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Introducció i objectius
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Introducció i objectius

Objectius
Intel·ligència computacional

•Revisió dels paradigmes –Àmbits d’investigació

•Estat actual 

L’Airline Crew Scheduling Problem

•Context i complexitat

•Resolució

Algorismes de colònia de formigues

•Conceptes i evolució

•Estat actual

•Desenvolupament d’unnou algorisme ACO per al problema ACSP: Forgetful Ant System

Experimentació

• Implementació dels algorismes Max Min Ant System i Forgetful Ant System

•Anàlisi del rendiment enversel problema ACSP

•Conclusions de la investigació



Part I:
Intel·ligència Artificial - Intel·ligència Computacional

Evolució i tendències
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Paradigmes I

XARXES NEURONALS

• Aprenentatge - Entrenament

• Classificació - Predicció

COMPUTACIÓ EVOLUTIVA

Inicialització

Avaluació

SeleccióAplicació
Operacions

Criteri
Finalització

Part I:
Intel·ligència Artificial - Intel·ligència Computacional



Paradigmes II

SISTEMES DIFUSOS

• Lògica difusa com a extensió
de la lògica tradicional

• Aproximació a la percepció
humana

INTEL·LIGÈNCIA D’EIXAM

-
• Fonamentada en sistemes biològics

-
• Comportaments col·lectius de societats
d’individus

-
• Self-organization

-

• Feedback positiu.

• Feedback negatiu.

• Amplificació fluctuacions

• Interaccions múltiples

Part I:
Intel·ligència Artificial - Intel·ligència Computacional



Optimització i optimització combinatòria: Traveling Salesman Problem

Part II: Optimització combinatòria

• La cerca de la millor solució possible: 
màxims i mínims

z=sin(-x^2-y^2)

• Complexitat de l’espai de cerca

• Evolució dels costos de cerca

• Tècniques heurístiques

• Tècniques meta-heurístiques

• Case-Based Reasoning (CBR)

Possibles solucions: 𝑛 − 1 ! => 6 ! = 720



Optimització combinatòria amb restriccions: ACSP  I

Part II: Optimització combinatòria

CONSTRAINED OPTIMIZATION (COP)

Conjunt Finit de Variables Dominis de valor de les variables Conjunt de funcions de cost

 𝑪𝒕_𝒃𝒂𝒔𝒊𝒄

 𝑪𝒕_𝒆𝒙𝒕𝒓𝒂

 𝑻𝒕𝒆𝒎𝒑𝒔_𝒗𝒐𝒍_𝒊

 𝑻𝒕_𝒎𝒊𝒏𝒊𝒎_𝒗𝒐𝒍

 𝑪𝒕_𝒉𝒐𝒕𝒆𝒍

 𝑪𝒕_𝒅𝒆𝒔𝒄_𝒆𝒙𝒕𝒓𝒂

 𝑻𝒅𝒆𝒔𝒄_𝒆𝒏𝒕𝒓𝒆_𝒗𝒐𝒍𝒔

 𝑪𝒑𝒆𝒓𝒅𝒖𝒂

300 Pagament bàsic per servei

1.5 Cost per minut extra de vol

{60,300} Temps del vol i

5 ∗ 60 Mínim temps de vol cobert

30 Cost hotel

0.1 Cost per minut descans extra

{30,50} Interval de temps descans

0.2 Cost temps perdut



Optimització combinatòria amb restriccions: ACSP  II

Part II: Optimització combinatòria

Procés de construcció dels pairings

Altres restriccions

 𝑻𝐦𝐚𝐱_𝒔𝒆𝒓𝒗𝒆𝒊

 𝑻𝒎𝒂𝒙_𝒗𝒐𝒍_𝒔𝒆𝒓𝒗𝒆𝒊

 𝑻𝒅𝒆𝒔𝒄_𝒎

 𝑵𝐦𝐚𝐱_𝒗𝒐𝒍

 𝑻𝐦𝐚𝐱_𝒅𝒆𝒔𝒄

14 ∗ 60 Temps màxim de treball per servei

11 ∗ 60 Temps màxim de vol per servei

24 ∗ 60 Temps mínim descans si 𝑻𝐦𝐚𝐱 _𝒔𝒆𝒓𝒗𝒆𝒊

8 Màxim nº vols per servei

50 Temps màxim descans abans hotel

PRE: CONJUNT BUIT DE PAIRINGS
N = CONJUNT VOLS
R = CONJUNT VOLS COMPLINT RESTRICCIONS

CREA PAIRING INICIAL I 

AFEGEIX PRIMER VOL

SELECCIONA VOL 
ENTRE EL CONJUNT DE

VOLS DISPONIBLES

AFEGEIX VOL AL 

PAIRING

SELECCIONA CONJUNT
DE VOLS DISPONIBLES

QUE COMPLEIXIN

AMB LES RESTRICCIONS

SELECCIONA VOL 
EN FUNCIÓ 

D’EXPLOTACIÓ O 

EXPLORACIÓ

CREA UN NOU 

PAIRING

ACTUALITZA N

MENTRE 

N!=Ø

SI 

R==Ø

SI 

R!=Ø

ACTUALITZA N

Exploració: Selecciona vol de R on  

[𝜏𝑖𝑗(𝑡)]
𝛼[𝜇𝑖𝑗]

𝛽 sigui màxim

Explotació: selecciona vol de R 
aleatòriament amb  

𝑝𝑖𝑗 =
[𝜏𝑖𝑗(𝑡)]

𝛼[𝜇𝑖𝑗]
𝛽

 1
𝑚𝑖𝑑𝑎 _𝑅[𝜏𝑖𝑗 (𝑡)]

𝛼[𝜇𝑖𝑗]
𝛽



Algorismes ACO I

Computació distribuida

Foraging

Heurística Àvida

•No arbitrari. Basat en paràmetres:

•Coeficient de persistencia de feromones p

•Límit d’exploració q
•Ràtio alfa:Beta

•Nombre de formigues

Procediment estocàstic de construcció de solucions

Part III: Optimització per colònia de formigues

ANT SYSTEM: Procediment bàsic

PRE: 
K= CONJUNT AGENTS FORMIGA
S = CONJUNT SOLUCIONS

INICIALITZA FEROMONES

PER TOT AGENT FORMIGA 

a ϵ K 
RETORNA MILLOR SOLUCIÓ

MENTRE NO
CONDICIÓ 

ACABAMENT

Sa=CONSTRUEIX SOLUCIÓ

ACTUALITZA FEROMONES

FINALMENT



Algorismes ACO II

Part III: Optimització per colònia de formigues

• ELITIST ANT SYSTEM (EAS)

• ANT SYSTEM RANK-BASED (ASrank)

• MAX-MIN ANT SYSTEM (MMAS)

• ANT COLONY SYSTEM (ACS)

• HYPER-CUBE FRAMEWORK (HCF)

• EXTENDED ACO (ACOR)

• CONTINUOUS ORTOGONAL ANT COLONY (COAC)

• MULTIPLE OBJECTIVE ACO (MOACO) St
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Hybridation

Evolution
FUTURE 

HORIZONS

Mathematical
Analysis



Algorisme MMAS

Part IV: Algorismes MMAS i FAS

• Sistema elitista

• Rang [𝜏𝑚𝑖𝑛 , 𝜏𝑚𝑎𝑥]

𝑝𝑖𝑗 = arg𝑚𝑎𝑥 𝜏𝑖𝑗
𝛼
𝜇𝑖𝑗
𝛽
𝑞 ≥ 𝑞1

𝑝𝑖𝑗 =
𝜏𝑖𝑗
𝛼
𝜇𝑖𝑗
𝛽

 1
𝑚𝑖𝑑𝑎_𝑟 𝜏𝑖𝑗

𝛼
𝜇𝑖𝑗
𝛽
𝑠𝑖 𝑞 < 𝑞1

• Transiciód’estats

• Actualització de feromones

𝜏𝑖𝑗 ← 1 − 𝑝 𝜏𝑖𝑗 + ∆𝜏𝑖𝑗

𝜏𝑚𝑎𝑥
𝑡𝑒ò𝑟𝑖𝑐 =

1

 𝜌(𝑐𝑜𝑠𝑡 𝑚𝑖𝑙𝑙𝑜𝑟𝑠𝑜𝑙𝑢𝑐𝑖ó𝑝𝑟𝑜𝑏𝑙𝑒𝑚𝑎

𝜏𝑚𝑖𝑛 = 
𝜏𝑚𝑎𝑥

(𝑎𝑣𝑔−1)

Establiment de 
paràmetres
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Algorisme FAS I

Part IV: Algorismes MMAS i FAS
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Establiment de 
paràmetres

Coeficient de 
persistència de 

feromones p

0.05

Límit
d’exploracióq

0.7

Ràtio alfa:Beta

1:5

Nombre de 
formigues k

100

• Sistema elitista: Variació del mecanisme
Ant System Local Best Tour en l’actualització
dels camins de feromones

𝜏𝑖𝑗 ← (1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗 + 

𝑘=1

𝑚

∆𝜏𝑖𝑗
𝑘

 ∆𝜏𝑖𝑗
𝑘 és la quantitat de feromones que diposita la

formigaelitista 𝑘 en els arcs que ha visitat.

 𝑚 és el nombre de formigues elitistes en cada

iteració si per cada formiga𝑘 ∈ 𝑚, 𝐶𝑘 < (
 𝑖=1
𝑛 𝐶𝑛

𝑛
).

 (1− 𝜌) representa l’evaporació de les feromones.



Part IV: Algorismes MMAS i FAS

Algorisme FAS II

Procés de construcció dels pairings



Part V: Resultats

 Iterations:

 Best results for MMAS: {P1,P2,P5,P6}

 Best results for FAS: {P8,P9,P10,P11,P12}

 CPU time:

 Best results for MMAS: {P1,P2,P4,P5,P6}

 Best results for FAS: {P8,P10,P11}

 Cost function minimization:

 Best results for MMAS: {P1, P4, P5, P10, P11, P12}

 Best results for FAS: {P2,P7,P8,P9}



Part VI: Conclusions

• Resolució amb restriccions per penalització.

Aproximació TSP per al problema ACSP

• Limitació en l’àmbit d’aplicació.

• Aleatorietat i incertesa en casos d’estancament.

Potencial d’ús i efectivitat del mecanisme Forgetful

• Forgetful Ant System: Efectivitat amb l’ús de diferents mecanismes d’actualitzacióde feromones.

• Estudi de les limitacionsen les comunicacionsper feromones en algorismes ACO.
• Introducció de nous mecanismes en agents formiga: potencial, limitacions i complexitat.

• La intel·ligència dels agents: influència de la individualitat en els comportaments col·lectius.

Noves vies d’investigació
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