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Resumen

La capacidad gue poseen las hormigas para establece e camino mas corto desde su nido hasta la
fuente de alimento y viceversa, ha sugerido una témica computacional de optimizacion llamado Ant System
(AS), presentado en este trabgjo.

Al moverse, una hormiga deposita una substancia denominada feromona, marcando € camino que
fue reaorrido. Las sguientes hormigas detedan la feromona ya depositada y dedden con alta probabili dad
seguirla. El camino més corto redbira mayor cantidad de feromonas por unidad de tiempo, y pronto todas
las hormigas estaran recorriendo dicho trayedo.

Basandose en estas ideas, € algoritmo AS utili zala interacdon de muchaos agentes computacionales
muy simples llamados hormigas, haciendo una analogia con la naturaleza, que intercambian informacion
por medio de una matriz de feromonas. El algoritmo AS es aplicado a conocido problema del Cajero
Viagjante on € fin de evaluar & desempefio del mismo.

El presente trabajo propone mejorar € algoritmo aiginalmente propuesto por Dorigo, Maniezzo y

Coalorni, a implementar una matriz de feromonas escalada a partir de la matriz de distancias y de eta
manera ofrece alas hormigas un conocimiento previo de las caracteristicas del problema.
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1. Introduccién

La observacion de la naturaleza ha sido una de las principales fuentes de inspiraciéon para la
propuesta de nuevos paradigmas computacionales. Asi nacieron diversas témicas de Inteligencia Artificial:
Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms), Templado Simulado (Smulated Annealing), Redes Neuronales
(Neural Networks), y entre dlas, € sistema basado en Colonias de Hormigas (Ant System) [1].

Las feromonas $n un sistema de wmunicacién quimica entre animales de una misma espede, que
transmiten informacion a través de sefiales odoriferas acerca del estado fisiolégico, reproductivo y social, asi
como solrelaedad, € sexoy d parentesco del animal emisor, las cuales on redbidas en € sistema olfatorio
dd animal receptor, quien interpreta esas €fiales, jugando un pape importante en la organizacion y la
supervivencia de muchas espedes. Este sistema natural de cmunicacion se ha estudiado més en las
Ilamadas espedes inferiores como son las hormigas, las abgjas y otros insedos [2].

Resulta espedalmente interesante entender como animales cas ciegos como las hormigas pueden
establece e camino mas corto desde su colonia hasta la fuente de aimento y regresar. El medio utili zado
para comunicar informacion entre dlas 'y deddir hacia donde ir, consiste en un sendero de feromonas. Al
moverse, una hormiga deposita cierta cantidad de esta substancia sobre la tierra. Una hormiga ddada se
mueve esencialmente al aza, pero las sguientes dedden con alta probahili dad seguir € camino con mayor
cantidad de feromonas.

Considere la Figura 1.a en que las hormigas han estableddo un camino desde su nido hasta su fuente
de alimento, repentinamente una piedra corta € camino (Figura 1.b), la mitad de las hormigas < dirigiran
hacia e extremo A y la otra mitad hacia € extremo B, a ser menor la distancia para rodear € extremo B,
mayor cantidad de hormigas pasaran por este @mino y por lo tanto mayor cantidad de feromonas ®ra
depositada en d trayedo (Figura 1.c); en conseasencia las hormigas influenciadas por € sendero de
feromonas e egirén rodear @ obstaculo por € extremo B (Figura 1.d).

En € algoritmo de M. Dorigo et a. [1,3] se utilizan agentes denominados hormigas que presentan
ciertas diferencias con lasreales:

« tienen ciertamemoria,

e no son completamente degas,

* viven en un ambiente en donde @ tiempo es discreto.

En los dltimos afios (1996:98), fueron probadas diversas implementaciones sauenciales de los
algoritmos AS con € ohjeto de resolver problemas tan diversos como:

* d paradigmade cajero vigiante (Traveing Sdesman Problem) [1],

* ¢ probemadd ordenamiento seauencial [4],

» & problema cuadrético de asignacion (Quadratic Assgment Problem) [5],
» & problema de ruteo de vehicul os (Vehicle Routing Problem) [5]

e particion de problemas (Partitioning Problems) [5] y

* redes de telecomunicaciones (Telecommunications Networks)[6].

En lasecdodn 2 sedetallala gplicacion del paradigma del Cajero Vigjante al Paraguay. La secadn 3
dd trabgjo describe @ algoritmo AS y propone una megora adicho algoritmo. La secaén 4 presenta
resultados experimentalesy la secdon 5 las conclusiones finales.



Figura I Un ejemplo con hormigas redes.

2. Paradigma del Cajero Viajante en Paraguay

Un cgjero que inicialmente se encuentra en su ciudad natal, debe visitar n ciudades y volver a casa.
El puede degir aleatoriamente d camino para visitar cada ciudad. Pero, para éhorrar tiempo y energia,
tratard de encontrar € trayedo més corto visitando cada ciudad una sola vez y regresando a su casa. El
conocelas distancias entre dudades y puede encontrar € camino mas corto para su viaje sumando distancias
para cada posible @amino y comparandolas. Sin embargo, como e nimero de dudades a ser visitadas
aumenta, € tiempo requerido para calcular e camino més corto también aumenta. El problema para
determinar € trayedo més corto ha sido llamado € problema del cajero vigante, Travding Sdesman
Problem (TSP [7].

Para su aplicacion en Paraguay se onsideran las 15 ciudades mostradas en la Figura 2. Se planea
vigiar en avidn y por lo tanto las distancias £ miden en linea reda, minimizando la distancia total recrrida,
saliendo y llegando a mismo aeropuerto (ciclo completo).

Para que d cagero encuentre la mejor solucién del problema debe evaluar '15 (factoria de 15)
caminos posibles 0 sea 1.307.674.368000 msibilidades partiendo de aialquier ciudad. Claramente, un
andlisis exhaustivo esta fuera de las posibilidades de un computador personal, aungque eisten diversos
métodos heuristicos que permiten encontrar buenas luciones, pero no necesariamente la optima.
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Figura 2 Mapa del Paraguay con las 15 ciudades para ¢ TSP,

3. Algoritmo basado en Sistema de Hormigas (AS)

Existen tres tipos de algoritmos AS, Ant-density, Ant-quartity y Ant-cyde dependiendo del momento
en que se actuali zala matriz de feromonas [1,8-9]. El presente trabajo estudia la propuesta Ant-quartity [1],
gue se &plica acontinuacion.

Se onsidera un conjunto de MAXC ciudades, que aplicado a problema propuesto (Figura 2) esigual
a15. Sedesearearrer las MAXC ciudades con la menor distancia posible.

Sedefine b (t) como & ndmero de hormigasen laciudad i en e tiempo't.
MAXC

El conjunto de MAXH hormigas = Z b(t).
1=1
Para nuestras experiencias, ubicamos 1 hormiga por ciudad, lo que implica MAXH=15.

Para satisfacer la restricdon de que una hormiga visite 15 dferentes ciudades, se asocia a cada
hormiga una estructura de datos llamada li sta tabt [10], tabuy, que guarda las ciudades ya visitadas por la
hormiga k. Unavez que las 15 ciudades hayan sido recorridas € trayedo otour (ciclo) es completado, lalista
tabll se vacia y de nuevo la hormiga esta libre para iniciar un nuevo tour. Se define cmmo tabuy(s) a
elemento s-esimo delalistatabu delahormigak.

Una matriz de distancias d;; (distancia entre la ciudad i y la ciudad j) se introduce @mo dato a partir
delacual se @lculalavishilidad Vij= 1/ d;.



Cada harmiga €lige la proxima ciudad a visitar realizando un cédlculo de probabilidad que e una
funcion de la distancia y la cantidad de feromonas depositada en € arco que une a las ciudades origen-
destino, esto es:

U (t)Jg XI-ViJ' JB si j0Tabu,

B
p; (1) = D;[Tij (t)] x Eij ] €
[

a) deotramanere

donde o y B son constantes que expresan la importancia del sendero de feromonas y la distancia entre las

ciudades respedivamente. Asi, un alto valor de 0 significa que @ sendero de feromonas es muy importante y
que las hormigas tienden a elegir caminos por los cuales otras hormigas ya pasaron. Si por € contrario, €
valor de 3 es muy alto una hormiga tiende on alta probabili dad a elegir la ciudad méas cercana.

Seresalta que @da hormiga debe reali zar un tour legal 0 sea, no puede vigjar a una ciudad ya visitada
con anterioridad hasta que amplete su tour.

En un instante t, las 15 hormigas se mueven a la siguiente dudad (iteracion), en donde se
encontraran en € instante t+1. Después de 15 iteraciones todas las hormigas han completado su tour (ciclo
completo) y sus listas tabu estardn Il enas, pues ya han visitado todas | as ciudades.

Lamatriz T;(t) espedficalaintensidad de las feromonas del arco (i, j) ent y se actualiza segin la
formula:

T+ D)= o xT, () + AT, (1t +1)
@

donde p es € coeficiente de persistencia de las feromonas, tal que (1-p) representa la evaporacion de la
substanciaentret y t+1, y

MAXH
AT (t,t+1)= Z AT (t.t +1)
©)

con A'I'ijk (t, t+1) representando la cantidad de feromonas por unidad de longitud, depositada en € arco (i,j)
por lahormigak-esma entret y t+1, esto es.

0 . . . . .
‘ E’g silahormigak - esimacaminapor el arco(i, j) entretyt +1
ATij (t,t+1) = [Flij
H) de otra manera

(4)

donde Q es una constante (igual a 100 en nuestros experimentos) y d;; es la distancia del arco (i, j). Resulta
claro que d aumento de la intensidad de feromonas en € arco (i,j) es inversamente proporciona a la
distancia d;;.



El proceso se repite hasta que @ contador de tour alcance un nimero maximo de dclos NCMAX
(definido por € usuario) o todas las hormigas realicen € mismo tour. En este @so, es evidente que las
hormigas han dejado de buscar nuevas luciones.

A continuacion, en € Pseudocodigo 1 se presenta @ algoritmo Ant Quartity desarrollado por Dorigo
et al. [1], y utili zado también en & presente trabgjo:

t=0; /*t es contador de tiempo*/

nc=0; /*nc es e contador de ciclos*/

s=1; [*indicede lalista tabd*/

Para cada aco (i,j) inicidizar Tij (t) =cC; [* ¢ es una constante positi va pequefia*/

Para cada aco (i,j) AT; (t) =0;

Colocar las MAXH hormigas en las MAXC ciudades,
Colocar la ciudad origen de la hormiga k-esima en tabuy(s)

DO WHILE (nc<=NCMAX y que todas las hormigas no reali cen el mismo tour)
FOR t=1 hasta MAXC-1 [*serepite hasta que la li sta tabu este llena*/
s=st+l
FOR i=1 hastai<=MAXC
FOR k=1 hasta k<=b(t)

Elegir la ciudad j amover, con probabili dad p;(t) dado por la eauacion (1);
Mover la hormiga k-esima a la ciudad;
Insertar la ciudad j en tabuy(s);

Calcular AT, (t,t +1) = AT, (t,t +1) +Q/d

END FOR
END FOR

Para cada aco (i,j) calcular T; (t,t +l) segln laeasacion (2);
Para cada aco (i,j) AT; (t) =0;
END FOR
Guardar € camino mas corto;
nc=nc+1;
IF (nc<=NCMAX)
Vaciar todas las li stas tabu;
1,
Colocar la ciudad origen de la hormiga k-esima en tabuy(s);
END IF
END WHILE
Imprimir € mejor camino;

ij 1

Pseudocddigo 1: Ant-quartity (M. Dorigoet al)

Lamegoraque se propone a algoritmo [1,8] presentado en € Pseudocodigo 1, consiste en inicializar
la matriz de feromonas conforme:

uf . —f . U
Tij (O) = fmin + e _ dmln Er (dmax - dij ) (5)
max min []
donde:

f rex € UNa constante definida como valor méximo de feromonas correspondiente ala menor distancia



f 4, €sUnaconstante definida como valor minimo de feromonas correspondiente ala mayor distancia.
d, . Mayor distancia de la matriz de datos dj;.
d,;, menor distancia dela matriz de datos d;;.
Con esto, se privilegian los caminos mas cortos en la probabilidad de que una hormiga €lija cierta

ciudad y como se vera en las proximas fcdones, esta propuesta mejora notoriamente los resultados
experimentales.

Como se puede apredar en la Figura 3, a una mayor distancia le crresponde una cantidad menor de
feromonas en t=0. Paralos experimentos presentados en la secdon 4 se onsidera f,, =1000y f _; =0.1.

\4

Figura 3 Escalamiento lined de feromonas con respecto a la distancia
prainiciali zar la matriz de feromonas.

4. Resultados experimentales

Para la implementacién de los dos algoritmos AS, se utilizd como plataforma computacional una
workstation DEC 3000 modelo 300 con procesador ALPHA de 150 MHz con 32 MB de memoria RAM y
operando bgjo € sistema operativo OSH1 version 2.0.

Para comparar & desempefio de los dos algoritmos s han realizado 10 corridas con cada

combinacién de los parametros O, [3 y p. Cada parametro posee un conjunto de valores con los que se
realizaron las experimentaciones, como se muestra acontinuacion;

a € {0.5; 1.0; 2.0}
B € {2.0;5.0; 10.0}
p € {0.5; 0.9; 0.99}

Por consiguiente, de lo expuesto arriba, existen 27 posibles combinaciones de los pardmetros. En la
Figura 4 se pueden apredar los mejores resultados de ada corrida.  Para resultados individuales s puede
afirmar que d método de la matriz de feromonas escalada propuesto en € presente trabajo, converge a la
solucion éptima en menor tiempo y con menor dispersion, s bien ambos métodos llegaron a un tiempo
minimo de 0.049998segundos, & método de Dorigo et al. no converge a una buena solucion (2225km de
distancia), mientras que ¢ método propuesto en este trabajo converge a la soluciéon dptima (2195 kn. de
distancia).
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Figura 4. Gréfico con los mejores resultados de @ada corrida

LaFigura 5 graficalos meores promedios de 10 corridas (distancia ddl tour en funcion dd tiempo de
computo para encontrar esta solucion). En dichafigura, se puede apredar que:

a. La solucién mas répida 0.1866 segundos encuentra un tour de 22557 km y corresponde al
método propuesto en este trabajo.

b. Lasolucién éptima de 2195km es encontrada con el método propuesto en 0.2383 segundos con
a=2, =10, p=0.9 y en 0.3299segundos con a=1, =5, p=0.9.

c. Por su parte,  método de Dorigo et al. solo encuentrala solucion éptima en 0.8149segundos.

Resultados comparativos
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Figura 5: Gréfico con los mejores resultados promediados para 10 corridas gucesivas.

Los mgores promedios en tiempo y distancia estén graficados en la Figura 6 formando una curva con
los puntos éptimos (en € sentido de menor distancia y/o tiempo de @mputo). Se observa que ¢ mejor
resultado (0.2399s - 22421 km) en tiempo y distancia ohtenido por € algoritmo de Dorigo et a. no forma
parte de la frontera Optima, que esta totalmente definida por los resultados encontrandos con  nuestro
método.
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Figura 6. Grafico con los mejores promedios de tiempo y distancia

En la Figura 7 se presenta el mapa del Paraguay con & mejor tour encontrado. Este tour representa
unadistancia de 2195km, partiendo de aualquier ciudad y regresando a la misma después de haber recrrido
todas las demés ciudades. Esta solucién, promediada para 10 corridas y utilizando € método propuesto, fue
encontrada con a=2, =10, p=0.9 con un tiempo de 0.2383s. Sin embargo, con a=2, =10, p=0.9 sdlo
hubo 1 corrida que llegd ala solucion éptima, 2195km en 0.04999s.
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Figura 7. Mapadel Paraguay con la solucién éptima

5. Conclusion

Se ha implementado una novedosa témica de Inteligencia Artificial, conocida como Ant System, que
basa su principio de funcionamiento en la observacién de @wmo las hormigas encuentran € camino més
corto hasta su fuente de aimentacién. Con esta témica propuesta por Dorigo et a. [1] se resolvio €



problema ddl cajero vigjante para 15 ciudades del Paraguay. Se propuso en e algoritmo ariginal iniciar la
matriz de feromonas, realizando un escalamiento a partir de la matriz de distancias (dato del problema),
mejorando e desempefio del algoritmo.

Al implementar € algoritmo AS origina y la propuesta presentada por los autores, fue posible

concluir lo siguiente:

e La solucién Optima para un mismo conjunto de parametros a, 3, y p, fue hallada en 0.238
segundos para € método propuesto, frente a 0.815 segundos por € algoritmo de Dorigo et al.
(realizando 10 corridas para cada dgoritmo).

* Delos 27 experimentos realizados (cada uno con 10 corridas para anbos algoritmos) en 16 ce
dlos £ encontré la solucién dptima utilizando € algoritmo AS con la megora propuesta en €
presente trabajo. Sin embargo, con € algoritmo de Dorigo et a. sdlo en 10 experimentaciones, de
las 27 |l evadas a cabo.

* S se mnsidera € promedio més répido de @rrida en los 27 experimentos, se observa que la
propuesta de Dorigo et a. requiere de 0.208 s para encontrar un tour promedio de 23468 Km,
mientras d método con inicializacion de feromonas propuesto, requiere solo de 0.187 s para
encontrar un mejor tour promedio de 22557 Km.

En resumen, la presente propuesta deiniciar la matriz de feromonas encuentra la solucién éptima con
mayor frewencia y en menores tiempos de geaucion. Debido a los excdentes resultados experimentales
obtenidos, se @ntinuara trabajando con la novedosa témica de los Ant System, espedalmente en lo referente
asu paraldizacion en sistemas distribuidos, en base a los agentes mévil es [lamados hormigas.
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