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Resumen del Trabajo (méximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto de
aplicacion, metodologia, resultados y conclusiones del trabajo.

El Problema del Vendedor Ambulante, es un problema de optimizacion
combinatoria que trata de encontrar una ruta que pase por una serie de puntos
de manera que ésta la menor distancia posible. La resolucion de este
problema se complica exponencialmente al aumentar el nimero de puntos por
los que la ruta debe pasar.

Para la resolucién de este problema se utilizan métodos computacionales que
realizan calculos para el avance de la busqueda de la ruta 6ptima, algunos de
los cuales se basan en procesos bioldgicos por la capacidad de solucion a
problemas complejos que brindan.

Uno de estos métodos es el llamado Optimizacion por Enjambre de Particulas
gue modela conductas sociales como el movimiento de un enjambre de abejas
0 un banco de peces. Otro de los métodos es conocido como Algoritmo
Genético, el cual basa la generacion de soluciones en operadores como la
recombinacion o mutacion de cromosomas.

Z.E.R.G. es un algoritmo ideado para la resolucion del Problema del
Vendedor Ambulante, combinando elementos de los dos métodos
mencionados. El algoritmo cuenta con 9 configuraciones distintas que
caracterizan el desempeiio de su busqueda de la soluciones.

En el presente trabajo, se presenta el disefio y la implementacion del
algoritmo, ademas de un analisis de los resultados generados para Problemas
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del Vendedor Ambulante de variada dificultad.

Abstract (in English, 250 words or less):

The Travelling Salesman Problem is a combinatorial optimization problem that
aims to find the path that goes through a series of points, with the least
possible distance. The resolution of this problem grows exponentially with the
number of points that the path must go through.

For the resolution of this problem computational methods are used in order to
advance in the search of the optimal solution, some of which are based in
biological processes because of the capacity to solve complex problems that
they bring.

One of these methods is the one called Particle Swarm Optimization which
models social conducts such as the movement of a bee swarm or a fish
school. Another of the methods is known as Genetic Algorithm, which bases
the generation of solutions in operators like the crossover or mutation of
chromosomes.

Z.E.R.G. is an algorithm devised for the resolution of the Travelling Salesman
Problem, combining elements of the two mentioned methods. The algorithm
has different configurations that characterize the performance of its solution
search.

In this assignment, the design and development of the algorithm is presented,
in addition to an analysis of the results generated for varying difficulty
Travelling Salesman Problems.
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1. Introduccioén

1.1 Contexto y justificacion del Trabajo

La optimizacion de problemas de alta complejidad no es un tema reciente,
aunqgue con los ultimos desarrollos en las tecnologias de la informacion y
computacion, recibe creciente atencion. Para la optimizacion de dichos
problemas se utilizan técnicas de programacion gue muchos conoceran con
el nombre de Inteligencia Artificial, de la cual nace el aprendizaje automatico
0 Machine Learning.

El aprendizaje automatico se basa en la transcripcion de problemas con un
alto numero de factores condicionantes a un programa informatico, de
manera que el propio programa sea capaz de aprender las decisiones o
resultados esperados, basados en los valores de los factores recibidos. Se
podria entender como el proceso de aprendizaje de un bebé, el cual durante
su aprendizaje para caminar cae repetidas veces al suelo, pero vuelve a
levantarse, sabiendo que los movimientos y fuerzas realizados previamente
resultaron en una caida, o dicho en términos mas generales, en una
recompensa negativa. Este mismo principio puede aplicarse a los
algoritmos para dar lugar a una inteligencia artificial.

Inicialmente, los altos tiempos de computacion debidos a la tecnologia
contemporanea hicieron que la inteligencia artificial como la conocemos hoy
no pudiera alcanzar su maximo potencial. Su utilizacién podia encontrarse
en las lineas de fabricacién de coches, donde cada etapa de fabricacién
registraba diferentes pardmetros de calidad de ensamblaje. Estos
parametros se tenian en cuenta en las subsiguientes etapas para ser
corregidos o desechar el coche por la acumulacion de errores en cada
etapa aunque éstos no fueran decisivos en cada una de ellas. Esta
tecnologia sigue aplicaAndose a dia de hoy™.

Bien son conocidos algunos ejemplos de inteligencia artificial como los
almacenes llenos de robots que traen y llevan paquetes a los diferentes
operarios sin llegar a chocarse entre si%, o también los no tan novedosos
sistemas expertos para la gestion del trafico aéreo o la entrada y salida de
trenes a grandes estaciones. También puede aplicarse a la busqueda de
rutas optimas a la hora de planear viajes complejos que es de lo que tratara
este proyecto.

Algunos de estos algoritmos para la busqueda de soluciones Optimas estan
basados en fendmenos de la naturaleza como el comportamiento de
animales o la evolucion biolégica y su base genética. Estos algoritmos
imitan procedimientos pulidos por la evolucién, para plantear una serie de
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pasos que permiten generar una solucién para estos problemas de alta
complejidad.

Uno de estos tipos de algoritmos son los algoritmos de enjambre, los cuales
imitan el comportamiento de los enjambres de insectos. En un enjambre
cada insecto actia de manera individual, aunque de alguna manera éstos
parecen coordinarse entre si ya que actian en conjunto para un objetivo
comuin como puede ser el de conseguir comida o defenderse de atacantes.’
Otro ejemplo de este tipo de algoritmos son los Algoritmos Genéticos,
basados en la capacidad del ADN de dos progenitores de recombinarse
entre si para formar nuevos cromosomas.

Estas propiedades mencionadas pueden utilizarse a la hora de implementar
algoritmos de busqueda de soluciones, de manera que un grupo de
soluciones pueden interactuar entre si para evolucionar hacia una solucion
de mayor calidad o mas cercana a la solucion oOptima al problema en
cuestion.

Aun con la infinidad de posibilidades que la inteligencia artificial brinda, cabe
la posibilidad de que la solucién propuesta por uno de sus algoritmos no sea
la Optima, bien sea por limitaciones del propio algoritmo o por propia
complejidad de los fendbmenos a predecir. Sin embargo, muchas veces las
soluciones propuestas permiten un acercamiento hacia la solucién 6ptima o
incluso puede considerarse como una solucién lo suficientemente buena
dependiendo de la criticidad del problema a resolver o del tiempo de
respuesta deseado.

1.2 Objetivos del Trabajo

Este proyecto se basa en el disefio e implementacién de un algoritmo
basado en la naturaleza, mas concretamente un algoritmo de enjambre,
para la prediccion de la ruta Optima entre una lista de ciudades mas
comunmente conocido como el Travelling Salesman Problem (TSP) o
Problema del Vendedor Ambulante.

El proyecto consistira, fundamentalmente, en el desarrollo del algoritmo
capaz de devolver la ruta mas corta para un grafo de distancias, por
ejemplo una lista de ciudades y coordenadas introducidas, en el lenguaje de
programacion Python. Ademas, el software representara graficamente el
progreso temporal de la busqueda realizada por el algoritmo.

Para ello, se plantean objetivos especificos de cara al desarrollo propios del
ciclo de vida del desarrollo software, los cuales se traducen a tareas
especificas y testeo del algoritmo, con diferentes grupos de ciudades para
realizar pruebas de diferente complejidad.
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1.3 Objetivos Especificos

1. Disefio del banco de pruebas

a. Elecciéon de grupos de ciudades que formaran grupos de
diferente complejidad.

b. Implementacion de dichos grupos, con la localizacion de cada
ciudad perteneciente a cada grupo.

c. Uso de otros problemas de referencia.
2. Desarrollo del algoritmo

a. ldentificacion del algoritmo basado en la naturaleza y
justificacion.

b. Implementacién del algoritmo base para la generacion de
soluciones a problemas multivariables discretos.

c. Implementacion de distintos tipos de crossover y mutacién de
particulas sobre el algoritmo basico, dando lugar a una serie
de configuraciones para un algoritmo hibrido genético-
enjambre.

3. Estudio del rendimiento de las diferentes configuraciones.

a. Evaluaciéon del desempefio de los algoritmos sobre los

diferentes grupos de ciudades que conforman el banco de

pruebas.

b. Estudio de la configuracion o¢ptima para cada grupo de
pruebas.

4. Representacion de resultados

a. Eleccibn de método de visualizaciébn de la progresion de
busqueda de soluciones.

b. Implementacion de dicha representacion elegida.

13



1.4 Recursos

La libreria sera escrita en el lenguaje de programacion Python,
apoyandose en su version 3.6, utilizando la distribucion Anaconda de 64
bits para Windows.

El desarrollo del algoritmo ha sido gestionado mediante la ayuda de un
repositorio en GitHub®.

La lista de ciudades y distancias reales entre si seran introducidas en
forma de listas con coordenadas para cada ciudad. Las distancias entre
si seran calculadas a posteriori partiendo de dichas coordenadas. Para
la obtencién de estos datos se utilizara la pagina Getty Thesaurus of
Geographic Names®® u otras fuentes®.

La representacion grafica de la evolucion de la busqueda de la solucion
Optima para el problema se apoyard en las librerias open source
networkx*? y matplotlib®,

El desarrollo, implementacion y testeo se llevara a cabo en un PC ASUS
R500A:K55A con un procesador de 8 nucleos de 2.4 GHz, 8GB de
memoria RAM y Windows 10 Home como sistema operativo.

1.5 Fases del proyecto

Fase 0. Busqueda bibliogréafica y recopilacién de documentacion para el
desarrollo del proyecto.

Fase 1. Inicio de la redaccion de la memoria, investigacion del estado
del arte de los algoritmos de enjambre y preparacion del entorno de

programacion.

Fase 2. Recopilacion de datos de ciudades y preparacion de bancos de
pruebas.

Fase 3. Implementacion del algoritmo de enjambre base.

Fase 4. Implementacion de distintos tipos de crossover y mutacion de
particulas. Implementacion de la representacion grafica de la evolucién
de la basqueda.

Fase 5. Evaluaciéon de rendimiento de las diferentes configuraciones del

algoritmo con respecto a bancos de pruebas de creciente complejidad.
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1.6 Planificacion con hitos y temporalizacion.

Etapa 0 [19 Septiembre — 8 Octubre]

Tareas

Estado

Septiembre 2018 Dctubre 2018

Etapa O: Investigacidn y revision bibliografica

Completado

Recopilacion documentacion inteligencia
artificial, machine learning, optimizacion

Completade

Revisidn de algoritmos basados en la

naturaleza

Completado

Estado del arte de algoritmos de enjambre

aplicados a TSP

Completado

Definicion de contenidos del TFM

Completade

19 20) 21| 22| 23| 24| 25| 26 27| 28(29|300 1{ 2| 3| 4| S[ 6| 7| &

llustracion 1. Diagrama de Gant de la Etapa 0

En la etapa inicial se plantea el proyecto desde cero. Durante los primeros
dias se realiza una busqueda bibliografica exhaustiva acerca de los temas
de inteligencia artificial, aprendizaje automético y algoritmos basados en la
naturaleza. También se realiza una revision sobre el estado de los
algoritmos de enjambre aplicados al problema de este trabajo.

Etapa 1 [4 Octubre— 15 Octubre]

Tareas

Definicién de objetivos generales y especificos |Completado)

DOctubre 2018

Estado

Definicign del plan de trabajo y hitos

Completado

llustracion 2. Diagrama de Gant de la Etapa 1

En esta etapa se define mas claramente los contenidos del trabajo, los
objetivos generales y especificos. Ademas, se definen las fechas limite para

los diversos entregables.
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Etapa 2 [16 Octubre — 22 Noviembre]

Dotubre 2018 |
Estado

Tareas
16(17|18|19|20]21|22|23|24(25(26(27|28|29|30 31|1 23] 4

Disefio y recopilacion banco de pruebas Completadol

Disefio e implementacion de algoritmo base Completado

Implementacicn de diferentes configuraciones |Completado | |
L]

Werificacion del funcionamiento del algoritmo |Completado)

Noviembre 2018
4|5|6|7|8|9(10)11|12]|13|14|15|16|17|18(19|20(21|22

Tareas Estado

Disefio e implementacion de algoritmo base Completadof

Implementacion de diferentes configuraciones |Completado

erificacion del funcionamiento del algoritmo |Completadol *

llustraciéon 3. Diagrama de Gant de la Etapa 2

En esta fase se redisefid la planificacion del trabajo de forma que la
implementacion y el testeo del algoritmo fueran secuenciales en lugar de
paralelos, mas adecuadas para el ritmo de trabajo y disponibilidad del autor.

Durante este periodo se disefio el banco de pruebas, las funciones
auxiliares para la lectura de datos y generacion de resultados, y las
diferentes configuraciones del algoritmo. La implementacién de cada unidad
del algoritmo requeria de una posterior verificacion de su correcto
funcionamiento.

Etapa 3 [23 Noviembre — 21 Diciembre]

Noviembre 2018 Diciembre 2018
23|24|25(26(27(28|29(30] 1|2 |3|4|5|6(7|8|9|10|11]|12]|13]14]|15]/16|17|18]|19]20|21

i

Tareas Estado

Testeo iterativo de cada configuracion vs

Completado
problemas de creciente complejidad P
Desarrollo algoritmo auxiliar para generar
) 6 parag Completado
resimenes del testeo
Implementacion de graficacion de la
Completado

bisgueda de soluciones

llustracion 4. Diagrama de Gant de la Etapa 3

Se adapto el algoritmo para su llamada iterativa y con el fin de reducir su
impacto en la memoria, para agilizar el proceso de calculo y evitar la
ralentizacion de su ejecucion durante el avance del mismo. También, se
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implementé la generacion una imagen que contiene el gréafico final
representativo de la ruta 6ptima generada al final de cada busqueda.

Esta creacion y guardado de gréficas provoco un retraso en la ejecucion del
algoritmo para todos los problemas disponibles, extendiendo el plazo de la
etapa hasta el 21 de diciembre. Se generaron alrededor de 3GB de
resultados. A su vez, la gran cantidad de log files generados requiri6 el
desarrollo de un programa auxiliar para escanear y resumir los resultados
generados para la facilitacion de su posterior analisis.

Etapa 4 [12 Diciembre — 2 Enero]

Diciembre 2018 Enero
Tareas Estado
22|23|24(25)|126(27|28|29|30|31] 1|2
Etapa 4: Evaluacion de resultados del
i . L . Completado
testeo iterativo y redaccion de la memoria
Evaluacion del los resultados para las Completado
diferentes configuraciones del algoritmo
Redaccion de la memoria Completado
22 Testeo iterativo de cada configuracion vs
) B Completado
problemas de creciente complejidad
D llo d dificaci | algorit
esarrollo de modi |cac|u{rnes al algoritmo Completado
auxiliar para generar resumenes del testeo
Documentacign para el uso algoritmo No Completado

llustracion 5. Diagrama de Gant de la Etapa 4

La concentracidon de los esfuerzos en la redaccién de la memoria hizo que
la evaluacion de los resultados se aplazara hasta el 28 de diciembre. Al
examinar los resultados, se observaron errores derivados de la incorrecta
implementacion del algoritmo.

Acto seguido, se iniciaron nuevas tareas para la correccién y mitigacion de
los errores en los resultados del primer testeo iterativo que se llevaron a
cabo entre el 28 y 30 de diciembre.

La inicialmente planeada documentacion para el uso del algoritmo no fue
escrita por el cambio de los objetivos del propio proyecto durante el
desarrollo del mismo.
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Etapa 5 [28 Diciembre — 10 Enero]

trabajo

Etapa 5: Cierre del trabajo,
documentacion, presentacion y defensa
Revisidn y cierre de la memaoria del

Diciembre 2018 Enero 2013
28|29]30(31]1]z2|3]als]|6|7]8]a]10

Tareas Estado

Completado

Mo Completado

Presentacion para la defensa En curso

llustracion 6. Diagrama de Gant de la Etapa 5

En esta etapa estaba previsto realizar la revision de la memoria pero esto
no fue posible por el inesperado retraso en la etapa anterior. En el periodo
del 3 al 10 de Enero se preparard y realizara la presentacion del trabajo de
final de master.

1.7 Resultados del proyecto

1. Estado del arte de algoritmos inspirados en la naturaleza y algoritmos de
enjambre y su utilizacion para la resolucion del Problema del Vendedor
Ambulante.

2. Algoritmo hibrido combinando caracteristicas de Algoritmos Genéticos y
de enjambre. Documentacion para su uso en la resolucion de problemas
de optimizacion combinatoria. Representacion grafica de la busqueda
para la presentacién de la evolucion de la busqueda y obtencion de
resultados.

3. Memoria final.

4. Diferentes PECs entregadas:

a.

PECO. Definicion del trabajo, objetivos a desarrollar y bibliografia
de apoyo.

PECL1. Planificacién y planteamiento del trabajo, especificacion de
objetivos.

PEC2. Informe de seguimiento. Algoritmo base implementado y
primeros resultados obtenidos. Identificacion de riesgos y posibles
modificaciones en el desarrollo de la libreria.

PEC3. Informe de seguimiento. Algoritmo totalmente
implementado y listo para su evaluacion relativa a la configuracion
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elegida. Evaluacion del rendimiento con respecto a problemas de
variable complejidad.

1.8 Descripcion de capitulos de la memoria

2. Travelling Salesman Problem (TSP)

En este capitulo se recoge el fundamento del problema que se quiere
resolver mediante la utilizacion del algoritmo desarrollado.

3. Algoritmos inspirados en la naturaleza

En este capitulo se recoge el fundamento tedrico de los algoritmos
basados en la naturaleza y un resumen del estado del arte de los
Mismos.

4. Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSQO) v estado del arte para
su utilizacién en la resolucién del TSP

Profundizacién en uno de los tipos de los algoritmos basados en la
naturaleza descrito en el anterior capitulo, los Particle Swarm o
algoritmos de enjambre. Se describe la historia de los algoritmos de
enjambre, su evolucion a lo largo del tiempo y sus aplicaciones al
problema en cuestion.

5. Médulos del algoritmo

Descripcidn detenida de la implementacion de las diferentes unidades
del algoritmo.

6. Diseio vy limitaciones del algoritmo

Fundamento operativo del algoritmo y su uso intencionado asi como sus
restricciones.

7. Resultados del algoritmo

En este capitulo se muestran los resultados de diversas ejecuciones del
algoritmo, con diferentes configuraciones, respecto a problemas de
diversa complejidad.

8. Conclusiones v futuro desarrollo

En este capitulo final se recogen las conclusiones y reflexiones del autor
tras el disefio del algoritmo y su testeo frente a diferentes bancos de
pruebas.

9. Glosario
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Listado de términos y acronimos utilizados en la memoria.
10. Referencias

Referencias a la bibliografia y recursos utilizados durante la redaccién de
la memoria.
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2. Travelling Salesman Problem (TSP)

El Travelling Salesman Problem, o traducido como el Problema del Vendedor
Ambulante, es un problema clasico de optimizacion. El problema fue formulado
por primera vez en el afilo 1930 y es uno de los problemas mas estudiados en
optimizacién combinatoria, siendo considerado el problema por excelencia de
la disciplina.

El problema trata de lo siguiente:
“Dada una lista de ciudades y las distancias entre cada par de ellas, ¢cual es la

ruta mas corta que pasa por cada una de las ciudades una sola vez vy finaliza
en la ciudad de origen?”

llustracién 7. Ejemplo de ruta méas corta entre una lista de ciudades*

Dado un grafo G = (N, E), donde N es el conjunto de nodos/ciudades y E es el
conjunto de trayectorias que unen todas las ciudades entre si, con un coste
asociado a cada trayectoria entre dos ciudades, el problema trata de encontrar
el ciclo entre todos los nodos con el menor coste asociado.

La longitud de una ruta se consigue sumando los costes de todas las
trayectorias de una ruta. En el caso de ser los costes Unicamente las distancias
entre nodos, el problema es calificado como simétrico dado que el coste de un
nodo i a un nodo j idéntico al coste de j a i. Dado que Unicamente se evalla la
distancia de ruta, todos los problemas estudiados en el presente trabajo son de
caracter simétrico.

Aunque pueda parecer un problema de facil solucion, el tiempo de computacion
necesario para su resolucibn aumenta exponencialmente a medida que
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aumenta el nimero de ciudades a visitar. Ademas, otros factores pueden ser
introducidos en el problema para dotarlo de mayor complejidad como por
ejemplo establecer limites temporales, costes de viaje, recompensa de visitar
cada ciudad etc.

Como manera de combatir esta complejidad surgen algoritmos para la
busqueda de soluciones, capaces de realizar calculos a una altisima velocidad
que ayudan en la busqueda de una solucién 6ptima, o al menos cercana a la
optima. Algunos de estos algoritmos se encuentran inspirados en la naturaleza
y los expondremos en el siguiente capitulo.
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3. Algoritmos inspirados en la naturaleza

El comportamiento social de los animales es algo que ha fascinado a quienes
lo estudian desde hace muchos afios. ¢Quién coordina un enjambre de
abejas? ¢ Como puede un banco de peces moverse en armonia? En definitiva,
¢Quién se encarga de dar o6rdenes, prever el futuro, elaborar planes y
mantener la estabilidad?

Cada insecto de una colonia parece actuar de forma independiente, y sin
embargo, la colonia en conjunto trabaja de manera organizada. Algunos tipos
de hormigas forman cadenas y estructuras con Sus propios cuerpos para
alcanzar lugares que de forma individual no podrian. Por otro lado, un enjambre
de abejas puede coordinarse ante el ataque de un invasor para proteger a la
reina y mantener asi la fuente de generacion de nuevos individuos.

Al mismo tiempo, no todos los individuos de una colonia de insectos realizan
las mismas tareas, sino que cada individuo realiza aquellas tareas para las
cuales esta especializado, ya sea por su morfologia, edad o incluso prioridad
de las tareas a realizar de la propia colonia. Todo esto se basa en la evolucion
de las especies, proceso por el cual unas caracteristicas son mas deseables
frente a otras ante un entorno cambiante.

Muchos de los aspectos de las actividades colectivas de los insectos surgen de
la autoorganizacion de los propios insectos. Las teorias de la autoorganizacion
se originan para dar explicacién a la aparicion de patrones macroscopicos
resultado de procesos en el nivel microscépico, aplicandose a los insectos para
explicar la complejidad de su comportamiento colectivo surgido de las
interacciones entre individuos con comportamientos mas simples.

La autoorganizacion se basa en cuatro principios>:
1. Retroalimentacién positiva.

Si la accion de un individuo del sistema resulta exitosa en su objetivo, ésta
debe ser comunicada al resto de individuos. Cuantos mas individuos se
dirijan hacia una misma solucion, mas individuos seran atraidos hacia la
misma a su vez.

2. Retroalimentacion negativa.

La parte contraria a la retroalimentacion positiva. Ayuda a estabilizar el
comportamiento colectivo de manera que el colectivo no se comporte como
un individuo. En el ejemplo de la blasqueda de alimentos Ila
retroalimentacion negativa podria manifestarse como el agotamiento de una
de las fuentes de alimento.
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3. Interaccion.

Los individuos del colectivo deben utilizar tanto sus resultados como los de
sus vecinos para lograr el objetivo comdn. En esta propiedad se basa la
complejidad de las soluciones proporcionadas por el sistema. Las
interacciones entre los individuos pueden ser tanto directas como indirectas.

4. Amplificacion de fluctuaciones.

La aleatoriedad del sistema es clave para el descubrimiento de nuevas
soluciones y evitar la temprana convergencia del sistema a una solucion.

De esta manera se puede entender una colonia de insectos como un sistema
descentralizado, el cual se autoorganiza para la resolucion de problemas. Sin
embargo, el traslado de estos sistemas a un programa informatico no resulta
tarea facil ya que requiere un profundo conocimiento tanto del comportamiento
de cada individuo como de las interacciones, tanto entre individuos como con el
entorno de los mismos, necesarias para la generacion del comportamiento
global.

Por su flexibilidad para adaptarse estos procesos bioldégicos han sido
adaptados a algoritmos con la esperanza de proporcionar soluciones a
problemas que de otra manera no se podrian resolver debido a su altisima
complejidad como por ejemplo disefiar sistemas de vuelo, gestionar el trafico
de las vias de metro de una ciudad con millones de habitantes o encontrar la
ruta mas corta que recorra una lista de 200 ciudades.

Los algoritmos basados en la naturaleza tienen un esquema comun: se parte
desde una solucién base a la que se introducen una serie de cambios de forma
iterativa, los cuales deben respetar unas limitaciones (constraints). Los
resultados de estos cambios se evaltan de acuerdo con un criterio de bondad
(fitness) como forma de determinar si el cambio va en la direccidn correcta para
la solucion del problema.

Fase 1: Definiciones del problema. Se define el supuesto inicial y las
limitaciones o constraints propias del problema.

Fase 2: Inicializacién. De acuerdo con el supuesto definido en el primer paso,
se genera un punto de partida para la busqueda de la solucién a nuestro
problema.

Fase 3: Iteracion. Desde el punto de inicio, se proponen cambios. Si estos
cambios respetan las limitaciones y ademas devuelven una solucion mejor que
la inicial generada en el paso 2, se integran en la que sera la solucion final
devuelta por el algoritmo.

Fase 4: Solucion final. Si la solucion obtenida en alguna de las iteraciones de
la fase 3 cumple con los criterios que definen la solucién como “suficientemente
buena”, o si se llega al numero maximo establecido de iteraciones, el algoritmo
devuelve la solucibn para nuestro problema. Esta solucién podria ser
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descartada a posteriori en caso de no cumplir con los requisitos para el
problema en cuestion. A continuacion se realiza un repaso a varios algoritmos
inspirados en la naturaleza.

ANT SYSTEM

Para la resolucion de un TSP, cada hormiga de un Ant System (AS) recorre las
ciudades de la lista de una en una hasta completar la lista entera,
desplazandose de forma probabilistica de una ciudad a otra. La eleccion de la
proxima ciudad a visitar depende de:

1. Sila ciudad ya ha sido visitada no ser& considerada como candidata para la
préxima visita.

2. El inverso de la distancia a una ciudad, también llamado visibilidad.
Representa la deseabilidad de eleccion de la ciudad a raiz de su proximidad
a la ciudad actual.

3. El rastro de otras hormigas o deseabilidad aprendida. Si otras muchas
hormigas han elegido una ciudad como siguiente punto a visitar, lo méas
seguro es que sea la opcidn correcta para la generacion de la ruta mas
corta. El rastro de feromonas, al contrario que la distancia, representa una
informacion global dentro del AS y ademas cambia a lo largo del tiempo.

La probabilidad de que una hormiga elija una ciudad para su proxima visita se
puede calcular con la siguiente féormula®:

7] [ny]"
Zle}{‘[Til(t)]“ [1:1P

pli(t) =

Los parametros a y B controlan la importancia que tienen la visibilidad (t;(t)) y el
rastro de otras hormigas (n;) en la toma de la decision. En el caso de que el
parametro a fuera nulo, la ciudad elegida seria aquella previamente elegida por
el mayor numero de hormigas. Por el contrario, si B fuera nulo, la ciudad
elegida siempre seria la mas cercana a la ciudad actual.

Tras completar un tour por la lista de ciudades, cada hormiga dejara un rastro
por su camino, cuya intensidad sera relativa a la calidad de su tour. Este rastro
debe degradarse a lo largo del tiempo para evitar el refuerzo de elecciones
aleatorias iniciales que a su vez causarian que la solucion final no fuera la
optima.

Otra opcién para la mejora de rendimiento de este modelo seria la introduccion
de hormigas “elitistas” que recorran la mejor solucion encontrada hasta el
momento, reduciendo el tiempo de computacion necesario para la generacion
de la solucién final.
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ANT COLONY SYSTEM

El modelo de Ant Colony System (ACS) fue formulado por primera vez para la
mejora de rendimiento de un AS, basandose dicha mejora en cuatro
modificaciones:

1. Diferente eleccién de ciudad a visitar.

Dependiendo del valor tomado por una variable aleatoria uniformemente
distribuida, la siguiente ciudad a visitar sera elegida aleatoriamente o por el
contrario sera aquella ciudad entre las mas cercanas cuyo rastro sea
también de cierta intensidad. El valor limite que determina un tipo u otro de
eleccion puede ser alterado a lo largo de la busqueda para favorecer la
exploracion o la explotacion dependiendo del objetivo en el momento actual
de la basqueda.

2. Diferente actualizacion del rastro de hormigas.

Al contrario que en un AS, en el cual todas las hormigas pueden reforzar su
rastro al finalizar una iteracién, en un ACS solo aquella hormiga con la
mejor ruta puede reforzar su rastro de manera global. Esto provoca que la
basqueda local de otras hormigas se realice alrededor de las elecciones
realizadas por la hormiga con la solucion proporcionada. Para que el
sistema no solo obedezca a la mejor solucién proporcionada en la iteraciéon
previa, surgen actualizaciones de rastro locales.

3. Actualizaciones locales del rastro de otras hormigas para favorecer la
exploracion.

La intensidad del rastro entre dos ciudades disminuye tras ser recorrido su
camino por una hormiga. De esta manera, aquellos caminos entre ciudades
mas frecuentemente visitados disminuiran la intensidad de su rastro,
favoreciendo asi la exploracion de otros caminos que podrian resultar en
una mejor solucion.

4. Restricciéon de la proxima ciudad a visitar.

En lugar de considerar todas las ciudades para la préxima visita,
Gnicamente un numero predeterminado de las ciudades mas cercanas
seran consideradas. Una vez una ciudad ya ha sido visitada, quedaréa fuera
de consideracion para la préxima iteracion de la hormiga. Una vez todas las
ciudades de la lista restringida hayan sido visitadas al menos una vez, el
resto de ciudades seran consideradas, siendo elegidas de manera
secuencial aguellas con menor distancia a la ciudad actual.

Como posibles adiciones a este modelo también pueden considerarse las
siguientes modificaciones:

e Aumentar el numero de hormigas que pueden actualizar su rastro de
manera global al finalizar una iteracion.
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Reducir el rastro de las peores soluciones.

Utilizar otro procedimiento para la busqueda local.

ALGORITMOS GENETICOS

Estos algoritmos estéan inspirados en la evolucion bioldgica y su base genético-
molecular. Partiendo de una poblacion inicial de soluciones, aquellas de mayor
calidad se recombinan entre si para dar lugar a un nuevo grupo de soluciones.

llustracion 8. Representacion gréfica de la recombinacion genética®

También, para la exploracibn de nuevas soluciones que no estuvieran
consideradas en la poblacion inicial, hay otro elemento de cambio en las
soluciones llamado mutacion.

Estos algoritmos cuentan con fases:

1.

Generacion de la poblacién inicial. Se genera, de forma aleatoria 0 no,
una serie de soluciones al problema.

Determinacion de efectividad de cada solucion. Es preciso evaluar la
calidad de las soluciones generadas para la correcta evolucion de la
basqueda.

Seleccién de soluciones progenitoras. Aquellas soluciones cuya
efectividad sea mayor de cara a la resolucion del problema seran
seleccionadas para dar lugar a la siguiente generacién de soluciones.

Generacion de soluciones hijas. Las soluciones progenitoras se
recombinan entre si, generando a su vez nuevas soluciones al problema.

Mutacion de soluciones. Las soluciones generadas pueden sufrir
alteraciones aleatorias (mutaciones) de manera que las soluciones
generadas no dependan Unicamente de aquellas generadas en la poblacién
inicial.
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Esta generacion de nuevas soluciones puede aplicar se forma iterativa y al final
de cada iteracion, tanto las soluciones progenitoras como las nuevas
soluciones generadas se ven sometidas a una funciébn que evalla su
desemperio o efectividad en la resolucién del problema en cuestion.

Aquellas soluciones cuya efectividad sea menor seran eliminadas de cara a la
siguiente iteracion de recombinaciones y mutaciones. De esta manera, se
consigue que el conjunto de soluciones converja hacia mejores soluciones.

Existen multiples maneras de realizar las recombinaciones y las mutaciones de
una solucion candidata. A continuacion se listan algunas de ellas (En negrita se
encuentran aquellos operadores que han sido implementados en el algoritmo
del presente trabajo)®:

Operadores de recombinacién (crossover).

e Orderl e PMX
e Cycle e Order Multiple
e Edge Recombination e Direct Insertion

Operadores de mutacion.

e Inversion e Single Swap
e Random Slide e Random Swap
e Insertion e Scramb
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4. Optimizacion por Enjambre de Particulas
(PSO) y estado del arte de su utilizacion en la
resolucion del TSP

El Particle Swarm Optimization (PSO), u Optimizacion de Enjambre de
Particulas, es un algoritmo presentado por primera vez en 1995 basado en el
comportamiento social observado en distintos tipos de animales que se
mueven en conjunto como puede ser un banco de peces 0 un enjambre de
abejas. Este tipo de algoritmo sera el que desarrollaremos para la resolucion
del TSP.

El PSO ha ganado popularidad en las ultimas dos décadas gracias a su
robustez y eficiencia en la resolucion de problemas. En este algoritmo, cada
particula representa una posible solucion del problema y dichas particulas se
desplazan por el espacio de soluciones buscando una solucion 6ptima del
problema.

En un enjambre de un algoritmo PSO, cada particula:

e Tiene una posicion (x) y una velocidad (V).

e Conoce su posicion actual (x;) y el valor de coste asociado a la misma

(f (x))-

e Conoce su mejor posicion hasta el momento (p,.s:) Y Su valor de coste
asociado (f (Ppest))-

e Conoce sus vecinos, sus mejores posiciones (gpes:) Y valores de coste

(f(gbest))-

La nueva posicion de una particula y su nueva velocidad de movimiento se
calculan de acuerdo a las siguientes formulas:

Xep1 =X TV
Vier = @ *xVi+ 1 *x (Dpest — X¢) + €2 * (Gpest — Xt)
La nueva velocidad de una particula depende de tres componentes:

a) Continuar su propio camino. (Componente de impulso)
b) Tendencia a volver a una mejor posicion previa. (Componente cognitiva)

c) Dirigirse hacia una mejor solucion encontrada por sus particulas vecinas.
(Componente social)
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La individualidad (w, c¢;) y la sociabilidad (c;) de las particulas deben ser
equilibradas'® para realizar una blsqueda efectiva. Inicialmente, los
movimientos individuales de cada particula (a) son preferibles ya que aseguran
la exploracion de nuevas soluciones. A medida que la busqueda evoluciona, las
componentes cognitivas (b) y sociales (c) toman mayor importancia para que
las particulas del enjambre se centren en regiones del espacio de busqueda
gue contienen las mejores soluciones encontradas.

Las particulas asociadas a cada particula (vecinos) pueden elegirse desde un
principio, o pueden estar basadas en la distancia a las mismas'’. La eleccion
de los vecinos en funcién de la distancia requiere la computacién de las
distancias entre particulas para cada iteracion, con su consecuente impacto en
el rendimiento temporal del algoritmo.

El modelo PSO estandar implica que las particulas son actualizadas de manera
sincrénica™®, lo que se traduce en que la posicion y velocidad de cada particula
se calcula unicamente con la informacion de la anterior generacion. Para lograr
esto, el modelo PSO estandar utiliza 2 enjambres que representan la
generacion progenitora y la sucesora.

Por otro lado, un modelo que permite actualizar una particula en cualquier
momento™ solo utiliza 1 enjambre. Por ello, las modificaciones realizadas hasta
el momento en la presente iteracion se tienen en cuenta a la hora de actualizar
cada particula. EI modelo desarrollado en el presente trabajo adopta esta
estrategia de actualizacion.

En el caso del TSP, un problema cuyas soluciones son discretas, cada
particula del enjambre contiene una secuencia que representa el orden de
visita de las ciudades del problema. Para un problema de 10 ciudades, un
ejemplo de enjambre de 4 particulas seria el siguiente:

Particula1: [123456 7 89 10] Particula3:[13579246810]
Particula2:[245789316 10] Particula4:[21436587 10 9]

Las particulas del enjambre pueden modificar elementos de su propia
secuencia o intercambiar segmentos con las secuencias de otras particulas
para dar lugar a nuevas soluciones que podrian representar una ruta con
menor distancia. Cada particula debe tener otras particulas asociadas para
realizar estos intercambios de informacion, aunque no deben estar todas
conectadas entre si para evitar la convergencia de todo el enjambre a una
misma solucion.

En caso de que todas las particulas estuvieran conectadas entre si para el
intercambio de informacioén, todas las particulas intercambiarian segmentos con
la mejor de todo el enjambre por lo que inevitablemente todo el enjambre
convergeria rapidamente hacia la region que contiene dicha solucién ya que las
nuevas soluciones generadas contendrian segmentos de la primera mejor
solucion.
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Este intercambio de informacion entre particulas se repite de forma iterativa
hasta alcanzar alguna de las condiciones para el final de la busqueda:
obtencion de una solucion lo suficientemente buena, alcanzar el numero
méaximo de iteraciones establecido o detectar que la mejor solucién entre todas
las del enjambre no ha cambiado durante un numero determinado de
iteraciones.

Para asegurar la exploracion de diferentes soluciones por parte del modelo
desarrollado en el presente trabajo, se han implementado operaciones de
mutacion que modifican aleatoriamente la secuencia contenida en cada
particula.

Los algoritmos PSO han sido exhaustivamente estudiados durante los ultimos
afos y desde la aparicion del modelo estandar, una gran cantidad de nuevos
modelos han sido presentados. A continuacion se realiza un repaso a algunos
de estos modelos propuestos para la resolucién del TSP*2:

Una de las vertientes del tradicional algoritmo PSO para asegurar la diversidad
de la busqueda surge de afiadir memoria a cada particula del enjambre?®, de
manera que cada particula tiene una lista de soluciones alternativas que
adoptar en lugar de su solucion 6ptima local. La necesidad de mantener una
lista por cada particula impacta en la memoria necesaria para su ejecucion,
ademas de la necesidad de establecer la probabilidad con la que una particula
escogera una de las soluciones alternativas de su lista.

Como ya comentabamos en el capitulo 2, el TSP puede adquirir mayor
complejidad al afadir variables limitadoras como combustible disponible o
recompensa al visitar cada ciudad. Como manera de lidiar con estas
condiciones, se presentd un algoritmo de enjambre con una estrategia de
intercambio de informacién multinivel'!, en la que cada variable limitadora es
tratada como un objetivo del algoritmo al igual que la distancia a recorrer.

Una de las variantes del TSP, es el Probabilistic Travelling Salesman Problem
en el cual dentro de una lista de ciudades, las ciudades a visitar son aleatorias
para cada instancia del problema. Uno de los modelos propuestos para la
resolucién de este problema®® se basa en realizar busquedas multi-enjambre y
combina caracteristicas del PSO, Expanding Neighborhood Search (ENS) y
Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP)®.

Otras propuestas de algoritmo PSO se basan en combinar el modelo tradicional

con otros dando lugar a llamados modelos hibridos como por ejemplo PSO -
Genetic Algorithm - Fast Local Search®®.
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5. Modulos del algoritmo

El algoritmo consta de los siguientes médulos:

main.py

Maodulo principal de més alto nivel, que llama a su vez al resto de médulos
para la ejecucion de la busqueda. En este moédulo se realiza la generacion
del log file, el enjambre de soluciones, el reemplazo de particulas del
enjambre durante la evolucién de la busqueda, la representacion grafica de
la mejor ruta de cada iteracion y la medicién del tiempo de busqueda.

Dentro de este mddulo también encontramos la condicion para la decision
de si una busqueda esté estancada: cuando la mejor solucion del enjambre
no ha cambiado durante méas del 15% de iteraciones maximas.

Los pardmetros de entrada de la funcion principal que condicionan su
desempefio a la hora de realizar la busqueda son: tamafio del enjambre,
ndamero de particulas asociadas a cada particula, numero de iteraciones
maximas y operadores de recombinacién y mutacion.

Funcioneslinicializar.py

Maodulo encargado de la seleccion del archivo de texto a leer, de su lectura
y del célculo de distancias entre las ciudades contenidas en el archivo de
texto. El archivo de texto a leer debe ser introducido con su nombre
completo (p. ej. “berlin52.txt”) y estar contenido en la carpeta data. Los
archivos de texto deben contener en cada linea, separadas por espacios
entre si, el nombre de la ciudad, su latitud y su longitud, en valor numérico
con signo.

Como caso especial, los archivos con las capitales autonémicas y
mundiales pueden ser leidos introduciendo “autonomicas” o “mundiales” en
la llamada al algoritmo. Estos archivos, a diferencia de los otros, contienen
los campos de cada linea separados por tabuladores en lugar de espacios.
Adicionalmente, las coordenadas de las capitales mundiales en lugar de
signos se encuentran anotadas con puntos cardinales al final de los valores
numéricos (N, E=+/S, W =-).

funcionesLog.py

Unicamente contiene una funcién dedicada a escribir la cabecera de los log
files. En la cabecera se especifican las condiciones de la busqueda: numero
de ciudades, tamafio del conjunto/enjambre de soluciones, nimero maximo
de iteraciones para la busqueda y la configuracién de los operadores de
recombinacion y mutacion.
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GenParticula.py

Mddulo encargado de la generacidn de soluciones/particulas. Para ello, se
le introduce una secuencia de indices representativa del orden de ciudades
de la ruta, las distancias entre todas las ciudades y los indices de las
particulas del enjambre que seran asociadas a la particula a generar. A
partir de la secuencia de indices y las distancias entre ciudades se calcula
la distancia resultante de la ruta.

Graficar.py

Médulo encargado de la representacion grafica de la mejor ruta obtenida en
cada iteracion y el guardado de las figuras generadas en cada busqueda
realizada. Las funciones para la generacion de graficos de este mdédulo
incluyen funciones de las librerias open source networkx? y matplotlib®.

Evolucion.py

Este mddulo contiene las funciones encargadas de la seleccion de las
operaciones de recombinacion y mutacion utilizadas para la generacion de
nuevas soluciones.

Crossovers.py

Contiene las funciones encargadas de realizar las operaciones de
recombinacién de secuencias. Los operadores implementados son:

a) Orderl

Un segmento aleatorio de una de las dos secuencias progenitoras se
elige como punto de partida para la creacién de la nueva secuencia.
Esta secuencia toma su misma posicion dentro de la nueva. Los
elementos contenidos en esta secuencia son descartados de la segunda
secuencia progenitora.

El resto de posiciones libres de la nueva secuencia son rellenadas por
elementos de la segunda secuencia, en el orden en el que aparecen en
la misma. A continuacion se plantea un ejemplo ilustrativo:

1. Secuencias iniciales:

Progenitor 1: (317542896)
Progenitor 2: (1234567809)

2. Operacion inicial:

Progenitor 1: (317542896)
Progenitor 2: (123456789)

Nueva secuencia: (---5428--)
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3. Relleno final:

Progenitor 1: (317542896)
Progenitor 2: (123456789)

Nueva secuencia: (136542879)

b) Cycle

Primero se deben identificar los llamados ciclos entre las secuencias
progenitoras. A continuacion se muestra un ejemplo ilustrativo para la
identificacion de ciclos®:

Primer ciclo.

Progenitor 1: (8473625190)
Progenitor 2: (01234567 89)

Comenzamos desde el primer elemento de la primera secuencia
progenitora, de valor 8. En su misma posicion pero en la segunda
secuencia progenitora se encuentra el valor 0, el cual seguidamente
buscamos en la primera secuencia.

En la misma posicion que el valor O tiene en la primera secuencia,
encontramos el valor 9 en la segunda. Si repetimos la operacion previa
una vez mas, el valor encontrado en la segunda secuencia es el nimero
8, el mismo que el valor de inicio, por lo que el primer ciclo finaliza.

Tras la finalizacién del primer ciclo, repetimos la operacién con el
siguiente elemento del primer progenitor que no haya sido incluido en
ciclos anteriores. En el caso del ejemplo seria el nimero 4.

Segundo ciclo.

Progenitor 1: (-4736251--)
Progenitor 2: (-1234567--)

Ultimo ciclo.

Progenitor 1: (---3------ )
Progenitor 2: (---3------ )

Los ciclos identificados son:

Progenitor #1 Progenitor #2
Ciclo 1 [8------- 9 0] [0------- 8 9]
Ciclo 2 [-47-6251--] [-12-4567--]
Ciclo 3 [---3------ ] [---3------ ]
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Tabla 1. Ciclos identificados entre las dos secuencias ejemplo

Estos ciclos, concatenados de forma alterna segun sus progenitores,
dan lugar a las nuevas secuencias:

Nueva Secuencial:[8123456790]

Nueva Secuencia2:[04736251809]
Aunque se generen dos nuevas secuencias con este operador, sélo
aguella con los ciclos impares de la primera secuencia y los pares de la

segunda se evalla en el algoritmo de este trabajo.

Partially Mapped Crossover (PMX)®

La operacion recombinacion PMX puede ser entendida como una
combinacion de las dos operaciones anteriormente descritas. La
operacion inicial es la misma que la del operador Orderl, aunque los
elementos del segmento inicial no son directamente eliminados de la
otra secuencia progenitora.

Progenitor 1: (8473625190)
Progenitor2: (0123456789)

Nueva secuencia: (---3625--)

La siguiente operacion tiene cierta semejanza con la identificacion de
ciclos. Comenzamos con el elemento de la segunda secuencia, dentro
de las posiciones cubiertas por el segmento inicial, que no esta entre los
elementos de dicho segmento. En nuestro ejemplo seria el numero 4.

Progenitor 1: (8473625190)
Progenitor2: (0123456789)

El elemento que ocupa su misma posicidén en la primera secuencia seria
el nUmero 6. Sin embargo, la posicion 6 esta incluida dentro de las
posiciones que ocupa el segmento elegido de la primera secuencia por
lo que la operacién debera ser repetida, hasta encontrar un elemento
que no esté incluido en dichas posiciones.

Progenitor 1: (8473625190)
Progenitor2: (0123456789)

Nueva secuencia: (--436251--)

La misma operacién se repite para el nimero 7 de la segunda
secuencia.
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Progenitor 1: (8473625190)
Progenitor2: (0123456789)

Nueva secuencia: (-7436251--)
Las posiciones restantes pasan a ser rellenadas por el resto de
elementos de la segunda secuencia aun no incluidos en la nueva, en las

mismas posiciones que en su secuencia original.

Nueva secuencia: (-7436251--)
Progenitor 2: (0 +23456+789)

Nueva secuencia: (0743625189)
Los nuameros que identifican las distintas operaciones son 1 (Orderl), 2
(Cycle) y 3 (PMX). En el caso de introducir cualquier otro numero, se
realizard la operacion por defecto Orderl.
Crossovers_test.py
Contiene las funciones de recombinacién modificadas para la realizacion de
pruebas para la verificacion del correcto funcionamiento de las operaciones
de recombinacion.
Mutations.py
En este modulo estan implementadas las funciones para el cambio aleatorio
de soluciones (mutaciones). Las operaciones de mutacion tienen un 15% de
probabilidades de ocurrir y son opcionales. Los dos operadores de mutacion

implementados son:

a) RandomSwap

Dos segmentos aleatorios de la ruta intercambian su posicion.
B8473625190)>(8193625470)
b) Inversion

Se invierte el orden de los elementos contenidos en un segmento
aleatorio de la ruta.

8473625190)>((8475263190)
Los numeros que identifican las distintas operaciones son 1 (Inversion) y 2

(RandomSwap). En caso de introducir cualquier otro numero, no se
realizara ninguna operacion.
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e Mutations_test.py

Este modulo contiene las funciones implementadas dentro de Mutations.py,
modificadas para la verificacion de su correcto funcionamiento.

e ResumenData.py

Este mddulo contiene un programa auxiliar, inicialmente no planeado, para
la extraccion de datos de los log files generados durante la ejecucion del
algoritmo con diferentes parametros de entrada. Todos los datos se vuelcan
en una hoja Excel para facilitar su posterior analisis.

Ademas de los datos crudos contenidos en los log files, también se calcula,
como posible pardmetro indicativo de la calidad de la busqueda, cuantas
iteraciones antes del final de la busqueda se produce la ultima mejoria del
mejor resultado global del enjambre.

m Inicia Insertar Disefio de pagina Farmulas Datos Revisar Vista

‘_j & C-:urt.ar Calibri B ;Ljustartext-:u General - EJ":‘_?I
53 Copiar = . . )
Pevgar e N ¥ § - = #E | & combinary centrar - | EE~ o 000 | %8 L8 CDE‘;EET;L'DBP
Portapapeles Fuente Alineacion Mimero
P15 - 5
A B C D E F G H 1 ] K L M
1 NombreA NombreG NumCiudi: Tamano_EMaxlter Crossover Mutacion Config ~ Numiter EstancamilterDesde Tiempo Distancia
2 |C:\Users\iC:\Users\i 19 40 5000 PMX No Config? 797 1 758 1,517 72,87031
3 C:\Users\iC:\Users\i 19 40 5000 Orderl  No Configl 928 1 751 2,872 60,42406
4 |C:\Users\i C:\Users\i 19 40 5000 PMX MNo Config7 780 1 755 1,518 75,49344
5 |C:\Users\iC:\Users\i 19 40 5000 Orderl  No Configl 926 1 750 2,572 61,81158
6 |C:\Users\iC:\Users\i 19 40 5000 PMX No Config? 768 1 760 1,24 75,38266
7 C\Users\iC:\Users\i 19 100 500 Orderl  No Configl 201 1 76 1,83 61,62307
8 |C:\Users\iC:\Users\i 19 100 500 PMX MNo Config7 104 1 79 1,003 74,59931
9 |C:\Users\i C:\Users\i 19 100 500 Orderl No Configl 226 1 143 2,343 61,56295
10 | C:\Users\i C:\Users\i 19 100 500 PMX No Config? 110 1 81 1,245 75,67562
11 C:\Users\i C:\Users\i 19 100 500 Orderl  No Configl 115 1 77 1,34 61,81158
12 |C:\Users\i C:\Users\i 19 100 500 PMX MNo Config7 89 1 77 0,764 71,87595

llustracion 9. Ejemplo de archivo resumen

Cada linea representa una busqueda realizada. Las columnas del
archivo generado son:

1. NombreArchivo: Ruta del log file del cual se han extraido el resto de
parametros.

2. NombreGrafo: Ruta de la imagen correspondiente a la mejor ruta
contenida en el log file.

3. NumCiudades: Namero de ciudades del problema.

4. Tamano_Enjambre: Tamano del enjambre introducido en la llamada
al algoritmo.
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5. Maxlter: Numero maximo de iteraciones establecido para la
bldsqueda.

6. Crossover: Operacion de recombinacion elegida.
7. Mutacion: Operacién de mutacion elegida.

8. Config: Configuracion de operadores de recombinacién y mutacion
elegidos.

9. Numlter: Numero de iteraciones al finalizar la busqueda.

10.Estancamiento: Indicador de si la busqueda ha finalizado por
estancamiento o no (1=Si/ 0=No).

11.IterDesdeUltMejora: Numero de iteraciones desde la ultima mejora
hasta el final de la basqueda. Este dato no se encuentra registrado
de forma explicita en los log files sino que es calculado durante la
generacion de los archivos resumen.

12.Tiempo: Tiempo desde el inicio hasta el final de la busqueda.

13.Distancia: Distancia de la mejor ruta obtenida durante la basqueda.

14.NumVecinos: Numero de particulas asociadas a cada particula del

enjambre, con las cuales realizara operaciones de recombinacién y
mutacion.
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6. Diseno y limitaciones del algoritmo

INCREMENTAR MEJORA DE

NUMERO DE RESULTADODE LA ¢—— |
ITERACIONES +1 o RUTA?

>

REEMPLAZAR
RUTA

FIN
S~ PARA CADA PARTICULA DEL ENJAMBRE
T _— - | - - - - - -_—
Sl I
) ) | RECOMBINACION i
GENERACION CREACION DE LOG ITERACIONES I | oeLarutacon
NUMERO DE : MEJOR DE LAS |
INICIAL DEL AILES TR ITERACIONES = 0 MAXIMAS RUTAS DE SUS
ENJAMBRE GRAFICA ALCANZADAS? -~ NO I PARTICULAS
’ ASOCIADAS l
r I I
CONTADOR . [ MUTACION | I
ESTANCAMIENTO =0 | DEMRUJ%::J?%%} ALEATORIA DE
' s RUTA |
k I L )
ACTUALIZAR I NO |
FIGURA I
NO NO I
CONTADOR ( ) MISMO MEJOR I
ESTANCAMIENTO > IR EMENTAR Sl REsuLTADG QUE I
15% ITERACIONES ESTANC AMIENTO +1 ITERACION |
MAXIMAS? _ ) ANTERIOR? |
lm T |
"~ REGISTRAR | I
MEJOR
FIN RESULTADO DE LA
ITERACION EN LOG |
FILE |
I 1
X 1

i

llustracién 10. Diagrama de flujo del algoritmo

El algoritmo desarrollado ejecuta una busqueda de la ruta mas corta divida en

las siguientes fases:

1. Lectura de un archivo de texto que contiene la lista de ciudades con sus
coordenadas, separadas por espacios. Se calculan las distancias entre
todas las ciudades.

2. Generacion de un log file, que podra ser analizado a posteriori, para el
registro del avance de la busqueda. EI nombre del archivo responde al
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nombre del problema analizado, seguido de la fecha y hora de su creacion.
El archivo contiene los pardmetros de entrada de la busqueda y registra la
mejor solucién generada en cada iteracion de la busqueda. Al finalizar la
bdsqueda registra la mejor solucion obtenida, su distancia y el tiempo
utilizado hasta la finalizacion de la basqueda.

Creacién de una figura grafica que muestra la evolucion de la busqueda de
la solucién oOptima. La solucion se representa en forma de grafo,
representando los nodos las ciudades leidas del archivo de texto, unidas
entre si por segmentos que corresponden a la mejor solucion obtenida en
cada iteracion. La figura unicamente se actualizara en el caso de que tras
una iteracion la mejor solucién global haya evolucionado favorablemente.

Generacion inicial aleatoria de un enjambre de particulas. Cada particula
tiene otras particulas asociadas con las que realizar operaciones de
recombinacién para la generacion de nuevas soluciones.

Generacion de nuevas soluciones. En cada iteracion, cada una de las
particulas del enjambre elige aquella de sus particulas asociadas cuya
secuencia tenga menor distancia. Posteriormente las secuencias de ambas
particulas se recombinan entre si para dar lugar a una nueva secuencia. La
nueva secuencia generada tiene una posibilidad del 15% de sufrir
mutaciones aleatorias.

En caso de que la nueva secuencia generada en el punto anterior tenga una
menor distancia de ruta que la secuencia de la particula evaluada, la
secuencia de dicha particula es reemplazada por la nueva.

La busqueda finaliza cuando se llega al nUmero maximo de iteraciones o
cuando la mejor solucién no ha evolucionado tras un 15% del maximo de
iteraciones.

Al finalizar, el archivo de texto y la figura, generados en el punto 2 y 3, son
guardados en un directorio para su posterior analisis. Ambos archivos
comparten el mismo nombre y se difieren por su extension (.log y .png).

Los parametros de entrada al algoritmo que son determinantes para su
desempefio son:

Tamafo de enjambre: e Numero de vecinos:

Numero de particulas que Numero de particulas que cada
compone un enjambre. particula tiene asociada.
Operador de recombinacion. e Operador de mutacion.

Ademas de estos parametros, también se introducen otros aunque éstos no
afectan al desempenio del algoritmo durante la busqueda: figura/ventana donde
se graficaran a tiempo real los avances en la blusqueda, problema a resolver y
namero maximo de iteraciones.
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En total se han implementado 9 diferentes configuraciones para las posibles
combinaciones de operadores de recombinacién y mutacion. La siguiente tabla
asigna un numero a cada configuracion:

RECOMBINACION

Orderl Cycle

N/A Configl

Config4 Config7

Inversion Config2 Configh Config8

MUTACION

RandomSwap Config3 Config6 Config9

Tabla 2. Tabla de configuraciones del algoritmo
El algoritmo cuenta con las siguientes limitaciones:

= Una de las operaciones de recombinacion de secuencias (Cycle) del
algoritmo genera dos nuevas secuencias. Sin embargo, solo una de las dos
secuencias es seleccionada.

= La probabilidad de una secuencia nueva generada de sufrir una mutacién
esta fijada en 15%.

= El nimero de iteraciones para evaluar el estancamiento de la blusqueda
esté fijado en un 15% de las iteraciones maximas.

= EI formato de los archivos aceptados como entrada al algoritmo esta
limitado a archivos de texto con tres columnas, separadas por espacios, que
indican el nombre de la ciudad, su latitud y su longitud en ese orden. La
latitud y la longitud de los puntos a recorrer de la ruta debe estar en formato
de nimero decimal con signo.

= Si las posiciones elegidas aleatoriamente para realizar las operaciones de
recombinacién y mutacion coinciden o se encuentran en la primera o Ultima
posicién de la secuencia, no se realizard operacion alguna sino que se
devolvera la misma secuencia original introducida para la operacion.

* No hay opcion para elegir los recursos computacionales dedicados al
proceso de busqueda.

= El algoritmo no se encuentra adaptado para ejecutarse directamente desde
la linea de comando. Es necesario escribir un script de llamada al algoritmo.
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import main
import Graficar

4 Input de-datos
archivos = ["au

i Creamo

figura = Graficar.crear figural()
# Tamnos  de enjambres

tamanos = [40,100,250,3500]

# Numero maximo-d ciones
iteracicnes = [
# Numero de wecinos ticulas

numerodevecinos = [3,5,10] # Numerc -de vecinos para cada particula

# Operadores de crossover
operadores_c = [1,2,3]
# Operadores de mutacion
operadores m = [0,1,2]

for archivodatos in archivos:
for tamanc in tamanoes:
for itermax in iteraciones:
for numvecinos in numerodevecinos:
for operador cross in operadores_c:
for operador mut in operadores_m:
for i in range(0,10):
main.ZERG (figura,archivodatos, tamano,itermax, numvecinos, operador_cross,operador_mut)

llustracion 11. Ejemplo de script de llamada al algoritmo

Los argumentos de entrada pueden ser declarados de manera que multiples
combinaciones de los mismos se cubran durante una sola ejecucion.
Adicionalmente, al ser declarada la figura una sola vez y ésta ser
introducida como argumento de entrada en la llamada al algoritmo se
reduce el impacto en memoria por parte de la generacion de figuras.

Una vez escrito el script de llamada, es necesario colocarlo en el directorio
en el que se encuentra el algoritmo desarrollado para poder ejecutarlo
desde la consola de Python.

Para ello, se utilizaron los siguientes comandos en la consola de Python:

import os
os.chdir("C:\\Users\ \igarc\\ZERG")
exec(open("test.py").read())

Tanto el directorio donde se encuentra el algoritmo
("C:\\Users\\igarc\ZERG") como el nombre del script de llamada al
algoritmo ("test.py") estan sujetos a posibles cambios.

Al ejecutar el algoritmo de esta manera es posible observar la evolucion de
la mejor ruta encontrada por el algoritmo para cada instancia del problema.

La siguiente estructura de carpetas dentro del directorio del algoritmo es
necesaria para su correcto funcionamiento.
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llustracidon 12. Estructura de carpetas necesaria para el algoritmo

Los archivos con los datos de las ciudades deben colocarse dentro una
carpeta llamada data. Dentro de la carpeta llamada logs, debe haber una
carpeta con el nombre de cada problema con 9 subcarpetas, una para cada
configuracion, donde se guardaran los log files y las imagenes generadas
para cada configuracion.

= EIl programa auxiliar para la generacion de los resimenes de datos esta
estrictamente adaptado a la estructura de los log files generados.

Durante el andlisis de los resultados del algoritmo generados durante la etapa 4
del proyecto, pudieron observarse los siguientes errores en el cédigo:

1. El guardado de los resultados en las subcarpetas para las configuraciones
7, 8 y 9 no se realizo exitosamente. Esto se debe a un error en la linea 56
del archivo main.py en la que la comparacion del nimero del operador de
recombinacién no se compara correctamente al nUmero. Esto provocé que
los resultados para las configuraciones 7, 8 y 9 se guardaran en las
subcarpetas de las configuraciones 1, 2y 3.

El error ha sido corregido en el archivo main.py del repositorio y la correcta
clasificacion de los resultados pudo solventarse mediante una adaptacion
del programa de resumen de datos ResumenData.py.

2. En el problema con menor numero de ciudades, cuando la busqueda

convergia de manera extremadamente rapida, un mismo log file registraba
dos busquedas distintas. Esto se debe a que el nombre de los archivos
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contiene una marca temporal con las horas, minutos y segundos del
momento de su creacion. Cuando una busqueda finalizaba y la siguiente
comenzaba en un mismo segundo, el mismo nombre era dado para el log
file de ambas busquedas.

Como solucion, unicamente utilizada para el problema con menor nimero
de ciudades, se implementé un tiempo de espera de 1 segundo tras cada
busqueda con la finalidad de asegurar la generacion de un log file por cada
busqueda.

En los log files y en los archivos resumen, el operador de mutacion
RandomSwap esté registrado bajo el nombre SingleSwap. Esto se debe a el
operador de mutacién inicialmente implementado fue SingleSwap
(intercambio de un elemento de la secuencia por otro) aunque
posteriormente fue modificado a RandomSwap (intercambio de segmentos
de la secuencia).

El error en el registro del operador de mutacién en los log files fue corregido
en la linea 44 del archivo funcionesLog.py. El correcto nombramiento del
operador en los archivos resumen pudo ser solventado a posteriori
mediante una modificacion del programa ResumenData.py.

De manera similar al anterior punto, el operador de recombinacién Order1,
se registraba erroneamente en los log files como Oderl. El error fue
corregido en la linea 37 de funcionesLog.py y el correcto nombramiento
para el andlisis de los resultados fue solventado mediante una modificacién
del programa auxiliar ResumenData.py.

El nimero de particulas vecinas para cada particula no fue registrado en los
log files generados para el analisis, por lo que uno de los parametros de
entrada es desconocido para cada instancia de las busquedas. ElI nUmero
de particulas vecinas asociadas para cada busqueda puede ser 3, 5 0 10.

Los archivos main.py y ResumenData.py fueron modificados en los ultimos
dias de la redaccion de la memoria para incluir el nimero de particulas
vecinas evaluadas en cada busqueda.

El registro de la configuracion dentro de los log files, también tenia un error
a la hora de registrar el operador de mutacion, mas concretamente en la
linea 43 del archivo funcionesLog.py. Este error provoco lo siguiente:

A. El operador de mutacion RandomSwap quedd registrado como si no
hubiera operador de mutacion para las configuraciones con operadores
de recombinacion Orderl y PMX.

B. Los log files para la configuracion 4, con el operador de recombinacion

Cycle, indicaban que el operador de mutacién era RandomSwap cuando
en realidad no se estaba utilizando ningun operador de mutacion.
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Afortunadamente, combinando la informacion acerca del operador de
recombinacion, la localizacion de los log files dentro de las subcarpetas y el
error niumero 1 de esta lista, se pudo solventar este ultimo error mediante la
modificacion del programa auxiliar ResumenData.py. La logica para la
correcta reclasificacion de las configuraciones se explica en el siguiente
diagrama:

~— Operador de . g Operador de . o Guardado en
DATOS Recombinacion » Recombinacion ——» subcarpeta —»{ Config4
LOG FILE PMX? Order1? Configd? |
lm J‘m lNo
[ Guardado en | Guardado en Guardado en §]|
Config7 |€——— subcarpeta Configl <«—— subcarpeta subcarpeta —» Configh
Config1? Config1? Configs?
lNo lNo JNO
[ Guardado en ] Guardado en
Configd €——— subcarpeta Config2 =— subcarpeta Configh
Config2? Config2?
lNO lNO
Config9 Config3

llustracion 13. Solucién al erréneo registro del operador de mutacidn

Seguidamente de haber corregido los errores indicados, se volvié a realizar el
testeo iterativo para algunos problemas, de manera que se pudiera realizar el
analisis completo, aunque con menor rango de parametros y repeticiones por
experimento para poder satisfacer la fecha de entrega del proyecto.

Los rangos de parametros estudiados fueron:

A)

Experimentos sin nimero de particulas asociadas registrado:

Numero méaximo de iteraciones: [100, 200, 500, 1000, 2000, 5000]
Tamafo de enjambres: [40, 100, 250, 500]

Numero de particulas asociadas: [3, 5, 10]

Numero de repeticiones: 10

Experimentos con nidmero de particulas asociadas registrado:

NUumero méaximo de iteraciones: [100, 200, 500, 1000]
Tamafno de enjambres: [40, 100, 250]

Numero de particulas asociadas: [3, 5, 10]

Numero de repeticiones: 3
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7. Resultados del algoritmo

Los resultados de 3 problemas fueron analizados: las capitales autonémicas
espafolas (19 ciudades), los problemas de referencia Berlin52 (52 ciudades) y
ch130 (130 ciudades). El analisis de los archivos resumen fue realizado con la
ayuda del software estadistico R (version 3.3.3).

7.1 Capitales Autonémicas (19 ciudades)

Para este problema contamos con datos de 4212 instancias de busqueda,
teniendo 972 de estas instancias el niumero de particulas asociadas registrado.
Entre los parametros de entrada al modelo encontramos:

Maxlter: 100, 200, 500, 1000, 2000, 5000
Tamafo de enjambre: 40, 100, 250, 500
NUumero de particulas asociadas: 3, 5, 10

Evaluamos las distribuciones y las medidas estadisticas de las distancias
obtenidas para las diferentes configuraciones.

Distribucidén de las distancias para cada configuracién
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- - Cycle
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llustracion 14. [Autonomicas19] Boxplot de distancias segun configuracion
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Configl ‘ Config2 Config3 ‘ Config4 ‘ Config5 Config6 Config7 Config8 Config9

MIN

| 6042 | 67.03 | 60.42
MAX \
|

MEDIA
DESV. EST.

Tabla 3. [Autonomicas19] Medidas estadisticas de la distancia por
configuracion

La distancia minima encontrada por 7 de las 9 configuraciones posibles es de
60.42. La representacion grafica de la ruta con dicha distancia es la siguiente:

llustracion 15. [Autonomicas19] Gréafica de la mejor ruta

Observando la ilustracién 14 y los resultados de la Tabla 3, las configuraciones
con el operador de recombinacion Orderl (1, 2 y 3) y la numero 8 (PMX +
Inversion) son las que mejores resultados han devuelto. Por otro lado, ninguna
de las configuraciones con el operador de recombinacion Cycle ha devuelto
resultados de gran calidad.

También se puede observar que las configuraciones con el operador de
mutacion Inversion han devuelto resultados de mejor calidad que aquellas
configuraciones sin operador o con el operador RandomSwap. En especial
destaca la baja dispersion de las distancias devueltas por la configuracién 2.

47



Densidad de distancias
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llustracion 16. [Autonomicas19] Funcién de densidad de probabilidad de las

distancias devueltas para las Configuraciones 1,2,3y 8

En la ilustracion 16, queda en evidencia que configuracion mas robusta para el
calculo de la mejor distancia de la ruta mas corta entre las 19 ciudades del
problema es la Configuracién 2 (Recombinacién Orderl + Mutacion Inversion).

A continuacién, evaluamos de manera similar a la distancia, el tiempo
necesitado por cada configuracién de las 4 mejores configuraciones elegidas:

Configl Config2 Config3 Config8

0.64 0.72 0.70 0.59

MAX 12.88 18.20 24.77 27.87
MEDIA 3.53 3.89 4.08 4.51
DESV. EST. 2.75 3.23 3.50 4.15

Tabla 4. [Autonomicas19] Medidas estadisticas del tiempo para las
Configuraciones 1, 2,3y 8
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Distribucion del tiempo de calculo para cada configuracion
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llustracion 17. [Autonomicas19] Boxplot de los tiempos de célculo para las

Configuraciones 1, 2,3y 8

No se observan grandes diferencias entre los tiempos requeridos por las cuatro
configuraciones (llustracion 17 y Tabla 4). El hecho de que la media de tiempo
de calculo de la configuracion 1 sea menor que la del resto, responde al propio
hecho de que dicha configuracién no cuenta con operador de mutacién, lo cual
inevitablemente conduce a un mayor tiempo de calculo. También, la
variabilidad del tiempo de calculo es mayor para las configuraciones con
operador de mutacion ya que las operaciones de mutacion se producen
aleatoriamente en un 15% de los casos.

Tras este analisis, profundizamos en los datos para la configuracion que
mejores resultados devuelve: la Configuracion 2.

100 250 500

% MEJOR | 67.46 | 85.71 | 97.62 | 100

Tabla 5. [Autonomicas19] Porcentaje de busquedas con la
Configuracién 2 que alcanzan la distancia minima, dividido por
tamafo de enjambre
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Distribucion del tiempo de calculo por tamafico de enjambre

Tiempo
1

Tamarnio

llustracion 18. [Autonomicas19] Boxplot tiempo de célculo segin tamafio de

enjambre para la Configuracién 2

Aunque las busquedas con un tamafio de enjambre de 500 particulas tengan
un 100% de éxito a la hora de encontrar la ruta mas corta para este problema
(Tabla 5), el de 250 particulas tiene también un porcentaje muy alto de
busquedas que encuentran la mejor ruta para este problema (97.62%). Esto
unido al hecho de que el tiempo de célculo aumenta exponencialmente con el
tamafio de enjambre (llustracién 18) inclina a optar por un tamafio de enjambre
de 250. Si el objetivo fuera conseguir una respuesta mas rapida, aun
conservando un alto porcentaje de soluciones Optimas, podria elegirse un
tamafio entre 100 y 250.

100 200 500 1000 2000 5000

Busquedas Estancadas (%) 100 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Busquedas Sin Estancar (%) N4 0 0 0 0 0

Tabla 6. [Autonomicas19] Porcentaje de busquedas estancadas de
la Configuracion 2 segun numero maximo de iteraciones
establecido para enjambres 250

Dado que todas las busquedas del enjambre de 250 particulas finalizan por
condicion de estancamiento (Tabla 6), un limite de 100 iteraciones resulta
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suficiente para la generacioén de su mejor ruta. Establecer limites mas altos solo
perjudicaria el rendimiento temporal del algoritmo.

Finalmente, analizamos la relacion entre el nUmero de particulas asociadas y el
namero de iteraciones de las busquedas realizadas con la Configuracion 2, con
un tamafo de enjambre de 250 particulas.

N°® iteraciones segun numero de particulas asociadas

400
|

MNOmero de iteraciones
200
|

M® particulas asociadas

llustracion 19. [Autonomicas19] Numero iteraciones segln nimero de particulas

asociadas para enjambres de 250 particulas de la Configuracién 2

El nimero de iteraciones de las busquedas con 5 particulas asociadas tiene
menor dispersién. Aun asi, no se aprecian diferencias significativas entre los 3
diferentes grupos, quizds motivado por el tamafio del propio enjambre con
respecto a la dimension del problema en cuestion (19 ciudades).
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7.2 Berlin52 (52 ciudades)

Para este problema contamos con datos de 8178 instancias de busqueda,
teniendo 972 de estas instancias el numero de particulas asociadas registrado.
Entre los parametros de entrada al modelo encontramos:

Maxlter: 100, 200, 500, 1000, 2000, 5000
Tamafo de enjambre: 40, 100, 250, 500
Numero de particulas asociadas: 3, 5, 10

Evaluamos las distribuciones y las medidas estadisticas de las distancias
obtenidas para las diferentes configuraciones:

Distribucién de las distancias para cada configuracion

= | B Order
= ! Cycle
i | PMX
R !
1 : -T 1
I ! !
I ! !
= I ! !
o I ! !
= — | 1 |
= | 1 1
=] | I I
1 1 !
1 | L
| 1
1
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Configuracion

llustracion 20. [Berlin52] Boxplot de distancias segun configuracién

7544 7566 15385 8108 9437 10116 7544
13811 13377 13858 25700 23214 22477 23410 14984 16464
9054 8694 9035 20418 14936 14887 16086 8977 10812
1036 1148 1087 2139 3310 2865 2729 1368 1509

Tabla 8. [Berlin52] Medidas estadisticas de la distancia por
configuracion
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De manera similar al anterior problema, las configuraciones 1, 2, 3 y 8 parecen
devolver las mejores soluciones al problema y las busquedas con las
configuraciones con el operador de recombinacién Cycle las peores. La ruta
con menor distancia ha sido encontrada por busquedas de las configuraciones
2 y 8, aunque ésta vez no han sido encontradas con tanta frecuencia como en
el anterior problema.

llustracion 21. [Berlin52] Gréafica de la mejor ruta

Dado el tamafio de los nodos representados en la gréfica de la ilustracién 21,
no es posible determinar si la ruta es la mas optima posible ya que en el grupo
central de ciudades no es posible observar las trayectorias exactas entre las
mismas.
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Densidad de distancias
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llustracion 22. [Berlin52] Funcién de densidad de probabilidad de las distancias

devueltas para las Configuraciones 1,2,3y 8

En esta ocasion, las graficas de las funciones de densidad no estan centradas
en el mejor resultado obtenido. Aunque la configuracién 2 ha encontrado en
mayor numero de ocasiones la ruta con mejor distancia, en las distancias en el
rango aproximado de 8.250 a 9.500 la configuracion 8 tiene mayor éxito en sus
busquedas. Adicionalmente, graficamos la funcion de densidad acumulativa de
las configuraciones 2y 8:

Densidad acumulativa

10

- ——— Config2
— Configd

Fnix)

T T T T T T T T
Tooo s000 Qo000 0000 1000 12000 13000 4000

Distancia

llustracién 23. [Berlin52] Funcién de densidad acumulativa para las

configuraciones 2y 8
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Aunque similares, la configuracion 2 obtiene mejores resultados que la
configuracion 8. A continuacion analizamos el tiempo de célculo empleado por
las configuraciones 2y 8.

Config2 Config8

MIN
MAX
MEDIA
DESV. EST.

Tabla 9. [Berlin52] Medidas estadisticas del tiempo de célculo para
las configuraciones 2y 8

Distribucidon del tiempo de calcule para cada configuracién

® Config2
= Config8
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40
1

Config2 Configa

Configuracién

llustracion 24. [Berlin52] Boxplot del tiempo de célculo para las configuraciones

2y 8

Aunque los tiempos por busqueda de la Configuracibn 8 tienen menor
dispersion que los de la Configuracion 2, la media de la Configuracion 2 sigue
siendo menor. Esto, unido a la mayor acumulacion de soluciones de mejor
calidad (llustracion 23) lleva a la decision de elegir la Configuracion 2 como la
mejor de ambas.
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100 200 500 1000 2000 5000

Busquedas Estancadas (%) 0 2.13 (2897 | 73.4 |85.19 | 100

Busquedas Sin Estancar (%) ‘ 100 | 97.87 | 71.03 | 26.6 | 14.81 0

Tabla 10. [Berlin52] Porcentaje de busquedas estancadas de la
Configuracion 2 segin numero méaximo de iteraciones establecido.

De acuerdo con los datos presentados en la Tabla 9, el nUmero de iteraciones
maximo permitido para la ejecucion optima del algoritmo estaria entre 1000 y
2000. A continuacion analizamos la distribucion de las distancias obtenidas
segun el tamafio de enjambre, para las blsquedas con iteraciones maximas
mayores de 1000.

Distancias para cada tamafio de enjambre Distribucién del tiempo de calcule por tamafic de enjambre

a =40 " 40 —_
= 100 = 100
= 250 " 250
= 500 " 500

Q000
70
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|
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B
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llustracion 25. [Berlin52] Boxplot de las distancias y tiempos de calculo segun
tamafios de enjambre para la Configuacion 2, con méximos de iteraciones de

1000, 2000 y 5000

Aunque la distribucion de las distancias para el tamafio de enjambre de 250
particulas de la Configuracion 2 tiene una varianza mayor que la del tamafio de
500 particulas, la varianza de la distribucion del tiempo de calculo para el
enjambre de 500 particulas es notablemente mayor.

En conclusion, el tamafio de enjambre mas eficiente combinando la calidad de
las soluciones y el tiempo de célculo necesario es el de 250 particulas.
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Por ultimo, analizamos el impacto del nUmero de particulas asociadas en el
grado de estancamiento de las busquedas para la configuracién 1, 2, 3y 8 con
tamafio de enjambre de 250 particulas. Analizamos el nimero de particulas
asociadas de las busquedas no finalizadas en estancamiento para los limites
de iteracion de 500 y 1000.

BATNCHERRN OB EV (= GERNCZY) Il 54.16 | 29.16 | 16.68

Tabla 11. [Berlin52] Porcentaje de busquedas (con las
configuraciones 1, 2, 3y 8) no estancadas segun el numero de
particulas asociadas

Los datos presentados en la Tabla 11 sefalan el nimero de particulas
asociadas como un factor de peso para evitar el estancamiento prematuro de
las busquedas. El nimero de particulas asociadas que mejor parece funcionar
para este problema parece ser el 3.
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7.3 Ch130 (130 ciudades)

Para este problema contamos con datos de 5292 instancias de busqueda,
teniendo 972 de estas instancias el numero de particulas asociadas registrado.
Entre los parametros de entrada al modelo encontramos:

Maxlter: 100, 200, 500, 1000
Tamafo de enjambre: 40, 100, 250, 500
Numero de particulas asociadas: 3, 5, 10

Evaluamos las distribuciones y las medidas estadisticas de las distancias
obtenidas para las diferentes configuraciones:

Distribucicén de las distancias para cada configuracion
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llustracion 26. [Ch130] Boxplot de distancias segun configuracion

Config9

Conﬁgl‘ Config2 | Config3 Config4 | Config5 Config6 Config7 | Config8
MIN 6930 6470 7145 28256 19855 18739 21040 6498 9362
MAX 25474 25543 25081 40708 38683 39128 38232 27486 28178
MEDIA 13952 14021 14371 35345 31339 30434 30045 14386 16858
DESV. EST. 4692 4878 4822 2618 3560 3858 3805 6000 4491

Tabla 12. [Ch130] Medidas estadisticas de la distancia por
configuracion
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Las configuraciones 1y 2 parecen devolver las mejores soluciones al problema
y las busquedas con las configuraciones con el operador de recombinacion
Cycle contindan siendo las peores. Tanto la media como la dispersién de los
resultados de la Configuracién 1 son menores. La ruta con menor distancia ha
sido encontrada por la Configuracion 2.

llustracion 27. [Ch130] Grafica de la mejor ruta
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llustracién 28. [Ch130] Funcion de densidad de probabilidad de las distancias

devueltas para las configuraciones 1y 2
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llustracion 29. [Ch130] Funcién de densidad acumulativa para las

configuraciones 1y 2

Aungue la Configuracion 2 ha encontrado la ruta con mejor distancia, no queda
claro cuél de las dos devuelve resultados de manera mas robusta. A
continuacion analizamos el tiempo de calculo empleado por las configuraciones
ly?2.

Configl Config2

7.86 7.35
154.30 160.96
41.83 42.13
33.20 34.83

Tabla 13. [Ch130] Medidas estadisticas del tiempo de célculo para
las configuraciones 1y 2

El tiempo de busqueda utilizado por la Configuracion 2, al igual que las
distancias devueltas, tiene media y varianza mayores que la Configuracion 1.
Queda en evidencia que la Configuracion 1 es la mejor de ambas.
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Busquedas Estancadas (%)

Busquedas Sin Estancar (%) ‘ 100

Tabla 14. [Ch130] Porcentaje de busquedas estancadas de la
Configuracion 1 segun numero maximo de iteraciones establecido

Como ya podiamos suponer de los datos del problema Berlin52, establecer el
namero de iteraciones maximo permitido por debajo de 1000 Ilimita la
posibilidad del algoritmo de encontrar soluciones de alta calidad. Analizamos la
distribucion de las distancias obtenidas segun el tamafio de enjambre, para las
bldsquedas con iteraciones maximas de 1000.

Distancias para cada tamafio de enjambre
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llustracion 30. [Ch130] Boxplot de las distancias y tiempos de calculo segun
tamafios de enjambre para la Configuacion 1, con méximo de iteraciones

establecido en 1000

De acuerdo al grafico presentado en la llustracion 30, los resultados para los
enjambres de 500 particulas son los mas robustos a la hora de obtener la mejor
distancia. Esto es esperado ya que a mas particulas, mayor numero de
soluciones son exploradas y mayor es la posibilidad de encontrar soluciones de
alta calidad. Sin embargo, la diferencia con los datos de los enjambres de 250
particulas podria reducirse en caso de contar con datos para limites de
iteracion mas altos y encontrarnos en un caso parecido al del problema
Berlin52.
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Dada la falta de datos con numero de particulas asociadas para busquedas con
enjambres de 500 particulas de tamafio, se realiza el analisis de la relacién
entre namero de particulas y estancamiento de busquedas con datos de
enjambres de 250 particulas. Como manera de incluir mas datos en el andlisis,
también se tienen en consideracion las configuraciones 2 y 3, ademas de la
Configuracion 1.

Busquedas Estancadas (%) U

Tabla 15. [Ch130] Porcentaje de busquedas con las configuraciones
1,2y 3 estancadas segun el niumero de particulas asociadas

En los datos de la tabla 14, se puede observar que ninguna de las busquedas
con 3 o 5 particulas asociadas ha finalizado en estancamiento. Sin embargo,
estos bajos porcentajes estan condicionados por el pequefio namero de
blusquedas estancadas ya evidenciado en la Tabla 12.
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8. Conclusiones y futuro desarrollo

Conclusiones del trabajo

e El algoritmo es capaz de encontrar la solucién 6ptima para Problemas del
Vendedor Ambulante.

e Las configuraciones con operadores de recombinacién Orderl son las que
mejor resultados han devuelto de todas las configuraciones posibles.

e La inclusion de operadores de mutacion en el proceso de busqueda influye
positivamente en la calidad de las soluciones devueltas.

e EIl operador de mutacion Inversion parece tener un impacto mas positivo en
la calidad de las soluciones devueltas que el operador RandomSwap.

e Los malos resultados para las configuraciones con el operador de
recombinacién Cycle, indican un posible error en la implementacion del
mismo aun cuando los resultados de verificacion fueron exitosos.

e El tamafio de los enjambres tiene un gran impacto en la calidad de las
soluciones generadas, aunque para problemas de mayor dificultad el
namero de iteraciones maximo permitido parece ser el factor mas limitante
para la calidad de las soluciones.

e La implementacion erronea inicial del registro de parametros en los log files
no ha permitido realizar un andlisis en detalle de la influencia del numero de
particulas asociadas en las busquedas.

e Los elevados tiempos de célculo para los problemas de mayor dificultad
apuntan a una implementacion suboptima en cuanto a eficiencia en el uso
de recursos computacionales.

e Se encuentran disponibles resultados para otros problemas de mayor
complejidad generados durante la primera fase de testeo. Sin embargo, la
eleccion de los rangos de parametros evaluados ha sido inadecuada para la
complejidad de dichos problemas, lo cual ha provocado la generacion de
resultados de baja efectividad para la evaluacion del rendimiento algoritmo
frente dichos problemas.

Logro de los objetivos

1. Disefio del banco de pruebas
a. Eleccion de grupos de ciudades que formaran grupos de
diferente complejidad.
b. Implementacion de dichos grupos, con la localizacion de cada
ciudad perteneciente a cada grupo.
c. Uso de otros problemas de referencia.
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El banco de pruebas fue disefiado e implementado con éxito, aunque
desafortunadamente no haya sido posible evaluar todos y cada uno de los
grupos del mismo.

Para problemas con datos reales se recogieron e implementaron datos para
capitales autondémicas espafiolas (19 ciudades), capitales mundiales (200
ciudades) y una lista de municipios espafoles (8112 municipios).

Por otro lado, se recogieron datos para problemas de referencia mencionados
en la literatura examinada durante la etapa inicial del proyecto. Los datos
recogidos fueron para los problemas llamados Berlin52, Ch130, Ch150 y A280,
con el niumero de ciudades de cada uno indicado en su propio nombre.

2. Desarrollo del algoritmo

a. ldentificacion del algoritmo basado en la naturaleza vy
justificacion.

b. Implementacion del algoritmo base para la generacion de
soluciones a problemas multivariables discretos.

c. Implementacién de distintos tipos de crossover y mutacion de
particulas sobre el algoritmo basico, dando lugar a una serie de
configuraciones para un algoritmo hibrido genético-enjambre.

El algoritmo identificado para ser implementado fue elegido y justificado en
base a la literatura leida durante la fase inicial del proyecto.

Aunque en los objetivos se especifica un algoritmo para la generacion de
soluciones a problemas multivariables, la implementacion del algoritmo se ha
llevado a cabo exclusiva y especificamente para la resolucién del Problema del
Vendedor ambulante.

Los operadores que dan lugar a las diferentes configuraciones fueron
implementados, aunque la correctitud de implementacién de algunos de ellos
ha quedado en entredicho durante la evaluacion de los resultados obtenidos.

3. Estudio del rendimiento de las diferentes configuraciones.

a. Evaluaciéon del desempefio de los algoritmos sobre los
diferentes grupos de ciudades que conforman el banco de
pruebas.

b. Estudio de la configuracion 6ptima para cada grupo de pruebas.

Como ya se ha indicado, la evaluacion de las diferentes configuraciones y
desempeiio del algoritmo solo ha sido posible para los problemas de menor
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dificultad debido a la inadecuacion de los pardmetros de entrada evaluados
para los problemas méas complejos.

4. Representacion de resultados
a. Eleccion de método de visualizacion de la progresion de
busqueda de soluciones.
b. Implementacion de dicha representacion elegida.

La implementacion del registro de resultados numéricos del algoritmo fue
inicialmente defectuosa. La deteccion y correccion de sus fallos fueron
realizadas en la etapa final del algoritmo, lo cual perjudicé a la hora de repetir
los ensayos de testeo dada la proximidad de la fecha de entrega final.

La implementacién de la representacion grafica de resultados fue realizada
exitosamente, al igual que el guardado de dicha figura. Durante la ejecucion de
una busqueda es posible observar el progreso.

Seqguimiento de la planificacion

El seguimiento de la planificacion ha sido irregular debido a periodos de
inactividad en el proyecto derivados de la situacion personal del autor. Estos
periodos de inactividad requirieron una reestructuracion de los hitos temporales
propuestos en un principio.

La metodologia y objetivos propuestos inicialmente abarcaban un proyecto de
una envergadura demasiado grande, los cuales fueron siendo acotados a
medida que el proyecto avanzd. En un principio se pretendia implementar una
libreria y escribir la documentacion para el uso de usuarios sin conocimientos
informaticos. Mas tarde, el proyecto se centr6 mas en la implementacion de un
algoritmo con varias configuraciones y el analisis de los datos generados para
cada configuracion.

También, los hitos temporales y la planificacion fueron actualizados en mas de
una ocasion por el surgimiento de nuevas tareas con el objetivo de corregir y
mitigar errores durante detectados a lo largo del proyecto. Ejemplos de estas
tareas son la correccion de errores del algoritmo en la etapa final, la necesidad
de desarrollar programas auxiliares para la recopilacion de informacion vy
modificaciones para la solucién de errores arrastrados desde el algoritmo aun
no corregidos en la primera fase de testeo.
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Lineas de futuro desarrollo

e Repetir el testeo de los problemas de mayor complejidad con el objetivo de
generar resultados mas adecuados para su posterior analisis.

e Analizar los datos generados por las configuraciones con el operador de
recombinacion Cycle y extender la verificacion de su funcionamiento para
identificar posibles errores en su implementacion y corregirlos.

e Flexibilizar el algoritmo:

O

Implementar funciones de lectura de mayor versatilidad que permitan
leer archivos con coordenadas de diferentes formatos.

Afadir la posibilidad de establecer el porcentaje de iteraciones sin
mejora para finalizar la busqueda por estancamiento, actualmente
fijado en 15%.

Afadir la posibilidad de establecer la probabilidad con la que se
producen las operaciones de mutacion, actualmente fijada en 15%.

Modificar el algoritmo de manera que pueda ser ejecutado mediante
la linea de comandos.

Evaluar las dos secuencias generadas por el operador Cycle en lugar
de solo una de las dos.

Afadir la posibilidad de elegir la representacion grafica en tiempo real
de la evolucién de la busqueda.

e Afadir nuevas funcionalidades:

o

Implementar nuevos operadores de recombinacion y mutacion para
dar lugar a nuevas configuraciones.

Idear e implementar nuevos factores indicativos del rendimiento de la
basqueda. Por ejemplo el nimero de intersecciones entre las
trayectorias de una ruta eran notablemente reducidos o inexistentes
en las rutas con mejores resultados.

Implementar una interfaz de usuario para la facilitacion del uso del
algoritmo para usuarios sin conocimientos informaticos.
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9. Glosario

ADN: Acido desoxirribonucleico. Acido nucleico contenedor de informacion
genética para el desarrollo y funcionamiento de organismos vivos.

Algoritmo: Conjunto ordenado de operaciones que permite calcular y hallar
soluciones a problemas.

Anaconda: Distribucion de los lenguajes R y Python utilizada en ciencia de
datos y Machine Learning.

Banco de pruebas: Plataforma para la experimentacion con el objetivo de
comprobar de forma repetible el funcionamiento de algoritmos u otros
elementos computacionales.

Cromosoma: Estructura organizada formada por proteinas y ADN que
contiene informacién genética de los organismos Vvivos.

Crossover/Recombinacion: Proceso por el cual los elementos de
cromosomas intercambian secciones.

GitHub: Plataforma que permite alojar proyectos utilizando el control de
versiones, utilizado normalmente para el registro de cambios en un proyecto de
software colaborativo.

Libreria: Conjunto de funcionalidades implementadas en un determinado
lenguaje de programacion con el objetivo de ofrecer una interfaz para su uso.

Mutacion: Cambio en la secuencia u organizacion del ADN.
PEC: Prueba de Evaluacién Continua.

Python: Lenguaje de programacién de software con enfoque en que su sintaxis
sea facilmente legible.

Open Source: Se dice del software cuyo codigo fuente forma parte del dominio
publico y cuyo uso se considera libre, pudiendo modificarlo o redistribuirlo.

Optimizacion combinatoria: Rama de la disciplina de la optimizacion dentro
de la ciencia de las matematicas. Suele relacionarse con problemas de dificil
resolucion.

R: Lenguaje de programacion enfocado al analisis estadistico de datos.

RAM: Random Access Memory. Memoria de trabajo en la cual se cargan las
instrucciones a ejecutar por los procesadores de una computadora.

Sistema Operativo: Software de sistema que gestiona los recursos de
hardware y software y permite la ejecucién de aplicaciones software.
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