéon VRP estudiada en [Fleichsmann,
1990; Taillard, 1996; Dorronsoro, 2005], las unidades de transporte pueden ser
asignadas a tantas rutas como su tiempo de servicio les permita. El VRPM busca
reducir el numero de vehiculos que son necesarios para cubrir las demandas y

minimizar los costos totales.

VRP con Flotilla Heterogénea

(HVRP, Heterogeneous Fleet VRP). En [Gendreau, 1998; Taillard, 1999] se explica
gue en esta variante los clientes son atendidos por vehiculos con propiedades
diferentes, variando su capacidad y costo.

VRP con Capacidad Limitada

(CCVRP, Customer Capacity VRP). [Rangel, 2005] establece que tanto los clientes

como los centros de embarque pueden tener una capacidad limitada para atender

simultdneamente a los vehiculos abastecedores de la demanda solicitada, esto es

11
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producto de diferentes situaciones, como por ejemplo del nimero de andenes que

poseen.

VRP con Demandas en los Centros de Embarque

(DDVRP, Depot Demand VRP). En [Rangel, 2005] se propone la posibilidad de que

algunos centros de embarque puedan ser clientes de otros centros.

2.2 Optimizacién Basada en Hormigas

La Optimizacion basada en Colonia de hormigas (ACO, Ant Colony Optimization) se
inspira en el comportamiento que rige a las hormigas para encontrar los caminos
mas cortos entre las fuentes de comida y el hormiguero. Todos los algoritmos ACO

emplean:

= Informacion heuristica, que mide la predileccion por recorrer el camino
comprendido entre v, y v, (se denota por 7,,).

» Informacién de los rastros de feromona artificial (también llamada funcién de
visibilidad), que mide la preferencia aprendida del movimiento de v, a v,

este conocimiento adquirido se modifica durante la ejecucion del algoritmo

dependiendo de las soluciones encontradas (se denota por z,,).

Puede concebirse el problema como un grafo, donde los nodos representan los

diferentes puntos a visitar y las aristas los caminos que los unen.

Uno de los primeros algoritmos ACO desarrollados fue el Sistema de Hormigas (AS,
Ant System), sin embargo para el presente trabajo se emplea una evolucién del AS,
el Sistema de Colonia de Hormigas (Figura 2.2), en el cual las hormigas construyen

incrementalmente una solucion, moviéndose en forma simultanea y de manera
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asincrona a través de los estados adyacentes del problema, dicho movimiento es

dirigido por una regla de transicién pseudoaleatoria.

Ant Colony System ( )
Inicializa estructuras
Hacer
Para cada hormiga iniciar solucion
Hacer
Para cada hormiga aplicar regla pseudo-
aleatoria para construir la solucion
Actualizacion local de feromona( )
Hasta V hormiga: solucion es completada
Actualizacion global de feromona( )
Hasta condicion de paro

Figura 2.2 Algoritmo del Sistema de Colonia de Hormigas

En [Dorigo, 1991], se introduce por primera vez el concepto de Optimizacién basada
en Hormigas, el cual esta inspirado en el funcionamiento de las hormigas reales, las
cuales encuentran el camino de su hormiguero a la comida por medio de rastros de
feromona, crearon Ant System, el cual esta conformado por tres algoritmos llamados
Ant-density, Ant-quantity y Ant-cycle, en los dos primeros la actualizacion de los
rastros de feromona se realiza a cada paso de la hormiga, mientras en el dltimo, se
realiza después de un ciclo completo del algoritmo de la hormiga. Evaluaron su
enfoque en el Problema TSP (Traveling Salesman Problem), obteniendo buenos
resultados, asegurando que su nueva heuristica puede ser extendida a una amplia

clase de problemas.

Un afio después en [Colorni, 1992], se realizd un estudio del comportamiento de los
algoritmos Ant System, buscando la configuracion correcta de parametros para el
problema TSP, concluyendo que el parametro mas importante es 3 (parametro que
mide la importancia relativa de la informacién heuristica), ademas de reafirmar que el
namero de hormigas éptimo equivale al nimero de nodos con los que cuenta el

problema.
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En [Colorni, 1992b], se realiz6 un estudio sobre las propiedades del Ant System,
especificamente sobre el algoritmo Ant-cycle, se realizé una distribucion uniforme
inicial de las hormigas sobre las ciudades y una distribucion aleatoria, los resultados
mostraron que existen pequefas diferencias entre las dos elecciones, aunque la

distribucion aleatoria obtuvo resultados ligeramente mejores.

Mas adelante, en [Gambardella, 1995] proponen un algoritmo basado en Q-Learning
llamado Ant-Q, para resolver el problema TSP y ATSP (Asymmetric Traveling
Salesman Problema) obteniendo buenos resultados, dicho algoritmo utiliza una tabla
de valores Q, que es equivalente a la tabla de valores Q-Learning, la cual indica qué
tan bueno es realizar un movimiento a una ciudad s estando en r. Se emplea una
regla para elegir la siguiente ciudad a visitar y un reforzamiento retardado aplicado a

la tabla de valores Q utilizando el mejor tour construido por la hormiga.

En [Dorigo, 1996] se presenta una nueva mejora del Ant System, llamada Ant Colony
System (ACS), cuyas principales diferencias con su antecesor son: 1) se modifica la
regla de transicion de estados de tal manera que proporciona una manera directa de
balance entre la exploracion de nuevos arcos y la explotacion a priori del
conocimiento acumulado del problema, 2) la regla de actualizacion global es aplicada
sélo a los arcos que pertenecen al mejor tour de la hormiga y 3) mientras que las
hormigas construyen una solucién, es aplicada una regla de actualizacion local de la
feromona. Este nuevo algoritmo, al igual que los anteriores, se aplicé al problema

TSP y ATSP agregando también una busqueda local utilizando el esquema 3-opt.

[Stutzle, 1996] proponen una nueva variante del AS, llamada Max-Min Ant System
(MMAS), las principales diferencias entre AS y MMAS son: 1) la regla de
actualizacion, la cual fue modificada de tal manera que para realizar dicha
actualizacion se pueda escoger entre el mejor tour construido por la hormiga en la
iteracion y la mejor solucion encontrada durante la corrida del algoritmo favoreciendo

con esto a una mayor exploracion, 2) se establecié un limite superior e inferior para el
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rastro de feromona de tal manera que no se escojan siempre las mismas ciudades
evitando asi que el algoritmo caiga en un estancamiento y 3) se inicializaron los
rastros de feromona con el limite superior permitido para que conforme avance el
procedimiento sélo aquellos arcos que sean buenos aumente su rastro de feromona

y las hormigas raramente escojan arcos malos para construir su recorrido.

Por ultimo en [Bullnheimer, 1997b] se propone un Ant System con jerarquias llamado
ASank, que consiste en ordenar las hormigas (una vez que todas han terminado de
construir su solucién) de acuerdo a la longitud de su recorrido, y pesar la contribuciéon
de la hormiga al nivel de actualizacion del rastro de feromona de acuerdo a un rango
u de la hormiga, de tal manera que solo las ® mejores hormigas son consideradas,
de esta manera se evita el peligro de sobreenfatizar los rastros de feromona
causados por algunas hormigas que utilizan caminos suboptimos, esta nueva

variante también se probo6 sobre TSP.

2.3 Trabajos Relacionados con la Variante VRPTW

El problema VRPTW ha sido ampliamente estudiado por la comunidad cientifica
debido a la importancia que tiene como un problema de aplicacién, en esta seccién
se muestra el posicionamiento del algoritmo desarrollado en [Herrera, 2006]

(denominado ACS-ARH) dentro de la comunidad cientifica.

Las Tablas 2.1 y 2.2 muestra una comparacion del ACS-ARH contra los diez mejores
métodos conocidos hasta el momento para VRPTW, donde se provee una columna
para el promedio de vehiculos usados o tiempo de viaje segun corresponda por cada
tipo de instancia, la columna final en cada tabla muestra la cuenta acumulada del

conjunto total de instancias. Los métodos considerados son:

e Busqueda Local Hibrida de [Bent, 2001],
e Genético Hibrido y Paralelo de [Berger, 2001],
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e Heuristico determinista de Busqueda Variable en el Vecindario de [Braysy,

2001],

e Busqueda Tabu Unificada de [Cordeau, 2001],

e Sistema de Colonia de Hormigas Multiobjetivo de [Gambardella, 1999],

e Algoritmo Genético de [Homberger, 1999],

e Busqueda por Entornos Variables de [Pisinger, 2005],
e Busqueda Tabu de [Rochat, 1995],
e Heuristica Hibrida de [Rousseau, 2000],
e Busqueda Tabu de [Taillard, 1997]

Los resultados de ambas tablas se encuentran ordenados por el valor de su cuenta

acumulada.

Tabla 2.1 Promedio de vehiculos en las soluciones obtenidas por el ACS-ARH y los
diez mejores métodos conocidos para VRPTW.

, Comportamiento Promedio Cuenta
Algoritmo
R1 | R2 | C1 | C2 | RC1 | RC2 |Acumulada
[Bent, 2001] 11.92 | 2.73 {10.00|3.00 | 11.50 | 3.25 405
[Braysy, 2001] 11.92 | 2.73 |10.00| 3.00 | 11.50 | 3.25 405
[Pisinger, 2005] 11.92 | 2.73 |10.00| 3.00 | 11.50 | 3.25 405
[Homberger, 1999] 11.92 | 2.73 {10.00| 3.00 | 11.63 | 3.25 406
[Gambardella, 1999] | 12.00 | 2.73 |10.00| 3.00 | 11.63 | 3.25 407
[Cordeau, 2001] 12.08 | 2.73 |10.00| 3.00 | 11.50 | 3.25 407
[Taillard, 1997] 12.17 | 2.82 |10.00| 3.00 | 11.50 | 3.38 410
[Berger, 2001] 12.17 | 2.73 |10.00 | 3.00 | 11.88 | 3.25 411
[Rousseau, 2000] 12.08 | 3.00 | 10.00 | 3.00 | 11.63 | 3.38 412
[Rochat, 1995] 12.25 | 2.91 |110.00|3.00 | 11.88 | 3.38 415
[Herrera, 2006] 12.58 | 3.00 {10.00|3.00 | 12.13 | 3.38 422

16



Capitulo 2. Marco Tedrico y Estado del Arte

Tabla 2.2 Promedio de tiempo de viaje en las soluciones obtenidas por el ACS-ARH
y los diez mejores métodos conocidos para VRPTW.

. Comportamiento Promedio Cuenta
Algoritmo
R1 R2 c1 C2 RC1 RC2 |Acumulada

[Rousseau, 2000] 1210.21| 941.08 | 828.38|589.86|1382.78|1105.22| 56,953
[Rochat, 1995] 1208.50| 961.72 |828.38|589.86|1377.39|1119.59| 57,231
[Pisinger, 2005] 1212.39| 957.72 |828.38|589.86|1385.78|1123.49| 57,332
[Bent, 2001] 1211.09| 954.27 |838.38|589.86|1384.16|1124.46| 57,364
[Herrera, 2006] 1221.85| 954.62 |828.66|594.12|1383.40|1128.77| 57,471
[Taillard, 1997] 1209.35| 980.27 |828.38|589.86|1389.22|1117.44| 57,523
[Gambardella, 1999] [1217.73| 967.75 |828.40|589.86 (1382.42(1129.19| 57,525
[Cordeau, 2001] 1210.14 | 969.57 | 828.38|589.86|1389.78|1134.52| 57,556
[Braysy, 2001] 1222.00| 975.12 |828.40|589.86|1390.00|1128.38| 57,710
[Homberger, 1999] 1228.06 | 969.95 | 828.38|589.86|1392.57|1144.43| 57,876
[Berger, 2001] 1251.40|1056.59 | 828.50|590.06 | 1414.86|1258.15| 57,925

Como se puede observar, no se puede asegurar que exista un algoritmo dominante
sobre todos los tipos de casos y sobre los dos objetivos del VRPTW (minimizar el

namero de vehiculos y minimizar la distancia recorrida).

El algoritmo desarrollado en [Herrera, 2006], se posiciona en el lugar nUmero once
en cuanto a la cuenta acumulada del numero de vehiculos utilizados y en el quinto
lugar con respecto al tiempo de viaje. Debido a lo anterior se puede concluir que
dicho algoritmo cuenta con un buen desempefio, sin embargo, la diferencia de
lugares entre las dos tablas sugiere el mejoramiento del algoritmo, con el fin de
obtener un mejor desemperio tanto en el nimero de vehiculos como en la distancia

recorrida, haciendo énfasis en el primero.

Cabe mencionar que el Solucionador en la parte que corresponde a las necesidades
de la empresa, resuelve diversas variantes de VRP (Rich VRP) por lo que debe ser
manejado de manera estructurada para no complicar el entendimiento del algoritmo.
Por esto ultimo, se debe contemplar un analisis de trabajos relacionados con el

modelado de las soluciones y las restricciones con que cuenta el problema.
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En [Irnich, 2006] se presenta un nuevo modelado unificado y un marco de solucion
heuristica para problemas de enrutado de vehiculos con restricciones adicionales
complejas. El trabajo esta enfocado en capacidades de modelado fuertes asi como
procedimientos de solucion eficientes para ser usado en gran variedad de

metaheuristicas.

Desde el punto de vista del modelado, el marco de trabajo cubre una variedad de
tipos de VRP estandar con restricciones clasicas como; capacidad, distancia, tamafio
de la ruta, ventanas de tiempo, restricciones de apareamiento y precedencia,
ademas de “rich” VRPs no estandar. Primero, el marco de trabajo introduce dos
técnicas genéricas para la exploracion eficiente de vecindades de intercambio de

arcos y nodos.

Por otra parte en [Funke, 2006] se provee una revision de vecindades de busqueda
local clasicas y modernas para problemas de enrutado de vehiculos vy
calendarizacion (VRSP). Intenta dar una clasificacion y andlisis de diferentes
estructuras de vecindades. El andlisis esta basado en una representacion formal de

las soluciones de los problemas VRSP dada por el modelo unificado de tour gigante.

El objetivo es alcanzar un éptimo local tan rapido como sea posible. El andlisis
muestra que las propiedades de las transformaciones utilizadas para obtener
soluciones vecinas y las restricciones de los problemas VRSP influyen en la eleccién

de una técnica de busqueda apropiada.

2.4 Distributed Q-Learning (DQL)

Por ultimo en [Mariano, 2001] se presenta un nuevo algoritmo llamado DQL, el cual

es muy similar al algoritmo Ant-Q de [Gambardella, 1995].

Las principales diferencias entre Ant-Q y DQL son: 1) DQL no usa ninguna heuristica

dependiente del dominio y consecuentemente no requiere parametros adicionales, 2)
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DQL actualiza los valores Q solamente una vez con la mejor solucion encontrada por
todos los agentes 3) DQL permite mas exploracibn y promueve una mejor

explotacion.

En este algoritmo (Figura 2.3) todos los agentes tienen acceso a una copia temporal
de las funciones de evaluacién del par estado-accion (s, a). Cada vez que un agente
tiene que tomar una decision observa la copia de los valores Q, llamada Qc y decide
con base en ella, para después actualizar la copia de los valores estado-accion (Qc).

El procedimiento es similar al utilizado por Ant-Q, solo que DQL realiza las
actualizaciones sobre las copias de los valores Q, de esta manera los agentes
actualizan y comparten sus valores comunes Qc y una vez que todos los agentes
han encontrado una solucion, esta copia es desechada y los valores originales Q son

recompensados utilizando solo la mejor solucién obtenida por el agente.

Todos los agentes interactian sobre el mismo ambiente y tienen acceso a los
mismos valores Q y Qc, estas copias son utilizadas como una guia para que los

agentes puedan observar qué estados son mas promisorios.

DQL permite una mayor exploracion y una mejor explotacion ya que sélo las mejores

acciones son recompensadas.

El algoritmo DQL fue comparado contra Ant-Q y Q-Learning, resolviendo el problema
TSP. Los resultados obtenidos por [Mariano, 2001] muestran que DQL tiene una
rapida convergencia con respecto a los otros dos algoritmos, ademas no necesita la

configuracién de parametros extras.
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DQL ()
Inicializa Q(s,a)arbitrariamente
Repeat (por n episodios)
Inicializa s, copia Q(s,a) a Qc(s,a)
Repeat (para cada paso del episodio)
Repeat (para m agentes)
Realizar la accion a, observar r, s
Qc(s,a)<Qc(s,a)+ af[ymaxa- Qc(s”,a”)—Qc(s,a)]
s & s7;
Until s es terminal
Evaluar las m soluciones propuestas
Asignar la recompensa a la mejor soluciodn
encontrada y actualizar los valores Q:

Q(s,a) < Q(s,a)+ a[r + y maxs- Q(s”,a”)—Q(s,a)]

Figura 2.3 Algoritmo DQL
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CAPITULO 3

PROPUESTA DE SOLUCION

Este capitulo aborda los diferentes enfoques de solucién aplicados al Ant Colony
System (Sistema de Colonia de Hormigas), asi como sus respectivos algoritmos,

ademas de la solucién propuesta en esta investigacion.

3.1 Enfoques de Solucion

Existen diferentes estrategias que pueden ser agregadas al algoritmo Ant Colony
System, con el fin de incrementar su eficiencia en el problema a resolver, es esta
caso, el Solucionador desarrollado en [Herrera, 2006] hace uso de; una busqueda
local, consistente en un operador que trabaja sobre una ruta (3-opt) y un operador
gue trabaja sobre dos rutas (cross-exchange); una lista de candidatos restringida y

una funcién de seleccion del siguiente nodo a visitar por la hormiga.

Debido a lo anterior, analizamos cada uno de estos componentes con el fin de
observar su aportacién en el problema a abordar, ademas de experimentar con

nuestra propuesta de solucion.

3.2 Ant Colony System

La metodologia de solucion consiste en medir la contribucion de cada una de las
partes que conforman el ACS del Sistema de Transportacion (Figura 1.1), por lo que

como primer paso se describe el ACS utilizado.
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Para la solucién del problema VRPTW se utiliz6 el algoritmo (Figura 3.1) descrito por
[Dorigo, 1996].

Ant Colony System ()
// Fase de Inicializacion
Inicializar tabla de feromona
Asignar una ciudad inicial a cada una de las hormigas
// Fase de construccion de recorridos
For la ciudad 1 until n
iIT no es la ciudad final
For each hormiga elegir la siguiente ciudad
de acuerdo a la regla pseudo-aleatoria
else
Regresar a las hormigas a la ciudad de inicio
del recorrido
Actualizacion local de feromona ()
// Fase de actualizacion global
Calcular la longitud de los recorridos de las hormigas
Actualizacion global de feromona ()
if condicidon de paro
Imprimir solucidn
else
Ir a la Fase de construccion

Figura 3.1 Algoritmo ACS para TSP
En la seccidon 2.2 se describié brevemente las tres principales diferencias entre este

algoritmo (Figura 3.1) y su antecesor, a continuacién se profundizarad en estas
diferencias.
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3.2.1 Regla de Transicién

La regla de transicion también llamada regla proporcional pseudoaleatoria establece
que sea k una hormiga situada en el nodo vy, go € [0,1] un parametro de equilibrio
entre los enfoques constructivos y g un valor aleatorio en [0,1], el siguiente nodo s se

elige aleatoriamente mediante las siguientes expresiones:

Sig<q,

s=argmax{r, .7’} SiseN,(r)
seN (r)

Sino

s=f(p,) donde f esunafunciondeseleccionaleatoria

B
7.7 .
) “7“/, SiseN,(r)
prS = ersnrs
seN, (r)
0 en otro caso

donde B es un parametro que determina la importancia relativa de la informacion

heuristica y Ni(r) es el conjunto de nodos disponibles.

Cuando g <qo se explota el conocimiento disponible, eligiendo la mejor opcién con
respecto a la informacién heuristica y los rastros de feromona, si g > qo entonces se

aplica una exploracion controlada a través de una distribucion de probabilidad.

La regla establece un equilibro entre la exploracion de nuevas conexiones y la

explotacion de la informacion disponible en ese momento.

3.2.2 Regla de Actualizacion Global

Otra de las diferencias importantes de este algoritmo, es la realizacion de una

actualizacion global de feromona fuera de linea aplicada solamente a la mejor
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solucion obtenida por la hormiga. Para llevar a cabo la actualizacién, primero se
evaporan los rastros de feromona en todas las aristas utilizadas por la mejor hormiga
y se afiade un valor determinado por la efectividad de la solucion encontrada. En
cierto sentido esto es parecido a un esquema de aprendizaje reforzado [Barto, 1981]:

Trs <« (1_ p)Trs + pATrs

donde p € [0,1] es la tasa de evaporacion de la feromona.

El incremento en la actualizacion global (Azs) es el inverso de la longitud de la

solucion global mas corta generada por las hormigas.

3.2.3 Regla de Actualizacién Local

Las hormigas aplican una actualizacién en linea mientras escogen el siguiente nodo

a visitar modificando los rastros de feromona aplicando la siguiente formula:
z-rs <~ (1_ p)rrs + ,02-0

El rastro de feromona (z) empleado es el inverso del producto de la longitud de la

solucion global mas corta generada y el nimero de nodos visitados.

El efecto de la actualizacion local es hacer que la “deseabilidad” de los arcos cambie
dindmicamente, esto es, cada vez que una hormiga utilice un arco, éste se vuelve

ligeramente menos deseable.

3.3 Busqueda Local

A pesar de lo sofisticadas y aparentemente adecuadas que pueden resultar algunas
metaheuristicas constructivas como el ACS, [Johnson, 1995] demuestra la
efectividad de alternar una heuristica de busqueda local a partir de la dltima o mejor

solucion producida, en vez de ejecutar iterativamente sélo el método constructivo.
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Tal tipo de mecanismos forman una clase general de heuristicas aproximadas o
subdptimas, basadas en el concepto de mejora iterativa mediante la exploracion de

vecindades.

Ademas [Funke, 2006] menciona que la importancia de la busqueda local recae en el
hecho de que es el componente clave para encontrar soluciones de mejora dentro de

casi todos las metaheuristicas para VRPs.

La generacion de una solucion vecina se logra a través de un esquema que cambia
un atributo o combina caracteristicas de la solucion actual (Figura 3.2). La mayoria
de los métodos de mejora aplicados al VRP, utilizan intercambio de ejes. En la

siguiente seccion se describen los mas usuales.

Busqueda Local ()

Crear solucioén factible s
Sea « el esquema de vecindad
Repeat

Buscar en el vecindario, x(S)
if se encuentra s’ con f(s)<f(s) then

S« 5§’

end i1f
until no se encuentren soluciones s factibles con
menor costo

Figura 3.2 Procedimiento de Busqueda Local

3.3.1 Operadores para una sola ruta

2-opt. Diseflado por [Croes, 1958]. Como muestra la Figura 3.3, intercambia los

arcos arc,

i Y arc;;, por arc,; y arc,,,, logrando una inversion en el orden de la

secuencia de {i,i+1,.., j, j+1} por {i, j,...i+1, j+1}.
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Capitulo 3. Propuesta de Solucién

El 2-opt fue disefiado originalmente para el TSP, pues complica los casos
asimétricos debido al cambio de sentido; su complejidad es de O (n?).

j+1 i+1 j+1 i+1

Figura 3.3 Esquema 2-opt

3-opt. Disefiado por [Bock, 1958]. Este, a diferencia del anterior intercambia tres
arcos, la Figura 3.4 bosqueja las 8 posibles alternativas en que las subsecuencias de

nodos pueden ser reconectadas. El 3-opt fue concebido originalmente para el TSP;
su complejidad es de O (n®).

Figura 3.4 Esquema 3-opt
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Or-opt. Disefiado por [Or, 1976]. El Or-opt permite reposicionar un arco especifico de
un lugar de la secuencia hacia otro, sin afectar el sentido del recorrido como se

muestra en la Figura 3.5. Este operador fue aplicado originalmente para el TSP.

i-1 2 li-1 i+2

jt+l j

Figura 3.5 Esquema Or-opt

3.3.2 Operadores para dos rutas

2-opt*. Propuesto por [Potvin, 1995] interconecta dos rutas independientes,
concatenando la primera seccion de una con la parte posterior de la otra y viceversa
(ver Figura 3.6).

i j+1 i j+1
D@ EE:}
i i+1 . i+1
Figura 3.6 Esquema 2-opt*

El Operador de Relocalizacién creado por [Prosser, 1996] permite la reubicacién de
un nodo perteneciente a una ruta en otra (Figura 3.7).

i-1 i+1 i-1 i+1

j i+1 g j+1

Figura 3.7 Esquema de Relocalizaciéon
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El esquema Exchange descrito también en [Prosser, 1996] intercambia dos nodos,
pertenecientes a diferentes rutas (ver Figura 3.8).

i-1 i+1 i-1 i+1

j-1 lj+1

Figura 3.8 Esquema Exchange

El operador Cross-Exchange de [Taillard, 1997], posibilita el intercambio de

subsegmentos entre dos rutas cualesquiera como se muestra en la Figura 3.9.

[ | [ | [ | [ |
X] (r (r X2 xl >< XE
' | | ' " v
X0 o dx X X

B
Y, b (|J Y, Y Y2
Y, i i Y, Y, Y,
[ | [ | [ | [ |

Figura 3.9 Esquema Cross-Exchange

El operador de Relocalizacion de Cadenas [Funke, 2006], consiste en remover un
segmento (por ejemplo una cadena) de una ruta e insertarla en una ruta diferente. Es
equivalente a aplicar el operador Or-opt a dos rutas. Si el tamafio de la cadena es
limitado, entonces la vecindad Or-opt es cuadrética (O (n?)).

Finalmente, [Thompson, 1993] propone un método basado en el concepto de

transferencias de k ciclos que implica transferir simultdneamente k demandas de la

ruta 1' alaruta 1°Y para cada jy un entero fijo k.
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El conjunto de rutas {l'}, donde r =1,..., m, constituye una solucién factible y & es

una permutacion ciclica de un subconjunto de {1,..., m}. En particular cuando ¢ tiene

una cardinalidad fija C, obtenemos una k transferencia C ciclica.

Debido a la complejidad de la busqueda en la vecindad de transferencia ciclica, ésta

es realizada heuristicamente (Figura 3.10).

Figura 3.10 Operador de transferencia ciclica

3.4 Lista Restringida

En [Dorigo, 1996] se menciona que es una practica comun el uso de una lista de

candidatos cuando las instancias con las que se va a trabajar son grandes.
Una lista restringida es una estructura que contiene los nodos preferidos a visitar, en
este caso los mas cercanos, de acuerdo a un parametro para definir la cercania. La

lista restringida se formé utilizando un procedimiento de agrupacion jerarquico.

Dicho procedimiento consiste en formar un minimo arbol de expansion completa

(MST, Minimum Spanning Tree) que incluya a todos los clientes y a los centros de
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embarque de la instancia, se obtiene la media (), desviacién estandar (o), costo

minimo y maximo asociados a los caminos incluidos en el MST.

El porcentaje de variabilidad (#) de los costos asociados a cada camino
perteneciente al MST se calcula mediante la siguiente expresion que normaliza o .

(o)

0 =
2. (arg max{tc,, }—argminftc,, }j

arcg eMST arcs €MST

donde tc, es el costo de viaje del nodo r al nodo s.

En caso de que 6<0.1, indica que el porcentaje de variabilidad alrededor de la
media oscila en un 10% (valor sumamente bajo), por lo que la ubicacion de los

clientes en la instancia se aproxima a una distribucion uniforme.

Por el contrario, un valor de #>0.1 revela la posible existencia de regiones en el

espacio con mayor densidad de clientes.

La definicibn de las regiones se realiza obedeciendo la regla de agrupacion: Si
0>0.1 se prosigue con la formacién de conglomerados mediante una agrupacion

jerarquica, de lo contrario, todos los clientes forman un solo conglomerado.

El valor inicial del umbral de aceptacién es calculado mediante:

o =2-argminftc,_}

arcs eMST

La Figura 3.11 muestra el proceso de agrupacion jerarquica, donde h. es un grupo

cualquiera perteneciente al conjunto de conglomerados H y c, eselnodo i, ¢, €C.

Una vez definida la pertenencia de cada cliente a un conglomerado, el valor de la

informacion heuristica es modificado con la siguiente regla de pertenencia:
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Sih #h [c eh ac,eh,h eHh eH,

M =1 I
S S ‘C‘

Agrupacioén Jerarquica
[HI=[c
vh,eHhacer h =c eC
do
do
vh,h;eHl]izj calcular la distancia de Mahalanobis con

dM(me=rf&j, donde d”=£;dqu), N;=lh] Y N;=h
aeh;,
IT dvM(h,h)<w then
h, <~ h, Uh;
end if
while haya cambios en H
w=w-1+6)

while haya cambios en H

Figura 3.11 Procedimiento de Agrupacion Jerarquica.

3.5 Funcién de Seleccidén

Una vez que se tiene la lista de candidatos del nodo k, el siguiente nodo a elegir, se
obtiene de acuerdo a un umbral de distancia, esto quiere decir que se elige un nodo
gue se encuentre a una distancia maxima |. Puede suceder que existan varios nodos
cercanos al nodo k, entonces, la eleccion se realiza de forma aleatoria entre los
nodos mas cercanos, en este trabajo, se utilizo una funciébn de seleccion del

siguiente nodo, la cual consiste en elegir aquel que sea el mas cercano al nodo k,
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siempre y cuando no viole restricciones del problema, tales como la capacidad de

carga o las ventanas de tiempo.

De esta manera se asegura obtener una soluciéon en las que los nodos que la

conforman pertenezcan a una misma area.

3.6 Aprendizaje por Niveles

El algoritmo Distributed Q-Learning (DQL) es una mejora del algoritmo de
aprendizaje reforzado Q-Learning, la principal similitud de DQL con el Ant Colony
System es el hecho de que ambos utilizan una tabla de valores en la que se

encuentra almacenada la experiencia obtenida.

En el caso de DQL es la tabla de valores Q la que se encarga de acumular la
experiencia de los agentes, mientras que en el Ant Colony System es la tabla de
feromona que almacena la informacién de las hormigas sobre que arcos son mejores
en la construccion de la solucion. Esta particularidad hace factible obtener los
beneficios de la técnica de actualizaciébn de los valores Q de DQL aplicandola
adecuadamente en el ACS.

Partiendo de todo lo anterior, se adapt6 la estrategia de actualizacion de DQL al Ant
Colony System, llamandola técnica de aprendizaje por niveles. Esta técnica posee
dos niveles de conocimiento por parte del algoritmo.

El primer nivel de conocimiento equivale a los valores de la tabla de feromona
originales que solo contienen informaciéon de las mejores soluciones obtenidas por
las hormigas y que solo se modifican con la actualizacion global; mientras que el

segundo equivale a la copia de la tabla, la cual contiene los valores locales de
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feromona y sirve a las hormigas para guiarse en la busqueda de mejores soluciones.
Esta tabla es actualizada localmente por cada hormiga.

Esta estrategia permite acumular solamente la informacion de aquellas hormigas que
obtuvieron la mejor solucion en esa generacion, evitando asi recompensar con un

mayor rastro de feromona a aquellos arcos que solo son buenos localmente.

Una vez aplicada esta estrategia el algoritmo ACS resultante es el siguiente:

Ant Colony System ( )
Inicializa estructuras
Hacer
Para cada hormiga iniciar solucion
Hacer una copia de la tabla de feromona
Hacer
Para cada hormiga aplicar regla pseudo-
aleatoria para construir solucion
Actualizacion local de feromona (copia)
Hasta V hormiga: solucion es completada
Actualizacion global de feromona (original)
Hasta condicion de paro

Figura 3.12 Algoritmo ACS con Aprendizaje por Niveles
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CAPITULO 4

EXPERIMENTACIONES

En esta seccion se muestran los experimentos realizados a los algoritmos descritos
en la seccion anterior, ademas se describe el conjunto de instancias utilizadas para

su evaluacion.

4.1 Instancias de Prueba

Para medir la contribucién de cada uno de los algoritmos utilizados aplicados al
problema VRPTW, se utiliz6 el conjunto de instancias de Solomon [Dorronsoro,
2006].

Dicho conjunto de instancias consiste de 56 casos de prueba agrupados en 6
conjuntos llamados C1, C2, R1, R2, RC1, RC2, cada grupo contiene 9, 8, 12, 11, 8y
8 casos respectivamente, de 100 nodos cada uno.

La nomenclatura de los grupos corresponde a las caracteristicas de los casos que la
conforman; el grupo C tiene clientes agrupados en un area, el conjunto R tiene
clientes distribuidos uniformemente sobre un area cuadrada, el grupo RC tiene una

combinacion de clientes distribuidos uniformemente y agrupados en areas.

Los conjuntos de tipo 1 tienen ventanas de tiempo reducidas y poca capacidad en los
vehiculos, mientras que los del tipo 2 tienen ventanas de tiempo amplias y mayor
capacidad en los vehiculos. Por lo tanto, las soluciones de los problemas de tipo 2

tienen pocas rutas y mas clientes visitados por ruta [Dorronsoro, 2006].
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La experimentacidn se realizo bajo las siguientes condiciones: parametros del ACS:

q, =0.65, f=6, p=0.1, 15 generaciones de hormigas por colonia, y 100 hormigas

por generacion.

El algoritmo fue codificado en C# y se probd en una computadora con Procesador
Xeon de doble nucleo 3.2GHz de velocidad, 3.87 Gb de RAM, bajo plataforma

Windows Vista Business.

El nimero de hormigas se establecié en 100, debido a que [Gambardella, 1995]
propone que se debe tener tantas hormigas como nodos tiene el problema, que en

este caso constan de 100 nodos.

En cuanto al tiempo de ejecucion, cada experimento tomd 30 minutos (1800 seg.) en

el servidor anteriormente descrito.

4.2 Contribucion Individual

Debido a que partimos del solucionador utilizado por [Herrera, 2006], como primer
paso se analizo la contribucion individual de cada uno de los algoritmos descritos en
el Capitulo 3, esto con el fin de observar el comportamiento del ACS con cada uno

de sus componentes.

En la Tabla 4.1 se reporta el promedio tanto de vehiculos y de distancia utilizadas
para satisfacer el conjunto de instancias de tipo C utilizando el Ant Colony System
(ACS), ademas, éste con; una busqueda local (ACS + BL), una lista restringida (ACS
+ LR), una funcién de seleccion del siguiente nodo (ACS + FS) y por ultimo,

aprendizaje por niveles (ACS + AN).

La Tabla 4.2 reporta los resultados para las instancias de tipo R con los mismos

algoritmos y, por ultimo, la tabla 4.3 reporta los de las instancias de tipo RC.
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Tabla 4.1 Resultados individuales para el conjunto de instancias de tipo C

. C1 C2
Experimento . 5 ; . : -
Vehiculos | Distancia|Vehiculos | Distancia
ACS 10 883.30 3 634.38
ACS + BL 10 829.77 3 595.01
ACS + LR 17.78| 1894.17 10| 1463.15
ACS + FS 10.00 882.99 3 636.32
ACS + AN 10 887.17 3 633.67

Tabla 4.2 Resultados individuales para el conjunto de instancias de tipo R

. R1 R2
Experimento . 5 , . : -
Vehiculos | Distancia|Vehiculos | Distancia
ACS 13.58| 1455.35 3.09| 1221.16
ACS + BL 12.75| 1271.85 3.09 980.20
ACS + LR 23| 1902.76 9.27| 1499.72
ACS + FS 13.42| 1464.83 3| 1237.24
ACS + AN 13.42| 1437.93 3| 1245.66

Tabla 4.3 Resultados individuales para el conjunto de instancias de tipo RC

. RC1 RC2
Experimento . - - - - -
Vehiculos | Distancia|Vehiculos | Distancia
ACS 13| 1627.36 3.38| 1452.36
ACS +BL 12.5| 1441.39 3.38| 1178.50
ACS + LR 21.75| 2251.40 10.88| 1972.77
ACS + FS 13.13| 1629.56 3.38| 1456.71
ACS + AN 13| 1599.03 3.38| 1456.16

Por ultimo, la Tabla 4.4 muestra la cuenta acumulada total de vehiculos utilizados y
distancia recorrida para todo el conjunto de instancias, para los algoritmos Ant
Colony System (ACS), ACS mas una busqueda local (ACS + BL), ACS utilizando una
lista restringida (ACS + LR), ACS mas una funcion de seleccion del siguiente nodo a
visitar (ACS + FS) y el ACS utilizando el enfoque de aprendizaje por niveles
propuesto (ACS + AN).

36



Capitulo 4. Experimentaciones

Tabla 4.4 Cuenta acumulada de los resultados individuales

. Cuenta Acumulada

Experimento . : :
Vehiculos | Distancia
ACS 442 | 68559.44
ACS +BL 428| 59231.57
ACS + LR 879/101876.14
ACS + FS 440| 68915.25
ACS + AN 439 | 68452.79

Como se puede observar, el uso de una lista restringida, no aporta ninguna mejora a
los resultados, por el contrario, los aumenta casi en un 73% en promedio, con
respecto al ACS original, el uso de la funcién de seleccion mejora la solucion en
.45%, mientras que la adicion de la busqueda local y el aprendizaje por niveles

obtienen un mejor desempefio del ACS en un 8% y .5% respectivamente.

4.3 Contribucién en pares

Debido a los resultados obtenidos anteriormente, el siguiente paso es observar el

desempenio de los algoritmos aplicados en pares.

Los resultados de las Tablas 4.5, 4.6 y 4.7 se muestran exactamente como en las

tablas anteriores (Instancias de tipo C, de tipo R y de tipo RC, respectivamente).

Las parejas de algoritmos a medir son; la funcién de seleccion con el aprendizaje por
niveles (ACS + FS + AN), la funcidon de seleccion con la lista restringida (ACS + FS +
LR), la funcién de seleccion con la basqueda local (ACS + FS + BL), la busqueda
local con el aprendizaje por niveles (ACS + BL + AN), la basqueda local con la lista
restringida (ACS + BL + LR) y por ultimo la lista restringida con el aprendizaje por
niveles (ACS + LR + AN).
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Tabla 4.5 Resultados en pares para el conjunto de instancias de tipo C

Experimento - Cl : - - C2 : -

Vehiculos | Distancia | Vehiculos | Distancia
ACS + FS + AN 10 881.63 3 631.51
ACS+FS+LR 10 884.31 3 634.96
ACS +FS +BL 10 829.94 3 596.83
ACS + BL + AN 10 829.94 3 596.19
ACS +BL +LR 18 1894.17 10 1463.14
ACS + LR + AN 17.77| 1894.17 10| 1463.14

Tabla 4.6 Resultados en pares para el conjunto de instancias de tipo R

Experimento . R1 ; : - R : :

Vehiculos | Distancia | Vehiculos | Distancia
ACS + FS + AN 13| 1430.56 3.09| 1220.03
ACS+FS +LR 13.58 1444.32 3| 1241.31
ACS + FS +BL 12.83| 1253.77 3.09 975.19
ACS + BL + AN 13| 1267.89 3.09 988.00
ACS +BL + LR 23| 1902.76 9.27| 1499.72
ACS + LR + AN 23| 1902.76 9.27| 1499.72

Tabla 4.7 Resultados en pares para el conjunto de instancias de tipo RC

Experimento - RC1 : - - RC2 : -

Vehiculos | Distancia | Vehiculos | Distancia
ACS + FS + AN 13| 1592.04 3.38| 1415.02
ACS+FS+LR 13.13| 1631.09 3.38| 1457.12
ACS + FS + BL 12.5| 1428.00 3.38| 1165.57
ACS + BL + AN 12.88| 1437.05 3.38| 1185.40
ACS +BL +LR 21.75| 2251.39 10.9| 1972.76
ACS + LR + AN 21.75| 2251.39 10.9| 1972.76

La Tabla 4.8 muestra la cuenta acumulada total de vehiculos utilizados y la distancia
recorrida para todo el conjunto de instancias, para los algoritmos; Ant Colony System

mas la funcion de seleccion con el aprendizaje por niveles (ACS + FS + AN), la
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funcién de seleccion con la lista restringida (ACS + FS + LR), la funcidén de seleccion
con la busqueda local (ACS + FS + BL), la busqueda local con el aprendizaje por
niveles (ACS + BL + AN), la busqueda local con la lista restringida (ACS + BL + LR) y

por ultimo la lista restringida con el aprendizaje por niveles (ACS + LR + AN).

Tabla 4.8 Cuenta acumulada de los resultados en pares de los algoritmos

Experimento CU('anta Acurpuladg

Vehiculos | Distancia
ACS + FS + AN 435| 67630.35
ACS+FS+LR 442 | 68730.30
ACS + FS + BL 429| 58764.91
ACS + BL + AN 434 | 59301.22
ACS +BL +LR 879|101876.14
ACS + LR + AN 879|101876.14

De los resultados anteriores podemos concluir que las mejores combinaciones que
ayudan al ACS a obtener mejores soluciones son: a) la busqueda local mas la
funcion de seleccion (2.94% mejor en vehiculos y 14.28% en distancia con respecto
al ACS sin ninguna estrategia), b) el aprendizaje por niveles con la busqueda local
(1.8% en vehiculos y 13.5% en distancia) y c) la funciébn de seleccion con el

aprendizaje por niveles (1.58% en vehiculos y 1.35% en distancia).

Ademas volvemos a comprobar que la lista restringida no contribuye a la obtencién
de mejores resultados, por lo que en lo sucesivo no sera utilizada en combinacion

con las estrategias que mostraron un mejor desempefio.

Como Uultimo paso, se aplicaron simultdneamente las tres mejores estrategias,
ejecutadas en cinco ocasiones para demostrar la consistencia del algoritmo, el cual
esta conformado por; el ACS mas la funcion de seleccion, el aprendizaje por niveles
y la busqueda local (ACS + FS + AN + BL) obteniéndose los resultados mostrados en
las Tablas 4.9, 4.10, y 4.11 para los conjuntos de instancias C, R y RC,
respectivamente.
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Tabla 4.9 Resultados de las estrategias en conjunto para las instancias de tipo C

ACS+FS+AN+BL Cl, - CZ, -
Vehiculos | Distancia | Vehiculos | Distancia
Ejecucion 1 10 830.07 3 599.61
Ejecucidn 2 10 829.40 3 598.65
Ejecucion 3 10 829.93 3 599.48
Ejecucién 4 10 829.91 3 596.04
Ejecucion 5 10 829.66 3 598.51

Tabla 4.10 Resultados de las estrategias en conjunto para las instancias de tipo R

ACS+FS +AN+BL Rl, - RZ, -
Vehiculos | Distancia | Vehiculos | Distancia
Ejecucion 1 12.75| 1260.02 3 987.37
Ejecucidn 2 12.66| 1255.74 3 988.66
Ejecucion 3 12.58| 1264.01 3.09 972.22
Ejecucion 4 12.66| 1267.03 3 987.66
Ejecucion 5 12.58| 1255.72 3 993.83

Tabla 4.11 Resultados de las estrategias en conjunto para las instancias de tipo RC

ACS+FS+AN+BL RCl_ - RCZ_ -
Vehiculos | Distancia | Vehiculos | Distancia
Ejecucion 1 12.12| 1437.16 3.37| 1163.70
Ejecucidn 2 12.12| 1466.81 3.37| 1163.94
Ejecucion 3 12.25| 1423.72 3.37| 1168.21
Ejecucién 4 12| 1444.08 3.37| 1167.59
Ejecucion 5 12.25 1437.53 3.37| 1172.01

Por ultimo, en la Tabla 4.12 se muestra la cuenta acumulada de vehiculos y distancia
utilizada de todas las instancias en cada una de las ejecuciones y el promedio final

de estas ejecuciones.
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Tabla 4.12 Cuenta acumulada de los resultados de las estrategias en conjunto

ACS + FS + AN + BL CuentaAcur_nuIadg
Vehiculos | Distancia
Ejecucion 1 424 | 59055.83
Ejecucion 2 423 | 59243.99
Ejecucion 3 424 | 58863.12
Ejecucion 4 422 | 59199.57
Ejecucion 5 423 | 59132.18
Promedio Final 423.2| 59098.94

El promedio de vehiculos obtenidos por las mejores estrategias en cuanto al nimero
de vehiculos fue 423.2 y la distancia fue 59098.94, mientras que el solucionador
desarrollado por [Herrera, 2006] cuenta con un desempefio promedio de 425.7
vehiculos y 58,993.4 en distancia, obteniendo en este trabajo un 0.58% de mejora en
la solucion con respecto al nimero de vehiculos y un 0.17% por debajo del

desempeiio en cuanto a la distancia.

Debido a que el problema es multiobjetivo, cuando disminuye el numero de
vehiculos, la distancia aumenta y cuando disminuye la distancia, el namero de
vehiculos se incrementa, por lo tanto, se debe tener un equilibro en la solucién de tal
manera que ésta utilice pocos vehiculos y al mismo tiempo recorra la menor distancia

posible.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES

En esta seccion se describen las conclusiones, aportaciones y trabajos futuros del

trabajo de investigacion.

5.1 Conclusiones

Como se observo en la seccion de Experimentacion, la utilizacion de la estrategia de
aprendizaje por niveles en combinacion con la busqueda local, permiten al ACS
encontrar mejores resultados al explorar mas espacio de solucion y al explotar de

manera mas eficiente el aprendizaje adquirido por las hormigas en el pasado.

El uso de esta estrategia permite obtener una mejora en los resultados en la misma

cantidad de tiempo de ejecucién gracias a la rapida convergencia de la estrategia.

Ademas, las pruebas muestran que el uso de una lista restringida de candidatos no

aporta beneficios al ACS.

5.2 Aportaciones

La principal aportacion de este trabajo de investigacion, fue la incorporacion de la
estrategia de actualizacion global de los rastros de feromona utilizando solamente la
mejor solucién de la hormiga, haciendo una copia de esta tabla para ser utilizada
localmente por las hormigas en la construccion de sus soluciones, esta estrategia fue
nombrada aprendizaje por niveles y de acuerdo a las pruebas realizadas, su

utilizacion ayuda a mejorar el desempefio del ACS.
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Otra aportacion, fue la identificacion de la lista de candidatos como una estrategia de
poca eficiencia.

5.3 Trabajos Futuros

Como trabajos futuros se sugiere probar esta estrategia en otros problemas de
optimizacién combinatoria con el fin de estudiar su comportamiento, asi como buscar

otra estrategia de actualizacion de la feromona.
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EXPERIMENTACIONES POR INSTANCIAS

ANEXO

En este anexo se muestran los resultados de todas las experimentaciones realizadas al conjunto de algoritmos.

Resultados del ACS para cada una de las instancias

c1 c2 R1 R2 RC1 RC2

Instancia V D Instancia V D Instancia V D InstanciaV. D Instancia V D Instancia V. D
C10Lixt 10828.94 C20Ltxt 3591.56 R10Ltxt 20 1970.35 R20Ltxt 4 1673.13 RC1OLtxt 16 1943.66 RC20Lixt 4 1864.25
C102.xt 10873.37 C202.txt 3 696.44 R102.txt 18 1767.51 R202.txt 4 1381.65 RC102.txt 14 1778.63 RC202.txt 4 1528.29
C103.4xt 10 974.77 C203.xt 3 677.28 R103.xt  151580.45 R203.xt 3 1271.42 RC103.xt 12 1537.60 RC203.txt 3 1404.90
C104.txt 10 975.42 C204.txt 371519 R104txt 11 1247.34 R204txt 3 998.36 RC104.txt 11 1360.33 RC204.txt 3 1011.79
C105.ixt 10 828.94 C205.xt 3589.89 R105.xt  151671.74 R205.xt 3 134575 RC105.txt 15 1903.27 RC205.txt 4 1814.08
C106.4xt 10871.25 C206.txt 3590.74 R106.txt 14 1523.62 R206.txt 3 1201.08 RC106.txt 13 1654.91 RC206.txt 3 1519.37
C107.txt 10 858.82 C207.txt 3607.02 R107.txt 12 1320.57 R207.xt 3 1072.80 RC107.txt 12 1478.81 RC207.txt 3 1367.10
C108.4xt 10 855.12 C208.xt 3 606.91 R108.xt 10 1171.92 R208.xt 2 944.33 RC108.xt 11 1361.72 RC208.txt 3 1109.14
C109.txt 10 883.05 R100.txt 13 1388.17 R209.txt 3 1204.30

R110.xt 12 1322.41 R210.4xt 3 1283.14

RI111txt 12 1342.66 R21ltxt 3 1056.79

R112.txt 11 1157.45
Promedio| 10/883.30|| | 3l634.38]| |13.58|1455.35| | 3.09]1221.16]| | 13]1627.36] | 13.38]1452.36]
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Anexo. Experimentaciones por Instancias

Resultados del ACS mas la busqueda local

c1 c2 R1 R2 RC1 RC2
Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C101.txt 10 828.9 C20l.txt 3 591.556 R10l.txt 19 1705.123 R201.txt 4 1316.484 RC101.txt 151714.943 RC201.txt 4 1517.465
C102.txt 10 828.9 C202.txt 3 591.557 R102.txt 18 1491.054 R202.txt 4 1135.747 RC102.txt 14 1515.352 RC202.txt 4 1208.858
C103.txt 10 828.9 C203.txt 3 623.401 R103.txt 14 1358.55 R203.txt 3 1015.015 RC103.txt 12 1355.174 RC203.txt 3 1168.9
C104.txt 10 834.1 C204.txt 3 619.041 R104.txt 11 1083.95 R204.txt  3783.5117 RC104.txt 11 1205.783 RC204.txt 3 844.804
C105.txt 10 828.9 C205.txt 3 588.876 R105.txt 15 1408.85 R205.txt 3 1094.655 RC105.txt  151612.705 RC205.txt 4 1416.787
C106.txt 10 828.9 C206.txt 3 588.493 R106.txt 13 1318.508 R206.txt 3 975.424 RC106.txt 13 1429.525 RC206.txt 3 1253.91
C107.txt 10 828.9 C207.txt 3 588.286 R107.txt 11 1173.395 R207.txt 3 862.4094 RC107.txt 12 1312.583 RC207.txt 3 1195.935
C108.txt 10 828.9 C208.txt 3 588.493 R108.txt 10 1123.222 R208.txt 2 846.0449 RC108.txt 11 1204.448 RC208.txt 3 864.7134
C109.txt 10 828.9 R109.txt 12 1212.926 R209.txt 3 983.1289
R110.txt 11 1220.954 R210.txt 3 997.403
R11l.txt  111214.346 R211.txt  3821.8763
R112.txt 10 1046.776
lPromedio|10] 829.5/] | 3| 597.463]] 12.92] 1279.80|| 3.00] 984.70/] 12.88] 1418.81]| 3.38] 1183.92
Resultados del ACS mas la lista restringida
c1 c2 R1 R2 RC1 RC2
Instancia \% D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C101.txt 21 1871 C201.txt 15 1880 R101.txt 37 2623 R201.txt 15 1985 RC101.txt 27 2711 RC201l.txt 15 2468
C102.txt 19 1992 C202.txt 14 1603 R102.txt 34 2443 R202.txt 14 1813 RC102.txt 27 2647 RC202.txt 13 2114
C103.txt 17 1657 C203.txt 11 1584 R103.txt 25 1972 R203.txt 11 1533 RC103.txt 23 2221 RC203.txt 13 2074
C104.txt 15 1703 C204.txt 9 1447 R104.txt 18 1519 R204.txt 10 1381 RC104.txt 16 1755 RC204.txt 7 1361
C105.txt 20 1888 C205.txt 9 1485 R105.txt 27 2239 R205.txt 8 1519 RC105.txt 28 2813 RC205.txt 15 2567
C106.txt 19 1913 C206.txt 8 1268 R106.txt 28 2169 R206.txt 8 1513 RC106.txt 20 2119 RC206.txt 9 1821
C107.txt 18 2132 C207.txt 8 1293 R107.txt 21 1819 R207.txt 9 1430 RC107.txt 18 1952 RC207.txt 10 1981
C108.txt 17 2103 C208.txt 6 1145 R108.txt 16 1505 R208.txt 5 1104 RC108.txt 15 1793 RC208.txt 5 1395
C109.txt 14 1789 R109.txt 19 1750 R209.txt 8 1468
R110.txt 18 1738 R210.txt 9 1483
R11l.txt 19 1691 R211.txt 5 1269
R112.txt 14 1365
|Promedio| 17.78| 1894.17] | 10] 1463.15]] | 23] 1902.76]] 1 9.27] 1499.72]] | 22| 2251.40]] | 10.88] 1972.77|
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Anexo. Experimentaciones por Instancias

Resultados del ACS mas la funcién de seleccién

c1 C2 R1 R2 RC1 RC2

Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C10l.txt 10 828.94 C201.txt 3 591.56 R101.txt 20 1934.15 R201.txt 4 1581.16 RC10l.txt 16 1933.04 RC201.txt 4 1853.92
C102.txt 10 877.08 C202.txt 3 681.43 R102.txt 18 1759.51 R202.txt 3 1572.07 RC102.txt 14 1775.23 RC202.txt 4 1532.12
C103.txt 10 974.85 C203.txt 3 701.65 R103.txt 15 1518.76 R203.txt 3 1247.18 RC103.txt 12 1531.39 RC203.txt 3 1428.68
Cl104.txt 10 971.08 C204.txt 3 721.82 R104.txt 11 1225.05 R204.txt 3 1003.67 RC104.txt 11 1370.95 RC204.txt 3 1010.81
C105.txt 10 828.94 C205.txt 3 589.89 R105.txt 15 1656.54 R205.txt 3 1362.86 RC105.txt 16 1907.95 RC205.txt 4 1826.49
C106.txt 10 866.25 C206.txt 3 591.04 R106.txt 13 1625.99 R206.txt 3 1236.71 RC106.txt 13 1647.96 RC206.txt 3 1467.42
C107.txt 10 858.82 C207.txt 3 607.02 R107.txt 12 1343.2 R207.txt 3 1080.12 RC107.txt 12 1502.26 RC207.txt 3 1419.52
C108.txt 10 860.68 C208.txt 3 606.12 R108.txt 10 1168.27 R208.txt 2 987.054 RC108.txt 11 1367.67 RC208.txt 3 1114.73
C109.txt 10 880.32 R109.txt 12 1533.25 R209.txt 3 1216.42

R110.txt 12 1314.21 R210.txt 3 1273.8

R111.txt 12 1339.11 R211.txt 3 1048.61

R112.txt 11 1159.91
|Promedio | 10| 882.99] | | 3] 636.32]] 113.42| 1464.83]] | 3] 1237.24] | |13] 1629.56| 13.38] 1456.71]
Resultados del ACS mas el aprendizaje por niveles

c1 c2 R1 R2 RC1 RC2

Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C101.txt 10828.9369 C201.txt 3591.5566 R101.txt 20 1914.024 R201.txt 4 1617.706 RC101.txt 16 1853.417 RC201.txt 4 1825.941
C102.txt 10 904.2748 C202.txt 3 690.4775 R102.txt 18 1785.225 R202.txt 3 1607.571 RC102.txt 14 1696.434 RC202.txt 4 1518.252
C103.txt 10 971.4023 C203.txt 3 677.278 R103.txt 14 1560.219 R203.txt 3 1261.804 RC103.txt 12 1528.968 RC203.txt 3 1422.808
C104.txt 10 983.6702 C204.txt 3 693.9666 R104.txt 11 1209.534 R204.txt 3 1030.581 RC104.txt 11 1334.064 RC204.txt 3 1061.155
C105.txt 10 828.9369 C205.txt 3589.8885 R105.txt 15 1631.028 R205.txt 3 1313.282 RC105.txt 15 1902.868 RC205.txt 4 1745.845
C106.txt 10 865.0555 C206.txt 3 610.7199 R106.txt 14 1523.47 R206.txt 3 1253.367 RC106.txt 13 1628.836 RC206.txt 3 1489.142
C107.txt 10 855.0655 C207.txt 3 605.8681 R107.txt 12 1283.558 R207.txt 31083.811 RC107.txt 12 1514.123 RC207.txt 3 1479.111
C108.txt 10 862.7958 C208.txt 3 609.5864 R108.txt 10 1159.161 R208.txt 2 943.7944 RC108.txt 11 1333.557 RC208.txt 3 1107.057
C109.txt 10 884.3799 R109.txt 12 1455.376 R209.txt 3 1239.469

R110.txt 12 1272.818 R210.txt 3 1300.557

R111.txt 12 1315.673 R211.txt 3 1050.264

R112.txt 11 1145.065
|Promedio|10| 887.17]| 13| 633.67|] 113.42] 1437.93] | |3| 1245.66] | 13| 1599.03] | 3.38] 1456.16]
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Anexo. Experimentaciones por Instancias

Resultados del ACS mas la funcion de seleccion y el aprendizaje por niveles

Cc1 c2 R1 R2 RC1 RC2

Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C101.txt 10 828.937 C201.txt 3 591.556 R10l.txt 19 1676.98 R201.txt 4 1295.24 RC101.txt 15 1784.93 RC20l.txt 4 1481.46
C102.txt 10 828.936 C202.txt 3 607.95 R102.txt 17 1521.16 R202.txt 4 1120.21 RC102.txt 13 1594.31 RC202.txt 4 1249.27
C103.txt 10 828.065 C203.txt 3 610.704 R103.txt 14 1287.78 R203.txt  3991.358 RC103.txt 12 1342.54 RC203.txt 3 1116.26
C104.txt 10 834.718 C204.txt 3 610.957 R104.txt 11 1053.49 R204.txt 3 794.558 RC104.txt 11 1180.44 RC204.txt 3 839.24
C105.txt 10 828.937 C205.txt 3 588.876 R105.txt 14 1464.1 R205.txt  31079.18 RC105.txt 15 1612.8 RC205.txt 4 1370.5
C106.txt 10 828.936 C206.txt 3 588.876 R106.txt 13 1280.55 R206.txt 3 982.869 RC106.txt 12 1514.94 RC206.txt 3 1264.41
C107.txt 10 828.937 C207.txt 3 588.287 R107.txt 11 1206.63 R207.txt 3 844.11 RC107.txt 11 1363.3 RC207.txt 3 1120.37
C108.txt 10 828.937 C208.txt 3 588.707 R108.txt 10 1024.73 R208.txt 2 787.313 RC108.txt 11 1186.22 RC208.txt 3 918.07
C109.txt 10 828.936 R109.txt 12 1230.19 R209.txt 3 977.377

R110.txt 11 1143.91 R210.txt  31002.13

R11l.txt 11 1136.47 R211.txt  3820.621

R112.txt 10 1074.03
|Promedio| 10| 829.482] | 3] 596.989) | 112.75] 1258.33] | 13.00] 972.27| | | 13[ 1447.44] | 3.375] 1169.95
Resultados del ACS mas la funcion de seleccion y la lista restringida

c1 c2 R1 R2 RC1 RC2

Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C101.txt 10 828.937 C201.txt 3 591.557 R101.txt 20 1899.37 R201.txt 4 1659.29 RC10l.txt 16 1978.62 RC201.txt 4 182297
C102.txt 10 872.259 C202.txt 3 688.461 R102.txt 18 1757.4 R202.txt 3 1590.87 RC102.txt 14 1791.38 RC202.txt 4 1528.49
C103.txt 10 972.774 C203.txt 3 698.12 R103.txt 14 1611.08 R203.txt 3 1242.75 RC103.txt 12 1562.41 RC203.txt 3 1473.94
C104.txt 10 976.24 C204.txt 3 708.144 R104.txt 11 1236.83 R204.txt 3 990.107 RC104.txt 11 1366.77 RC204.txt 3 1036.15
C105.txt 10 828.937 C205.txt 3 589.889 R105.txt 15 1635.05 R205.txt 3 1341.3 RC105.txt 16 1908.34 RC205.txt 4 1738.18
C106.txt 10 878.362 C206.txt 3 590.737 R106.txt 14 1552.52 R206.txt 3 1226.85 RC106.txt 13 1571.77 RC206.txt 3 1543.08
C107.txt 10 858.82 C207.txt 3 605.868 R107.txt 12 1322.05 R207.txt 3 1080.19 RC107.txt 12 1523.98 RC207.txt 3 1414.51
C108.txt 10 856.51 C208.txt 3 606.889 R108.txt 11 1158.13 R208.txt 2 986.014 RC108.txt 11 1345.47 RC208.txt 3 1099.63
C109.txt 10 885.938 R109.txt 13 1378.09 R209.txt 3 1230.79

R110.txt 12 1288.65 R210.txt 3 1236.26

R111.txt 12 1335.93 R211.txt 3 1069.97

R112.txt 11 1156.71
[Promedio| 10| 884.308] | | 3] 634.958] | | 13.58] 1444.32| | 3] 1241.31] | | 13/ 1631.09] | | 3.375| 1457.12]
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Anexo. Experimentaciones por Instancias

Resultados del ACS mas la busqueda local con la funcién de seleccion

Ccl c2 R1 R2 RC1 RC2
Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia D
Cl0l.txt 10 828.94 C20l.txt 3 591.56 R101.txt 19 1684.55 R201.txt 4 1303.23 RC10l.txt 151713.07 RC201l.txt 4 1474.44
Cl02.txt 10 828.94 C202.txt 3 595.12 R102.txt 17 1535.97 R202.txt 4 1130.50 RC102.txt 14 1498.20 RC202.txt 4 1207.42
C103.txt 10 830.15 C203.txt 3 616.97 R103.txt 14 1292.84 R203.txt 3 1002.26 RC103.txt 11 1326.99 RC203.txt 3 1127.82
Cl04.txt 10 836.75 C204.txt 3 616.48 R104.txt 11 1049.55 R204.txt 3 777.67 RC104.txt 10 1248.63 RC204.txt 3 833.74
Cl05.txt 10 828.94 C205.txt 3 588.88 R105.txt 14 142574 R205.txt 3 1066.04 RC105.txt 151652.92 RC205.txt 4 1365.83
Cl06.txt 10 828.94 C206.txt 3 588.49 R106.txt 13 1309.47 R206.txt 3 971.69 RC106.txt 12 1516.35 RC206.txt 3 1272.19
Cl07.txt 10 828.94 C207.txt 3 588.29 R107.txt 11 1151.82 R207.txt 3 847.03 RC107.txt 12 1277.71 RC207.txt 3 1148.60
Cl08.txt 10 828.94 C208.txt 3 588.88 R108.txt 10 1051.65 R208.txt 2 788.83 RC108.txt 11 1190.13 RC208.txt 3 894.53
C109.txt 10 828.94 R109.txt 12 1208.29 R209.txt 3 981.06
R110.txt 12 1123.78 R210.txt 3 1015.93
R111.txt 11 1142.07 R211.txt 3 84281
R112.txt 10 1069.52
|Promedio| 10] 829.939| | | 3/596.832] | |12.83| 1253.77] | |3.09] 975.185] | |13]  1428]| 3.375] 1165.57
Resultados del ACS mas la busqueda local y el aprendizaje por niveles
c1l C2 R1 R2 RC1 RC2
Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C101l.txt 10 828.937 C20l.txt 3 591.556 R10l.txt 20 1676.99 R20l.txt 4 1316.55 RC10l.txt 15 1757.5 RC201.txt 4 1549.91
Cl102.txt 10 828.937 C202.txt 3 591.557 R102.txt 18 1489.05 R202.txt 3 1389.44 RC102.txt 13 1592.05 RC202.txt 4 1232.24
C103.txt 10 828.937 C203.txt 3 609.017 R103.txt 14 1324.63 R203.txt 3 995.277 RC103.txt 12 1346.77 RC203.txt 3 1138.23
C104.txt 10 830.329 C204.txt 3 614.283 R104.txt 11 1083.8 R204.txt 3 789.949 RC104.txt 11 1210.08 RC204.txt 3 841.033
C105.txt 10 828.937 C205.txt 3 588.876 R105.txt 15 1409.25 R205.txt 3 1107.48 RC105.txt 15 1648.15 RC205.txt 4 1366.91
C106.txt 10 828.937 C206.txt 3 588.493 R106.txt 13 1320.12 R206.txt 3 983.451 RC106.txt 12 1508.39 RC206.txt 3 132151
C107.txt 10 828.937 C207.txt 3 588.493 R107.txt 11 1156.18 R207.txt 3 856.087 RC107.txt 11 1338.14 RC207.txt 3 1152.41
C108.txt 10 828.936 C208.txt 3 588.876 R108.txt 10 1124.46 R208.txt 2 831.434 RC108.txt 11 1202.17 RC208.txt 3 893.782
C109.txt 10 828.936 R109.txt 12 1231.3 R209.txt 3 958.056
R110.txt 11 1254.92 R210.txt 3 1004.03
R111.txt 11 1208.31 R21l.txt 3 840.795
R112.txt 10 1131.86
[Promedio| 10] 829.091] | | 3] 595.144] | | 13 1284.24] | | 3] 1006.6] | | 13] 1450.4] ] [3.375] 1187

48



Anexo. Experimentaciones por Instancias

Resultados del ACS mas la busqueda local y la lista restringida

C1 Cc2 R1 R2 RC1 RC2
Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C101.txt 21 1871 C201.txt 15 1880 R10Ll.txt 37 2623 R201.txt 15 1985 RC101.txt 27 2711 RC201.txt 15 2468
C102.txt 19 1992 C202.txt 14 1603 R102.txt 34 2443 R202.txt 14 1813 RC102.txt 27 2647 RC202.txt 13 2114
C103.txt 17 1657 C203.txt 11 1584 R103.txt 25 1972 R203.txt 11 1533 RC103.txt 23 2221 RC203.txt 13 2074
C104.txt 15 1703 C204.txt 9 1447 R104.txt 18 1519 R204.txt 10 1381 RC104.txt 16 1755 RC204.txt 7 1361
C105.txt 20 1888 C205.txt 9 1485 R105.txt 27 2239 R205.txt 8 1519 RC105.txt 28 2813 RC205.txt 15 2567
C106.txt 19 1913 C206.txt 8 1268 R106.txt 28 2169 R206.txt 8 1513 RC106.txt 20 2119 RC206.txt 9 1821
C107.txt 18 2132 C207.txt 8 1293 R107.txt 21 1819 R207.txt 9 1430 RC107.txt 18 1952 RC207.txt 10 1981
C108.txt 17 2103 C208.txt 6 1145 R108.txt 16 1505 R208.txt 5 1104 RC108.txt 15 1793 RC208.txt 5 1395
C109.txt 14 1789 R109.txt 19 1750 R209.txt 8 1468
R110.txt 18 1738 R210.txt 9 1483
R11l.txt 19 1691 R211.txt 5 1269
R112.txt 14 1365
lPromedio| 17.78 1894|| | 10[1463.15 | | 23] 1902.76| | 9.27] 1499.72/| | 22| 2251.4] | | 10.88/1972.77
Resultados del ACS mas la lista restringida y el aprendizaje por niveles
c1 c2 R1 R2 RC1 RC2
Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C10l.txt 21 1870.69 C201.txt 15 1880.47 R10Ll.txt 37 2623.25 R201.txt 15 1984.96 RC10l.txt 27 2711.30 RC201.txt 15 2468.25
C102.txt 19 1992.46 C202.txt 14 1603.09 R102.txt 34 2442.78 R202.txt 14 1812.99 RC102.txt 27 2647.10 RC202.txt 13 2114.34
C103.txt 17 1656.80 C203.txt 11 1583.70 R103.txt 25 1972.04 R203.txt 11 1532.72 RC103.txt 23 2220.76 RC203.txt 13 2073.99
C104.txt 15 1702.63 C204.txt 9.00 1446.73 R104.txt 18 1519.35 R204.txt 10 1381.01 RC104.txt 16 1754.61 RC204.txt 7 1361.20
C105.txt 20 1888.39 C205.txt 9.00 1485.10 R105.txt 27 2238.60 R205.txt 8 1519.37 RC105.txt 28 2812.90 RC205.txt 15 2567.28
C106.txt 19 1913.09 C206.txt 8.00 1267.89 R106.txt 28 2168.74 R206.txt 8 1513.05 RC106.txt 20 2119.22 RC206.txt 9 1820.95
C107.txt 18 2131.54 C207.txt 8.00 1292.97 R107.txt 21 1818.55 R207.txt 9 1429.51 RC107.txt 18 1952.33 RC207.txt 10 1981.10
C108.txt 17 2103.41 C208.txt 6.00 1145.23 R108.txt 16 1505.37 R208.txt 5 1104.36 RC108.txt 15 1792.98 RC208.txt 5 1395.02
C109.txt 14 1788.55 R109.txt 19 1749.91 R209.txt 8 1467.58
R110.txt 18 1738.35 R210.txt 9 1482.74
R11l.txt 19 1691.28 R211.txt 5 1268.65
R112.txt 14 1365
Promedio [18] 1894 [21.8] 2251.4 111]1972.77
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Anexo. Experimentaciones por Instancias

Resultado 1 del ACS utilizando la funcién de seleccidn, aprendizaje por niveles y busqueda local

c1 c2 R1 R2 RC1 RC2

Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C101.txt 10 828.937 C201.txt 3 591.557 R101.txt 19 1685.47 R201.txt 41298.45 RC10l.txt 15 1676.28 RC201.txt 4 1486.59
C102.txt 10 828.937 C202.txt 3 613.01 R102.txt 17 1538.98 R202.txt 31299.63 RC102.txt 13 1541.37 RC202.txt 4 1220.59
C103.txt 10 834.472 C203.txt 3 614.023 R103.txt 14 1255.32 R203.txt 3985.147 RC103.txt 11 1384.14 RC203.txt 31100.13
Cl04.txt 10 833.644 C204.txt 3 617.665 R104.txt 10 1178.41 R204.txt 3 786.16 RC104.txt 10 1230.58 RC204.txt 3842.286
C105.txt 10 828.937 C205.txt 3 588.876 R105.txt 15 1397.87 R205.txt 31096.31 RC105.txt 14 1623.09 RC205.txt 41356.77
C106.txt 10 828.937 C206.txt 3 588.876 R106.txt 13 12745 R206.txt 3968.668 RC106.txt 12 1469.2 RC206.txt 3 12515
C107.txt 10 828.937 C207.txt 3 593.974 R107.txt 11 1150.94 R207.txt 3830.479 RC107.txt 11 1414.28 RC207.txt 31152.69
C108.txt 10 828.937 C208.txt 3 588.876 R108.txt 10 1021.2 R208.txt 2774.965 RC108.txt 11 1158.33 RC208.txt 3899.074
C109.txt 10 828.937 R109.txt 12 1220.32 R209.txt 3 989.137

R110.txt 11 1178.07 R210.txt 3 999.755

R111.txt 11 1164.13 R21l.txt 3832.365

R112.txt 10 1055.13
|Promedio| 10| 830.075/| | 3] 599.607] | | 12.75] 1260.03] | | 3] 987.37]| | 12| 1437.16] | |3.375| 1163.7

Resultado 2 del ACS utilizando la funcién de seleccion, aprendizaje por niveles y busqueda local
c1 (o7 R1 R2 RC1 RC2

Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C10l.txt 10 828.937 C201.txt 3 591.557 R101.txt 19 1683.1 R20Ll.txt 4 129517 RC101.txt 15 1740.78 RC201.txt 4 1492.95
C102.txt 10 828.937 C202.txt 3 613.01 R102.txt 17 1503.53 R202.txt 3 1266.67 RC102.txt 13 1606.14 RC202.txt 4 1185.34
C103.txt 10 829.293 C203.txt 3 624.22 R103.txt 14 1251.32 R203.txt 3 1003.12 RC103.txt 11 1357.49 RC203.txt 3 1121.58
C104.txt 10 832.773 C204.txt 3 605.484 R104.txt 10 1101.78 R204.txt 3 784.416 RC104.txt 10 1256.12 RC204.txt 3 853.663
C105.txt 10 828.937 C205.txt 3 588.876 R105.txt 14 1513.18 R205.xt 3 1087.56 RC105.txt 14 1711.98 RC205.txt 4 1357.38
C106.txt 10 828.937 C206.txt 3 588.876 R106.txt 13 1294.33 R206.txt 3 969.987 RC106.txt 12 1462.95 RC206.txt 3 1246.14
C107.txt 10 828.937 C207.txt 3 588.67 R107.txt 11 113455 R207.txt 3 855.152 RC107.txt 11 1434.86 RC207.txt 3 1156.45
C108.txt 10 828.937 C208.txt 3 588.493 R108.txt 10 1022.66 R208.txt 2 784.505 RC108.txt 11 1164.14 RC208.txt 3 898.067
C109.txt 10 828.937 R109.txt 12 1224.43 R209.txt 3 991.223

R110.txt 11 1174.16 R210.txt 3 1005.53

R111.txt 11 11108 R21l.txt 3 831.96

R112.txt 0 1055.06
Promedio|10]829.403] | | 3]598.648] | 112.67]|1255.74] | | 3]988.662] | |12]1466.81] | 13.375/1163.95]

50



Anexo. Experimentaciones por Instancias

Resultado 3 del ACS utilizando la funcién de seleccidn, aprendizaje por niveles y busqueda local

c1 c2 R1 R2 RC1 RC2
Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C10l.txt 10 828.937 C20l.txt 3 591.557 RI10l.txt 19 1692.84 R20ltxt 4 1276.86 RC10l.txt 15 1708.97 RC20L.txt 4 1454.71
C102.txt 10 828.936 C202.txt 3 613.01 R102.txt 17 1508.49 R202.txt 4 1132.39 RC102.txt 13 1551.03 RC202.txt 4 1220.21
C103.txt 10 831.967 C203.txt 3 623.216 R103.txt 14 1272.86 R203.txt 3 986.504 RC103.txt 11 1344.42 RC203.txt 3 11221
Cl04.txt 10 834.873 C204.txt 3 611.812 R104txt 10 1128.31 R204.txt 3 779.019 RC104.txt 11 1181.26 RC204.txt 3 858.707
C105.txt 10 828.937 C205.txt 3 588.876 R105.xt 14 1483.99 R205.txt 3 1099.55 RC105.txt 14 1655.69 RC205.txt 4 13756
C106.txt 10 828.937 C206.txt 3 588.876 R106.txt 12 1340.2 R206.txt 3 980.942 RC106.txt 12 1461.21 RC206.txt 3 1260.85
C107.txt 10 828.937 C207.txt 3 589.583 R107.txt 11 1129.25 R207.txt 3 827.221 RC107.txt 11 1308.82 RC207.txt 3 1143.68
C108.txt 10 828.937 C208.txt 3 588.876 R108.txt 10 1022.43 R208.xt 2 785.659 RC108.txt 11 1178.33 RC208.txt 3 909.821
C109.txt 10 828.937 R109.txt 12 1208.22 R209.txt 3 984.172
R110.txt 11 1200.29 R210.txt 3 1005.53
R11ltxt 11 1140.25 R211l.txt 3 836.553
R112.txt 10 1041
|Promedio | 10]829.933] | | 3]599.476] | 112.58|1264.01| | 13.09]972.217] | |12]1423.72] | 13.375/1168.21

Resultado 4 del ACS utilizando la funcién de seleccion, aprendizaje por niveles y busqueda local

C1 c2 R1 R2 RC1 RC2

Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C10l.txt 10 828.937 C20l.txt 3 591.557 R10Ltxt 19 1720.92 R20l.txt 4 1310.34 RC10l.txt 15 1694.21 RC201l.txt 4 1500.08
C102.txt 10 828.937 C202.txt 3 595117 R102.txt 17 1518.82 R202.txt 3 1283.7 RC102.txt 13 1551.86 RC202.txt 4 1230.19
C103.txt 10 833.898 C203.txt 3 608.287 R103.txt 14 1276 R203.txt 3 987.308 RC103.txt 11 1391.7 RC203.txt 3 1126.19
Cl04.txt 10 832.773 C204.txt 3 614.376 R104.txt 10 1166.41 R204.txt 3 778.689 RC104.txt 10 128557 RC204.txt 3 849.02
C105.txt 10 828.937 C205.txt 3 588.876 R105.xt 14 1478.31 R205.txt 3 1099.27 RC105.txt 14 1630.78 RC205.txt 4 1345.64
C106.txt 10 828.937 C206.txt 3 588.876 R106.txt 13 1279.27 R206.txt 3 983.219 RC106.txt 12 1464.92 RC206.txt 3 1258.26
C107.txt 10 828.937 C207.txt 3 592.759 R107.txt 11 1155.84 R207.txt 3 836.432 RC107.txt 11 1321.17 RC207.txt 3 1137.49
C108.txt 10 828.937 C208.txt 3 588.493 R108.txt 10 1030.86 R208.txt 2 780.788 RC108.txt 10 1212.42 RC208.txt 3 893.836
C109.txt 10 828.937 R109.txt 12 1212.84 R209.txt 3 980.863

R110.txt 11 1173.65 R210.txt 3 996.874

R111.txt 11 1140.39 R21l.txt 3 826.795

R112.4xt 10 1051.1
|[Promedio[10]829.914] | |3]596.042] | [12.67[1267.03] | |3]987.662] | |12]1444.08] | |3.375]1167.59 |
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Anexo. Experimentaciones por Instancias

Resultado 5 del ACS utilizando la funcién de seleccidn, aprendizaje por niveles y busqueda local

C1 c2 R1 R2 RC1 RC2
Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D Instancia V D
C10l.txt 10 828.937 C20l.txt 3 591.557 R10l.txt 19 1657.22 R201.txt 4 1310.03 RC10l.txt 15 1682.74 RC201l.txt 4 1474.04
C102.txt 10 828.937 C202.txt 3 595117 R102.txt 17 1522.06 R202.txt 3 1274.95 RC102.txt 13 1584.78 RC202.txt 4 1230.19
C103.txt 10 830.739 C203.txt 3 629.629 R103.txt 14 1260.89 R203.txt 3 995.534 RC103.txt 11 1357.02 RC203.txt 3 1136.53
C104.txt 10 833.644 C204.txt 3 615303 R104.txt 10 1166.52 R204.txt 3 776.518 RC104.txt 10 1233.87 RC204.txt 3 850.75
C105.txt 10 828.937 C205.txt 3 588.876 R105.xt 14 1451.89 R205.txt 3 1103.26 RC105.txt 15 1577.01 RC205.txt 4 1376.7
C106.txt 10 828.937 C206.txt 3 588.876 R106.txt 12 1304.65 R206.txt 3 984.329 RC106.txt 12 1521.34 RC206.txt 3 1264.41
C107.txt 10 828.937 C207.txt 3 590.255 R107.txt 11 114503 R207.txt 3 858.085 RC107.txt 11 1371.25 RC207.txt 3 11385
C108.txt 10 828.937 C208.txt 3 588.493 R108.4xt 10 1003.6 R208.txt 2 781.213 RC108.txt 11 1172.24 RC208.txt 3 904.947
C109.txt 10 828.937 R109.txt 12 1224.93 R209.txt 3 996.604
R110.xt 11 1170.11 R210.txt 3 1011.59
R111.txt 11 1136.66 R21l.txt 3 840.043
R112.txt 10 1025.11
|Promedio | 10| 829.66] | |3]598.513] | |12.58|1255.72] | | 3]993.833] | |12]1437.53] | 13.375/1172.01

Como experimento final se midié el desempefio del algoritmo utilizando diferente numero de hormigas, en este caso, 10 y

100, los resultados se muestran a continuacion:

. Promedio Cuenta Acumulada
Experimento C1 C2 R1 R2 RC1 RC2

Vv D |V| D \ D \Y D \Y D \ D Vehiculos |Distancia

ACS+FS+ AN+ 10 |10/881.63|3|631.51 13|1430.56(3.09(1220.03 13(1592.04|3.375|1415.02 435| 67630.35

ACS +FS + AN +100|10{829.48|3|596.99|12.75(1258.33|3.09| 972.27| 12.5(/1447.44|3.375|1169.95 428| 58975.31

ACS +BL + AN+ 10 |10/829.94|3|596.19 13(1267.89|3.09| 988.00(12.875|1437.05|3.375|1185.40 434| 59301.22

ACS + BL + AN +100|10|829.09| 3|595.14 13(1284.24 3/1006.60| 12.5/1450.40|3.375|1187.00 430| 59805.66
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