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Introduccion

La necesidad de innovacién a la hora de resolver problemas ha estado presente
desde el inicio de nuestras civilizaciones, pues no solo se trata de encontrar una solu-
cién, sino de encontrar la mejor solucion. Siendo lo anterior la razén de la existencia
de la optimizacién como campo de estudio, las aproximaciones mas comunes en este
campo suelen ser desde las matematicas y mediante algoritmos que eventualmente
convergen a un 6ptimo matematico, sin embargo, estos métodos no pueden utilizarse
para todos los casos y aunque se pueda, el costo computacional y el tiempo que se
requiere para encontrar la soluciéon aumenta segin la complejidad del problema.

Los métodos exactos no lo son todo en la optimizacion, pues dentro de las
caracteristicas de la calidad de una solucién no solo estd la exactitud, también se
encuentra el tiempo y los recursos que se requieren para solucionar el problema,
es asi como surgen los métodos heuristicos y metaheuristicos que se explicaran de
forma mas detallada en las siguientes paginas. Los profesionales del area requieren
de alta creatividad para la creacién de estos métodos y como en todo proceso crea-
tivo, necesitan de inspiracién, la cual puede llegar de diversas fuentes, entre estas:
la naturaleza. En la actualidad ya existen variados métodos inspirados en compor-
tamientos naturales para la solucion de diferentes tipos de problemas, sin embargo,
lo importante de estos métodos no es su categoria, si no el alcance que tiene sus
soluciones.

Este trabajo propone una evaluacién de un método metaheuritico para la solu-
cién de un problema de ruteo de vehiculos con restricciones de capacidad (CVRP),
especificamente un método inspirado en Physarum polycephalum, un ser clasificado
como slim mould (o moho mucilaginoso, en espanol) destacado por su capacidad
de generar rutas 6ptimas para obtener alimento. Como era de esperarse, los des-
cubrimientos acerca del comportamiento de este moho tuvieron gran impacto en la
comunidad cientifica, en particular, en el area de la optimizacion, debido a esto, sur-
gieron diversos algoritmos para la solucién de problemas de optimizacién de redes
inspirados en Physarum polycephalum.



Planteamiento del problema

2.1. Contextualizacion

El dia a dia de todos los seres humanos se ve atravesado por una cantidad
enorme de problemas de optimizacion, problemas que la mayoria de las veces se
resuelven desde la intuicién y la experiencia. No obstante, cuando estos problemas
crecen en dimensién se vuelven ain mas complejos de tratar, a veces imposibles
de resolver desde la intuicién, aqui es dénde los métodos computacionales entran a
hacerse cargo. Algunos de estos problemas suelen ser considerados problemas NP-
hard, es decir, que no existen algoritmos exactos que solucionen estos problemas
en tiempo polinomial. Sin embargo, el hecho de que no puedan encontrarse solucio-
nes exactas, no quiere decir que no puedan solucionarse, por eso para este tipo de
problemas es comin encontrarse con métodos heuristicos y metaheuristicos para su
solucion.

A pesar de que estos métodos son muy importantes y utiles, al no ser exactos
es muy importante evaluar su eficiencia, esto, tomando en cuenta tiempos, costo
computacional, y, por supuesto, la cercania a las soluciones éptimas (o las mejores
encontradas), pues lo importante no es solo entregar una solucién, si no una buena
solucion. El panorama académico esta en la busqueda constante de mejores solucio-
nes, mas rapidas y menos costosas computacionalmente. Derivado de la necesidad
de innovar, es bastante comin encontrarse con métodos que dicen ser innovadores,
tomando inspiracién de todo tipo de interaccion en la naturaleza, lo cual no es mala
idea en si misma, pues la creacién de algoritmos heuristicos y metaheuristicos se ali-
menta de todo tipo de inspiracién que ofrezca una buena representacién (entiendase
representacion como la capacidad de ver similitudes y relacionar dos situaciones
aparentemente paralelas) de la situacién a modelar, las complicaciones llegan cuan-
do, al analizar la esencia de los métodos, se detecta un método idéntico con métodos
ya existentes, publicando trabajos académicos que prometen ser innovadores y no
lo son.

Por esta razon, este trabajo plantea un estudio y evaluacién metaheuriticas basadas
en Physarum polycephalum, pues los métodos no solo deben proponerse, también
deben evaluarse. Y con el fin de realizar una evaluacion de este método en un con-
texto particular, se toma un problema clasico de optimizacién de redes, problema
de ruteo de vehiculos con restricciones de capacidad (CVRP).



2.2. Pregunta de investigacion

¢ Qué tan significativo es el aporte de la implementacion de representaciones
basadas en Physarum polycephalum para la solucion a problemas de optimizacion

CVRP?

2.3. Objetivos

2.3.1. Objetivo General

= Evaluar el aporte en eficiencias de un algoritmo de solucién para CVRP con
representaciones basadas en Physarum polycephalum con respecto a otro al-
goritmo sin estas.

2.3.2. Objetivos Especificos

1. Encontrar un algoritmo metaheuristico para la solucion de CVRP que in-
corpore representacion basada en Physarum polycephalum a un algoritmo ya
conocido.

2. Comprender tanto la representaciéon como el diseno de los algoritmos encon-
trados.

3. Implementar computacionalmente los algoritmos elegidos en el lenguaje Python.

4. Comparar la eficiencia de los dos algoritmos, a través de métricas habituales
para la evaluacién de eficiencia.

2.4. Alcance

Este trabajo tiene como objetivo principal documentar un proyecto de grado
para la aspiracién al titulo: Profesional en Mateméticas Aplicadas de la Pontificia
Universidad Javeriana Cali. Este proyecto no tiene la ambicién de generar conoci-
mientos nuevos en el campo o el diseno de una nueva herramienta, por otro lado,
tiene el objetivo de consolidar los conocimientos ya existentes y de aplicar estos
conocimientos desde una perspectiva critica, pues el conocimiento no solo debe en-
tenderse y adoptarse, también se debe discernir y evaluar la veracidad del mismo.

Por esta razon, este proyecto no solo se centra en la aplicacion de algoritmos de
solucién a problemas de optimizacion, si no también ofrece una mirada critica a los
métodos que prometen ser innovadores. Debido a lo cual, este proyecto demuestra el



entendimiento y la capacidad de aplicacion de los conocimientos obtenidos a lo largo
del pregrado, en paralelo a la capacidad de analisis y discenimiento del conocimiento.

2.5. Justificacion

En un mundo intersecado con lo digital como en el que vivimos hoy en dia,
estamos cada vez mas inmersos en el mar de conocimiento que como humanidad
hemos construido durante milenios, aiin contando con hechos tan lamentables como
el incendio de la biblioteca de Alejandria, la humanidad ha estado en la capacidad,
no solo de llegar al conocimiento, si no de conservarlo y transmitirlo, lo que a simple
vista es un panorama maravilloso, sin embargo, el dimensionar que llevamos mas
de 6000 anos guardando grandes cantidades de informacion de diferentes culturas
y épocas, teniendo en cuenta también las épocas de oro en la generacién de co-
nocimiento, y que encima esta acompanado con la era digital, con la que vino la
capacidad de guardar mas informacion en menos espacio, nos ubica en una época
donde la democratizacion del conocimiento esta relativamente viendo una luz, es
decir, cada vez mas personas “del comun” tienen acceso a una cantidad exorbitan-
te de informacién, informacion que al venir de diferentes fuentes, no siempre esta
verificada y es confiable, este efecto de infoxicacion global produce desinformacion
generalizada, hay tanta informacién que ya no se sabe cudl es la verdad (Casas et al.,
2022), (Pinto-Santos et al., 2018).

Sumado a esa infoxicacién, en el mundo académico, particularizando al area de
la optimizacién, se ha venido experimentando un fenémeno bastante curioso, que
se trata con mdas profundidad en (Sérensen, 2015), el autor llama este problema
como el problema de la metafora, que nos habla de cémo las representaciones en
los algoritmos metaheuristicos se volvieron tan abstractas que llegan a carecer de
veracidad, debido a lo que se presentan trabajos prometiendo una solucién comple-
tamente innovadora, cuando la realidad es que es una solucién ya implementada con
un nombre y una representacion distinta.

El cruzarse con informacion en redes sociales acerca del potencial de Physarum
polycephalum de solucionar problemas de optimizacion, desperté una curiosidad por
ver cémo lo hacia, al encontrarse con tanta informacién y algoritmos que prometian
estar basados en el comportamiento de Physarum polycephalum y resultaron ser un
ya conocido algoritmo genético, generd la necesidad de poner a prueba los benefi-
cios que puede traer la implementacién de representaciones basadas en Physarum
polycephalum para problemas de distribucion de redes, en este caso, se acoté a pro-
blemas ruteo de vehiculos con capacidad (CVRP). En este proyecto se pone a prueba
el verdadero aporte de Physarum polycephalum en la solucién de problemas CVRP,
si vale la pena implementarlos o si con los algoritmos ya existentes puede llegar-
se a soluciones similares, a su vez, se comprueba la veracidad o validez de algin
algoritmo ya existente.



2.6. Metodologia

El esquema que se utilizé para llevar a cabo este proyecto, fue con el cumpli-
miento de objetivos, pues se disend un plan de acciéon para cumplir con cada uno de
los objetivos especificos y, objetivo por objetivo, ir completando el objetivo general
del proyecto.

2.6.1. Objetivo especifico 1

Encontrar un algoritmo metaheuristico para la solucion de CVRP que incorpore
representacion basada en Physarum polycephalum a un algoritmo ya conocido.

Para cumplir con este primer objetivo, se realizé una amplia revisién bibliografi-
ca con respecto a diferentes algoritmos con representaciones basadas en Physarum
polycephalum, otros algoritmos clasicos para la solucion de CVRP. Esta revision
bibliografica, se realiz6 tanto por recomendacion a articulos especificos como de ma-
nera digital por las diferentes bases bibliograficas, como Scopus, ScienceDirect, Web
of Science, IEEE, Dialnet, etc. Por tltimos, se eligié un articulo en particular, que
iba a permitirnos implementar y evaluar el algoritmo propuesto en el mismo.

2.6.2. Objetivo especifico 2

Comprender tanto la representacion como el diseno de los algoritmos encontra-
dos.

Una vez elegido el trabajo en el que se iban a sentar las bases de este estudio,
se leyo detenidamente, haciendo anotaciones e invertigando acerca de los temas que
tal vez no eran tan conocidos antes. Se realiza un desglose tanto de las ecuaciones
utilizadas, como de los algoritmos que se presentan, de esta manera, se estudio la
descripcion de la representacion que se utiliza en cada algoritmo.

2.6.3. Objetivo especifico 3

Implementar computacionalmente los algoritmos elegidos en el lenguaje Python.

Tomando como apoyo el desglose de los algortimos y las ecuaciones que se describe
anteriormente, se comienza la implementacién de los algoritmos en el leguaje de
programacion Python, lenguaje de libre acceso que se utilizé durante gran parte del
pregrado. Esta implementacion se dividio en dos partes, la parte de interpretacién
conceptual y la parte de la implementacion algoritmica.



2.6.4. Objetivo especifico 4

Comparar la eficiencia de los dos algoritmos, a través de métricas habituales
para la evaluacion de eficiencia.

Por tltimo, se ejecutan los dos algoritmos y se mide su eficiencia con métricas
como: tiempo de ejecucién y cercania a las soluciones 6ptimas.

Depués de realizar estas comparaciones, viene el analisis y las conclusiones que nos
permiten darle respuesta a nuestra pregunta de invertigacion.



Marco teorico

3.1. Estado del Arte

Como primera instancia del proyecto, siguiendo la metodologia presentada an-
teriormente, se procede a realizar la revision bibiografica necesaria para enmarcar
tedricamente nuestro proyecto y tomarlo como base para las posteriores interpreta-
ciones y evaluaciones de la bibliografia.

3.1.1. Physarum polycephalum

Physarum polycephalum esté clasificado como un moho mucilaginoso unicelu-
lar perteneciente al reino Protista, aunque por su aspecto y otras caracteristicas en
comun sea confundido con un ser perteneciente al reino Fungi. Este moho tiene una
estructura celular diferente durante su desarrollo como individuo, el primer estado
por el que pasa, se conoce como estado de ameba, en este estado, se clasifica co-
mo un organismo unicelular uninucleico, es decir, es un individuo constituido por
una célula con un nitcleo, esta escructura celular puede cambiar siempre y cuando
las condiciones ambientales sean favorables, pasando al estado plasmoidal, que es el
estado que realmente nos interesa en este trabajo, en este caso, Physarum polycepha-
lum (Physarum por simplicidad) sigue siendo un organismo unicelular, sin embargo,
ya no es uninucleico, pues este organismo crece a partir de la mitosis de su nucleo,
en otras palabras, Physarum sigue teniendo solo una célula, sin embargo, es capaz
de copiar su material génetico y crecer fisicamente de tan manera que tenga control
de la totalidad de su cuerpo, como lo hacen algunos organismos pertenecientes al
reino Fungi (Awad et al., 2023; Le Verge-Serandour & Alim, 2024).

Otra de sus similitudes con el reino Fungi esta en su aspecto fisico, pues su forma
de ocupar el espacio es bastante parecida a la de las hifas fingicas, que conforman
el micelio, estas estructuras son una especie de tubos por los que se transportan
senales fisico-quimicas, nutrientes y en caso de Physarum hasta la masa de su pro-
pio cuerpo, estos tubos estan recubiertos por plasma, lo que le da el nombre del
estado plasmodial, es un material viscoso, himedo y amarillo, que le da a Physa-
rum ese aspecto tan reconocible. Si tuviéramos una vista de lo que pasa dentro, nos
encontrariamos con un fluido newtoniano incompresible, es decir, un fluido que no
puede ser comprimido, que por lo tanto, tiene una densidad constante, este fluido
se llama citosol, que es lo que se encuentra dentro del citoplasma de toda célula,
sin embargo, no nos encontrariamos el fluido estatico, pues recordemos que estos
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tubos funcionan como una especie de autopista para el moho, por lo que se veria
como este liquido es desplazado por movimientos hacia atrds y hacia adelante, un
flujo pulsétil, casi como el flujo sanguineo en el reino animal (Awad et al., 2023;
Le Verge-Serandour & Alim, 2024). En adicién a todo lo anterior, estos tubos estan
en la capacidad de hacerse mas anchos, dependiendo de la cantidad de nutrientes
que transporten, favoreciendo la conductividad, por otro lado, si hay algin tubo que
no esté transportando nutrientes, se adelgazan hasta desaparecen, eventualmente,
lo que nos muestra que este moho busca simplificar la obtencién de alimento (Zhang
et al., 2016).

Hasta ahora, vemos que Physarum es un organismo con comportamientos bastantes
particulares, lo que eventualmente llevo a experimentar y estudiar su interaccion
tanto con factores internos, como con factores externos, es por eso que a comien-
zos de milenio se publicdé un experimento bastante curioso, déonde se colocaba a
Physarum en medio de un laberinto y este debia encontrar la tinica fuente cercana
de alimento (una hojuela de avena) (Nakagaki et al., 2000), los resultados de es-
te experimento demostraron que Physarum estaba en la capacidad de resolver un
laberinto y de encontrar el camino mas corto hacia el alimento, este experimento
llevé a otros mas, como a uno de los experimentos mas famosos con Physarum, en
el que se simula Tokyo y algunas de sus ciudades cercanas, en este caso, Physarum
era la representacién de Tokyo y las hojuelas de avena eran las ciudades cercanas,
el objetivo de este experimento era demostrar la capacidad de Physarum de disenar
redes de transporte (Tero et al., 2010), lo sorprendente de los resultados de este
experimento no fue solo que “Tokyo” fue capaz de conectar con “las demas ciuda-
des”, si no, que la red que disené Physarum era una red extremadamente similar
a las existentes de vias férreas que fueron perfeccionadas por anos, demostrando
que Physarum no solo disenaba buenas redes de transporte, pues disena 6ptimas
o cercanas a ellas, los esperimentos del tipo continuaron, como con la simulacién
de carreteras de Estados Unidos (Adamatzky, 2014), se puede encontrar un segui-
miento més profundo de estos experimentos en Awad et al. (2023). En este mismo
articulo se nos habla de varias otras aplicaciones de la inteligencia de Physarum
como en computacion bioldgica, en algoritmos de competencia, algoritmos de so-
lucién de optimizacién de grafos y optimizacién de algoritmos evolutivos hibridos,
guardemos un nuestra memoria estas dos tltimas aplicaciones. Al notar este gran
potencial de este moho en diferentes campos del conocimiento, se comienza a tener
reconocimiento en diferentes campos fuera del biolégico asi como lo ilustra Fig. 3.1.



(Transcriptomics ) (Multifunctionality )

Sporulation EGEHEHGS ( Calcium )
Cell organization

Cell shape
Biolo
Poroviscoelasticity ) d
E,:Em Fluid mechanics

ATP

Electric potential

Signaling

Active gels
Cellular
Polymerization mechanics
Depolymerization
Physmloglcal
mndels
'I'hermota:us
Galvanotaxls | Taxis) @
Durotaxis
Gravitaxis ( Amoeba ) Plasmodial
migration

eudopodia Symmetry
Blebs ) breaking

Figura 3.1: Esquema grafico aplicaciones Physarum Fuente: Le Verge-Serandour, Mathieu
and Alim, Karen, 2024, http://dx.doi.org/10.1146 /annurev-conmatphys-040821-115312

3.1.2. Problema de ruteo de vehiculos (VRP)

Uno de los problemas de optimizacién en logistica més encontrados en la in-
dustria es el problema de ruteo de vehiculos (VRP, por sus siglas en inglés), en este
problema hay uno o varios nodos origen/almacenes que buscan satisfacer la deman-
da de diferentes nodos/clientes a través de repartir sus productos con cierta cantidad
de vehiculos, como solucién a esto, se espera encontrar la mejor distribucién en la
que los vehiculos repartan los productos de tal manera que todos los clientes queden
satisfechos, y se realice en el menor tiempo o la menor distancia posible (Sanchez
L. A.; 2022). Este problema se ha venido trabajando desde la década de los anos 60,
aproximadamente (Braekers et al., 2016), convirtiendose en uno de los problemas
mas estudiados en el campo, es exactamente por esta razén que el estudio de este
no solo se quedd en el problema clasico, se han estudiando una amplia cantidad
de variantes del problema, no obstante, debemos recordar que en el campo de la
optimizacién lo importante no son los problemas, si no, las soluciones, en la medida
en la que ha complejizado el problema también ha nacido la necesidad de encontrar
mejores soluciones, soluciones més rapidas, mas exactas, o en algunos casos, el sim-
ple hecho de encontrar una solucién es una ganancia enorme, en cualquier caso, esto
nos demuestra una amplia variedad de soluciones para los problemas VRP lo que
nos permite hacer comparaciones un poco mas confiables y discernir si una solucién
estd verdaderamente aportando o no en el campo.

El VRP a pequena escala es solucionable con métodos exactos, sin embargo,



entre mayor sea la dimension del problema, mayor es la complejidad de estos méto-
dos, en particular, este problema, a las escalas en las que se encuentra en la vida
real, se considera un problema NP-hard, es decir, es necesaria la bisqueda de otros
métodos de solucién, por eso también se encontraran métodos multicriterio, que to-
man varios objetivos al tiempo, dividiendo asi el problema, por otro lado, también
estan los método heuristicos, que son métodos que priorizan el hallar una solucién,
al menos una solucién preliminar, son computacionales y usualmente siguen logicas
intuitivas, aunque estos métodos no aseguran una soluciéon 6ptima, ofrecen una op-
cién en tiempos razonables, por ultimo, tenemos los algoritmos metaheuristicos de
solucién, estos métodos son heuristicos, con lo diferencia de que tienen un trans-
fondo conceptual usualmente mas fuerte, pues son algoritmos que se inspiran en
el funcionamiento o comportamiento de algin fenémeno, usualmente un fenémeno
natural, estos son el tipo de soluciones que estamos evaluando en este estudio.

Como lo explicdbamos anteriormente, el VRP tiene una gran diversidad en
variaciones del problema junto con sus soluciones, como el algoritmo genético que
se expone en (Ombuki-Berman & Hanshar, 2009), es una opcién metaheuristica que
se volvié un algoritmo bastante conocido en este campo y para la solucién de este
problema, de hecho, no solo se utiliza para la solucion del VRP clasico, pues también
se ha utilizado para problemas de VRP multi-depésito (MDVRP) como en (Surekha
P, 2011), o también agregédndole ventanas de tiempo (MDVRPTW) que se puede
ver en (Osorio-Mora et al., 2021; Roa et al., 2020; Vidal et al., 2012), otra variacién
de VRP es agregrandole una restriccién de capacidad a los vehiculos (CVRP) que
se ofrecen soluciones en (Cardozo, 2013; Ruiz, 2005; Vidal, 2022), hasta se llega a
proponer problemas con restriccién de capacidad y ventanas de tiempo (CVRPTW)
como se expone en (Ruiz, 2005). Asi como aqui tenemos un vista general de lo amplio
que puede ser los problemas VRP, invito al lector a visitar (Braekers et al., 2016)
si quiere una recopilacién mas amplia acerca de esto.

3.1.3. Representacion basada en Physarum polycephalum

Después de apliado el panorama, es necesario comenzar a acotar el rango de
bisqueda por cuestiones de alcance del proyecto, por lo que se comienza con una
busqueda maés especifica: Aplicaciones de Physarum en la optimizacién de grafos,
particularmente en problemas VRP o hasta en el problema del agente viajero (TSP),
que es un versién del VRP con un solo vehiculo y una sola ruta (Sanchez L. A., 2022),
caso que se encuentra en (Qian et al., 2013).

En esta buisqueda nos encontramos con gran una amplia gamma de aplicaciones,
como en problemas de trafico (Watanabe et al., 2011), por otro lado estén los grandes
complilados de informacién como se puede ver en (Adamatzky, 2019; Awad et al.,
2023; Zhang et al., 2016), en las que nos dan una amplia visién de la cantidad de
aplicaciones y algunos trabajos dénde se han aplicado, o en el caso de (Zhang et al.,
2016) mostrando varios modelos del comportamiento de Physarum con su respectiva
aplicacién. Poco a poco y a partir de (Qian et al., 2013) se llega a (Chen et al., 2015)
trabajo en el que comparten un autor, en este articulo derivado de una conferencia
se nos muestra como, al igual que hicieron en el caso del TSP, se pretende optimizar
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un algoritmo metaheuristico de colonia de hormigas (ACO) creando un hibrido con
los conceptos de Physarum. Por lo que se decide tomar los algoritmos presentados
en este articulo e implementarlos.

3.1.4. Optimizacién de Colonia de Hormigas (ACO)

Al decidir implementar algoritmos que involucran metaheuristicas con concep-
tos de colonia de hormigas, es pertinente realizar una buisqueda de antecedentes de
estos algoritmos.

Los algoritmos metaheuristicos inspirados en la naturaleza suelen ser de dos tipos:
evolutivos o de inteligencia de enjambre, los algoritmos genéticos caen en la primera
categoria, estos toman inspiracion de conceptos de la evolucién de las especies, por
otro lado, estan los segundos, que toman como inspiracién el comportamiendo de
una colonia o un grupo de individuos que trabajan en conjunto (Roa, 2024), ese es el
caso de ACQO y, si lo pensamos, también es el caso de los basados en Physarum, pues
aunque es un individuo unicelular, se divide de tal manera que trabaja de manera
descentralizada, pues todas sus partes trabajan de manera independiente para un
fin colectivo.

La investigaciéon biolégica sobre las hormigas descubrié como las colonias de hormi-
gas encuentran los caminos éptimos desde el hormiguero, hasta la fuente de alimento
y el camino de regreso. Para el comportamiento de las colonias de hormigas y el
concepto mas importante para la construccion de estos algoritmos son las feronomas
que son una especie de marca quimica que dejan las hormigas a pasar por un lugar,
esta feromonas son detectadas por las otras hormigas, por lo que terminan siendo
un método de comunicacion entre los individuos de la colonia, es de esta manera,
como las hormigas comunican a sus companeras los caminos que tomaron, lo intere-
sante es que los caminos por los que se demoran menos, son caminos por los que
pasan mas veces, por lo que dejan mas feromonas, como se ilustra en Fig. 3.2, lo
que genera que poco a poco, las hormigas vayan seleccionando los caminos con méas
feromonas, terminando por utilizar los caminos mas cortos (Algarin, 2010; Dorigo
& Gambardella, 1997).

Figura 3.2: Ilustracion aumento feronomas ACO Fuente: Dorigo, M. and Gambardella, L.
M., 1997, http://dx.doi.org/10.1109/4235.585892
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3.2. Articulo propuesto

El segundo objetivo en nuestro proyecto se trata de comprender el articulo ele-
gido a implementar (Chen et al., 2015), para cumplir con este objetivo se decide
dividir el articulo en cuatro partes, la primera tratandose de comprender los objeti-
vos e intenciones que se tiene al realizar este trabajo; la segunda, el comprender el
algoritmo ACO original al que se le implementaran cambios méas adelante; posterior
a eso, tenemos el comprender los conceptos clave del modelo de redes basado en Phy-
sarum, de donde se obtendran los nuevos cambios; por ultimo, esta la comprension
del algoritmo hibrido propuesto en el trabajo.

3.2.1. Intenciones del articulo

En la introduccién del documento se nos explica como este trabajo es la conti-
nuacién de un trabajo anterior de uno de los autores: (Qian et al., 2013), este articulo
publicado dos anos antes al articulo base de este proyecto, es la propuesta del ACO
presentado en (Dorigo & Gambardella, 1997), que es un algoritmo construido para
la solucién de un TSP, hibridado con conceptos de Physarum. Al querer expandir el
trabajo anterior, se tomé el CVRP, teniendo en cuenta la cercania conceptual entre
el TSP y el VRP, y vuelve a adaptarse el ya conocido algoritmo ACO al CVRP,
agregandole algunos conceptos de Physarum, una de las razones que se expone en
esa misma introduccion es la tendencia del ACO de converger a éptimos locales,
por lo que se espera que el hecho de agregarle una vista mas general de toda la red
con los conceptos del comportamiento de Physarum, permita la mayor cercania a la
solucién 6ptima.

3.2.2. Algoritmo ACO

Como se explicé anteriormente, los autores utilizaron el ACO de (Dorigo &
Gambardella, 1997), algoritmo del que se explican las bases tedricas en la seccién
anterior (estado del arte) y cuya representacién en el problema CVRP serd mas
detallada en la seccién de la implementacion, sin embargo, es importante entender,
las reglas de transferencia, las reglas de actualizacion y las reglas de seleccién.

Regla de transferencia

La regla de transferencia nos habla del momento en el que la hormiga se en-
cuentra en el punto anterior a elegir un camino, esta regla nos plantea una pizca
de azar en aquella eleccién, pues se nos introduce un parametro gy € [0, 1] que re-
presenta el umbal de eleccién, umbral que si gqqnq € [0, 1], un valor que se calcula
en cada iteracién, sobrepasa a ¢y, la decisiéon se toma por la probabilidad de cada
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camino, de otra manera, se toma por la proporcion entre la distancia y la cantidad
de feromonas del mismo.

B <
o {argmax(mnm)ueazk Grand < qo (3.1)

P de otra manera

Es importante tener en cuenta que 7 es la cantidad de feromonas de cada
camino, en este caso, representa la cantidad de feronomas que hay del nodo 7 al
nodo u, que recorre el conjunto alk donde se encuentran todos los nodos que pueden
visitarse, por otro lado n es una variable que no habla del inverso de la distancia
entre nodo y nodo.

Regla de actualizacion

Esta regla nos habla de la forma en la que se actualizan las feromonas al final
de los recorridos, tengamos en cuenta que este es el calculo de las feromonas de la
siguiente iteracién.

Tii(t+1) = (1 = p)7;(t) + p (Sb%t(t)) (3.2)

Aqui podemos observar dos nuevos parametros y una variable, por un lado
tenemos F' que representa la cantidad de feronomas que deja una hormiga al pasar
por un camino y p representa el porcentaje de esas feronomas que desaparecen del
tiempo t al tiempo t + 1, y también tenemos Sbest(t) que es la distancia minima
encontrada hasta ahora (tiempo t).

Regla de seleccién

En el caso en el que la regla de transferencia diga que la hormiga debe decidir
seguin la probabilidad de eleccion de cada camino, el calculo de la probabilidad de
cada camino a ser elegido esta definido por la siguiente equacion:

Tonlal (t)
B
pfj = Zueallowedk Tﬁniug% (t)

0 de otra manera

[ € alk
S (3.3)

Aqui también aparece una variable nueva, una variable bastante importante, g,
esta es una variable que nos habla de la distancia relativa entre cada nodo, es decir,
qué tan cerca esta un nodo del otro en comparacion a lo cerca de esta del nodo de
origen, esta definida por g;; = djo+di; —d;; , ademds podemos observar la aparicién
de a, B v 7, que son tres parametros que nos indican el peso de cada variable en el
calculo de la probabilidad.
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3.2.3. Algoritmo SMPN

La informacién mas importante que se obtiene de esta parte son las ecuaciones
que se utilizan para modelar el flujo y la conductividad de cada tubo en cada
iteracion. El calculo del flujo de cada tiempo depende de la conductividad del tiempo
anterior:

Qi = 2 (pri = 1) (3.4)

ij

Donde @);; representa el fujo del nodo; al nodo;, D;; es la conducticidad del
tiempo anterior entre estos dos nodos y pr; representa la presion de entrada que es
la representacion de la capacidad del vehiculo y pr;, el fluo de salida, es la demanda
del nodo;. Por otro lado, tenemos a la ecuacion de la conductividad:

dDy Qs
dt 1+ Q4]

— Dy (3.5)

3.2.4. Algoritmo SMPNACO

Para este punto el trabajo comienza a definir qué, de lo anterior se va a combinar
y como. Aqui es donde se define que la representacion de la presion seria la demanda,
por ejemplo. El articulo propone que la hibridacién de estos algoritmos se de en
la actualizacion de las feronomas, en decir, 7 ya no solamente nos hablara de las
feromonas actuales del tubo/camino, serd un indicador de la viabilidad del mismo.
Después de algunas simplificaciones al mezclar las ecuaciones nos queda:

Tii(t+1) = (1 = p)7;(t) + _Sbeit(t) te (%’Sf—fOch 30

Donde O, es la demanda del cliente, ademas, se le agrega la variable € que es un
indicador del peso que tiene el flujo y la conductividad en el valor de las feromonas
y esta definido por:

1

€= 1 - itmazx
1+ 0D

(3.7)

Aqui se agrega un ultimo parametro A que nos ofrece informacién acerca de la
cercania a terminar la cantidad de iteraciones estipuladas.
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3.3. Conceptos clave

En esta seccién consolidaremos los conceptos importantes de este proyecto, asi
ofrecerle mayor claridad al lector, definiremos los conceptos: Optimizacion, Physa-
rum polycephalum, Grafo, Nodo, Arista, Problema de ruteo de vehiculos (VRP), Pro-
blema de ruteo de vehiculos con restriccién de capacidad (CVRP), Representacion,
Flujo, Conductividad, Feromonas, Optimizacién de colonia de hormigas (ACO), Mo-
delo de optimizacién de red basado en Physarum polycephalum (SMPN), Algoritmo
hibrido de colonia de hormigas y Physarum (SMPNACO).

Physarum polycephalum Moho mucilaginoso con comportamientos particulares
utilizados como inspiracién para diferentes aplicaciones en diversos campos.
15

Algoritmo hibrido de colonia de hormigas y Physarum (SMPNACO) Propuesta
de solucién hibrida al problema CVRP con representacion basada en el com-
portamiento de Physarum y una colonia de hormigas. Este algoritmo es pro-
puesto en (Chen et al., 2015). 15

Arista Las aristas son las conexiones entre los nodos en los grafos. Estas suelen
representar los caminos, conexiones interpersonales, etc. 15

Conductividad La conductividad se refiere al grosor que toma cada tubo de Phy-
sarum al aumentar o disminuir el flujo. 15

Feromonas Las feromonas se refieren al rastro quimico que deja cada hormiga al
pasar por un camino, en este documento también puede ser tratado como un
fluido por cuestiones de representacion. 15

Flujo En este caso, cuando se hable de flujo, se refiere a la cantidad de liquido, o
cualquier otra interpretacion de fluido, que cada camino o tubo de Physarum
puede transportar. 15

Grafo Estructura matematica constituida por nodos y aristas, en donde las aristas
conectan los nodos unos con otros. Esta estructura es bastante utilizada para
modelar situaciones donde se necesita evidenciar relaciones o conexiones. 15

Modelo de optimizacién de red basado en Physarum polycephalum (SMPN)
Este es un modelo del diseno/optimizacién de un grafo basado en el compor-
tamiento de Physarum, es un modelo expuesto en (Chen et al., 2015; Zhang
et al., 2016). 15

Nodo Puntos u objetos de un grafo. Esta figura puede representar entidades, per-
sonas, puntos en el espacio. 15
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Optimizacion Disciplina que estudia la solucién mas eficiente a problemas coti-
dianos de gran escala. 15

Optimizacién de colonia de hormigas (ACO) Optimizaciéon metaheuristica ba-
sada en el comportamiento de una colonia de hormigas. 15

Problema de ruteo de vehiculos (VRP) Problema clasico de optimizacién de
grafos, donde se tiene un centro de operaciones o nodo origen, y otros nodos
que pueden representar clientes, en este caso, las aristas del grafo representan
los caminos que se pueden tomar. 15

Problema de ruteo de vehiculos con restricciéon de capacidad (CVRP) Esta
es una variacién al problema VRP, la diferencia de este con el anterior es que
en este caso se le agregan restriciones de capacidad a los vehiculos. 15

Representaciéon Cuando nos referimos a representacién a lo largo de este docu-
mento, estamos hablando del relacionamiento abstracto que se realiza al refle-
jar elementos de una situacién con los elementos de otra, segin los roles que
cumplen estos elementos. 15
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Implementacion

En esta seccion profundizaremos en la etapa de implementacion de los dos algoritmos
expuestos en (Chen et al., 2015), tanto el algoritmo ACO (colonia de hormigas) y
el algoritmo hibrido SMPNACO (colonia de hormigas y Physarum polycephalum).
Explicaremos las variables y la representacién de estas, mostraremos los algoritmos
y los pseudo-codigos que se construyeron como guia para su implementacion en
Python, hablaremos del ajuste de parametros para ambos algoritmos, por ultimo,
se habla de la salida computacional de los algoritmos.

A lo largo de la lectura de esta secciéon es importante tener en cuenta que, aunque
son algoritmos diferentes, son algoritmos que se diferencian por un calculo adicional
en el que se profundizo en la secciéon anterior, por lo tanto, las caracteristicas como
variables o pardametros se mantendran en ambos algoritmos, a menos de que se aclare

lo contrario a través de un asterisco (*) que indica que la caracteristica solo aplica
a SMPNACO.

4.1. Variables

4.1.1. Variables de entrada

Para las variables de entrada de ambos algoritmos tenemos:
» k := Numero de hormigas/vehiculos del modelo. k € Z.
» cap := Capacidad de carga de cada hormiga/vehiculo. cap € Z
» nd := Arreglo coordenadas de los nodos/clientes.
» dem := Arreglo demanda de cada nodo/cliente.

» jtmax := Cantidad maxima de iteraciones del algoritmo. cap € Z

4.1.2. Variables internas

Las variables del funcionamiento interno de ambos algoritmos son las siguientes
(Algunas variables pertenecen solo al SMPNACO, serd aclarado en ese caso):

» p := Diccionario de todos los posibles caminos/rutas.
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» p('Distance’) := Distancia entre nodo i y nodo j. (Informacién propia de cada
camino/ruta). p('Distance’) € R*.

» p('Pheromones’) := Cantidad de feromonas actuales del camino/ruta. (Infor-
macién propia de cada camino/ruta). p('Pheromones’) € R.

» p('Conductivity’) := Conductividad actual del camino/ruta. (Informacién pro-
pia de cada camino/ruta). p('Conductivity’) € R. *

= O := Suma de la demanda total. O € R
= Sbest := Menor distancia recorrida. Sbest € R
Ahora las variables que se utilizan en cada iteracion del algoritmo:

= esn := Si el nodo ya fue visitado y suplido. Arreglo binario: {f(z)}

0 no visita

fx) =

1 si wisita
» capk := Capacidad de hormiga/vehiculo en la itecaién.
» ks := Diccionario de caminos/rutas utilizados por cada hormiga.
En el paso de obtener una red de utilizan las siguientes variables:
» wa := Arreglo de rutas tomadas hormiga/vehiculo.

» v := Nodos/clientes que la hormiga/vehiculo puede visitar.

capkd := Capacidad del vehiculo mientras recorre. capkd € R

nod := Nodos visitados por vehiculo k. nod € Z
Para elegir el siguiente nodo en la caminata tenemos:

= ¢ := Probabilidad a utilizar. ¢ € R

= pro := Arreglo con la probabilidad de cada nodo/cliente a ser elegido.
Finalmente, para el paso de validacion y actualizacién se usa:

= sol := Distancia total de caminata. sol € R

» mf := Promedio del flujo de la red. mf € R.*

4.1.3. Variables de salida

Las variables de salida para ambos algoritmos son:
» ksf := Diccionario con caminatas/rutas de la solucién del algortimo.
= so := Arreglo con todas las soluciones del experimento.

» solu := Distancia total solucién. solu € R.
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4.2. Funciones auxiliares

Los algoritmos, al ser una representacion del mundo real, pueden ser complejos y
engorrosos de llevar al mundo computacional a través de un codigo, sin embargo,
existen herramientas que nos permiten organizar el cédigo de una manera mas ligera
a la vista, una de estas herramientas es la creacién de funciones auxiliares, estas no
solo aportan una mejora estética del cdédigo, pues trabajar de esta manera también
permite detectar posibles errores en el c6digo de una manera mas rapida y localizada,
por otro lado, también brinda replicabilidad al cédigo que al estar tan explicitamente
codificado facilita su comprensién y utiliacion en caso de que quiera replicarse. Para
simplificacion del cédigo estos algoritmos se disenaron algunas funciones auxiliares
que se describen detalladamente a continuacion:

= Funciones que representan las ecuaciones: Este es un grupo de funcio-
nes auxiliares que representan computacionalmente las ecuaciones vistas en
el capitulo del marco tedrico, estas funciones calculan las variables siguiendo
cada ecuacion.

= paths: Una funcién utilizada para inicializar la variable p, esta funcién genera
un diccionario con todos los caminos posibles de la red.

» allowed-cities: Esta funcién nos devuelve la variable u, esta funcién busca
los nodos que el vehiculo k puede visitar a continuacion, ya sea por capacidad,
cercania o tomando en cuenta si el nodo necesita la visita o no.

= next-city: La funcién next-city cumple con la tarea de elegir la siguiente
ciudad que k visitard, teniendo en cuenta u y las ecuaciones de probabilidad
que vimos en el capitulo del marco tedrico a través de las ecuaciones 3.1 y 3.3.

= walk: Esta es la funcién que se encarga de generar los caminos de cada uno
de los vehiculos, esta funcién utiliza tanto allowed-cities como next-city para
generar los caminos de cada k, tener en cuenta que esta funcién genera caminos
que comienzan y terminan en el nodo 0 o nodo centro.

= update-pheronomes: Esta funcion se encarga de calcular, a través de fun-
ciones de ecuaciones 3.2, la cantidad actual de feronomas de cada uno de los
caminos, de acuerdo a la soluciéon generada anteriormente, a su vez, actualiza
este dato en el diccionario p.

» ¥ update-pheronomesl: Esta funcién también se encarga de calcular, a
través de funciones de ecuaciones 3.6, la cantidad actual de feronomas de cada
uno de los caminos, de acuerdo a la solucién generada anteriormente, a su vez,
actualiza este dato en el diccionario p. Adicionalmente, esta funcion incluye el
calculo del flujo y de la conductividad actual, segtin las ecuaciones ya vistas.

= sol: Con esta funcién se calcula la distancia total de la red, calculando la
solucién de cada iteracion.
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4.3. Algoritmos

Para el desarrollo de este trabajo, se implementaron dos los dos algoritmos
presentados en Chen et al. (2015), el algoritmo ACO, que es un algoritmo clésico
para la solucién del problema CVRP basado en las colonias de hormigas; por otro
lado, se implemento el algoritmo SMPNACO, que se describe como una algoritmo
hibrido entre el ACO (colonia de hormigas) y el SMPN (Modelo de red basado en
Physarum con una entrada y varias salidas), dando como resultado un algoritmo
que amplia la busqueda de soluciones posibles, reduciendo, segin el articulo, la
posibilidad de convergencia a un 6ptimo local.

4.3.1. Algoritmo ACO

A la relacion entre los conceptos del funcionamiento tedrico de una colonia de
hormigas, y el funcionamiento de un problema CVRP le llamaremos: representacion.
En este caso, entendemos la representacion de cada vehiculo como una hormiga
de la colonia, hormiga que al igual que los vehiculos, tendra una capacidad de
carga; vemos el nodo/estacién central como una fuente de alimento, y al tener varios
nodos/clientes, podriamos interpretarlos como diferentes hormigueros (aunque no
sea una representacion exacta de la realidad); por iltimo, podemos ver las aristas
de nuestro grafo como los diferentes caminos que toman los hormigas, caminos que
conectan la fuente de comida y los hormigueros entre si, por los que, a su vez,
se distribuyen feromonas. Para este caso, cada uno de los vehiculos que toma un
camino, deja feromonas tras de si, marcando el camino y aumentando la probabilidad
de otros vehiculos de tomar ese camino. Se puede observar el pseudo-codigo de este
algoritmo, donde se describe el paso a paso detallado, mirar Algorithm 1.

Tanto el generar redes de caminos, como el célculo de la distancia total de la
red y la actualizacion de las feronomas son tareas que se realizan con las funciones
auxiliares: walk, sol, update-pheromones, respectivamente.

4.3.2. Algoritmo SMPNACO

La representacion para este algoritmo es andloga, sin embargo, este algorit-
mo tiene una diferencia conceptual respecto al anterior. Su diferencia radica en la
adicion de dos conceptos: el flujo y la conectividad, conceptos que para nuestra
representacién abstracta, es como si los caminos se convirtieran en una especie de
tuneles dénde que tienen una conductividad, interpretada como la eficiencia (ya sea
en distancia o tiempo) del camino respecto a los demds, y el flujo, la cantidad de
vehiculo que utilizan el camino respecto al uso de los demas caminos. Como po-
demos ver, ambos conceptos relativizan la eficiencia de los caminos, brindando un
panorama global a un estudio local de la eficiencia de cada camino. Se puede obser-
var el pseudo-cédigo de este algoritmo, donde se describe el paso a paso detallado,
mirar Algorithm 2.
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Algorithm 1 Implementacién ACO

Recibir k, nd, dem, cap, itmax
Inicializar p, O, Shest
for la cantidad itmax do
Inicializar ks
while True do
Inicializar esn
for cada vehiculo k do
Inicializar capk, capkd, nod
Generar redes de caminos
Actualizar esn, capkd, nod
end for
Validar si se visitaron todos los nodos
if esn es todo 1 then
break
end if
end while
Calcular distancia total de la red
Agregar solucion a so
if si la soluciéon es mejor que Sbest then
Actualizar Sbest
end if
Actualizar Feromonas
end for

Actualizar solu con la mejor solucién encontrada

Retornar ksf, so, solu
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Algorithm 2 Implementacién SMPNACO

Recibir k, nd, dem, cap, itmax
Inicializar p, O, Sbest
for la cantidad itmax do
Inicializar ks
while True do
Inicializar esn
for cada vehiculo k do
Inicializar capk, capkd, nod
Generar redes de caminos
Actualizar esn, capkd, nod
end for
Validar si se visitaron todos los nodos
if esn es todo 1 then
break
end if
end while
Calcular distancia total de la red
Agregar solucién a so
if si la solucion es mejor que Shest then
Actualizar Sbest
end if
Actualizar Feromonas
Calcular Flujo
Actualizar Conductividad
end for
Actualizar solu con la mejor solucién encontrada
Retornar ksf, so, solu




Al igual que en el caso anterior, tanto generar redes de caminos, como el célculo
de la distancia total de la red, y el calculo del flujo de la red, actualizacion de
conductividad y la actualizacién de las feronomas son tareas que se realizan con las
funciones auxiliares: walk, sol, update-pheromonesl , respectivamente.

4.4. Parametros

Los parametros que se presentaran a continuacion, son los parametros que ya vimos
en la parte del marco tedrico, pues son paramentros que se utilizan para hacer el
calculo de diferentes variables.

= o := Este parametro indica el peso de la variable 7 en el calculo de la proba-
bilidad.

» [ := Este pardmetro indica el peso de la variable n en el célculo de la proba-

bilidad.

= 7 := Este parametro indica el peso de la variable g en el calculo de la proba-
bilidad.

» 0 := Es el probability threshold o el umbral de probabilidad. Este parametro
nos permite codificar la decision de la probabilidad que se utilizara en cada
iteracion.

= p := Este pardmetro mide el porcentaje de feromonas que se pierde entra
iteracion.

s [ := Aqui se representa la cantidad de feronomas que deja una hormiga por
cada camino que pasa.

= )\ := Nos ofrece importancia acerca de la cercania a terminar la cantidad de
iteraciones estipuladas.

4.5. Salida computacional

Por 1ultimo, es pertinente observar la salida computacional de nuestros algo-
ritmos, que ademas de darnos la distancia total y las rutas que debe seguir cada
vehiculo, nos ofrece una vista grafica de como seria la distribucién y el recorrido que
cada vehiculo.
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(b) Salida computacional SMPNACO instancia A-n44-k5

Figura 4.1: Salida computacional algoritmos
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Resultados

5.1. Experimentos

Para la parte de la evaluacion de los algoritmos, se proponen diferentes ex-
perimentos con instancias de uso publico para el problema CVRP (CVRPLIB-all-
instances, 2024). Estas instancias nos ofrecen una descrpcién general en su nombre,
la primera letra en mayuscula indica la familia de instancias de la que viene, se-
guido a eso se encuentra una n y un numero, esto indica la cantidad de nodos que
tiene la instancia, por ultimo, nos encontramos con una k que nos indica la cantidad
de vehiculos disponibles en la instancia; de esta maera podemos observar que si el
nombre de uns instancia es, por ejemplo, A-n25-k4, se trata de ins instancia de la
familia A que consta de 25 nodos y se debe solucionar con 4 vehiculos.

Los experimentos con las instancias se ejecutaron en Python, en un equipo con
12,0 GB de RAM y procesador Intel(R) Core(TM) i3-7100U CPU @ 2.40GHz con
un sistema operativo de 64 bits. Es importante recordar que estos experimentos se
ejecutaron bajo estas condiciones teniendo en cuenta que el objetivo de este proyecto
es realizar una evaluacion de los dos algoritmos, no se plantea una competencia entre
estos algoritmos y otras propuestas en la literatura, pues solo se pretende comparar
el rendimiento del ACO con el rendimiento de SMPNACO presentados en (Chen
et al., 2015) y de esta manera poner a prueba la relevancia de la implementacién de
representaciones del Physarum para el CRVP.

Con el objetivo de evidenciar el rendimiento de los algoritmos desde diferentes
perspectivas se proponen tres experimentos:

= El primero y principal, experimentos con 15 instancias, en los que, por cada
instancia, se ejecuta el algoritmo 20 veces, esto nos permite obtener una so-
lucién promedio y la minima solucién de cada una, pues recordemos que los
dos algoritmos tienen factores aleatorios, aunque se calculen en las mismas
condiciones, no siempre se encontrara la misma solucién.

= El segundo, son experimentos de 5 instancias en los que los algoritmos se
ejecutan 50 veces, esto para adquirir una nocién del posible comportamiento
de los algoritmos en una muestra mas extensa para las instancias, se toman
unicamente 5 instancias en este caso debido a las restricciones del alcance del
proyecto.

= Por 1ltimo, con el tercer experimento se quiso examinar mas a detalle la ex-
ploracién y explotaciéon de los algoritmos, por lo que se disené un experimento
para cada instancia en donde se corria el cédigo con un itmax = 700 de tal
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manera que tuviera suficientes iteraciones para evidenciar las tendencias de
los algoritmos.

Todos los experimentos que se presentaran a continuacién se realizaron con los
siguientes valores de parametros: p = 0,7, FF =20, A =1,05, a =1, 8 =5, v =5,
do = 0, 07.

5.2. Presentacion de Resultados

5.2.1. Primer experimento

Comenzamos por los resultados del primer experimento, que se pueden encon-
trar en el Cuadro 5.1. En el cuadro, puede observarse, no solamente los resultados
de nuestros algoritmos ACO y SMPNACO, también se encuentran los resultados de
un método adicional disponible en una libreria de Python (vrpy), los cudles nos ofre-
cen un punto de referencia de los métodos evaluados con otro método utilizado para
resolver el problema. Esta libreria utiliza el método de generacion de columnas, un
método heuristico conocido para solucionar problemas de programacién lineal (Cha-
brier, 2020), en el manual de usuario de dicha librerfa se encuentra una explicacién
mas detallada del cémo lo aplica (VRPy-Documentation, 2021).

Es importante aclarar que los resultados de los experimentos que se muestran,
no son los tnicos que se llevaron a cabo, sin embargo, si son de los que se obtuvo
un resultado para un analisis completo, recordemos que por cuestiones del alcance
del proyecto, las condiciones tanto de computo como de tiempo eran limitadas, por
lo que no se permitieron ejecuciones con un tiempo mayor a 750 minutos (12 horas
aprox.). Se notd, que ademéds del nimero de nodos (n), otro factor que aumentaba
el tiempo computacional era el nimero de vehiculos (k), por lo que a la medida que
se ejecutaban los experimentos, se establecié que el nimero méaximo de nodos (n)
que se calcularian seria 50 y el nimero maximo de vehiculos iba a ser 7.

Para la lectura clara de las tablas es importante aclarar que tanto el error como
la diferencia entre los errores, son valores dados en porcentajes y el tiempo promedio
de ejecucion estd dado en segundos, de encontrarse en (-) en los datos indica que
el dato de esa columna no aplica para el caso del algoritmo. Los Cuadro 5.1 y
Cuadro 5.2 se conforman por las siguientes columnas:

= itmax: Numero méaximo de iteraciones permitido para los algoritmos.

= S,e: Valor promedio de la solucién obtenida.

= Spin: Mejor solucion alcanzada.

» tae (8): Tiempo promedio de ejecucién en segundos.

= Error: Porcentaje de desviacién con respecto al 6ptimo conocido.

= Dif. error: Diferencia relativa de error entre ACO Y SMPNACO, dénde se

toma como referencia el error de SMPNACO, lo que nos permite establecer

26



que si el valor es positivo SMPNACO tiene un error menor a ACO y viceversa.

] ()pt.: Mejor solucién conocida.

Cuadro 5.1: Resultados Primer Experimento

Alg. itmax Sve Smin  tave(s)  Error  Dif. error ()pt.

ACO 453.17  451.95  3.05 0.43%  48.28%
P-n16-k8§ SMPNACO 200 454.07  451.33 6.99 0.29 % 450

VIpY - 450 0.17 0% -

ACO 229.39  225.32 4.79 6.28 % 72.05 %
P-n19-k2 SMPNACO 200 22797  219.75 8.42 3.65% 212

vIpy - 219 021 33% ;

ACO 228.07  219.94 4.73 1.82% 0.00 %
P-n20-k2 SMPNACO 200 228.3 219.94 7.94 1.82% 216

VIpY . 222 020 2.78% -

ACO 229.51 218.6 5.37 3.60 % -6.74 %
P-n21-k2 SMPNACO 200 232.42  219.14 8.86 3.86 % 211

VIpy - 224 0.12 6.16 % -

ACO 234.85 227.1 6.56 518%  -24.16 %
P-n22-k2 SMPNACO 200 236.8 230.76 9.85 6.83 % 216

VIpy - 232 025 741% -

ACO 390.8 381.58 296.09 1.75% 78.57 %
E-n22-k4 SMPNACO 200 388.66 378.66 317.08 0.98% 375

VIpy - - - - -

ACO 595.16  567.19 310.11 6.21% -37.34%
E-n30-k3 SMPNACO 200 600.14  586.93 41899 9.91% 534

vIpy - - - - -

ACO 888.8 816.6 11.81  4.16% -2.35%
A-n32-kb SMPNACO 200 888.26 817.3 14.66  4.26 % 784

VIpy - 847 0.63  8.04% -

ACO 748.31  T11.53  359.57 7.64% 6.11 %
A-n33-kb SMPNACO 200 752.04  708.64 406.30 7.2% 661

vIpy ] 675 073 2.12% ;

ACO 837.44  787.59 843.19 6.14% 17.85%
A-n33-k6  SMPNACO 200 843.66 780.66 988.52 5.21% 742

VIpy - 766 0.43  3.23% -

ACO 905.05  840.20 298.97 7.99% -35.25%
A-n34-k5 SMPNACO 200 897.89  874.03 342.5 12.34% 778

vIpy ) 780 053 1.41% ;

ACO 944.78 911.2 23559 14.04% 17.10%
A-n36-k5 SMPNACO 300 94828 894.85 277.36 11.99% 799

Continta en la siguiente pagina

27



Alg. itmax Save Sin tawe(s)  Error  Dif. error Opt.

vIpy ] 806 052 0.88% ]

ACO 550.78 523.9 298.44 14.39% 9.16 %
P-n40-k5 SMPNACO 300 554.84 514.29 298.09 12.79% 456

VIpy - 508 047 11.41% -

ACO 1012.45 976.32 482.34 24.59% 4.59%
A-n44-k7 SMPNACO 300 1020.67 970.15 528.11 23.72% 784

vIpy ; 847 063  8.04% ]

ACO 1205.78 1154.22 698.34 172% 8.64%
P-n50-k7 SMPNACO 300 1210.23 1145.18 729.45 16.49% 983

vIpy - 1005 089 2.23% -

El Cuadro 5.1 nos permite observar como se desempenan los algoritmos desde
diferentes perspectivas. En primer lugar, veremos los resultados de nuestros dos
algoritmos implementados (ACO y SMPNACO) respecto a los resultados del vrpy,
podemos notar que para los casos de instancias de menor cantidad de nodos (n),
aunque los errores relativos no se encuentran lejanos, se ve mayor cercania al éptimo
por parte de SMPNACO, no obstante, esto cambia cuando el niimero de nodos
sobrepasa el 32, pues a patir de este n, se nota una dismunicién significativa en
el error de vrpy. Por otro lado, cabe mencionar la clara diferencia en tiempo de
ejecucion que tienen ACO y SMPNACO respecto a vrpy, diferencia que para este
factor de efciciencia era predecible, pues se debe tener en cuenta que los algoritmos
metaheuristicos pueden llegar a ser mucho mas complejos computacionalmente, lo
que no implica que se deban descartar.

Ahora centraremos nuestra atencién en la comparacion de la eficiencia de SM-
PNACO con respecto a ACO. Como primer punto, es importante notar que ACO
tiene menores resultados en tiempo promedio de ejecucion en todos los experimen-
tos, lo cudl era de esperarse, pues tengamos en cuenta que SMPNACO debe realizar
el calculo aproximado de una ecuacién diferencial cada vez que se actualizan las
feronomas, lo que implica mas esfuerzo computacional. Por otro lado, con los re-
sultados en cuanto la cercania de estos al optimo, tenemos 8 instancias de 15 en
las que SMPNACO tiene menor error respecto a ACO, es un poco mas de la mitad
de los casos, ademés del caso en el que el error es el mismo, sin embargo, no se ve
alguna influencia clara de los valores de n o de k en estos resultados; por otro lado,
observamos que el promedio de la diferencia relativa del error es de 8,64 %, esto, al
ser positivo nos indica que en promedio SMPNACO ofrece soluciones mas cercanas
a la Optima, no obtante, la diferencia con el error de ACO no sobrepasa el 10 % en
promedio.

5.2.2. Segundo experimento

Por otro lado, tenemos el experimento nimero dos, con el que se tiene como
objetivo observar el comportamiento de los algoritmos al aumentar el ntimero de
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iteraciones de los experimentos, esto nos permite ver si la cantidad de repeticiones en
los experimentos tiene un impacto en la eficiencia de los algoritmos. Para este caso,
no se incluye mas comparacién externa que la mejor solucién encontrada, debido a
que el enfoque del andlisis es la comparacion entre ACO y SMPNACO.

Alg. ltmax Save Smin tave(s)  FError  Dif. error Opt,
a2 Gpnico 2 e oo od  son 2
v o ™ e wa W ek
T O

Cuadro 5.2: Resultados Segundo Experimento

Para el caso presentado en Cuadro 5.2, nos volvemos a encontrar con mayores
tiempos computacionales, lo cudal vuelve a ser predecible. Sin embargo, si se nota un
mejor desempeno de SMPNACO, pues en este caso, en todas las instancias obtuvo
un error menor al de ACQO, se debe tener en cuenta que con estas mismas instancias
no paso lo mismo en el primer experimento. Por otra parte, también notamos que la
diferencia relativa de los errores es mayor, pues en este caso el promedio de la misma
es 79,34 %, que no solo es positivo y nos indica que en promedio el SMPNACO tiene
resultados mds cercanos al 6ptimo si no que sobrepasa el 50 %, lo que nos demuestra
una mejora bastante clara.

5.2.3. Tercer experimento

Para el caso del tercer experimento, en el que se buscaba observar el compor-
tamiento de exploracion y explotacion se ambos algoritmos, se obtuvo resultados
bastante similares entre todas las instancias. Debido a que lo que se quiere observar
en este caso es el comportamiento interno de los algoritmos, se toma como mues-
tra la salida computacional del experimento para el ACO y el SMPNACO de la
instancia P-n22-k2.

En la Fig. 5.1 se muestra como en ambos casos se evidencia una tendencia
convergente, se ve claramente como ambos algoritmos comienzan con valores altos y
eventualmente se van estabilizando. No obstante, se nota una curva mas suavizada
(ACO) respecto a la otra (SMPNACO), esto nos indica que la segunda experimenta
cambios mucho mas bruscos, es decir, las soluciones en cada iteracién tienden a
estar més alejadas de la inmediatamente anterior, cuando en el otro caso, las so-
luciones cambian paulatinamente. Esto podria explicarse con el hecho de que, con
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(b) Comportamiento SMPNACO con instancia P-n22-k2

Figura 5.1: Comportamiento interno de los algoritmos

SMPNACO, se pretende una busqueda mas general, para evitar la caida precipitada
en 6ptimos locales.

5.3. Conclusiones

El presente proyecto aplicado de fin de carrera evalia la significancia de repre-
sentaciones basadas en Physarum polycephalum en algoritmos para la solucion de
problemas CVRP, en términos de eficiencia computacional y calidad de las solucio-
nes. Para evaluar esta significancia, se comparé una implementacion del algoritmo de
colonia de hormigas (ACO) con y sin las representaciones de Physarum polycepha-

30



lum. Es necesario aclarar que se escogié el CVRP como problema para realizar esta
evaluacién por la amplia disponibilidad de resultados en la literatura, resultados que
llegan incluso a detallar soluciones éptimas, lo que permiten establecer un marco
de comparacién entre el ACO y SMPNACO. Fueron ejecutados tres experimentos,
el primero evalud la eficiencia y calidad de los algoritmos en instancias de prueba
de la literatura (CVRPLIB-all-instances, 2024), el segundo comparé el desempeno
de los algoritmos en respuesta a un mayor nimero de repeticiones, y finalmente se
evalué con caminatas aleatorias la convergencia y comportamiento de exploracién
y explotacion del espacio solucion.

Los resultados muestran que tanto el ACO como el SMPNACO no superan en
eficiencia computacional y calidad las mejores soluciones reportadas para el CVRP-
LIB. Esto reafirma lo reportado en la literatura, en el que para un problema de es-
tructura simple como el CVRP, los algoritmos basados en enjambres tienden a tener
un menor rendimiento que otras estrategias metaheuristicas como las de busqueda
local o evolutivas. Lo anterior confirma que las implementaciones realizadas en el
presente trabajo estan en concordancia con la evidencia empirica de la literatura.

En cuanto a los resultados especificos de la implementacion de ACO y SM-
PNACO, en el primer experimento vemos que en promedio el SMPNACO ofrece
resultados 8.67 % més cercanos a la mejor solucion registrada en comparacién con
el ACO, como se explica mas a detalle en la seccién anterior, no es una mejora
mayor al 10 %. Sin embargo, se nota una diferencia del 79.34 % en el segundo expe-
rimento, donde se aumentan las repeticiones del experimento, de lo que se concluye
que, a mayor cantidad de repeticiones, el SMPNACO muestra soluciones mas acer-
tadas que ACO, de lo que obtenemos una nocién de la busqueda en el campo de
soluciones que tiene SMPNACO y como este amplia la busqueda en dicho campo.
Adicional a lo anterior, tenemos los resultados del tercer experimento, que refuerzan
la hipotesis, pues el tener una curva menos suavizada indica cambios méas bruscos,
y, por lo tanto, una busqueda menos localizada de la solucién.

De acuerdo con lo anterior, se puede afirmar que el algoritmo SMPNACO con
representacion basada en el comportamiento de Physarum polycephalum presentado
en (Chen et al., 2015), cumple con lo que indica aportar, pues se ofrece una solucién
y una busqueda menos localizada. Este valor puede tener mas o menos impacto
dependiendo de lo que eso represente en costos, emisiones etc. Dada la operacién de
quien llegue a aplicar esto.
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