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Resumen. En este articulo se aplica la metaheuristica de colonia de hormigas
(ACO) para resolver el problema de ruteo que se presenta al realizar la tarea de
recoleccion de residuos solidos en UNAM-CU. Este espacio esta dividido en
varios circuitos de los cuales el circuito CCU sera nuestro primer caso de estu-
dio. El encontrar la mejor ruta para este circuito, puede verse como un problema
de optimizacioén, que en una primera etapa se plantea como el problema cléasico
del agente viajero (TSP). Para resolver el problema, cuatro algoritmos ACO son
utilizados: Sistema de hormigas (AS), Sistema de hormigas elitista (EAS), Sis-
tema de hormigas Max-Min (MMAS) y Sistema de colonia de hormigas (ACS).
Los resultados muestran reduccion en la distancia recorrida con respecto a la ru-
ta actualmente adoptada empiricamente en CU asi como el desempefio de los
algoritmos al realizar un estudio previo de sensibilidad de los parametros.

Palabras clave: optimizacion por colonia de hormigas, ruteo de vehiculos,
TSP, recoleccion de residuos sélidos.

1. Introduccion

Actualmente, la aplicacion de modelos matematicos a problemas reales de ruteo ha
cobrado gran importancia debido al impacto positivo reflejado en costos, tiempo y
calidad de servicio. Dentro de estos problemas reales, podemos encontrar la optimiza-
cion de sistemas de recoleccion de residuos en zonas urbanas [10, 14, 15], cuyos obje-
tivos principales son la reduccion del uso de vehiculos para el transporte, minimizar la
distancia recorrida y cubrir un servicio a un cliente, donde se maximicen ganancias y
el tiempo empleado sea minimo.

La recoleccion de residuos, puede efectuarse por diferentes métodos, entre los que
destacan por contenedores o aceras. El primer caso se plantea como un problema de
ruteo por nodos (VRP). Mientras que el segundo trata el problema como ruteo de
arcos (CARP). En el caso del VRP con un solo vehiculo el problema se reduce al
clasico problema del agente viajero (TSP) [2, 8] y en el caso del CARP, este puede
ser planteado como el problema del cartero chino [6]. Este ltimo, considera un carte-
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ro cuya tarea es entregar la correspondencia en un vecindario. Para lograrlo, es nece-
sario que parta de la oficina de correros, recorra todas las calles (arcos) y regrese a
dicha oficina, de tal manera que camine la menor distancia posible sin repetir arcos y
con la posibilidad de pasar por un mismo nodo varias veces (intersecciones entre ar-
COS).

Para resolver el problema de recoleccion de residuos, se han utilizado métodos
exactos [7, 12, 13], no obstante, la aplicacion de estos métodos es limitada pues pro-
blemas complejos como el VRP y el TSP, pueden volverse NP-duros. En este caso,
los métodos exactos ya no encuentran una solucion optima en un tiempo razonable.
Es por esto, que se acude a la aplicacion de técnicas mas eficientes como las heuristi-
cas, que si bien, no siempre encuentran las soluciones dptimas, son capaces de resol-
ver el problema en un tiempo polinomial y de no alcanzar el optimo, las soluciones
encontradas son buenas aproximaciones al mismo.

En la literatura, el problema de recoleccion de residuos ha sido estudiado y aborda-
do desde las dos perspectivas mencionadas anteriormente (VRP y CARP). Algunos
trabajos publicados que pueden ser citados son: el de Thierry Kulcar [12], en cuyo
trabajo se representa el problema de recoleccion de residuos visto como un CARP. El
objetivo de este problema es minimizar los costos de transporte de residuos en Bruse-
las, al utilizar un método de ramificacion y acotamiento. Por otra parte, Bonomo ef al.
[1] presentan un modelo de TSP para disefiar las rutas de recoleccion en el sur de
Buenos Aires. Hornig y Fuentealba [8], aplican un algoritmo ACO a la recoleccion de
residuos por contenedores, en un municipio de Chile. Por ultimo, Karadimas et al.
[11], también aplican un algoritmo ACO para establecer rutas de recoleccion en una
zona de Grecia.

En este trabajo, se utiliza la metaheuristica ACO para resolver un problema de re-
coleccion de residuos solidos, visto como un TSP; donde el objetivo, es minimizar la
distancia recorrida por los vehiculos. Nuestro caso de estudio se enfoca al ruteo de
vehiculos al recolectar residuos sélidos en UNAM-CU (Universidad Nacional Auto-
noma de México-Ciudad Universitaria). Este problema en la actualidad, esta resuelto
de manera empirica, lo cual impide que la recoleccion de residuos se realice de mane-
ra eficiente en tiempo y costo para la institucion. Este trabajo resulta importante debi-
do a la aplicacion a un problema real, en donde no han sido utilizadas técnicas de
optimizacion para resolver un problema de ruteo tan importante en la UNAM-CU.
Cabe destacar que un problema de recoleccion de residuos mal planeado genera pro-
blemas de transito, de insalubridad, elevados costos monetarios y de tiempo. Por este
motivo, se propuso investigar sobre el tema y generar una solucion a la planificacion
de dicho ruteo en la UNAM-CU.

Este articulo se encuentra organizado de la siguiente manera: en la Seccién 2 se
presenta a detalle el caso de estudio a resolver, mientras que en la Seccioén 3 se pre-
sentan los diferentes algoritmos ACO que seran aplicados al TSP. En la Seccion 4, se
presentan los resultados obtenidos al realizar un andlisis de sensibilidad de los para-
metros de los algoritmos y la aplicaciéon de los mismos al resolver el problema dado.
Finalmente, las conclusiones y trabajos futuros son descritos en la Seccion 5.
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2.  Descripcion del problema y formulacion matematica

Ciudad Universitaria (CU), uno de los centros educativos mas importantes de Mé-
xico, se localiza en el sur de la ciudad de México y cuenta con 730 hectareas de su-
perficie. La Direccion General de Conservacion y Obras (DGOC) de la UNAM calcu-
16 que en promedio en CU, se generan 15 toneladas de basura con una poblaciéon que
es superior a las 150,000 personas. Esto sugiere que en promedio se generan diarios
0.1 Kg de residuos por persona.

El problema de recoleccion de residuos solidos en CU, es el principal caso de estu-
dio en este trabajo debido a la necesidad diaria de mantener en condiciones salubres la
Universidad y reducir los costos que esto genera. Este caso, puede ser resuelto si se
considera como un problema de optimizacién combinatoria, donde se busca obtener la
minima distancia recorrida en la ruta que abarca un numero considerable de puntos de
recoleccion y rutas a seguir por los vehiculos.

Por politicas previamente establecidas, la zona de CU se encuentra dividida en dos
areas (CCU y ZN), en cada una de ellas existe un depdsito donde los camiones inician
y finalizan su ruta. Para propdsitos de este articulo, se trabajara solamente con el area
CCU. Sin embargo, en un proéximo trabajo se pretende incorporar el resto de la zona,
para ser resuelto como un problema asimétrico de VRP, utilizando mas de un vehicu-
lo con capacidades limitadas y con otras restricciones.

En CU la Direccion General de Obras y Conservacion, un organismo interno pro-
pio de la universidad, es el encargado de coordinar la recoleccion de residuos sélidos.
Los datos sobre la localizacion de los puntos de recoleccion, asi como la ruta y el
mapa de la zona que mas adelante se muestran, fueron obtenidos de dicho organis-
mo [9].

Actualmente, en CCU operan con un solo vehiculo y en total se localizan 31 pun-
tos de recoleccion que se encuentran distribuidos como se muestra en la Figura 1. Los
puntos de recoleccion 25, 26, 27 y 28 han sido agrupados en uno solo, pues los resi-
duos de los puntos 26, 27 y 28 se concentran en el 25, previo a la recoleccion. La
distancia recorrida diariamente por el vehiculo de la DGOC en esta zona es de
34,132.37 m, siguiendo la numeracion consecutiva de los diferentes puntos.

El camion recolector trabaja dos turnos: en la mafiana y en la tarde; y cada recorri-
do se lleva a cabo siguiendo el orden de los puntos de recoleccion. Cabe mencionar,
que antes de regresar al depdsito, el camion debe ir a dejar los residuos a un depdsito
del gobierno del Distrito Federal, conocido como “Estacion de transferencia”. Esta
estacion se ubica lejos de los limites de CU, pero en el mapa queda representada cerca
de las inmediaciones de CU solo para su visualizacion.

En este trabajo, el problema de recoleccion de residuos se plantea como un TSP, en
donde el vehiculo partira del deposito, recorrera todos los puntos de recoleccion solo
una vez y regresara al depdsito después de haber ido a la estacion de transferencia.

Formalmente, el problema puede ser representado por un grafo completo, dirigido
y asimétrico G=(V,A), donde V={0,1,...,n+1} es el conjunto de vértices (puntos de
recoleccion) y A es el conjunto de arcos (trayectorias entre puntos de recoleccion). El
vértice D={0} representa el deposito, los vértices V’={1,2,..,n} representan los puntos
de recoleccion, y el vértice I={n+1}, representa la estacion de transferencia. Por otro
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lado, a cada arco se le asocia un costo ¢;; no negativo, el cual representa la distancia
entre los puntos de recoleccion i y ;.
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Fig. 1. Puntos de recoleccion en CCU.

El modelo matematico para nuestro problema de ruteo, el cual se basa en el clasico
TSP, se presenta a continuacion. Donde x;; es una variable binaria que toma el valor

de uno si el arco (7, j) se encuentra en el tour 6ptimo y cero en otro caso.
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La Ecuacién (1) representa la funcion objetivo, la cual consiste en la minimizacién
de la distancia total de la suma de los arcos utilizados en el tour. La restriccion (2)
sefiala que todos los puntos de recoleccion deben ser visitados exactamente una vez,
mientras que la restriccion (3) indica que el vehiculo debe salir del punto que visito.
En la restriccion (4) se sefiala que después de que el vehiculo haya ido a la estacion de
transferencia, so6lo podra dirigirse al depdsito. La restriccion (5) expresa que el
vehiculo no puede regresar al depdsito después de haber visitado un punto de recolec-
cion. La restriccion (6) asegura la continuidad del tour, es decir, que el tour sea cone-
X0 y asi evitar la generacion de pequefios sub-tours. En (7) se especifica que la varia-
ble x;; solo puede tomar los valores uno o cero.

Una vez identificado el problema que queremos resolver, procedemos a explicar en
la siguiente Seccion, qué algoritmos se utilizan para dar solucion al problema de reco-
leccién de residuos en CCU.

3.  Algoritmos ACO

Los algoritmos basados en la optimizacion por colonia de hormigas (Ant Colony
Optimization-ACO), se encuentran dentro de las metaheuristicas denominadas como
Inteligencia de Enjambres. Este tipo de metaheuristicas, simulan el comportamiento
social de enjambres de insectos para resolver problemas de optimizaciéon. La me-
taheuristica ACO simula el comportamiento de las hormigas reales cuando éstas se
encuentran buscando comida. Especificamente, las hormigas son capaces de encontrar
el camino mas corto entre el nido y la fuente de alimento mediante un tipo de comu-
nicacion indirecta, la cual se basa en seguir un rastro de feromona que es depositado
por cada hormiga a su paso y reforzado a su regreso al nido [2]. La simulacién en
ACO sobre el comportamiento de las hormigas reales es mediante el uso de hormigas
artificiales, las cuales son capaces de aprender sobre el espacio de busqueda durante
la ejecucion del algoritmo y usan esta experiencia adquirida para construir, mejores
soluciones en cada iteracion. Este proceso de construccion puede entenderse como
una toma secuencial de decisiones regida por una regla de transicion estocastica.

Parte esencial de los algoritmos ACO, es la combinacion de informacion heuristica
y el rastro de feromona. La informacion heuristica, también llamada visibilidad, mide
lo deseable que es un nodo j para ser visitado desde i, con base en la informacion a
priori del problema. Vale la pena mencionar que, esta informacion no es modificada
por las hormigas. En cuanto al rastro de feromona, intuitivamente se puede decir que
mide qué tan deseable es un nodo con base en lo que han aprendido las hormigas. En
este caso, el rastro de feromona es modificado por dichos insectos virtuales.

El parametro 7 refleja el rastro de feromona, mientras que  representa la informa-
cion heuristica (visibilidad). Ambos parametros son utilizados en el algoritmo para
calcular la probabilidad que permitird a cada hormiga decidir como moverse a través
del grafo.
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La metaheuristica ACO fue introducida por Marco Dorigo [5] y a partir de dicho
desarrollo se han generado diversas propuestas que buscan mejorar el funcionamiento
del algoritmo original. A continuacion, se describe el algoritmo basico llamado Sis-
tema de hormigas (Ant System-AS) y tres de sus variantes: Sistema de hormigas eli-
tista (Elitist Ant System-EAS), Sistema de hormigas Max-Min (Max-Min Ant system-
MMAS) y Sistema de colonia de hormigas (Ant Colony System-ACS).

3.1 Sistema de hormigas (AS)

El primer algoritmo propuesto dentro de la metaheuristica ACO fue el Sistema de
hormigas [4, 5]. De manera general, en el algoritmo AS, se posiciona un nimero de
hormigas k en cada nodo. Cada hormiga construye una solucién factible al problema,
al aplicar de manera iterada la siguiente regla de transicion que combina T y 1 para
elegir con cierta probabilidad p;; la siguiente ciudad j a visitar desde la ciudad i.

B
i Dk
Kk _ )J—/——————— si jeN;
= B i
pl" z:ueN{-‘ Tﬁtniu (8)
0 en otro caso

Donde los parametros o y 8, determinan la importancia de la feromona y la infor-
macion heuristica, respectivamente. Por otro lado 7;;, es el reciproco de la distancia
entre i yj.

Una vez que todas las hormigas han construido un tour completo, actualizan la fe-
romona, de acuerdo a la Ecuacion (9).

m
k=1

Donde p es la tasa de evaporacion, m es el numero de hormigas, y A‘rf‘j es la canti-
dad de feromona depositada en el arco (i,j) por la hormiga £. AT{‘J- y se calcula como

Q/Ly, con L que representa la longitud del tour construido si (/) pertenece al tour
hecho por la hormiga k y es cero en otro caso.

3.2  Sistema de hormigas elitista (EAS)

Esta propuesta es una variante del algoritmo original AS [2], en la que se busca dar un
peso adicional a la mejor solucidon conocida hasta el momento sps (mejor solucion
global) en la actualizacion de la feromona. Esta solucion es generada por una hormi-
ga, a la cual se le llama hormiga elitista. Para construir las soluciones en EAS se si-
gue la Ecuacion (8) como en el algoritmo AS. Para actualizar la feromona, se agrega

. 1 .
una cantidad (Aribjs = L—) de feromona extra en los arcos que pertenecen a la mejor
best

solucion global generada por la hormiga elitista. La actualizacion de feromona modi-
ficada es la siguiente:
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m
;= (1 —p)ty; + Z Atfi + edt))* (10)

k=1

donde e es un parametro que pondera la influencia de la mejor solucion global.

3.3 Sistema de hormigas Max-Min (MMAS)

El algoritmo sistema de hormigas Max-Min [16] toma como base el algoritmo AS,
pues utiliza la misma regla de construccion de soluciones (Ecuacion (8)). Sin embar-
go, se afladen tres modificaciones al algoritmo basico, las cuales se generan tomando
en cuenta que en el MMAS se busca explotar la mejor solucién global o la mejor
solucion encontrada en la iteracion actual. Las modificaciones son: el rastro de fero-
mona se encuentra acotado inferior y superiormente; el valor inicial de feromona
queda definido como el limite superior del mismo y por ultimo, los niveles de fero-
mona son reinicializados si durante cierto numero de iteraciones, la soluciéon no mejo-
ra. La actualizacion de feromona queda definida por la Ecuacion (11).

Tij = [(1 - p)Tij + A'[stjl ;z;l’f (11)
donde T4 ¥V Tmin, Son el limite superior e inferior de los niveles de feromona res-
pectivamente. Para calcularlos, usamos las ecuaciones presentadas en [16].

3.4  Sistema de colonia de hormigas (ACS)

El algoritmo sistema de colonia de hormigas [3] es la variante que mas difiere del
AS, al integrar tres cambios. En primer lugar, para construir soluciones las hormigas
utilizan la Ecuacion (12). Donde j es el siguiente nodo a visitar, g es una variable
aleatoria uniforme en [0,1], g, es un parametro entre [0,1]. /] denota el nodo a elegir
siguiendo la Ecuacion (8).

B .

i = {argmaxleN;ic (ry%m;)  siq<qo (12)
] en otro caso

Como segunda y tercera modificacion, en el algoritmo ACS, la actualizacion de fe-

romona queda dividida en dos procesos: uno global y uno local. En la actualizacion

local todas las hormigas modifican el nivel de feromona cada vez que atraviesan un

arco. Esta regla (Ecuacion (13)), conocida como regla de actualizacion local de fero-
mona, estd determinada por:

7 = (1 — @)t + 019 13)

donde ¢ es un coeficiente de decaimiento que toma valores en (0,1], y T, es el valor
inicial de feromona.
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Para realizar la actualizacion global, se toma en cuenta una sola hormiga, la que
generod la mejor solucion global. La Ecuacion (14) es utilizada para afadir la feromo-
na a los arcos, después de cada iteracion.

@ =p)r; + pArf’jeSt si (i,j) esta en el mejor tour (14)
u Ty en otro caso

4.  Resultados experimentales

Diversos experimentos se llevaron a cabo para validar la solucion propuesta utili-
zando las distancias entre todos los posibles puntos de recoleccion.

Para definir los valores de los parametros utilizados en los algoritmos ACO, se to-
maron como base los siguientes: para el algoritmo de AS los parametros fueron m=10,
o=1, p=3, 1, = 1/L,,,1, p=0.1, Q=I, para el EAS ademas de los anteriores se incluye
e=1. Por otra parte, para el algoritmo ACS, se utilizan también los parametros ¢ =0.1
Yy qo = 0.9. Por ultimo, en el MMAS el mecanismo de reinicializacion es activado si
después de 250 iteraciones la solucion no mejora. Estos parametros fueron elegidos
porque son de los mas utilizados en la literatura y aunque en ACS estos valores va-
rian, a partir de los mismos parametros es posible comparar el comportamiento de los
algoritmos. Como se vera en la discusion de resultados, fue necesario evaluar la in-
fluencia de cada parametro tomando diferentes valores para cada uno dentro de sus
rangos establecidos.

El nimero de iteraciones realizadas fueron 1000 para todos los algoritmos y se rea-
lizaron 30 corridas para cada uno. Dado que los algoritmos ACO son heuristicos y
dependen de los valores iniciales para realizar su busqueda de soluciones, los resulta-
dos pueden otorgar valores diferentes en cada una de las corridas del algoritmo. Por lo
que, para validar el resultado de los mismos es necesario realizar variOs experimentos.

En la Tabla 1, se muestran los resultados obtenidos con los parametros ya especifi-
cados anteriormente. Se puede observar que los cuatro algoritmos llegan a la misma
solucion (31742 mts). Esta distancia resulta menor al ser comparada con la distancia
recorrida actualmente (generada empiricamente) en CCU por vehiculos de la DGOC,
la cual es de 34132.37 mts. Por otro lado, se aplicé la heuristica del vecino mas cer-
cano para comparar los resultados obtenidos con los algoritmos ACO. La distancia
encontrada por esta heuristica fue de 35746.3 mts.

A pesar de que todos los algoritmos arrojan la misma solucion, el MMAS presenta
una mayor estabilidad. Esto puede observase en el promedio de las soluciones ya que
para el MMAS el valor es menor entre los cuatro algoritmos asi como la desviacion
estandar obtenidas en las 30 corridas. Adicionalmente, el numero de iteraciones pro-
medio para encontrar la mejor solucidn resulta menor comparado con el AS, EAS y
ACS. Otro factor que influye para determinar que la estabilidad del algoritmo MMAS
es la desviacion estandar del nimero de iteraciones ya que es menor. Esto se traduce
en que, para el MMAS se necesitan entre 341 y 602 iteraciones para encontrar el 6p-

Ly, es la longitud del tour minimo encontrado utilizando la técnica de vecino mas cercano.
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timo, mientras que para los tres algoritmos restantes, la soluciéon 6ptima podria encon-
trarse después de las 800 iteraciones.

Tabla 1. Resultados.

Algo- Mejor Promedio Peor Desv. Prom. Desv.
Parametro ritmo solucion soluciones Solucion | Estindar Iter. Estiandar
(B) P) W) [©) (PD Iter. (SI)
AS 31742.0 32179.0 32822.1 393.0 537.7 310.7
Base EAS 31742.0 31905.1 33129.2 308.4 510.6 330.3
MMAS | 31742.0 31899.7 32904.8 202.6 471.7 130.3
ACS 31742.0 32340.4 33471.0 602.0 591.7 233.8
p=0.5 AS 32380.6 33340.3 34196.5 469.4 671.8 207.5
EAS 31742.0 32090.0 32865.0 343.6 727.0 252.0
MMAS | 31742.0 32616.8 33658.4 444.7 684.9 198.9
ACS 31912.7 33435.7 34848.0 667.8 138.7 25.6
AS 31742.0 32256.5 32683.8 348.7 456.2 278.5
p=1 EAS 31742.0 31814.1 32604.0 172.2 507.4 226.1
MMAS | 31742.0 31805.4 32394.8 150.3 597.0 144.8
ACS 31742.0 32202.7 33043.9 481.3 458.2 276.4
AS 31742.0 32738.9 33416.0 391.7 348.4 3222
p=5 EAS 31742.0 32311.7 335543 586.0 543.6 332.6
MMAS | 31742.0 31997.0 33129.2 297.8 569.9 2152
ACS 317420 32548.6 33605.1 439.8 600.4 248.9
AS 324743 33089.8 341524 447.0 312.7 281.4
p= EAS 31742.0 32955.5 34447.7 576.8 432.6 274.0
MMAS | 30993.5 31837.7 325523 377.1 5345 237.5
ACS 31762.0 32971.7 34200.0 669.5 261.8 200.3
AS 31880.3 32570.5 33264.7 344.8 612.4 267.6
m=5 EAS 31742.0 32471.7 33947.5 592.7 549.4 336.3
MMAS | 31742.0 32716.7 34150.7 884.8 5184 315.1
ACS 31880.3 32833.8 34208.9 601.5 133.0 70.9
AS 317420 32004.2 32602.1 236.0 392.8 300.7
m=20 EAS 31742.0 31849.4 31900.3 58.8 367.1 251.2
MMAS | 31742.0 31802.8 31968.9 73.0 474.7 113.6
ACS 31742.0 321754 33605.1 588.1 403.8 255.5
AS 31880.3 32003.7 32602.1 245.6 3914 298.5
m=25 EAS 31742.0 31848.0 31880.3 59.5 3114 270.9
MMAS | 31742.0 31909.3 33146.2 350.1 572.8 2579
ACS 31742.0 32176.8 33159.9 498.8 84.9 18.5
AS 31742.0 32011.9 32632.6 248.0 285.6 275.9
m=29 EAS 31742.0 31844.1 31900.3 62.7 389.0 295.8
MMAS | 31742.0 31756.3 31880.3 38.8 446.4 86.4
ACS 31742.0 31932.4 32990.9 338.2 570.8 321.2
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Algo- Mejor Promedio Peor Desv. Prom. Desv.
Parametro ritmo solucion soluciones Solucion | Estindar Iter. Estiandar
(B) P) W) [©) (PD Iter. (SI)

AS 31742.0 32095.2 32778.4 306.6 5004 289.1
p=0.01 EAS 31742.0 31918.1 32802.9 252.7 511.0 276.7
MMAS | 31742.0 32494.0 33397.5 5123 112.2 103.2
ACS 31742.0 32114.6 32891.8 353.0 535.2 287.9
AS 31762.0 32427.5 33129.2 389.2 4119 3553
p=0.3 EAS 31742.0 32103.2 33004.3 411.5 476.9 270.0
MMAS | 326125 34116.4 36825.3 949.6 30.3 11.6
ACS 31742.0 32173.1 33872.8 597.4 432.1 254.6
AS 31880.3 32552.0 32961.4 3103 391.3 287.0
p=0.5 EAS 31742.0 32419.9 33265.3 504.1 365.0 284.6
MMAS | 31742.0 32306.8 33972.0 700.3 580.7 296.3

ACS 33212.7 35284.5 38193.9 13233 18.3 8.7
p=0.7 AS 31742.0 32728.3 33221.1 392.5 412.4 3074
EAS 31742.0 323423 32994.4 480.2 565.8 313.8
MMAS | 31742.0 32403.6 33783.9 652.3 450.4 321.7

ACS 32691.5 36406.6 40255.8 1822.6 10.6 4.8
e=3 EAS 31742.0 32135.9 33649.5 473.7 297.5 240.2
e=5 EAS 31742.0 32097.1 33254.0 493.7 403.9 287.3
e=7 EAS 31742.0 32399.9 33397.5 561.7 398.2 306.1
e=10 EAS 31742.0 32597.7 34057.6 586.4 380.5 333.8
Sin reini- | MMAS | 31742.0 31969.3 32990.9 276.2 521.6 163.8

cializacién

Shs MMAS | 31742.0 32530.1 34031.1 684.4 280.8 95.8
0=0.01 ACS 31742.0 32428.0 34529.2 876.5 5394 308.5
¢=0.3 ACS 31742.0 31902.4 324743 248.8 663.8 229.2
¢=0.5 ACS 31742.0 32092.9 33383.6 427.5 632.9 258.9
¢=0.7 ACS 31742.0 32151.5 33272.0 383.0 595.9 238.3
q,=0.3 ACS 31742.0 31991.7 33405.7 478.4 710.8 258.4
q,=0.5 ACS 31742.0 32158.4 33146.2 541.4 574.7 242.8
| qo=0.7 ACS 31742.0 32070.6 33129.2 446.6 557.7 217.2
| qo=0.95 ACS 31742.0 32177.5 33720.3 624.5 574.5 266.2

4.1 Discusion de los resultados

Una forma de entender mejor el comportamiento de los algoritmos ACO, es me-
diante el andlisis de sensibilidad aplicado a los parametros de dichos algoritmos. En
este trabajo los pardmetros tomados en cuenta para llevar a cabo el analisis de sensibi-
lidad, son los siguientes: m, B, p, €, ¢ Y qo, segun el algoritmo. Es importante men-
cionar que si uno de los parametros es modificado, los demas permanecen constantes,
con los valores definidos previamente. Todo el analisis se basa en los resultados mos-
trados en la Tabla 1.
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Dado que casi siempre se llega a la solucion optima, nos centraremos en revisar el
promedio y desviacion estandar de las soluciones ¢ iteraciones. La razon de tal revi-
sion es que si bien, con todos los algoritmos encontramos el optimo en este problema,
es importante comparar el tiempo que tardan en converger a la solucion. Esto se pue-
de analizar al observar el nimero de iteraciones que se necesitan para alcanzar los
mejores resultados. De manera similar, es deseable que en las 30 corridas, las solu-
ciones obtenidas no difieran en gran cantidad, lo cual se puede observar con el pro-
medio y desviacion estandar de las soluciones.

De acuerdo a B en todos los algoritmos, a excepcion del AS, existe una mejora del
promedio de las soluciones (P) cuando p=3 (ver Figura 2), y empeoran cuando 3 au-
menta o disminuye; comportamiento que también presenta la desviacion estandar del
promedio (S). Cuando B=7, los algoritmos MMAS, AS y ACS no encuentran la mejor
solucion (31742.0). Por otro lado, aunque el promedio de iteraciones (PI) no siempre
es menor cuando =3; al comparar con los demas valores, se observa que conforme
disminuye dicho promedio, el promedio de las soluciones aumenta. Dado lo anterior,
podemos decir que para los algoritmos EAS, MMAS y ACS un valor de =3, permite
que las hormigas encuentren mejores soluciones.
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326168 S 3273559—“’-'-""32955 5
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32,500 323404 30056570 13I8, -~
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Fig. 2. Analisis del promedio de soluciones para f3.

De manera general, para el parametro m (nimero de hormigas), utilizar mas hor-
migas genera cambios favorables en el promedio de las soluciones (ver Figura 3). Si
se utilizan 29 hormigas (igual al numero de puntos de recoleccion) P disminuye en
todos los algoritmos, con respecto a los resultados obtenidos cuando m=10. Este he-
cho tiene mayor impacto en el algoritmo ACS. Por otra parte, cuando se utilizan 20 o
25 hormigas, las diferencias con respecto a utilizar 29 son muy pequefias, excepto
para ACS. Sin embargo, el PI para ACS y EAS aumenta si m=29. Podemos concluir,
para este trabajo, que utilizar un nimero cercano al numero de puntos de recoleccién
mejora las soluciones obtenidas y, en el caso del MMAS y AS, permite que los algo-
ritmos tengan una rapida convergencia.
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Fig. 4. Analisis del promedio de soluciones para p.

Si comparamos el comportamiento de los cuatro algoritmos, al modificar los valo-
res de p, es interesante que para EAS y MMAS aumentar o disminuir el valor de di-
cho parametro repercute negativamente en P en especial para el algoritmo Max-Min
(ver Figura 4). Otra cuestion importante, se observa en PI, pues para el algoritmo
MMAS el promedio de iteraciones disminuye considerablemente cuando p=0.01 o
p=0.3, es decir, el algoritmo se estanca rapidamente en una mala solucion sin encon-
trar la mejor. Dado lo anterior, podemos decir que el valor de p=0.1, genera las mejo-
res soluciones para EAS y MMAS. Por otra parte, al disminuir el valor de p a 0.01,
AS y ACS mejoran el promedio de las soluciones al igual que el tiempo de conver-
gencia a la solucion. Sin embargo, al aumentar el valor de dicho parametro, el prome-
dio de las soluciones empeora, comportamiento que también presenta la desviacion
estandar del promedio (S). Mas aun, con tales valores, no se encuentra la mejor solu-
cion. Al observar la convergencia del ACS, se puede inferir que el algoritmo se estan-
ca rapidamente en una mala solucion. Por lo tanto, para AS y ACS, parece ser mas
conveniente utilizar un parametro p=0.01.
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De manera particular, para el parametro e (solamente utilizado en EAS), se observa
que el nimero de iteraciones promedio disminuye al aumentar dicho valor. Sin em-
bargo el promedio de las soluciones empeora de manera significativa. Ademas, la
desviacion estandar del promedio (S) también aumenta conforme el valor de e lo ha-
ce; por lo tanto, utilizar un valor de e=1, otorga los mejores resultados.

Enfocandonos en el mecanismo de reinicializacion del MMAS, se observa que al
quitarlo, el promedio de las soluciones no mejora, incluso el promedio de iteraciones
aumenta. Por otro lado, utilizar la mejor solucion global en lugar de la mejor solucion
de la iteracion, tiene un efecto negativo en el promedio de soluciones y, solamente
hace que el algoritmo converja mas rapido. Como es mencionado en [16], para pro-
blemas con una dimensién no muy grande, es preferible utilizar la mejor solucion en
la iteracion para actualizar la feromona. Por lo tanto, para nuestro problema utilizar el
mecanismo de reinicializacion, asi como actualizar la cantidad de feromona mediante
la mejor solucion de la iteracion, arroja mejores resultados con el MMAS.

Particularmente en el algoritmo ACS se utiliza el parametro @, que funciona como
un reductor de feromona. Para nuestro trabajo, se puede observar que cuando dismi-
nuye a 0.01, el promedio de las soluciones empeora, pero si aumenta, el promedio de
soluciones mejora, obteniéndose el mejor resultado al fijar el valor en 0.3. También se
puede observar una relacion entre el promedio de las soluciones y el promedio de
iteraciones, ya que conforme el primero mejora, el segundo aumenta. Esto significa
que al aumentar el valor de este parametro a 0.3 permitimos que haya mayor explora-
cién, es decir, ampliar la blisqueda en el espacio de soluciones lo que implica una
convergencia tardia. Sin embargo, si ¢ rebasa el valor de 0.5, ya no se genera una
mejora en el promedio de las soluciones. Dado lo anterior, se concluye que utilizar un
valor ¢=0.3, mejoraria los resultados obtenidos con ACS.

Otro parametro utilizado especificamente en ACS es q,, este parametro permite
que haya mayor exploracion si este es menor. Dado los resultados que se muestran en
la Tabla 1, cuando existe mayor exploracion mejora el promedio en las soluciones,
obteniendo el mejor resultado con g, = 0.7. Sin embargo, al utilizar dicho valor la
convergencia a la solucion es mas lenta.

5. Conclusiones

En este articulo se resolvio un problema real de ruteo para la recoleccion de resi-
duos en UNAM-CCU. Este problema fue planteado como un TSP asimétrico con un
par de restricciones extras, necesarias para la adaptacion del problema. Para resolver-
lo, utilizamos cuatro algoritmos ACO, y con todos se encontro la misma solucion, lo
que se debe a que el nimero de puntos de recoleccion no es muy grande. Ademas, con
nuestra propuesta logramos reducir en 7% la distancia total recorrida actualmente de
manera empirica en CCU. Los resultados generados con los diferentes algoritmos
ACO fueron comparados con el algoritmo de vecino mas cercano cuyo resultado indi-
ca que se lleg6 al minimo recorrido al aplicar heuristicas ACO. Esta reduccion resulta
importante porque, ademds de minimizar la distancia, se tiene un efecto positivo en
tiempos y costos. Por otra parte, al comparar el promedio de las soluciones obtenidas
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durante todas las corridas, los mejores resultados se obtienen para el algoritmo
MMAS y los peores para el AS. Aunque con el algoritmo AS las soluciones obtenidas
no son tan buenas como las que proporcionan sus sucesores, también se puede men-
cionar que es el algoritmo ACO mas sencillo de implementar y el que involucra un
menor numero de parametros. Por esta razon, utilizarlo para problemas pequefios es
conveniente.

Con base en el andlisis de sensibilidad, podemos mencionar que los pardmetros
tienen diferente impacto en los resultados obtenidos con los cuatro algoritmos. De
manera particular, en nuestro caso de estudio se tiene, por ejemplo, que al aumentar el
nimero de hormigas todos los algoritmos presentan un mejor desempefio. Por otra
parte, disminuir la tasa de evaporacion impacta positivamente al AS y ACS y, por el
contrario, afecta al MMAS y al EAS. Adicionalmente, es interesante observar que el
algoritmo MMAS y EAS obtienen soluciones similares, andlogamente el comporta-
miento que muestran al cambio en los parametros es parecido. Para el caso de ¢ y q,
se observa que el comportamiento de ACS converge en mayor tiempo cuando se au-
menta la exploracion con ciertos valores de los mismos. En conclusion, escoger el
algoritmo a utilizar es tan importante como determinar los valores de los parametros,
ya que pequefios cambios en ellos pueden conducir a cambios significativos en los
resultados finales.

Finalmente, vale la pena mencionar que a partir de este trabajo, los trabajos futuros
que se desprenden de éste consiste en implementar los algoritmos de hormigas en
todo el circuito CU vy asi, tener una propuesta completa de nuevas rutas que optimicen
la distancia recorrida por los vehiculos que se encargan de la recoleccion de residuos
en dicha universidad. También es deseable que la aplicacion de estas técnicas de op-
timizacion se extienda y se apliquen en la ciudad de México, asi como se ha hecho en
otras zonas urbanas del mundo.
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