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En los ultimos anos, la comunidad cientifica ha realizado una gran can-
tidad de propuestas de nuevas metaheuristicas que prometian resolver un
amplio espectro de problemas de optimizacién del tipo NP. Sin embargo,
en la practica solamente un grupo pequeno de esas propuestas han logrado
consolidarse, demostrando una amplia aplicabilidad sobre problemas de muy
diversas caracteristicas y adquiriendo la madurez necesaria como técnica de
optimizacién para ser una alternativa real al momento de resolver un proble-
ma de optimizacién. Ant Colony Optimization (ACO) es una metaheuristica
sobre la que se ha trabajado ampliamente en los ultimos 15 anos. Se ha
aplicado con éxito sobre varios de los problemas estandares de optimizacién
demostrando su potencial.

El presente reporte es un relevamiento de las diversas variantes de ACO
que han sido propuestas en estos 15 anos. El eje central de este relevamiento es
el estudio de las propuestas existentes para problemas estaticos de optimacion
combinatoria.



1. Introduccion

No existe en la comunidad cientifica un consenso sobre la definicién exacta
del término “metaheuristica”. Sin embargo, la mas satisfactoria y cominmen-
te usada es considerarla como un conjunto de patrones empleados para de-
finir métodos heuristicos que pueden ser aplicados a una amplia gama de
problemas. Es posible interpretar a las metaheuristicas como un framework
general de algoritmos que pueden ser aplicados a diferentes problemas de
optimizacién con relativamente pocas modificaciones para su adaptacion a
las particularidades del problema considerado.

En los dltimos anos ha existido un aumento en el interés en la aplicacién
de metaheuristicas para la resolucién de problemas de optimizacién combi-
natoria del tipo NP-dificil. Varias taxonomias para metaheuristicas han sido
desarrolladas pero la mas comun distingue entre Métodos basados en Trayec-
toria (Trajectory Methods) y Métodos Poblacionales o basados en Poblacién
(Population-Based Methods) [7, 46]. La primera de dichas clases incluye to-
dos los métodos que utilizan un mecanismo de exploracion caracterizado por
recorrer una trayectoria en el espacio de busqueda, mientras que la segun-
da clase incluye todos los métodos que utilizan un conjunto de soluciones
potenciales (la poblacién) en lugar de explotar una tnica solucién.

En el presente documento se aborda la propuesta de la metaheuristica
basada en poblaciéon Ant Colony Optimization (ACO), presentandose una vi-
sion general del framework y abordando las principales variantes propuestas.
El eje central de este relevamiento es el estudio de las propuestas existentes
para abordar problemas estaticos de optimizacién combinatoria.

El resto del reporte se estructura de la siguiente forma. En las préxi-
mas dos secciones se presenta una primera aproximacién al framework. Las
secciones subsiguientes presentan un amplio repaso de las diversas variantes
de algoritmos sobre este framework que han sido propuestas por la comu-
nidad cientifica. Estan organizadas intentado ser fieles al orden cronoldgico
de aparicion de las propuestas. Este enfoque permite explicar, en forma mas
sencilla, las mejoras que pretende incorporar cada una de las variantes. En
cada una de las secciones, ademas de describirse las principales caracteristi-
cas de la idea propuesta, se presenta los parametros que utilizan, sus valores
recomendados, y una evaluacion de la variante, a partir de la bibliografia
relevada. En algunas secciones se realiza un agrupamiento de algoritmos que
presentan la incorporacién de una misma idea o concepto. En la seccién 4, se
presenta el algoritmo original y aquellas variantes que incorporan conceptos
de elitismo. En las secciones 10 y 11 se introducen las variantes que utilizan
una poblacion auxiliar y las que utilizan una solucién parcial para construir la
solucién respectivamente. Finalmente, la tltima seccién presenta un resumen



de la evaluacion de las variantes y las conclusiones de este reporte.

2. Antecedentes

El comportamiento de las colonias de hormigas ha sido fuente de ins-
piracién para el disenio de multiples algoritmos. A pesar de las limitadas
capacidades de trabajo de cada individuo, la colonia es capaz de realizar ta-
reas de gran complejidad a través de la coordinacion entre los individuos.
Una de las formas de comunicacién que utilizan las hormigas para lograr tal
coordinacién de tareas es indirecta y consiste en realizar modificaciones en
su ambiente! . Debido a su escasa vision, esta comunicacién se basa en la
liberacién de una sustancia quimica (feromona) que depositan para marcar
rastros en el suelo.

ACO es una metaheuristica basada en poblacion formulada por Dorigo
[24, 25, 29] que unifica en un framework comun las diversas variantes propues-
tas sobre la utilizacion de hormigas artificiales para la solucién de problemas
de optimizacion. La primera propuesta que se enmarca dentro del framework
de ACO fue realizada por el propio Dorigo [12, 23, 28] en el contexto de su
tesis de doctorado y establece las caracteristicas fundamentales de este tipo
de técnicas:

1. Se utilizan agentes (las hormigas artificiales) para construir soluciones
en forma incremental. Cada una de las hormigas construye una solucion
mediante la incorporacién de componentes sobre una solucién parcial
en forma independiente.

2. Para la incorporacion de los componentes se realiza una elecciéon me-
diante una regla probabilistica que tiene en cuenta la experiencia ad-
quirida en etapas anteriores de la busqueda e informacion heuristica
del problema que esta siendo resuelto.

3. Para incorporar la experiencia adquirida en la construccion de solucio-
nes se utiliza una matriz de feromona, a modo de memoria que almacena
el rastro depositado por las hormigas en la construccion de soluciones
de buena calidad.

Se han planteado variantes que incorporan este tipo de mecanismos para
abordar tanto problemas estético como dindmicos [16, 17, 18, 19, 20]. Los
estaticos se caracterizan por estar completamente definidos a priori, cono-
ciéndose todas sus caracteristicas antes de su resoluciéon y manteniéndose

LA este concepto se llama stigmergy v se suele traduccir al castellano como estigmergia.



inalteradas durante la resoluciéon del mismo. En cambio los dindamicos pre-
sentan caracteristicas que evolucionan mientras que el problema es resuelto,
por lo cual algoritmos que aborden este tipo de problemas deben incorporar
mecanismos que permitan la adaptacion a esos cambios.

También existen variantes planteadas para los problemas de optimizacion
multiobjetivo [4, 21, 22, 35, 37]. Los problemas de optimizacién multiobjetivo
difieren de los tradicionales en que no se dispone de una unica funcién a
optimizar sino de varias y generalmente implican el balance entre intereses
contrapuestos.

Si bien el planteo inicial se realizé para problemas de optimizacién com-
binatoria se han formulado extensiones para su aplicaciéon a problemas de
optimizacion de funciones con dominio continuo [5, 30, 56, 60].

3. Ant Colony Optimization (ACO)

Existen diferencias minimas entre el framework propuesto segiin sea apli-
cado sobre un problema estatico o dindmico. Por ser el objeto de este rele-
vamiento la aplicacion de la técnica sobre problemas estdticos solamente se
presenta el esquema general para un algoritmo ACO aplicado a un problema
de optimizacién combinatoria estatico en el algoritmo 1 [29].

Algoritmo 1 ACO aplicado a un problema estatico

SetParameters

InitializePheromoneTrails

while termination condition not met do
Construct AntsSolutions
ApplyLocalSearch ~ %optional
UpdatePheromones

end while

return best solution found

El procedimiento ConstructAntsSolutions utiliza una colonia de hormigas
en forma concurrente y asincrona para construir incrementalmente solucio-
nes al problema de optimizacion que esté siendo considerado. Las decisiones
para construir las soluciones son tomadas en forma estocastica a partir de
informacién histérica sobre recorridas previas del espacio de bisqueda (el
rastro de la feromona) e informacién heuristica para asegurar la exploracién
de nuevas regiones del espacio de busqueda.

El procedimiento ApplyLocalSearch es opcional y se utiliza para mejorar
las soluciones encontradas mediante la utilizacion de una busqueda local.



Evidentemente, este procedimiento es especifico del problema atacado y por
ser el eje de este estudio la mecéanica de los algoritmos y no su aplicacién a
un problema en concreto, no se entrard en mayores detalles al respecto.

El procedimiento UpdatePheromones es el proceso por el cual se actualiza
el rastro de feromona depositada. El valor de los rastros puede decrementarse
por via de la evaporacion o incrementarse por el depdsito en las componen-
tes que las hormigas utilizaron para construir su solucién. La evaporacion
sirve para evitar la convergencia prematura del algoritmo a regiones no épti-
mas, permitiendo que la componente heuristica siga explorando el espacio de
busqueda. El depédsito de feromona en una componente utilizada para cons-
truir una buena solucion, la vuelve més atractiva para el futuro, aumentando
su probabilidad de ser seleccionada.

Muiltiples variantes han sido propuestas que instancian el esquema general
descripto. En las préximas secciones se presentan las variantes mas destaca-
das. La notacion adoptada por gran parte de la bibliografia consultada para
la presentacién de las variantes estd fuertemente influenciada por su aplica-
cién sobre el Travelling Salesman Problem (TSP)?. En este reporte se utiliza
la notacién presentada originalmente en [7] y posteriormente ampliada en [6]
por considerarse mas clara al ser completamente independiente del problema
considerado.

Para la comprension del resto del documento se presentan algunas con-
venciones de notacién extraidas de [6]. Dada la funcién objetivo f : D; X
... x D, — R del problema combinatorio a resolver, el conjunto de variables
discretas X; con valores x; € D; = {d, ..., \iDi\}7 i=1,...,ny el conjunto
de todas las asignaciones factibles S = {s = {(X1,21),...,(Xn,zn)}z; €
D;, s satisface las restricciones del problema} se establece que:

= 5 es una solucién al problema de optimizacién combinatoria.

» la componente ¢; ,, de una solucién s es la combinacién de una variable
X; con uno los valores de su dominio z; € D;.

4. Ant System (AS) y variantes similares

La primera propuesta de este tipo de algoritmos fue realizada por Dorigo
en 1991 [12, 23, 28|. Consistia en tres propuestas diferentes llamadas ant-
density, ant-quantity y ant-cycle. Las dos primeras variantes cayeron rapi-
damente en desuso ya que en la practica presentaban peores resultados, la
principal diferencia que tiene con la tercera variante es en la forma en la cual

2Problema del viajante de comercio.



realizan la actualizacién de la feromona. Al no haberse extendido la utiliza-
cién de las otras variantes, en general al referirse a AS se hace referencia a
la variante ant-cycle.

Algoritmo 2 Ant System
InitializePheromoneValues(T")
while termination condition not met do
for all ants a € A do
sq = ConstructAntSolution (7', H)
ApplyOnlineDelayedPheromoneUpdate(T, s,|a € A)
end for
end while
return best solution found

En el algoritmo 2 se presenta el AS, A representa el conjunto de hormi-
gas (colonia), T' la matriz de feromona y s, la solucién construida por una
hormiga a € A a partir de Ty un criterio heuristico H. Para cada paso del
bucle principal, se construyen soluciones para cada una de las hormigas que
posteriormente serdan utilizadas para actualizar el valor de la feromona.

En el procedimiento InitializePheromoneValues se inicializa el rastro de
feromona para cada una de las posibles componentes de la solucién. Si se
utilizan valores muy grandes se precisaran varias iteraciones antes de que la
evaporacion reduzca lo suficiente su efecto para que la feromona depositada
por las hormigas efectivamente guie la biisqueda. En cambio si los valores son
muy pequenos, la busqueda estara fuertemente orientada por las primeras so-
luciones generadas. La experiencia indica que conviene inicializar este valor
con un valor similar a la cantidad de feromona que sera depositada por la
colonia de hormigas en una iteracion. Para esto es necesario conocer el costo
de una solucién al problema considerado. Tipicamente se utiliza el costo aso-
ciado a una solucién construida mediante alguna heuristica auxiliar sencilla o
simplemente la estimacién del costo de una buena solucién. El valor recomen-
dado [29] para este pardmetro es V7, ., € T’ Tiz, = Tinit = g ot S Tz
siendo m la cantidad de hormigas y Costo(SolucionAuzxiliar) es el costo de
una solucién construida utilizando alguna heuristica auxiliar 3.

En el procedimiento ConstructAntsSolutions una hormiga construye in-
crementalmente una solucion a partir de agregar componentes en una solu-
cion parcial sP, inicialmente vacia. La eleccion de la proxima componente
a agregar es realizada de acuerdo a la regla de transicién de estados (state
transition rule, también llamada random proportional rule):

3En el caso del TSP se suele construir una solucién mediante la heuristica nearest-
neighbor.
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0 en otro caso

En la ecuacién 1 los parametros 0 y a son utilizadas para ajustar la
influencia relativa de la informacién heuristica (1, ,,) y de los valores de fero-
mona (7;,,) y J(s?) es el conjunto de componentes que pueden ser agregados
a la solucién parcial s?. Tipicamente se utiliza n; ,, = m

Si se anula el parametro «, solamente se considera el componente heuristi-
co, por lo cual se podria interpretar el algoritmo resultante como un algoritmo
greedy aleatorio con multiples puntos de arranque. Si se anula el parametro
[, rapidamente se observa la aparicion del fenémeno conocido como estan-
camiento que consiste en la situacion en la cual todas las hormigas siguen
exactamente el mismo camino y construyen exactamente la misma solucién.
El mismo comportamiento se suele observar si se trabaja con valores de «
mayores a 1 [28].

Una vez que todas las hormigas han construido sus soluciones, se rea-
liza la actualizacién de la feromona mediante la aplicacién de la regla de
actualizacién conocida como online delayed pheromone update rule:

Tia, = (L= p) % Tig, + Y AT Vrip €T (2)

acA

F(sq) slcCig € 84
0 en otro caso

(3)

El objetivo de la regla es aumentar la cantidad de feromona en los com-
ponentes de la soluciéon que han sido utilizados por las soluciones de calidad
alta.

En la ecuacion 2, p es la tasa de evaporacion de feromona (0 < p < 1). En
la ecuacién 3, F': S — R es una funcién que indica la calidad de la solucién

considerada (funcién de calidad). Tipicamente se utiliza F'(s,) = m

siendo () una constante.

siendo Artje = {
e

[29]. Originalmente se utilizaba F(s,) = %O(Sa),
Sin embargo se ha comprobado que el valor de @ no es significativo [28], por
lo cual resulta natural considerarlo como 1, eliminando un parametro.

Ant-density y ant-quantity se diferencian de la variante anterior en que
cada una de las hormigas deposita la feromona al utilizar cada componente,
en lugar de realizarlo cuando ya han completado la solucién. La variante
ant-density utiliza la regla de la ecuaciéon 4, mientras que la variante ant-
quantity utiliza la regla de la ecuacién 5. Como se indicé anteriormente ambas
propuestas cayeron rapidamente en desuso.



(4)

Aqa () sila hormiga a agrega c; ., en ese paso
T .= ’
bt 0 en otro caso

AT?

1,25

()

B ﬁ(cﬂ si la hormiga a agrega c¢; ,, en ese paso
10 en otro caso

Los parametros que son utilizados por esta variante y sus valores reco-
mendados determinados a partir de pruebas realizadas para el TSP [28] se
muestran en la tabla 1. En el caso del tamano de la poblacion se recomienda
que sea igual a la cantidad de ciudades (n) del TSP considerado y con una
distribucién uniforme o aleatoria del lugar de inicio de las hormigas.

Parametro Descripcién Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas n
Timit Cantidad inicial de feromona en las sl Sl Toriliar)
componentes de las soluciones
Q Influencia relativa de la componente 1
de feromona
1] Influencia relativa del componente 2<6<5H
heuristico
p Tasa de evaporacion de la feromona 0,5

Tabla 1: Pardmetros para el AS

Existen dos propuestas posteriores que intentan mejorar los resultados
obtenidos por AS y que presentan grandes similitudes con esta variante y
que por tanto seran comentadas en esta misma seccion, Elitist Ant System

(EAS) y Rank-Based Ant System (AS,qnk)-

4.1. Elitist Ant System (EAS)

La idea de la variante consiste en darle mayor énfasis al mejor camino
encontrado ponderandolo en forma particular al momento de realizar la ac-
tualizacién de los rastros de feromona [28]. Podria verse como si el mejor
camino hubiera sido recorrido por un cierto nimero de hormigas, las que se
dan en llamar hormigas elitistas.

Tia, — (L= p) % Tig, + Y AT +ex ATl Vr, €T (6)

a€A



Siendo sps la mejor solucién encontrada hasta el momento (best-so-far) y e
la cantidad de hormigas elitistas utilizadas. Se mantiene de la variante AS la
regla para calcular la cantidad de feromona a depositar (ver ecuacién 3).

Parametro Descripcién Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas n
e Cantidad de hormigas elitistas n
Timit Cantidad inicial de feromona en las etm

pxCosto(SolucionAuziliar)
componentes de las soluciones

a Influencia relativa de la componente 1
de feromona

I} Influencia relativa del componente 2<3<5
heuristico

p Tasa de evaporacion de la feromona 0,5

Tabla 2: Parametros para el EAS

Los parametros que son utilizados por esta variante y sus valores reco-
mendados determinados a partir de pruebas realizadas para el TSP [29] se
muestran en la tabla 2.

Se ha propuesto sustituir la utilizacién de la mejor solucién hasta el mo-
mento por la de la mejor solucion generada por cada una de las hormigas
hasta el momento [41, 61]. Esta propuesta se conoce como Ant System Local
Best Tour (AS-LBT) y solamente ha obtenido leves mejorias con respecto a
EAS al ser aplicado sobre el TSP. Los autores senalan como una virtud de
su propuesta que puede funcionar en forma completamente distribuida, ya
que evita realizar comparaciones entre las soluciones generadas por hormigas
diferentes. Esta virtud es relativa porque no se propone ningin mecanismo
particular para trabajar sobre la matriz de feromona, con lo cual sigue siendo
necesario manejar en forma centralizada dicha matriz.

También se han realizado propuestas posteriores para aumentar la di-
versidad, como por ejemplo la realizada por Fidanova [31]. Dicha propuesta
consiste en incrementar la diversidad mediante un refuerzo adicional de fero-
mona sobre las componentes que no se hayan utilizado para construir solucio-
nes en la iteracion. La idea es volver atractivas componentes que no forman
parte ni de las buenas, ni de las malas soluciones. Conviene senalar que el
mecanismo habitual de depdsito de feromona asegura que las componentes
pertenecientes a las soluciones de buena calidad se volveran mas atractivas
y que las pertenecientes a las soluciones de mala calidad se volveran menos
atractivas.



4.2. Rank-Based Ant System (AS;q..x)

La idea de incorporar elitismo tiene similitudes con la que esta presente
en los algoritmos genéticos y potencialmente tiene los mismos inconvenien-
tes. Un posible inconveniente es que se otorgue un excesivo énfasis a la ex-
plotaciéon, con lo cual se privilegian demasiado las regiones del espacio de
busqueda proximas a la mejor solucién. Otro aspecto negativo de las pro-
puestas ya comentadas es que la distribucion de la feromona es realizada por
todas las hormigas que construyen soluciones, con lo cual es posible utilizar
informacion de soluciones de muy baja calidad.

Intentado paliar estos aspectos negativos Bullnheimer, Hartl y Straub
proponen en 1997 [9, 10, 11] la variante que se dio en llamar Rank-Based
Ant System AS,..;*. La idea consiste en ordenar las soluciones construidas
por las hormigas de acuerdo a su costo y ponderar su contribucion en la
actualizacién del rastro de acuerdo a la posiciéon p que ocupe cada solucion
en el ranking. Adicionalmente, inicamente las mejores w — 1 soluciones son
tenidas en cuenta para dicha actualizacién. Se mantiene el elitismo de la
propuesta anterior, asignandole el peso maximo w. Se considera como el factor
de ponderaciéon minimo el 1, por lo cual se deduce que el peso para la p-ésima
hormiga es w — 1, con lo cual resulta:

w—1
Tizi — (L= p) % Tig, + Z(w — [L)AT;;Z_ + w * ATZS’; V., €T (7)
pn=1

Se mantiene de la variante AS la regla para calcular la cantidad de fero-
mona a depositar (ver ecuacion 3).

Los parametros que son utilizados por esta variante y sus valores reco-
mendados determinados a partir de pruebas realizadas para el TSP [29] se
muestran en la tabla 3. Conviene destacar que partiendo de las premisas que
se utilizan solamente se debe considerar un parametro pudiendo ser w, p o
e, ya que el resto quedan determinados a partir de él (como se aprecia en la
ecuacién 7).

En [9] se realizan los experimentos utilizando p = 0,5. El valor recomen-
dado para 7, en [29] no es correcto, ya que p es el indice de la sumatoria’.
El valor correcto deberfa ser tf{gzézd:f;:i)umlmr)'

La incorporacién de un mecanismo que permite aumentar la diversidad
en la generacion de las soluciones ha mostrado alguna mejora sobre los resul-
tados obtenidos por el AS, i sobre el TSP [47, 48]. El mecanismo propuesto

4FEl nombre original de la variante fue Ant system with elitist strategy and ranking.
>Consultar paginas 71 y 74 en [29]. Hay una leve diferencia de notacién debido a que
en este reporte se adopta la del articulo original, siendo y=ry w =e.
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Parametro Descripciéon Valor recomendado

m Tamano de la poblacién de hormigas n
w Cantidad de hormigas que depositan 6
feromona
Tinit Cantidad inicial de feromona en las p*Costf(,gZ:kc(;; ;ﬁmilim
componentes de las soluciones
Q Influencia relativa de la componente 1
de feromona
15} Influencia relativa del componente 2< <5
heuristico
p Tasa de evaporacion de la feromona 0,1

Tabla 3: Pardmetros para el AS,qnk

consiste en permitir que la siguiente componente sea seleccionada aleatoria-
mente entre las componentes disponibles en forma equiprobable. Se incorpora
un parametro r a partir del cual y en forma aleatoria se determina si para la
préxima componente, se debe utilizar la regla de transicién de estados (ver
ecuacién 1) o la nueva regla de seleccién aleatoria.

4.3. Evaluacion

Las variantes presentadas en esta secciéon han sido ampliamente utiliza-
das para resolver el TSP, Asymmetric Travelling Salesman Problem (ATSP),
Quadratic Assignment Problem (QAP) y Job-Shop Scheduling Problem (JSSP)
entre otros problemas, lo cual muestra su versatilidad como metaheuristica.

En general se ha utilizado como problema de validacién de las propues-
tas el TSP obteniéndose excelentes resultados para instancias pequenas de
los problemas, inclusive aventajando a metaheuristicas ampliamente usadas
como Simulated Annealing (SA), Tabu Search (TS) y Genetic Algorithms
(GA). Al considerarse instancia més grandes, es necesario incluir mecanis-
mos como el ranking y la utilizacién de operadores de busqueda local® para
mantener su potencia. En general los resultados de AS,.,; aventajan a los
de EAS, que a su vez son mejores que los de la variante AS.

Finalmente, conviene destacar que esta disponible el codigo fuente de las
variantes AS, EAS y AS,q.k en [1].

6Tipicamente 3-opt para el TSP.
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5. MAX — MZIN Ant System (MMAS)

La buena calidad de los resultados obtenidos al aplicar AS a instancias
pequenas de un problema no escalaba al incrementarse las dimensiones de
las instancias para el problema considerado. En 1996, Stiitzle y Hoos for-
mulan la propuesta MAX — MZIN Ant System (MMAS) [49, 50, 51, 52]
que pretende solucionar algunos aspectos no considerados en AS. La idea
fundamental detras de la propuesta es lograr una mayor explotacién de las
mejores soluciones encontradas, pero incorporando a su vez mecanismos que
aseguren que no se llegue a un estado de estancamiento en etapas tempranas
de la busqueda.

Las principales caracteristicas de la propuesta son las siguientes:

1. Actualizacion de la feromona: Solamente una hormiga por itera-
cion actualiza el rastro de feromona. Existen dos posibilidades para la
actualizacién del rastro, utilizar la mejor solucién de la iteracién o la
mejor solucion hasta el momento.

Tix;, < (1 — p) * Ty a; —+ AT;ZZ“ VTL% cT (8)

Se mantiene de la variante AS la regla para calcular la cantidad de
feromona a depositar (ver ecuacién 3). Considerando Spes; como la me-
jor solucion de la iteracion o la mejor soluciéon hasta el momento. En
general, la idea de utilizar exclusivamente la mejor solucion hasta el mo-
mento presenta peores resultados, pero se considera conveniente utilizar
en algunas iteraciones la mejor solucion de la iteracion y en otras la
mejor hasta el momento [49].

2. Limites en el rastro de feromona: Se incorporan limites explicitos
para la cantidad de feromona que puede haber en una componente
Tmin < Tiz; < Tmaz- Después de cada iteracién se debe asegurar que el
rastro de la feromona quede comprendido en el umbral, por lo cual si
Tiw; > Tmaz S€ debe realizar el ajuste 7, ,, = T4, Del mismo modo, si
Tiz; < Tmin ¢ debe realizar el ajuste 7; ;, = Tpin. Si adicionalmente se
imponen las condiciones naturales 7,,,;,, > 0y 7; 5, < 00, la probabilidad
de elegir un componente especifico siempre es > 0.

Estimacion de Tz

El valor maximo se calcula adaptando el mayor valor que tedricamente

s teo __ 1 PR :
podria tener 7,7 = e Cosioloan) En la practica, como evidentemente no

se dispone de Costo(sep), se utiliza el valor correspondiente a la mejor
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solucién encontrada hasta el momento Costo(sys). Por lo tanto, para
cada iteracién en la que se obtenga una mejor solucion se debe realizar
la actualizacion de T,qq-

Estimacion de Tpn

La estimacién de 7,,;, es bastante mas compleja. En [52] se presenta el
desarrollo completo de dicha estimacion. A continuacion se presenta un
breve resumen de los conceptos esenciales presentes en el mencionado
articulo para lograr la comprensién de la ecuacién resultante (9).

Se define la convergencia de MMAS como la distribucion de feromona
en la cual para cada punto de seleccién de componentes, una de las
posibles componentes tiene 7,,,, v el resto tiene 7,,;, como rastro de
feromona. Cuando se ha producido la convergencia, la mejor solucion
hasta el momento se debe construir con probabilidad pp.s; > 0. Una
hormiga construird la mejor soluciéon hasta el momento, si en cada se-
leccién de componente realiza la eleccién correcta, es decir si selecciona
la componente que tiene asociado como rastro de feromona 7,,q,. Adi-
cionalmente, la hormiga debe realizar n decisiones correctas, es decir
una por cada componente que selecciona’. Finalmente se asume que
las opciones entre las que debe elegir en cada paso es constante (avg)
y que la probabilidad de tomar la decisién correcta en cada paso es
constante. Bajo estos supuestos se determina la siguiente estimacion:

P Tmaz * (1 - \"/pbest) <9)
e (avg - 1) * \n/ Puest

Inicializacién de los rastros: Los rastros son inicializados con el
méximo valor posible para todas las componentes (7,,q.). Antes de la
primera iteracién no se conoce una solucion por lo cual se utiliza un
valor alto, para que tras la primera iteracién todas las componentes
tengan asociado el valor 7,,,.. Se utilizan tasas de evaporacién lenta,
logrando aumentar la exploracion que se realiza en etapas tempranas.

Adicionalmente, se propone el mecanismo de suavizamiento de los rastros
de feromona® que no solamente es 1til para MMAS, sino para todos los al-
goritmos propuestos para ACO que incorporan elitismo. La idea consiste en
fomentar la exploracién mediante el incremento de la probabilidad de selec-
cionar componentes con una baja cantidad de feromona cuando el MMAS

"El problema sobre el que se realiza el planteo en [52] es el TSP y n es la cantidad de
ciudades.
8Pheromone Trail Smoothing, PTS.
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ha convergido o estd préximo a la convergencia’. Para esto se incrementa el
rastro en forma proporcional a la diferencia al méximo rastro posible [52],
con lo cual resulta:

*

Ty Tizy + 0% (Tinaz — Tizy) con 0<d<1 V7, €T (10)

1,T;

La propuesta también incorpora el concepto de lista de candidatos para
obtener mejoras en el desempeno al crecer el tamano de los problemas. La
idea consiste en no considerar todas las posibles componentes al momento de
tener que agregar una a la solucion parcial, sino solamente un subconjunto.
En caso de que todas las componentes consideradas ya estuvieran incluidas,
se procede a considerar las que no fueron incluidas en la lista de candidatos.

En la tabla 4 se muestran los parametros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [29], con la excepcién de § sobre el cual no se han realizado estudios de
calibracién. El valor que figura en la tabla como recomendado para ¢§ es el
que fue utilizado en [52] para evaluar la incorporacién del mecanismo PTS.

Si bien puede parecer una gran cantidad de parametros, varios estan de-
terminados analiticamente y se debe realizar simplemente el célculo (T,in,
Tmaz Y DPOT lo tanto también 7;,;) vy avg surge directamente del problema
considerado. Los parametros que requieren calibracién son los usuales, ppes:
y d (si se incorpora el mecanismo PTS).

5.1. Evaluacion

Es una variante que presenta muy buenos resultados y que ha sido am-
pliamente utilizada, dejando en segundo plano a las variantes descriptas an-
teriormente. Por ejemplo, en [29] se realiza un amplio estudio sobre las va-
riantes AS, EAS, AS, 4k, MMAS y ACS aplicadas al TSP concluyendo que
MMAS obtiene los mejores resultados.

Es una variante que ha demostrado su versatilidad al haber sido utilizada
exitosamente para resolver el TSP, ATSP y QAP. Aunque al incrementarse
el tamano de los problemas considerados, también requiere la utilizacion de
operadores de buisqueda local para mantenerse competitiva con otras me-
taheuristicas.

En [49] se senala que el limite inferior del rastro de feromona juega un
rol mas importante que el limite superior para la obtenciéon de soluciones
de buena calidad. La férmula planteada (ecuacién 9) para el limite inferior

9Existen mecanismos que permiten determinar cuando se est4 en esas condiciones, por
ejemplo el Average Branching Factor, presentado originalmente en [32] como el Mean
A-Branching Factor.

14



Parametro Descripciéon Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas n
Timit Cantidad inicial de feromona en las Tona
componentes de las soluciones
Tomin Cantidad minima de ferorpona en las %
componentes de las soluciones
Trnaa Cantidad méxima de feromona en p*Costo(]V[e;orSolucion)
las componentes de las soluciones
Dbest La probabilidad de que una hormiga 0,05
construya la mejor solucién
avg El promedio de la cantidad de com- 5
ponentes entre los que debe elegir
una hormiga en cada paso para ar-
mar la solucién completa
Q Influencia relativa de la componente 1
de feromona
15} Influencia relativa del componente 2< <5
heuristico
p Tasa de evaporacion de la feromona 0,02
) Tasa para el PTS 0,5

Tabla 4: Parametros para el MMAS

puede presentar dificultades al intentar aplicarla en otros problemas, debido a
la dificultad de estimar el valor de algunas variables necesarias (por ejemplo:
avg) para dicho célculo.

Finalmente, conviene destacar que esta disponible el codigo fuente de la

variante MMAS en [1].

6. Ant Colony System (ACS)

Al abordarse instancias de los problemas de mayor porte, las variantes
simples de AS presentaron un empeoramiento de la calidad de las solucio-
nes obtenidas. Explorando alternativas para este problema Gambardella y
Dorigo propusieron en 1995 la incorporaciéon de ideas presentes en técnicas
de aprendizaje automético [32]. En particular se propuso el algoritmo ANT-
Q que incorporaba mecanismos similares a los de la técnica de aprendizaje
por refuerzo conocida como Q-Learning. Posteriormente, la propuesta fue re-
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formulada en algunos de sus detalles y es conocida actualmente como Ant
Colony System (ACS) [26, 27].
Se diferencia de AS fundamentalmente en los siguientes aspectos:

1. Regla de transicién de estados: Se modifica la regla de transicion
de estados incorporando un mecanismo directo para balancear entre la
explotacion del conocimiento acumulado del problema y la exploracion
controlada de nuevas componentes. Para eso se incorpora el parametro
qo € [0, 1]. Cuando cada hormiga debe incorporar una nueva componen-
te genera un nimero aleatorio ¢ € [0,1] y aplica la regla de transicién
de estados conocida como regla proporcional pseudoaleatoria!® que se
muestra en las ecuaciones 11 y 12.

St g < qo
o) = { 1 sicig, = argmaz([7.,]%n54,]°) con ¢;q; € J(sP)
0 en otro caso
(11)

Si g > qo:
E:LTi,Zi]a[ni,cci}B
)[Tj,xj]a[njﬂj]ﬁ

st ¢jq; € J(SP) (12)

sP) = ¢jw; €T(sP

p(ci,xi
0 en otro caso

Se suele eliminar el parametro «, considerandolo como 1. En ninguno
de los articulos considerados aparece una justificacion directa sobre la
eliminacion de dicho parametro. Sin embargo, conviene notar que en el
algoritmo AS original a y [ ponderan a los términos que reflejan la in-
formacion histérica (explotacién) y heuristica (exploracion) respectiva-
mente. En esta propuesta existe un parametro (qg) que explicitamente
realiza el balance entre la explotacién (ecuacién 11) y una explora-
cién controlada (ecuacién 12), con lo cual se desdibuja el sentido que
originalmente tenian ambos pardametros, fundamentalmente a.

2. Actualizacion global de la feromona: Solamente una hormiga por
iteraciéon actualiza el rastro de feromona. Si bien esta idea tiene simi-
litudes con la de MMAS, conviene notar que en este caso solamente
se realiza el depdsito y la evaporacion de feromona sobre las compo-
nentes que estan presentes en la solucién de la hormiga considerada
(Tia; € T*). Existen dos opciones sobre que hormiga considerar, la que

10pseudorandom proportional rule.
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construyé la mejor solucién hasta el momento o la mejor solucién de
la iteracion. Tipicamente se utiliza la mejor solucién hasta el momento
porque es la que ha presentado los mejores resultados en la practica
[26].

Tia; < (L= p) % Typ + p * ATZS; VT € Tbs (13)

Se mantiene de la variante AS la regla para calcular la cantidad de
feromona a depositar (ver ecuacién 3). Solamente se realizan cambios
en las componentes que forman parte de la mejor soluciéon hasta el
momento, para el resto de las componentes no se realiza actualizacién.
La feromona depositada es multiplicada por el factor p, con lo cual
la nueva cantidad de feromona es en realidad un promedio ponderado
entre la cantidad anterior y la cantidad depositada.

Actualizacién local de la feromona: Cada hormiga al incorporar
una componente a su solucion parcial actualiza el rastro de feromona
de acuerdo a la siguiente ecuacion:

Tier ¢ (1= &) * Tiz, + & Tinat (14)

Siendo 0 < & < 1. Se evaluaron alternativas a 7;,;; como la cantidad
de feromona depositada localmente. El algoritmo ANT-Q utilizaba ~
max(T; ;) con ¢ ., € J(sP), es decir el valor maximo de feromona para
el préximo componente a introducir en la solucién multiplicado por el
pardmetro ~y [32]. La otra opcién considera fue 0, es decir no realizar
depdsito. Ambas opciones se consideran inferiores a la de la ecuacion
14 [26]. En el primer caso los resultados son similares pero su célculo
es mas costoso computacionalmente. En el segundo caso la calidad de
las soluciones obtenidas fue inferior.

La idea detras de esta actualizacion en linea es provocar pequenas re-
ducciones en la feromona a medida que las hormigas utilizan las compo-
nentes para construir sus soluciones en un mismo paso de la iteracion.
De esta forma se vuelve menos interesante su inclusién por parte del
resto de las hormigas, permitiendo asi la exploraciéon de componentes
no utilizadas. A raiz de este comportamiento es evidente que el algo-
ritmo no presenta el mismo resultado si las hormigas construyen sus
soluciones en forma secuencial o paralela. En general se ha optado por
permitir la construccion en paralelo, pero no existen estudios que com-
paren ambas opciones [29].
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Adicionalmente, la propuesta cuenta con el mérito de haber sido la pri-
mera que incorporé la utilizacién de lista de candidatos [29] (presentada en
la seccién 5).

En la tabla 5 se muestran los parametros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [29]. En [26] se realiza un amplio estudio teérico sobre varios de los
parametros justificandose la utilizacién de m = 10.

Parametro Descripcién Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas 10
Tinit Cantidad inicial de feromona en las n*Costo(Solulcion Auziliar)
componentes de las soluciones
qo Parametro de la regla de transicion 0,9
de estados
I} Influencia relativa del componente 2<3<5
heuristico
p Tasa global de evaporacién de la fe- 0,1
romona
19 Tasa local de evaporacion de la fero- 0,1
mona

Tabla 5: Pardmetros para el ACS

6.1. Evaluacion

Es una variante que presenta resultados competitivos con otras técnicas
aunque también requiere la incorporacion de un operador de busqueda local
para instancias grandes de los problemas considerados. Presenta resultados
levemente inferiores en calidad a los de MMAS, pero en general se constata
que la evolucién en la calidad de las soluciones obtenidas por MMAS es mas
lenta que la de ACS [29]. Es posible que este comportamiento se deba a que
ACS realiza una mayor explotacién de las mejores soluciones encontradas y
por tanto no logra explorar correctamente el espacio de busqueda.

El algoritmo ANT-Q ha caido en desuso ya que presenta resultados simi-
lares en calidad a los de ACS y la forma de calculo de la actualizacién local
de feromona es méas costosa computacionalmente.

Finalmente, conviene destacar que esté disponible el codigo fuente de la
variante ACS en [1].
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7. Approximate Nondeterministic Tree Sear-
ch (ANTS)

Es una propuesta de Maniezzo realizada en 1998 [42, 43, 44, 45] que in-
corpora conceptos de programacion matematica. La idea presenta similitudes
con las de la técnica Branch & Bound.

Se plantean las siguientes modificaciones al mecanismo basico del AS:

1. Utilizaciéon de cotas inferiores: Se modifica el mecanismo provisto
para considerar la informacion heuristica. En vez de tener en cuenta
solamente el costo de la componente que se va a incluir, se calcula una
cota inferior del costo de completar la soluciéon parcial agregando di-
cha componente. Evidentemente a menor costo de la cota inferior, méas
atractiva tiene que ser la componente, ya que parece ser mas promete-
dora incluirla en la solucion que las otras componentes entre las que se
puede optar.

Este mecanismo, adicionalmente permite evitar la construccién de so-
luciones que superaran el costo de la mejor solucién hasta el momento.
Si para una solucion parcial, al considerar las cotas inferiores calculadas
para cada una de las componentes disponibles, todas superan el costo
de la mejor solucion encontrada hasta el momento, la hormiga no debe
proseguir con la construccion de la solucion.

La ventaja sustancial que tiene este mecanismo es que aporta una vi-
sion global de la solucion en la informacion heuristica considerada, al
tener en cuenta como repercute la inclusion de la componente en la
construccién completa de la solucion y en el costo de esta solucion. En
cambio en el esquema original de AS, la visiéon que se tiene es suma-
mente local al considerar exclusivamente el costo de la componente a
incluir.

Es un mecanismo que puede ser costoso en lo que respecta al desempeno
porque implica que para cada solucién parcial, en cada paso en el cual
se deba incorporar una componente a la solucion, y para cada una de
ellas se deben realizar los cédlculos para obtener las cotas inferiores.

2. Regla de transicion de estados: Se modifica la regla de transicién
de estados, utilizando una expresion que es mas simple desde el punto
de vista computacional y de los pardmetros considerados, ya que evita
el calculo de potencias y utiliza solamente un parametro en vez de los
dos habituales.
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i’$i+(1_<) i, .
i er,var(nlfg)njm si Gz, € J(8P)
p(C’L,mZ |Sp) = Cj’x].eJ(sp) J 7 (15)

0 en otro caso

Siendo 0 < ¢ < 1.

. Actualizacion del rastro de feromona: Se plantea un mecanismo
diferente al usual que se caracteriza por "no tener una forma explici-
ta”para la evaporacion de feromona. La formula de actualizacion de la
feromona tiene la siguiente forma:

Tix; < Tix, + Z ATZ;i vTi,xi c T (16)
acA
Siendo:
_ Costolsa)=LB y o
AT;;_ = v (1 COStO(Savg)fLB) S1 Cj gy € Sq (17)
- 0 en otro caso

con Costo(s,) el costo de la solucién considerada, C'osto(sa.,) €l costo
promedio de las ultimas [ soluciones construidas, LB el valor de una
cota inferior al costo de la solucion éptima del problema que debe ser
calculada al comienzo de la ejecucion del algoritmo (LB < Costo(Sept)),
[ y ¥ son parametros del algoritmo.

Conviene notar que si Costo(s,) > Costo(say) = A7/s < 0, con lo
cual se produce un decremento en la cantidad de feromona del com-
ponente que puede ser visto como una evaporacion implicita. En el
caso contrario, se produce el aumento en la cantidad de feromona de la
componente.

El mecanismo planteado provoca un escalado dinamico de la feromona.
En etapas avanzadas de la bisqueda, cuando la calidad de las distin-
tas soluciones sea similar, permite la detecciéon de mejoras leves y el
refuerzo de las correspondientes componentes.

En la tabla 6 se muestran los parametros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
QAP [42]. El parametro 7;,;; no es necesario determinarlo a priori, se suele
utilizar la cantidad de ocurrencias de las componentes en las cotas inferio-
res como estimacién de la probabilidad de apariciéon en las soluciones. En
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Parametro Descripciéon Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas 5
¢ Influencia relativa entre la compo- 0,5
nente de feromona y la componente
heuristica
Y Factor de la cantidad de feromona Tinit
depositada por una hormiga
[ Cantidad de soluciones consideradas 4dn
para calcular el costo promedio

Tabla 6: Parametros para el ANTS

este caso por tratarse del problema QAP, n es la cantidad de recursos y de
ubicaciones.

En [43, 44] se realizaron pruebas para el Frecuency Assignment Problem
(FAP) obteniendo valores diferentes para los pardmetros. En este caso, los
valores recomendados son: m = 155, [ = {5 v ¥ = 0,3.
7.1. Evaluacion

La variante ha sido aplicada con éxito al QAP, FAP y sobre problemas de
disefio de Data Warehouse [45]. En el caso del QAP, ha aventajado en cali-
dad a los resultados obtenidos mediante TS y GRASP, sin requerir mayores
tiempos de ejecucién para obtener esa mejora [42].

No existen articulos que hagan referencia a su aplicaciéon sobre el TSP,
solamente en [29] se seniala que se han realizado experimentos limitados sobre
el ATSP.

Existen aspectos que presenta el algoritmo que pueden comprometer su
éxito al abordar un problema concreto. La variante requiere de un mecanismo
que a partir de una solucién parcial permita estimar una cota inferior del
costo. Es posible que al considerar un problema en particular no se conozcan
este tipo de mecanismos, lo cual invalidaria la utilizacion de este algoritmo.
Si para el problema considerado existiera este mecanismo, deberia obtener
una cota con una precision aceptable sin comprometer el desempeno debido
a un alto costo computacional asociado a su calculo. Conviene recordar que
la estimacion de las cotas inferiores, se debe realizar en cada paso que hay
que elegir componentes para cada una de las componentes consideradas, con
lo cual un mecanismo costoso computacionalmente es prohibitivo.

21



8. Hyper-Cube Framework for ACO (HCF-
ACO)

Es una propuesta realizada por Blum, Roly y Dorigo en 2001 [8] y consiste
en realizar un escalado de los valores de rastro de feromona, de forma que
permanezcan en el intervalo [0,1]. La motivacién detras de esta propuesta se
vincula a la estrecha relacién existente entre los valores de feromona de los
componentes y la escala del problema. Se ha comprobado en la practica que
un mismo algoritmo ACO puede tener resultados distintos al ser aplicado
sobre un mismo problema, teniendo como tunica diferencia que la funcién
objetivo sea multiplicada por una constante [6].

En el planteo de la propuesta se estudia el conjunto de los valores de
feromona a partir de considerar el vector 7 = (Tizi)s VTiz, € T . Sise
considera el problema de optimizacién combinatoria subyacente como un
problema de decisién (0-1) o un problema de programacién entera y se relaja
permitiendo valores en el intervalo [0, 1] para las variables de decisién, 7T es
una solucién al nuevo problema propuesto. A partir de lo cual, los cambios en
7 implican desplazamientos en el hiperespacio de las soluciones del problema
relajado.

En [8] se presentan férmulas que permiten realizar la actualizacién de la
feromona de forma de cumplir con la premisa que los valores pertenezcan al
intervalo [0,1].

Para el AS:

Tizi — (L —p) * Tig; + ,OZ Arle Vi €T (18)

a€A

1
Lol 6 ¢, € 8,

Siendo A7’% = o, FeD (19)
0 en otro caso
y para el MMAS:
Tiw; — (L= p) %70, + pATi‘f;@i“ Vg €T (20)

1 si Ci,x; € Sbest

0 en otro caso (21)

Siendo ATt = {

Una ventaja de este formulacién es que no requiere el recalculo de 7.,

Y Tmaz &l encontrarse una mejor solucién como sucede en MMAS. Estos
valores se conocen a priori y son 0 y 1 respectivamente. Se debe realizar el
ajuste de los valores para asegurar que queden dentro del umbral, es decir si el
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rastro de feromona en una componente es mayor que 7,,,, debe ser ajustado
& Tmae- LO mismo sucede si el rastro es inferior a 7,,;, debiendo ajustarse a
Tmin-

No hay disponibles estudios sobre calibracion de parametros para esta
variante. Simplemente se senala que 7;,;; debe ser 0,5 porque da igual impor-
tancia a ambas direcciones de busqueda [6].

Adicionalmente se presenta un mecanismo para detectar la convergencia
que consiste en contar para cuantas componentes se ha alcanzado el valor
de Tyin O Timaz- Cuando un porcentaje significativo de ellas (99.9 % [6])han
alcanzado uno de esos valores se producen la reinicializacion de los rastros al
valor 7.

8.1. Evaluacion

No es exactamente otra variante, sino un concepto que puede ser aplicado
sobre las variantes. La dificultad radica en hallar la ecuaciéon de actualizacion
de los rastros de feromona para que se mantengan en el intervalo [0,1]. Para
los algoritmos AS, ACS y MMAS las ecuaciones para actualizar los rastros
ya fueron obtenidas [6]. A su vez presenta como ventaja que vuelve més
explicita la relacién existente entre la feromona depositada y las soluciones
concretas al problema.

En [6] se reportan resultados de la comparacién entre AS y AS con HCF-
ACO, pudiendo comprobarse que efectivamente los resultados de la nueva
variante son independientes del rango de los valores de las funciones objeti-
vos de la instancia del problema considerado. Del mismo modo se realizan
comparaciones con otros metaheuristicas obteniendo resultados competiti-
vos. El problema utilizado para realizar la comparacién es el Unconstrained
Binary Quadratic Programming (UBQP).

Finalmente, conviene destacar que esta disponible el codigo fuente de esta
variante en [1].

9. Best-Worst Ant System (BWAS)

El algoritmo Population-Based Incremental Learning (PBIL) de la familia
de los algoritmos evolutivos presenta fuertes similitudes con los algoritmos
del framework ACO. Ambos algoritmos utilizan un mecanismo de memoria
que se adapta con el paso de las iteraciones y generan las soluciones a partir
de esa memoria. En ambos casos la adaptacién de la memoria se produce
considerando la calidad de las soluciones generadas. Esta variante fue pro-
puesta por Cordén et al. en 2000 [15] y propone la incorporacién en ACO
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de mecanismos presentes en PBIL. La inclusion de ideas presentes en otros
algoritmos evolutivos ha probado ser positiva en las variantes EAS y AS,.qnk-
Las principales diferencias con AS son las siguientes:

1. Actualizacién de la feromona: Se consideran dos hormigas para la
actualizacién, la mejor hasta el momento para reforzar su rastro y la
peor de la iteracion para penalizarlo. El mecanismo de penalizacion
consiste en aplicar una evaporacién extra sobre las componentes que
estan presentes en la peor solucién y que no estan en la mejor solu-
cién hasta el momento. Con lo cual resulta el siguiente mecanismo de
actualizacién de la feromona:

Tia; — (1 —p) % Ty, + ATf; Vg €T (22)

Tiz; < (1 — p>7—i,xi VTLM c T‘Ci,xi € Swi A Ci,xi g_ﬁ Sbs (23)

Siendo s,,; la peor solucién de la iteracién. Se mantiene de la variante
AS la regla para calcular la cantidad de feromona a depositar (ver
ecuacion 3)

2. Reinicializacion del rastro de feromona: Se utiliza para provocar
diversidad y se realiza cuando se detecta estancamiento. El rastro de
feromona se reinicializa a 7;,;;. Originalmente se propuso como criterio
para detectar el estancamiento, un porcentaje de componentes diferen-
tes entre la mejor y la peor solucién generada en la iteracién [15]. Sin
embargo, en la practica no presentaba buenos resultados para instancias
grandes, ya que no se alcanzaba el umbral y no se producian reiniciali-
zaciones. Posteriormente el criterio fue modificado por un porcentaje de
la cantidad total de iteraciones [14]. Este criterio no considera explici-
tamente la deteccién de estancamiento, pero asegura la ejecucién del
reinicio.

3. Incorporacién de la mutacién del rastro de feromona: Se in-
troduce un mecanismo para incorporar diversidad que no esta presente
en ninguna otra variante, la mutacién de los rastros de feromona. El
mecanismo esta disenado de forma de provocar pequenas variaciones
en las primeras etapas de la buisqueda, y grandes variaciones en las lti-
mas etapas. En etapas avanzadas, cuando el algoritmo ha convergido,
se provocan saltos en el espacio de busqueda para encontrar zonas no
visitadas, fomentando asi la exploracion.

24



Cada componente de la matriz de feromona es mutada con probabilidad
P,, de acuerdo a la ecuacién 24.

e 7j + mUt<Zt7 Tthreshold), sia=0
E { T — mUt(2t7 Tthreshold)a sia=1 (24)

Siendo a un valor aleatorio en {0,1}, it es el nimero de la iteracién
que se esta ejecutando y Typreshoia €S €l promedio del rastro de las com-
ponentes que estan presentes en la mejor solucién (ver ecuacién 25).
Conviene notar que al restarse un valor al rastro actual de feromona,
podria ocurrir que el valor resultante sea negativo. Se debe realizar un
chequeo explicito de esa condicion, corrigiendo el valor a 0.

Z Ti,x;

Ci,zi ESps

Tthreshold = |5b ‘
s

(25)
La funcién mut se define en la ecuacién 26. Dicha funcién cumple con
la propiedad de volver a su valor inicial cada vez que se produzca un
reinicio.

. it — it
mut (it Tthreshold) = . X * 0 * Tihreshold 26)
(it, ) Nit — it, (
Siendo Nit el méaximo ntimero de iteraciones del algoritmo, it, la tltima
iteracion en la que se produjo una reinicializacion del rastro de feromona
y o un parametro que permite ajustar el peso maximo de la mutacion.

En la tabla 7 se muestran los parametros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados para el TSP aunque se senala que no se ha realizado
un andlisis profundo de la influencia de los distintos parametros [14]. El valor
reportado para T;,;; no parece ser correcto al considerar los valores usuales
que se utilizan para AS (ver Tabla 1).

Existe una propuesta de hibridizacién con el algoritmo ACS en [13].

9.1. Evaluacion

La variante ha sido aplicada con éxito sobre el QAP [13] y el TSP [14,
15] mostrando resultados competitivos contra las variantes AS y ACS para
instancias de variados tamanos.

Se ha realizado un estudio sobre la incidencia en la calidad de los resulta-
dos obtenidos de cada una de las tres caracteristicas del algoritmo propuesto.
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Parametro Descripciéon Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas 15
Timit Cantidad inicial de feromona en las n*C’osto(Solulcion Tuziliar)
componentes de las soluciones
Q Influencia relativa de la componente 1
de feromona
I} Influencia relativa del componente 2
heuristico
p Tasa de evaporacion de la feromona 0,2
P, Probabilidad de mutaciéon del rastro 0,3
de feromona
o Parametro del operador de mutacion 4

Tabla 7: Parametros para el BWAS

Los resultados demuestran que existe un balance entre dichas caracteristicas
y la eliminacién de cualquiera de ellas empeora la calidad de los resultados
obtenidos [14]. No se ha realizado un anélisis profundo de la influencia de los
distintos parametros, solamente se han usado las configuraciones recomenda-
das para los otros algoritmos incorporando los nuevos parametros.

Finalmente, conviene destacar que esta disponible el codigo fuente de la
variante BWAS en [1].

10. Utilizacion de una poblacién auxiliar

Las variantes presentadas en esta seccion, adicionalmente a la poblacion
habitual que utiliza la técnica para realizar multiples bisquedas en cada ite-
racion, incorporan una poblacion auxiliar que permite almacenar soluciones
de iteraciones anteriores. La poblacion auxiliar se considera al momento de
realizar la actualizacion del rastro de feromona. En estas variantes no es ne-
cesario almacenar explicitamente la matriz de rastros de feromona, sino que
puede ser calculada en cada una de las iteraciones a partir de la poblacién
auxiliar. La principal motivacion detras de este cambio es permitir una me-
jor adaptacion sobre problemas dinamicos, permitiendo que se reflejen los
ajustes en la matriz de feromona en forma mas rapida que con el manejo
tradicional.
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10.1. Population Based ACO (P-ACO)

La primera de las variantes se llama Population Based ACO (P-ACO) y
fue propuesta en 2002 por Michael Guntsch y Martin Middendorf [38].

La idea consiste en mantener una poblacién auxiliar P de soluciones de
tamano k (méas pequena que la poblacion de hormigas) con las mejores so-
luciones generadas en las iteraciones pasadas. Inicialmente P esta vacia. En
cada iteracién, cuando todas las hormigas han construido su respectiva solu-
cion, se realiza la actualizacién de P mediante la incorporacion de la mejor
solucion de la iteracién. Si como resultado de la actualizacion P contiene k41
soluciones, la solucién mas antigua de P es borrada. En trabajos posteriores
[39] se evaluaron otras opciones sobre que solucién retirar de la poblacién.
Los criterios evaluados fueron: edad (la mas antigua) y calidad (la peor) con
el mismo funcionamiento; y calidad y probabilistica (a partir de la calidad
de las soluciones) considerando también como posible solucién a retirar, la
que se esta insertando en la poblacién. Sin embargo solamente se estudié su
efecto en problemas de optimizacién combinatoria dinamicos.

Del mismo modo que en el resto de las variantes de ACO se utiliza una
matriz de feromona para que cada una de las hormigas construya su solucién.
La diferencia fundamental consiste en que dicha matriz se calcula en cada
iteracién a partir de P. La matriz de feromona es inicializada con el valor
Timit > 0 y se incrementa si la componente pertenece a soluciones de la
poblacién auxiliar de acuerdo a la siguiente ecuacion:

Tizi = Tinit + Gigy ¥ A V70 €T (27)

siendo (; ,, el nimero de soluciones en P que contienen dicha componente.
De esta forma se discretiza la cantidad de feromona de una forma conocida
a priori e independiente de la calidad de cada una de las soluciones conside-
radas. Los valores posibles son Tipit, Tinit + A, ..., Tinit + Kk * A.

Debido a la forma en que se maneja el rastro de feromona no resulta
necesario tener un mecanismo explicito de evaporacion y por tanto no se
requiere la utilizacién de un parametro para ello. A se calcula a partir de
establecer el valor maximo de feromona para cada una de las componentes
Tmaz, de acuerdo a la siguiente ecuacion:

Tmaz — Tinit
A= ———— 2
- (25)

Una de las premisas seguidas al momento de disenar la variante fue reducir
el tiempo de ejecucién asociado al calculo de la actualizacién de la matriz de
feromona [40]. En las variantes usuales, la cantidad de feromona a depositar
se determina a partir de la calidad de cada una de las soluciones consideradas,
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por lo cual se deben realizar operaciones para cada una de ellas. Para evitar
recalcular en cada iteracion toda la matriz de feromona y considerando que
solamente una solucién puede entrar y otra puede salir de la poblacién, resulta
conveniente almacenar la matriz de feromona aunque estén almacenadas las
soluciones que permiten su célculo. Para la actualizacion son necesarias 2n
operaciones, ya que al ingresar una solucién a la poblacion para cada una de
sus componentes se debe sumar A y para la solucién que es eliminada de la
poblacién se debe restar A para cada una de sus componentes.

Se utiliza la regla de transicion de estados de ACS que realiza un balance
explicito entre la explotacion deterministica y la exploracién probabilistica
incorporando el pardmetro gy (ver ecuaciones 11 y 12).

En la tabla 8 se resumen los parametros que utiliza esta variante y los
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [38]. En el mismo articulo se senala que para el problema QAP se
utilizaron 7;,;; = %, Tmaz =2y 3 =0.

Parametro Descripcién Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas 10
k Tamano de la poblacién auxiliar de 1

hormigas
qo Parametro de la regla de transicién 0,9
de estados
Tinit Cantidad inicial de feromona en las ﬁ
componentes de las soluciones
Tona Cantidad méxima de feromona en 1
las componentes de las soluciones
Q Influencia relativa de la componente 1
de feromona
I} Influencia relativa del componente 5
heuristico

Tabla 8: Pardametros para el P-ACO

10.2. Omicron ACO (OA)

La segunda variante de esta familia se llama Omicron ACO y fue pro-
puesta en 2004 por Osvaldo Gémez y Benjamin Bardn [36]. Estd fuertemente
inspirada en P-ACOQO, presentando algunas diferencias con dicha variante. Del
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mismo modo que en la anterior propuesta se mantiene una poblacion auxi-
liar P de soluciones de tamano £ con las mejores soluciones generadas en las
iteraciones pasadas.

Las principales diferencias que presenta con la variante P-ACO son las
siguientes:

1. Valor inicial de feromona: Se elimina este parametro, considerando-
se siempre en 1.

2. Actualizacién de la feromona: Se incorpora el pardmetro O (Omi-
cron) que representa la cantidad méaxima de feromona que se puede
agregar a una componente, es decir que se suma % por cada solucion
que contenga la componente. En este caso los valores de feromona po-

. k—-1)O

sibles para una componente 7;, son 1,1 + %, A %,1 + O.
La actualizacién de la matriz de rastro de feromona se realiza cada K
iteraciones.

3. Componentes de la poblacién P: La poblacién auxiliar no podra con-
tener elementos repetidos.

4. Politica de reemplazo en la poblacién P: Se incorpora la mejor
solucion de la iteracion, siempre que no esté presente en P y que sea
mejor que el peor elemento de P.

5. Regla de Transicion: Se utiliza la regla de transicién de estados de
la variante AS (ver ecuacién 1).

En la tabla 9 se resumen los parametros que utiliza esta variante y los
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [36]. El pardmetro K podria ser eliminado y realizarse la actualizacién
en todas las iteraciones aunque podria degradarse el desempeno.

10.3. Evaluacion

La utilizacién de una poblacién auxiliar para realizar la actualizacion del
rastro de feromona es una idea relativamente reciente dentro de la comunidad
cientifica y todavia no muy difundida. Presenta varios aspectos que vuelven
atractivo su estudio.

El primero de ellos consiste en que permite una visualizaciéon mas clara
sobre en que estado se encuentra la matriz de feromona, ya que la poblacion
auxiliar representa una fotografia de que soluciones se consideraron para su
armado. En las otras variantes con el paso de las iteraciones se pierde visién
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Parametro Descripciéon Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas n
k Tamano de la poblaciéon auxiliar de 25
hormigas

O Cantidad maxima de feromona en 600
las componentes de las soluciones

Q Influencia relativa de la componente 1
de feromona

I} Influencia relativa del componente 2
heuristico

K Cantidad de iteraciones para actua- 1000
lizar la matriz de feromona

Tabla 9: Parametros para el OA

sobre la incidencia real que tuvieron las soluciones en la matriz de feromona
resultante. También resulta mas clara la utilizacién de los parametros y mas
simple la interpretacién de que funciéon cumplen en el algoritmo que para
otras variantes.

Otro aspecto a considerar es la fuerte similitud que presenta con la me-
taheuristica GA al incluir una poblacién de soluciones. Esta similitud es una
ventaja al momento de realizar implementaciones paralelas pudiendo adop-
tarse mecanismos similares a los utilizados por GA. Esta ventaja también se
extiende a la posible hibridizacién con otras técnicas poblacionales!! ya que
resulta mas natural realizar intercambios con las soluciones de la poblacién
auxiliar, que representan la experiencia adquirida sobre el problema, en vez
de utilizar una de las soluciones construidas en la iteracién.

La eficiencia computacional en lo que respecta al manejo de los rastros
de feromona es mejor para la variante P-ACO que para las variantes usuales.
Si se utilizan criterios distintos a la antigiiedad como politica de reemplazo
en la poblacién auxiliar de P-ACO o en el caso de OA, se deben realizar
comparaciones adicionales entre soluciones que pueden atentar contra esta
premisa.

Un aspecto que podria resultar cuestionable de las variantes de esta fa-
milia es que no utilizan en forma explicita la calidad de las soluciones para
calcular el rastro de feromona. Sin embargo, las soluciones que se consideran
en P son las ultimas k mejores'?, con lo cual se asegura en cierta medida que

Hpor ejemplo: GA.
2para el P-ACO. Para el OA son las mejores k.
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la contribucién es realizada por una soluciéon de buena calidad. En las va-
riantes mas simples es necesario incluir la calidad de las soluciones ya que la
actualizacién es realizada por todas las hormigas que construyen soluciones,
sean estas de buena o mala calidad.

Para la variante P-ACO se realizaron comparaciones contra EAS y MMAS
sobre los problemas TSP y QAP [38]. Se senalan las dificultades que implica
comparar en forma justa dos variantes que tengan diferentes parametros. La
metodologia usada consiste en armar un ranking de acuerdo a los resultados
obtenidos para todas las configuraciones de cada una de las variantes. Pos-
teriormente realizan una clasificacién de acuerdo a los parametros comunes
de ambas variantes que se estan evaluando, obteniendo la posiciéon promedio
del ranking para cada una de las variantes y clasificaciones.

Para realizar las pruebas utilizaron como criterio usar el mismo tiempo
de ejecucién para cada una de las variantes. A partir de la metodologia de
evaluacién propuesta, el promedio en el ranking de P-ACO es en general
mejor que el de las otras variantes. A partir de la mejor posicién obtenida en
promedio en el ranking justifican que los resultados deben ser por lo menos
igual de buenos en promedio que los de las otras variantes [38]. Conviene
senalar que en ninguno de los casos se incluyeron operadores de busqueda
local.

En [39] se realiza un estudio sobre problemas de optimizaciéon combinato-
ria dindmicos (TSP y QAP dindmicos), comprobandose que P-ACO muestra
una gran adaptacion a cambios en las condiciones del problema.

Para la variante OA se realizaron comparaciones contra MMAS sobre
el TSP [36]. Para realizar las pruebas utilizaron como criterio usar el mismo
tiempo de ejecuciéon para cada una de las variantes. Se evalué la evolucién de
la calidad promedio de las soluciones sobre un par de instancias del TSP, una
de tamano pequeno y otra de tamano mediano. Los resultados obtenidos por
OA fueron superiores a los de MMAS. Conviene senalar que la comparacion
se realizo entre los algoritmos puros, es decir que no se incluyeron operadores
de busqueda local en ninguna de las dos variantes.

11. Utilizacion de soluciones parciales

En las variantes presentadas hasta esta seccién, cada hormiga que cons-
truye una solucién al problema (en el procedimiento ConstructAntSolution'3)
comienza con una solucién vacia. En cada paso de la construccién de la so-
lucién incrementa en una componente la solucion parcial que ha construido

Byer el algoritmo 2
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hasta obtener una solucién completa al problema!?.

Las variantes presentadas en esta seccién parten de una premisa diferente,
la reutilizacion de porciones de soluciones generadas anteriormente a partir
de las cuales comenzar la construccion de la soluciéon completa.

Las variantes vistas hasta el momento suelen tener una alta explotacion
de las mejores soluciones encontradas. Esto puede ocasionar un estancamien-
to prematuro en la evolucién de la calidad de las soluciones. Algunas de las
variantes ya presentadas incorporan mecanismos explicitos para evitar ese
tipo de inconvenientes. Las variantes de esta seccion deben considerar espe-
cialmente esta posibilidad, ya que utilizan partes de soluciones ya construidas
para construir las nuevas soluciones. Por lo cual deberan incluir mecanismos
que aseguren un correcto balance entre exploraciéon y explotacion.

11.1. Variantes con memoria externa de Acan

La primera propuesta sobre la incorporacién de soluciones parciales en
la etapa de generacién de soluciones fue realizada por Acan [2]. La idea
esencialmente consiste en mantener una memoria externa a la poblacién de
hormigas en la cual se almacenan segmentos provenientes de soluciones de
buena calidad, obtenidos en etapas anteriores de la biisqueda.

El mecanismo de funcionamiento puede dividirse en dos etapas, la primera
para el llenado de la memoria externa y la segunda de funcionamiento en
régimen de la variante.

En la primera etapa se comienza con una memoria externa de M seg-
mentos de soluciones inicialmente vacia. Se ejecutan sucesivas iteraciones del
algoritmo ACO hasta completar los M segmentos. En cada una de las itera-
ciones, se consideran las k mejores soluciones de la iteracién y para cada una
de ellas se selecciona en forma aleatoria un segmento de largo variable que
se incorpora a la memoria. También se almacena en la memoria el largo del
segmento y el costo asociado a la solucién de la cual provino.

En el algoritmo 3 se presenta el funcionamiento de la segunda etapa, es
decir cuando la variante estd funcionando en régimen.

Se incorpora el procedimiento TournamentSelection que realiza la selec-
cién de la solucién parcial mediante un torneo entre () segmentos.

El procedimiento ConstructAntSolution incorpora como parametro la so-
lucion parcial a partir de la cual se realiza la construccion. La construccion
de la solucion se realiza desde el fin del segmento considerado y podria ser
realizada mediante cualquiera de las variantes de ACO. Acan utiliza una va-

4En general la solucién completa es factible ya que no se suele trabajar en ACO con
soluciones no factibles.
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Algoritmo 3 Funcionamiento en régimen de la variante de Acan
while termination condition not met do
for all ants a € A do
sP := TournamentSelection (M)
s, := ConstructAntSolution(s?, T, H)
end for
UpdatePheromone(T")
UpdateExternalMemory (M)
end while
return best solution found

riante de MMAS que incorpora una regla de transicién de estados del estilo
de ACS, es decir con balance explicito entre explotacion y exploracién con-
trolada [2]. La forma en que se realiza la actualizacién debe guardar cierta
coherencia con el mecanismo que se adopte para la actualizacion del rastro
de feromona.

El procedimiento UpdateEzternalMemory realiza la actualizacion de la
memoria externa. Para esto se consideran las k mejores soluciones generadas
en la iteracién y se realiza el corte de segmentos del mismo modo que en la
etapa inicial. En este caso se debe decidir que segmentos pertenecientes a la
memoria deben ser sustituidos por los nuevos. Para cada segmento nuevo se
consideran primero aquellos elementos de la memoria que tengan un costo su-
perior, sustituyendo al peor de ellos. Si no existieran elementos con costo més
alto que el nuevo segmento considerado, para obtener diversidad se concatena
el segmento con el elemento de costo mas alto. Al realizarse la concatenacion
pueden repetirse las componentes y se procede a su eliminacion.

Posteriormente Acan realizé una segunda propuesta con muchas similitu-
des con la anteriormente presentada [3]. Los principales aspectos en los que
se diferencia con su propuesta original son los siguientes:

1. Utilizacion de permutaciones: En vez de segmentos de soluciones,
se utilizan permutaciones, liberdndose la restriccion original de que las
componentes de las soluciones parciales sean contiguas. Se almacena el
costo asociado a la solucion de la cual provino y un tiempo de vida de
la permutacién. Cuando una permutacién supera su tiempo de vida es
eliminada de la memoria externa.

2. Seleccion por torneo: Se realiza a partir de un puntaje que vincula
el costo (a través del fitness'®) y la edad de la permutacién. En la

5ge utiliza en GA para guiar la biisqueda.
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ecuacion 29 se presenta la forma de obtener ese puntaje. La férmula
busca darle mayor prioridad al momento de ser seleccionadas a las que
fueron incluidas antes en la memoria porque estan mas proximas a ser
borradas.

Puntaje(i) = Fitness(i) + Edad® (i) (29)

3. Mecanismo de sustitucién de elementos de la memoria: Se mo-
difica, eliminandose la concatenacion de elementos. Cuando no se en-
cuentran en la memoria elementos con peor costo, se realiza la susti-
tucion por el elemento de la memoria con peor costo dentro de los que
tienen mayor edad.

4. Busqueda local: Como en la gran mayoria de variantes de ACO, se
incorpora un mecanismo de buisqueda local.

En la tabla 10 se muestran los parametros que utiliza esta variante y
los valores utilizados en [2] para el TSP. La segunda variante introduce el
pardmetro tiempo de vida de una permutacién'®, que fue utilizado con el

valor 5 sobre el QAP [3].

11.2. Iterated Ants (ia)

La variante fue propuesta por Wiesemann y Stiitzle en 2006 [62] y consis-
te en incorporar la mecédnica utilizada por la metaheuristica Iterated Greedy
(IG) al proceso de construccién de la solucién. El procedimiento de construc-
cion de una solucion por parte de una hormiga se presenta en el algoritmo
4.

Algoritmo 4 Construccién de una solucion para Iterated Ants
sP := Destruct(s)

s’ := Construct(sP)

s’ := LocalSearch(s") Y%optional
s := AcceptanceCriterion(s, s’)
return s

En la primera etapa, el procedimiento Destruct, a partir de una solucion
completa s, elimina algunas componentes obteniendo una solucién parcial
sP. Un aspecto que no esta claro en la propuesta es que solucion inicial (s)
considera cada hormiga. Si se siguiera un mecanismo similar al de IG, la

16)ifetime.
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Parametro Descripciéon Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas n
M Tamano de la memoria externa m
Q Elementos participantes del torneo 5
k Soluciones consideradas por itera- 5

cién para la memoria externa
Tinit Cantidad inicial de feromona en las ﬁ
componentes de las soluciones
Timax Cantidad méaxima de feromona en 3
las componentes de las soluciones
qo Parametro de la regla de transicién 0,9
de estados
Q Influencia relativa de la componente 1
de feromona
I} Influencia relativa del componente 5
heuristico
p Tasa de evaporacion de la feromona 0,1

Tabla 10: Parametros para las variantes con memoria externa de Acan

hormiga deberia generar esa solucién antes de aplicar Destruct. Sin embargo,
esta alternativa parece ir en sentido contrario de lo que se pretende con
el cambio, es decir evitar que las hormigas construyan soluciones a partir
de la solucién vacia. Otras opciones que parecen tener mayor sintonia con la
propuesta son considerar s como la mejor solucién generada hasta el momento
o la mejor solucién generada por la misma hormiga hasta el momento. Este
aspecto intuitivamente es importante para el éxito o no de la propuesta, sin
embargo, en [62] no se menciona nada al respecto.

Existen varias alternativas para el procedimiento Destruct en lo que res-
pecta a cémo se realiza la seleccion de las componentes a eliminar y cuantas
se deben eliminar. La seleccién de las componentes a eliminar se realiza en
forma aleatoria, proponiéndose las siguientes alternativa:

» rand: de acuerdo a una distribucién uniforme.

= prob: en forma proporcional al rastro de feromona presente en la com-
ponente. Es decir, a mayor rastro, mayor probabilidad de ser eliminada.

= iprob: en forma inversamente proporcional al rastro de feromona pre-
sente en la componente. Es decir, a menor rastro, mayor probabilidad
de ser eliminada.
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Para la cantidad de componentes a eliminar se propusieron las siguientes
alternativas:

» fija: Se incorpora un nuevo parametro [ que es la cantidad de compo-
nentes a eliminar.

» variable: es variable durante la ejecucién del algoritmo. Si para el valor
actual de [ no se puede mejorar la solucién se actualiza [ := 1+ 1, en
otro caso [ se actualiza al valor minimo.

A partir de sP se realiza la construccién de la solucién completa en el
procedimiento Constuct. Para esto se puede seguir cualquiera de los meca-
nismos utilizados en las variantes presentadas en las secciones anteriores. En
particular en [62] se utiliza la de la variante MMAS. Se puede incorporar
una busqueda local que permita mejorar la soluciéon generada mediante el
procedimiento LocalSearch. Conviene recordar que en el framework esté po-
sibilidad existia mediante el procedimiento ApplyLocalSearch'”.

Finalmente se aplica un criterio de aceptacién para decidir cual es la
solucién que efectivamente se considera construida por la hormiga en el pro-
cedimiento AcceptanceCriterion. El criterio més razonable es utilizar la mejor
solucion de las dos consideradas.

El manejo de feromona de la variante se realiza del mismo modo que
en MMAS. Esto y el hecho de utilizar el mecanismo de construccion de la
misma variante llevé a los autores a darle el nombre Iterated Ants MAX —
MIN Ant System (iaMMAS) a la propuesta.

Los parametros que utiliza esta variante y los valores que se utilizaron
sobre el QAP [62] son los mismo que con la variante MMAS (ver tabla
4) con la excepcién de p que se utilizé 0,1. Sobre esos pardametros no se
realizo una calibracion especifica. En cambio se realizé un anélisis completo
sobre el criterio de seleccion y la cantidad de componentes a eliminar. En
el primer caso, tprob se mostré como la mejor opciéon, mientras que en el
segundo caso no existe una opcién que sea claramente mejor que la otra.
Cuando se consideré un largo fijo (1), pudo comprobarse una gran variabilidad
de la calidad de los resultados dependiendo de la instancia del problema
considerado.

11.3. Cunning Ants (cAS)

La variante fue propuesta por Tsutsui en 2006 [57] y consiste en que cada
hormiga genere la nueva solucién usando partes de una solucion generada en

17ver el algoritmo 1
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una iteracién previa. La idea incorpora el manejo de dos tipos de hormigas:
las astutas (c-ants) y las donantes (d-ants)'8. Las c-ants se apropian de parte
de las soluciones construidas por las d-ants, completando la solucién con el
mecanismo usual.

La colonia de hormigas se organiza en m unidades que contienen una
unica solucién. En cada iteracién y en cada una de las unidades, una c-ant
genera una nueva soluciéon utilizando a la solucion de la unidad como d-ant.
Posteriormente se compara la nueva solucion generada con la ya existen-
te en la unidad, conservandose la mejor como la solucién de la unidad. En
un sentido amplio puede considerarse como una variante que incorpora una
memoria adicional (las soluciones en cada una de las unidades) a la memo-
ria que usualmente utilizan este tipo de algoritmos (la matriz de rastros de
feromona).

La actualizacion del rastro de feromona utiliza las soluciones presentes
en cada una de las unidades de acuerdo a la ecuacion 30. Se mantiene de la
variante AS la regla para calcular la cantidad de feromona a depositar (ver
ecuacion 3).

Tizs — (L= p) * Tz, + Z Arle VT, €T (30)
a€A
La variante también incorpora los limites en el rastro de feromona 7,,;,
Y Tmaz Propios de la variante MMAS. La férmula para calcular 7, (ver
ecuacién 31) no sufre modificaciones, pero la de 7,4, debe ser corregida para
tener en cuenta el depdsito por parte de feromona de todas las hormigas de
la colonia (ver ecuacién 32).

max 1 — W es
o = T * (L= Pre) (31)
(5 - ]-) * \n/pbest

1 1
maxr — 2
7 p : anA Costo(s,) (32)

Sobre el algoritmo original del AS (ver algoritmo 2) se realizan algunas
modificaciones que se describen a continuacién. En primer lugar, la etapa de
inicializacion del rastro de feromona debe incluir la generacién de la solucion
inicial de cada una de las unidades, como se muestra en el algoritmo 5. El
procedimiento ConstructAntSolution incorpora como parametro la solucién
parcial a partir de la cual se realiza la construccion. Para el algoritmo 5, la
solucién parcial es vacia.

18cunning ants y donor ants respectivamente. Esto motiva el nombre del algoritmo.
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Algoritmo 5 Inicializacion del rastro de feromona para cAS
Initialize pheromone trails
for each unit k£ do
s’ := Construct AntSolution(empty, T, H)
s" := Construct AntSolution(empty, T, H)
sy := Best(s, s”)
end for
UpdatePheromone

Un segundo aspecto que se modifica, es la forma en la cual la colonia
de hormigas construye las nuevas soluciones. En el algoritmo 6 se refleja el
manejo de las c-ants y las d-ants.

Algoritmo 6 ConstructAntsSolutions para cAS
for each unit k£ do
d-ant := sy,
c-ant := BorrowSolution(d-ant)
s’ := Construct AntSolution(c-ant, T, H)
sy := Best(sy, §)
end for

Adicionalmente se presenta una funcion densidad de probabilidad para
determinar la cantidad de componentes que se toman de la solucién anterior.
Este mecanismo requiere la incorporacién de un pardmetro adicional (y) [57].

En la tabla 11 se muestran los pardmetros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [57]. Basicamente se modifica el valor del pardmetro py.s de la calibra-
ci6én para el MMAS [52] y se incorpora el parametro -y sobre el que se realiza
un amplio estudio.

11.4. Evaluacion

Las propuestas existentes que incorporan la utilizacién de soluciones par-
ciales en el proceso de construccién de la solucion son muy recientes y en
algunos casos no han logrado una maduracién definitiva. Todavia no es posi-
ble realizar una valoracién definitiva sobre la bondad de la incorporacion de
este tipo de mecanismos.

Las variantes propuestas por Acan fueron comparadas contra MMAS
sobre TSP [2] y QAP [2, 3]. Si bien los resultados reportados por sus variantes
se muestran como superiores a los obtenidos por MMAS, estan bastante
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Parametro Descripciéon Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas n
Timit Cantidad inicial de feromona en las 10
componentes de las soluciones
Tomin Cantidad minima de ferorpona en las %
componentes de las soluciones
Tmax Cantidad méxima de feromona en % * > m
las componentes de las soluciones agA
Dbest La probabilidad de que una hormiga 0,005
construya la mejor solucién
Q Influencia relativa de la componente 1
de feromona
1] Influencia relativa del componente 2
heuristico
p Tasa de evaporacion de la feromona 0,02
~ Parametro para la cantidad de com- 0,4
ponentes apropiados

Tabla 11: Pardmetros para el cAS

lejos de los mejores resultados reportados con esa variante por otros autores.
En [62] se senala, a partir de los resultados que presenta Acan, que la versién
implementada de MMAS contra la que realizé las comparaciones dista de ser
buena. Independientemente de este hecho y del éxito o no que pueda presentar
en la practica, la propuesta de Acan cuenta con el mérito de haber sido la
primera en incorporar la construccion de soluciones a partir de soluciones
parciales obtenidas en iteraciones anteriores.

En el caso de ia M MAS se realizaron pruebas comparativas sobre el QAP
contra MMAS para todas las alternativas propuestas incorporando btsque-
das locales en todos los casos. La utilizacién de soluciones parciales no pudo
igualar la calidad de los resultados obtenidos por MMAS [62]. Sin embar-
go, los autores senalan que existe evidencia que en contextos para los cuales
no se conocen buenos algoritmos de busqueda local, los resultados obtenidos
por esta variante se muestran mas promisorios. En cuanto al desempeno se
constata que para un tiempo de ejecucién fijo, la variante propuesta logra
construir una mayor cantidad de soluciones. Este hecho parece natural debido
a que se reutiliza parte de la solucién.

En el caso de cAS las pruebas se realizaron sobre el TSP y el ATSP
para instancias de variados tamafios [57]. Se compararon los resultados con-
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tra MMAS y ACS, comprobdandose que esta variante aventajaba a ambas.
Se extendieron las pruebas para considerar la utilizacién de operadores de
busqueda local. En todos los casos la calidad de las soluciones obtenidas fue
superior al de las otras variantes.

Recientemente se ha aplicado el c¢AS sobre el QAP [58, 59] pudiendo
comprobarse que se mantienen los buenos resultados obtenidos sobre el TSP.
Los resultados experimentales obtenidos sobre dos de los problemas que mas
han sido abordados con este tipo de técnicas, posicionan a esta moderna
variante, como una de las mas promisorias. Un aspecto importante para dicho
éxito parece ser la utilizacion de las unidades que pueden ser vista como una
poblacién de soluciones. Al mantenerse dicha poblacién se asegura un cierto
grado de diversidad en la busqueda. Otro aspecto senalado como positivo de
la propuesta, que podria ser generalizable a otras variantes de esta familia,
es que el mecanismo de construccion de las soluciones evita el estancamiento
prematuro al realizar actualizaciones més suaves del rastro de feromona [57].

12. Otras variantes

Las ultimas dos variantes que se presentan en este reporte, modifican
alguno de los aspectos esenciales del funcionamiento del framework ACO, al
punto de ser consideradas por fuera de este. El primero de ellos, Hybrid Ant
System (HAS), utiliza el rastro de feromona para provocar modificaciones
en las soluciones y no para su construccién. El segundo de ellos, Fast Ant
System (FANT), utiliza ntiimeros enteros para el rastro de feromona, en vez
de ntimeros reales, y no utiliza ningiin mecanismo de evaporacion explicita
de feromona.

12.1. Hybrid Ant System (HAS)

La variante fue propuesta por Gambardella y Dorigo en 1997 [33]. Pre-
senta similitudes con la metaheuristica Iterated Local Search (ILS), ya que se
aplican perturbaciones sobre la solucién actual para posteriormente realizar
una busqueda local. El funcionamiento basico de la variante se presenta en
el algoritmo 7.

En el bucle principal para cada una de las hormigas se realiza la modi-
ficacién de la soluciéon que tiene asociada, en el procedimiento Modification
a partir del rastro de feromona. Esta es la principal diferencia que presen-
ta la variante con el resto de los algoritmos comentados, ya que no tiene
un procedimiento de construccién de soluciones. El procedimiento realiza R
modificaciones sobre la solucién.
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Algoritmo 7 Hybrid Ant System
InitializePheromone Values(T")
for all ants a € A do
s, = ConstructRandomSolution()
end for
while termination condition not met do
for all ants a € A do
s" = Modification(s,, T")
s” = ApplyLocalSearch(s’)
S, = Best(s,, s”)
end for
ApplyOnlineDelayedPheromoneUpdate(7), s,|a € A)
if converged then
Reinitialize pheromone
end if
end while
return best solution found

Se introduce un nuevo parametro qq similar al de la variante ACS, para
realizar un balance explicito entre la explotacion deterministica y la explora-
cion probabilistica. En el caso de la explotacion se considera el mejor cambio
posible para la componente (ver ecuacién 33) . Mientras que para la explo-
raciéon se calculan las probabilidades para cada una de las opciones como las
proporciones correspondientes para cada una de las opciones (ver ecuacién
34). Se eliminan los pardmetros o y (3.

Siog < qo:

p(cix-|8p) = 1 si Ciz;, = argmal’(Tj,xj??j,xj) con Cjwj © J(Sp)

; 0 en otro caso
(33)

Si g > qo:
I:!Tivfcim”“i . si Ciz; € ‘](Sp)
p(Ci’xi Sp) _ cjwjevz(sp)ﬁ,zjn],zj (34)
0 en otro caso

Después de la aplicacién de la busqueda local, se evalia la nueva solucién
y la original y se conserva la mejor de ellas. La actualizacion del rastro de
feromona es realizada solamente por una hormiga por iteracion de acuerdo a
la siguiente ecuacion:
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Tia; ¢ (1= p) % Tiw, + p7 VTiw €T (35)

Se mantiene de la variante AS la regla para calcular la cantidad de fero-
mona a depositar (ver ecuacion 3).

Por 1ltimo el algoritmo incorpora un mecanismo de diversificacién que
consiste en la reinicializacién de los rastros cuando se detecta convergencia.

Parametro Descripcién Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas 10
Timit Cantidad inicial de feromona en las n*COStO(Solulcion Aaziliar)
componentes de las soluciones
qo Parametro de la regla de transicion 0,9
de estados
R Cantidad de modificaciones sobre la 2
solucién
p Tasa global de evaporacion de la fe- 0,1
romona

Tabla 12: Pardmetros para el HAS

En la tabla 12 se muestran los pardmetros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el

QAP [34].

12.2. Fast Ant System (FANT)

La variante Fast Ant System (FANT) fue propuesta por Taillard y Gam-
bardella en 1997 [54, 55| e incorpora un par de idea novedosas en el manejo
del rastro de feromona. Estas ideas buscan simplificar el mecanismo de ac-
tualizacién de los rastros con el objetivo de mejorar el tiempo de ejecucion
de este tipo de algoritmos.

Se diferencia de AS fundamentalmente en los siguientes aspectos:

1. No utilizacién de colonia: La variante FANT no utiliza una pobla-
cién de individuos (colonia) sino un unico individuo con lo cual logra
rapidamente encontrar buenas soluciones. Aunque en [53] se senala que
no es una caracteristica intrinseca a la variante, ya que si se utiliza una
colonia se obtienen mejores resultado.
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2. Actualizacion del rastro de feromona: La utilizacién de ntimeros
enteros para los rastros de feromona y la no inclusiéon de un mecanismo
explicito de evaporacién de los rastros, simplifica en forma significa-
tiva las operaciones que se deben realizar para la actualizacién de la
feromona. Debido a la no utilizacion de evaporacién, periddicamente se
deben realizar reinicializaciones de los rastros.

El mecanismo para el manejo de los rastros de feromona requiere dos
parametros: r es la cantidad de feromona que se agrega en las compo-
nentes de la solucion que se genera en la iteracion y r* es la cantidad de
feromona que se agrega en las componentes de la mejor solucién has-
ta el momento. El parametro r* se mantiene fijo durante la ejecucion
mientras que r es variable. Al inicio de la ejecucién se asigna r = 1y
Tiz; =T VTig, € T. Se aplican las siguientes ecuaciones para realizar
la actualizacion del rastro de feromona:

Tiw; & Tig, + AT + ATZSI;; VTiz, €T (36)
. . T Sl Cig € Sit
siendo AT"S?’; - { 0 en cz;ta'jllro ca;o (37)
.
v Art = 7" 8l Cig, € Sps (38)
b 0 en otro caso

Existen dos excepciones en las cuales no se siguen las ecuaciones pre-
sentadas anteriormente y son:

» Si se mejora Sps, se asignar =1y 7,,, =1 V7, € T con el
objetivo de intensificar la bisqueda en las cercanias de sps.

= Si la solucién construida en la iteracion coincide con la mejor solu-

cién hasta el momento (s; = sps), se incrementa r en una unidad
Y Tiz; =7 VTig, €T con el objetivo de diversificar la bisqueda.

3. Regla de transicién de estados: Se modifica la regla de transicién
de estados eliminando la componente heuristica y los pardmetros aso-
ciados.

_':“77 Sl Cjgy € J(sP)
J,Z 4
P(Cim|s") = coayeren (39)
0 en otro caso

43



En la tabla 13 se muestran los parametros que utiliza esta variante. El
unico que realmente es un parametro a ajustar es r* y su valor recomendado
estd extraido de [55] a partir de la aplicacién de la variante sobre el QAP.

Parametro Descripcién Valor recomendado
m Tamano de la poblacién de hormigas 1
Timit Cantidad inicial de feromona en las r
componentes de las soluciones
r* Cantidad de feromona que se agre- 4

ga en las componentes de la mejor
solucién hasta el momento

r Cantidad de de feromona que se 1(inicialmente)
agrega en las componentes de la so-
lucion que se genera en la iteracion

Tabla 13: Parametros para el FANT

12.3. Evaluacion

La variante HAS fue aplicada originalmente sobre el Secuential Ordening
Problem (SOP) [33] obteniendo muy buenos resultados en cuanto a calidad y
desempeno. Inclusive sobre algunas instancias se lograron mejorar las mejores
soluciones conocidas. Posteriormente se aplicé sobre sobre el QAP [34] mos-
trando buenos resultados comparativos sobre instancias reales, pero siendo
superado ampliamente en instancias aleatorias por otras metaheuristicas (TS
y GA). Algunos anos después se intenté con poco éxito utilizar esta variante
sobre el problema TSP [53]. Se comprob6 que se obtenian mejores resultados
realizando perturbaciones aleatorias que a partir de la matriz de feromona.
No es una variante que se considere dentro de las que presentan los mejores
resultados.

La variante FANT fue aplicada originalmente sobre el QAP [55] demos-
trando buenos resultados para ejecuciones cortas. Sin embargo al incremen-
tarse el tiempo de ejecucion es derrotado por otras metaheuristicas e inclusive
la variante HAS. En el articulo se seniala que la variante presenta muy buenos
resultados para instancias muy grandes de los problemas al tener una estra-
tegia de busqueda muy rapida e intensa, inclusive pudo encontrar mejores
soluciones que las que se conocian para algunas instancias. Al intentar uti-
lizar la variante sobre el problema TSP no se obtuvieron buenos resultados
[53], inclusive utilizando una colonia en lugar de un tnico individuo como se
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establece en la propuesta original. El motivo para el mal desempeno es que
hay una rapida convergencia a soluciones no éptimas.

En [53] se presenta la hibridizacién de las ideas detrdas de HAS y FANT
obteniendo mejores resultados para el TSP que cada una de las variantes
individualmente.

13. Conclusiones

Ant Colony Optimization es una metaheuristica que se ha consolidado en
los tltimos anos transformando en una alternativa vélida al momento de re-
solver un problema de optimizacién combinatoria. Ha demostrado ser compe-
titiva con otras propuestas al ser aplicada sobre varios problemas estandares
de optimizaciéon combinatoria como por ejemplo: TSP, ATSP, QAP, varios
problemas de ruteo, etc. El desarrollo tedrico no fue considerado en este repor-
te, pero conviene senalar que existen demostraciones para casos particulares
sobre la convergencia de ACO.

En este reporte se ha realizado un amplio repaso de las distintas variantes
propuesta de ACO para la resolucion de problemas estaticos de optimizacion
combinatoria. Se incluyeron las propuestas mas antiguas, y por lo tanto las
mas difundidas, estudiadas y utilizadas, y nuevas propuestas de reciente for-
mulacion.

Dentro de las variantes histéricas MMAS y ACS se destacan amplia-
mente por sobre el resto, al haber demostrado su versatilidad al ser aplicadas
sobre una gran variedad de problemas en forma exitosa. El resto de las pro-
puestas o bien han sido superados por ambas variantes (AS, EAS, AS,..uk), 0
son superiores para algiin problema en particular debido a la explotacion de
algun tipo de particularidad que no siempre es posible extender hacia otros
problemas (ANTS y el requisito de existencia de algin mecanismo para ob-
tener buenas cotas inferiores).

La variante HCF-ACO no es exactamente una propuesta distinta, sino una
forma de manejar las actualizaciones que puede ser aplicada sobre las otras
variantes. El gran mérito de las ideas planteadas en HCF-ACO es que permite
obtener resultados de calidad similar independientemente del escalado del
problema considerado.

La variante BWAS incorpora conceptos presentes en un algoritmo evo-
lutivo (PBIL). La gran diferencia conceptual que introduce es la utilizacién
de mutacion sobre los rastros de feromona para incorporar diversidad en la
busqueda. No es una propuesta que haya sido muy utilizada fuera del grupo
que la formulé.

Las variantes que incorporan la utilizacién de una poblacién auxiliar pa-
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recen no haber sido suficientemente explotadas por la comunidad cientifica.
Las propuestas existentes presentan aspectos interesantes como ser su clari-
dad en lo que respecta al manejo de la memoria de bisquedas anteriores y a
las posibilidades que brinda el manejo explicito de la poblacién de soluciones.

La incorporacion de soluciones parciales al proceso de construccion de las
soluciones es la idea mas reciente de las relevadas, por lo cual no se puede
realizar una valoracion definitiva sobre las virtudes de incorporar este tipo
de mecanismos. Sin embargo, cAS se perfila como una variante de las més
promisorias, a partir de los muy buenos resultados que ha obtenido sobre el
TSP, ATSP y QAP.

Finalmente, HAS y FANT son propuestas que si bien presentan ideas
que pueden ser consideradas interesantes, han sido poco exploradas en parte
debido a que su éxito se restringe a algiin problema en particular.
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