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Resumen

En este trabajo se presentan una serie de algoritmos desarrollados para la
resolucion de un problema de busqueda de camino 6ptimo, atendiendo a va-
rios criterios y dentro un entorno que modela un campo de batalla militar
recorrido por una compania. Dichos algoritmos han sido planteados como
algoritmos de optimizaciéon basada en colonias de hormigas para la resolu-
cién de problemas multi-objetivo (OCHMO), centrados en la biisqueda de
soluciones para problemas con distinto nimero de objetivos.

Los algoritmos propuestos han sido disenados para trabajar con uno,
dos o cuatro objetivos y se ha postulado un algoritmo para tratar cualquier
nimero de objetivos. Todos han sido bautizados a partir de las siglas CHAC
(Compania de Hormigas ACorazadas), que relacionan los algoritmos de OCH
con el entorno militar y con la unidad que se considera.

Ademas de estos algoritmos, también han sido estudiados y adaptados a
la resolucion del problema una serie de métodos propuestos en la bibliografia
para la resolucién de otros problemas. Estos métodos han servido como base
comparativa con los algoritmos originales propuestos en la tesis.

Se han modelado para su resolucién varios escenarios, partiendo de cam-
pos de batalla del juego Panzer General(©y definiendo las propiedades y res-
tricciones necesarias para hacerlos fieles a la realidad. Dichos escenarios han
sido resueltos aplicando tanto los algoritmos propuestos, como los adaptados.

Los resultados obtenidos demuestran que los algoritmos propuestos ofre-
cen muy buenas soluciones, mejores en todos los casos que las obtenidas con
los métodos redisenados de la bibliografia. Lo que ha permitido definir va-
rios métodos para solucionar problemas de este tipo en base a su niimero de
objetivos.
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Capitulo 1

Introduccion

Dentro del campo de las ciencias de la computacion, se habla de meta-
heuristicas al referirse a técnicas de propodsito general para guiar la cons-
truccion de soluciones o la busqueda local en las distintas heuristicas e in-
tentar conseguir una mejora adicional en la calidad de las soluciones. Las
metaheuristicas incorporan conceptos de muchos y diversos campos como la
genética, la biologia, la inteligencia artificial, las matemaéticas, la fisica y la
neurologia entre otras. Se puede ver una presentacién de las mas utilizadas
en [1].

Algunos ejemplos de metaheuristicas con inspiracion en la naturaleza son:
Enfriamiento simulado [2] (simulated annealing en inglés. Inspirado en el
proceso de recocido del acero, en el cual éste se calienta y luego se enfria
controladamente, durante dicho enfriamiento muchos de sus atomos se re-
colocan en posiciones segiin un pequeno componente aleatorio, obteniendo
una mejor configuracion final de la que se tenia antes del calentamiento. La
metaheuristica se basa en generar soluciones vecinas a la que se tiene en
cada paso y aceptarlas en base a un pardmetro llamado temperatura (T),
con un pequeno componente aleatorio). Inteligencia de enjambre [3] (swarm
intelligence en inglés. Inspirada en el comportamiento de los sistemas natu-
rales con multiples agentes, como las colonias de hormigas, las bandadas de
pajaros, los bancos de peces, etc. Se consideraran un conjunto de agentes
simples que interaccionaran entre si y con el medio en el que se encuen-
tren para conseguir un comportamiento emergente que ayude a solucionar
el problema planteado). Algoritmos evolutivos [4] (genetic/evolutionary al-
gorithms en inglés. Inspirados en el proceso de evolucién genética que se da
en la naturaleza. Modelan las posibles soluciones al problema a resolver co-
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mo individuos y aplican de manera iterativa un proceso de seleccion de los
mejores, reproduccién para crear nuevos individuos (hijos) y una pequena
mutacion aleatoria).

En esta tesis se estudian y desarrollan algoritmos bioinspirados basados
en algunas de estas metaheuristicas, pero adaptados para abordar un proble-
ma especifico. En concreto se resuelve un problema de bisqueda de camino
6ptimo atendiendo a varios criterios y dentro un entorno muy particular.

Dichos algoritmos estdn enmarcados concretamente dentro de la meta-
heuristica de Optimizacién basada en Colonias de Hormigas (OCH)
[5] y més generalmente, y dado que se consideraran multiples criterios en
la busqueda del mejor camino, se engloban dentro de los algoritmos para
resolucién de Problemas Multiobjetivo (PMO) [6].

El problema est4 tipificado como un problema de biisqueda de camino
6ptimo dentro de un grafo, pero presenta varias peculiaridades y/o res-
tricciones que lo convierten en un tipo de problema mas Especifico. En con-
creto, se trata de buscar el mejor camino entre dos puntos, teniendo que, el en-
torno en el que se deberd encontrar la solucién es un campo de batalla militar.
Esto hace que aparezcan condiciones, restricciones y caracteristicas a tener
en cuenta en la busqueda que lo diferencian de otros problemas de busqueda
de camino 6ptimo, como el hecho de considerar el que una unidad militar sea
la que deba recorrer dicho camino una vez definido. Ademas, dicho problema
estara planteado para la satisfaccién de dos criterios: la maximizacién de la
rapidez al recorrer el camino, y la maximizacion de la seguridad en el mismo.

Los algoritmos estudiados son diferentes variantes del que hemos dado
a llamar CHAC (Compania de Hormigas ACorazadas), pues se trata de
algoritmos basados en colonias de hormigas adaptados para la resolucién de
un problema dentro de un marco militar. Ademas, se han planteado como
base comparativa, varios algoritmos resultantes de la adaptaciéon de métodos
presentados en la bibliografia a la resolucién de este problema dentro del
mismo entorno.

En el desarrollo de esta tesis, los algoritmos han sido aplicados a la reso-
lucion de varios problemas, tanto reales, como sintéticos y comparados, a su
vez, con las técnicas descritas en la bibliografia y adaptadas a la resolucion
del problema, como ya se ha comentado. Los resultados obtenidos muestran
la capacidad de los algoritmos disenados, y la validez de éstos en la resolucién
de problemas de busqueda de camino éptimo.
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1.1. Optimizaciéon basada en Colonias de Hormi-
gas

La Optimizacién basada en Colonias de Hormigas (OCH) es una metodolo-
gia heuristica y parametrizada (metaheuristica) inspirada en el las conclu-
siones alcanzadas por Pierre-Paul Grassé [7, 8, 9] y Denebourg et al. [10,
11, 12] acerca del comportamiento de algunas especies de hormigas que son
capaces de encontrar el camino mas corto entre su nido y una fuente de co-
mida, mediante cooperacion y en un corto periodo de tiempo. Dicho método
estd basado en el concepto de estigmergia [13], que significa que hay una
comunicacion entre agentes a través del medio en el que se encuentran. En
este caso cada hormiga, mientras camina, deposita en el suelo una sustancia
llamada feromona que las demds pueden detectar (oler). Cada una de ellas
tiende a seguir (ante una bifurcacién con varias posibilidades) las concentra-
ciones mas altas de dicha sustancia (la cual se evapora tras cierto tiempo), y
a su vez, hace su propio aporte. Esto acaba por constituir rastros o 'caminos’
de feromona que marcan el mejor camino (el més corto) entre el nido y una
fuente, que suele ser de alimento.

Esta metaheuristica fue presentada por Dorigo et al. [14] en 1991. Los
algoritmos OCH se inspiran en este comportamiento para resolver problemas
de optimizacién combinatoria y usan una colonia de hormigas artificiales,
que son agentes computacionales y que se comunican entre ellos usando fe-
romonas.

Para que un problema sea resuelto mediante un algoritmo OCH, éste debe
ser transformado en un grafo con pesos en sus arcos. En cada iteracion, cada
hormiga construird un camino completo (solucién) moviéndose por el grafo.
Una vez construido dicho camino (o durante su construccién), la hormiga
ird depositando un rastro de feromona que, generalmente, serd funcién de la
bondad de la solucion que esté construyendo o haya construido. Por tanto,
dicho rastro serd una medida (informativa para las demds) de lo deseable que
es seguir el mismo camino que la susodicha hormiga.

De modo que, para moverse en el grafo, cada hormiga manejara dos
tipos de informacion: la mencionada feromona o informacion memoristica
y cierta informacion heuristica, la cual depende del problema y se basa en el
aprovechamiento de un conocimiento previo del mismo (cuyo valor no cambia
durante la ejecucién).

En su movimiento por el grafo, las hormigas elegiran normalmente los
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nodos con un mejor valor para las dos informaciones (las cuales se combi-
nan), pero existird un componente estocastico por el que una hormiga po-
dra moverse a nodos con valores menores, pues es posible que la solucion final
obtenida siguiendo esos nodos sea mejor. Se trata pues, de un componente
para potenciar la exploracién, la cual es fundamental para la resolucion de
problemas combinatorios complejos.

De esta forma todas las hormigas colaboraran para encontrar la mejor
solucién para el problema (el mejor camino dentro del grafo), lo que modela
un comportamiento emergente global.

Los algoritmos OCH se presentaron en dos modelos inicialmente: el Sis-
tema de Hormigas (SH) [15] y el Sistema de Colonia de Hormigas (SCH) [16].
Pero actualmente hay muchas variantes y nuevos métodos.

Esta metaheuristica, asi como sus principales modelos y variantes sera co-
mentada més extensamente en el Capitulo 3.

1.2. Problemas multiobjetivo

Los problemas de optimizacién multiobjetivo (o multicriterio) [6] son
aquellos en los que varios objetivos deben ser optimizados simultaneamente.
Dichos objetivos serdn totalmente independientes, por lo que la mejora (o
empeoramiento) en uno de ellos no afectara al resto. De modo que, general-
mente, no habra una tnica solucién éptima para el problema, ya que cada
solucion podra ser buena respecto a uno o varios objetivos, pero muy mala
respecto a otros, como de hecho pasa habitualmente (usualmente la mejora de
la solucion respecto a un objetivo se traduce en un empeoramiento respecto
a otro).

Formalmente, la resolucion de un problema multiobjetivo consiste en
maximizar o minimizar una funcién f(xz) compuesta por k funciones de coste
(una por objetivo) y considerando n pardmetros (variables de decision):

f(z) = (Ci(z), Ca(2), ..., Cy(2))

r=(r1,%9,....,0,) € X

(1.1)

En un problema de optimizacién multiobjetivo tipico, habra un conjunto de
soluciones que seran mejores que el resto considerando todos los objetivos,
dicho conjunto es conocido como Frente de Pareto o Conjunto de Pareto.
La creacion de este conjunto esta relacionada con el concepto de domi-
nancia, definido como (a domina b, considerando la minimizacién de los

4
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objetivos):

a<baf:

Vie 1,2, . k| Cila) <Cib) A FjeL,2 k| Cha) <) 1P

Dénde a € X y b € X son dos soluciones (vectores de decisién) con n vari-
ables, y cada C' es la funcién de coste asociada a cada objetivo.

De este modo, las soluciones incluidas en el Frente de Pareto son conoci-
das como soluciones no dominadas y el resto de las soluciones posibles son
llamadas soluciones dominadas. Cualquier solucién no dominada serd consi-
derada como una solucién igual de aceptable para el problema.

Los algoritmos adaptados e implementados para la resolucién de proble-
mas multiobjetivo son los conocidos como algoritmos multiobjetivo.

En el Capitulo 4 se expondrd més formalmente la definicién de este tipo
de problemas y se comentaran los principales algoritmos multiobjetivo.

1.3. Estructura general de la tesis

Tras el Capitulo de introduccién general de la tesis, el Capitulo 2 descri-
be de manera formal el problema que se abordara en la misma, partiendo
de su formulacién general (tanto mono, como multiobjetivo) y detallando
posteriormente las particularidades del caso a estudiar.

Tras esto, se tienen una serie de capitulos dedicados a presentar los con-
ceptos fundamentales en los que se basa este trabajo. De modo que en el
Capitulo 3, se describen detalladamente los algoritmos de optimizacion basa-
da en colonias de hormigas, desde su bioinspiracién, pasando por sus bases
fundamentales, los modelos principales y algunas de sus aplicaciones.

Posteriormente, en el Capitulo 4 se detallan las propiedades de los proble-
mas multiobjetivo y se presentan los algoritmos més conocidos para resolver
este tipo de problemas, desde los algoritmos evolutivos clésicos, hasta los al-
goritmos de optimizacion basada en colonias de hormigas para la resolucion
de este tipo de problemas.

Una vez presentados los aspectos conceptuales de la tesis, el Capitulo 5
esta dedicado a describir en profundidad cada uno de los métodos desarro-
llados para la resolucion del susodicho problema.

En el Capitulo 6, se presentan las adaptaciones de algunos algoritmos que
aparecen en la bibliografia, para la resolucién del mismo problema, a fin de
conseguir una base comparativa para con los algoritmos propuestos.
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En el Capitulo 7 se aplican los métodos a una serie de problemas (reales
y simulados) y se comentan los detalles de los ajustes de pardmetros, exper-
imentos y estudios comparativos que se han hecho.

La memoria termina con un Capitulo de conclusiones y lineas de investi-
gacion y desarrollo que se sugieren para un futuro.




Capitulo 2

Definicion formal del problema

En este apartado se definird de una manera mas rigurosa el problema
que se pretende resolver en este estudio. Este problema comparte muchas
caracteristicas de los problemas generales de busqueda de camino 6ptimo
en grafos, si bien tiene un enfoque multiobjetivo (ya que se tienen en cuen-
ta varios criterios en la busqueda) y ademds presenta varias restricciones y
caracteristicas particulares que lo convierten casi en un problema especifico.

Parte de esas condiciones y restricciones han sido consideradas a fin de
asemejarlo en la medida de lo posible a las caracteristicas del problema en el
mundo real y mas especificamente, dentro del entorno militar.

2.1. Problema general de biisqueda de camino
optimo

A continuacién se definird de manera general el problema, describiendo
sus propiedades y caracteristicas, considerando también su definicion desde
el punto de vista multiobjetivo y enumerando algunos de los ejemplos de
problemas de este tipo mas conocidos, asi como aplicaciones practicas del
mismo (problemas en la realidad que se ajustan a este tipo).

2.1.1. Definicién general

El problema que nos ocupa en esta tesis es el llamado Problema de
Bisqueda de Camino Optimo PCO (path-finding problem en inglés), el
cual se puede definir como: dado un entorno en el que se tienen definidos
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distintos puntos y en el que es posible trazar rutas entre ellos, y dados dos
puntos cualesquiera dentro de dicho entorno, hallar la ruta entre ambos pun-
tos que mejor que adecue a una serie de criterios predeterminados. Dicha ruta
partira de uno de los puntos, llamado origen y llegaréd hasta el otro, conocido
como destino, y a su vez, podra discurrir por varios puntos intermedios.

El PCO ma&s comtn tiene un tunico criterio a satisfacer: minimizar la dis-
tancia recorrida en el camino; de modo que se tendra asociada una distancia
a la ruta existente entre cada par de puntos en el entorno. La distancia total
seria por tanto, la suma de las distancias recorridas durante el movimiento
entre cada dos puntos intermedios que se hayan considerado entre el pun-
to origen y el punto destino. Es el conocido como problema de bisqueda de
camino minimo o mas corto, PCM (shortest path problem, en inglés) [17].

También existen PCOs que consideran ciertas restricciones en la busque-
da, como por ejemplo, el hecho de que el camino discurra por unos puntos
determinados, o por el contrario, que dicho camino no pueda atravesar cier-
tos puntos. Estas restricciones limitan las posibles soluciones a encontrar y
determinan la naturaleza del problema, incluso llegando a convertirlo en un
caso especifico.

Normalmente en la bibliografia solo se hace referencia al PCM, aunque
existe una diferencia entre ambos conceptos y es que un PCO podria con-
siderar un criterio a maximizar, por lo que no seria un camino minimo (ni
corto). Del mismo modo, es posible considerar condiciones o restricciones que
deba cumplir dicho camino y que no lo conviertan en el mas corto segin el
criterio, pero si en el éptimo.

Se pueden resumir las caracteristicas de este tipo de problemas de forma
esquematica (segun lo expuesto en [14]):

= Se pueden tener una serie de restricciones/condiciones del problema.
= Se tiene un conjunto de componentes finitos (puntos).

= Se tiene una serie de estados finitos, donde cada estado corresponde
con una secuencia de componentes (lista de puntos recorridos en cada
momento).

» Existe una funcién de vecindad que permite pasar de un estado a otro
(hay una serie de puntos a los que se puede pasar en cada momento).

s Cada cambio de estado tiene un coste asociado.
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= Una soluciéon es una secuencia de estados que verifica las restriccio-
nes/condiciones del problema.

= Hay un coste asociado a cada solucion.

Este problema normalmente se resuelve en entornos modelados como
grafos, por lo que, volviendo a plantearlo su definicién serfa: dado un grafo y
dos nodos (origen y destino), hallar la lista de nodos (o arcos) que se deben
atravesar para ir desde el nodo origen al nodo destino considerando una se-
rie de criterios predeterminados. Dicho grafo deberd cumplir una serie de
condiciones (segin se comenta en [14]):

= Serd un grafo con un numero finito de nodos.
= Podra ser dirigido o no.

= Cada nodo estd comunicado con, al menos otro mediante un arco que
tiene asociado un peso.

m Se considera como solucién una secuencia de nodos comunicados me-
diante arcos (un camino dentro del grafo).

= Cada secuencia solucion tiene asociado un coste, que serd funcion de
los costes de moverse entre cada dos nodos dentro del camino solucién.

Un ejemplo muy conocido de este tipo de problema es el llamado Problema
del Viajante de Comercio, TSP en adelante (travelling salesman problem
en inglés) [18], el cual se puede definir formalmente como: dado un grafo
finito, conexo y ponderado en sus arcos, hallar el circuito hamiltoniano que
mainimiza la funcion de coste, siendo esta la suma de los pesos de los arcos.

Considerando que el peso en los arcos indica la distancia que separa a
los nodos que éstos unen, se trataria de un PCM con algunas restricciones
y condiciones. El criterio seria obtener el camino de distancia minima entre
origen y destino, siendo ambos puntos el mismo, y ademés considerando
como condicién el hecho de que dicha ruta debe pasar por todos los nodos
del grafo. Como restriccién se podria considerar el que no se permita que el
camino pase mas de una vez por cada nodo.

Otro ejemplo muy extendido es el del Problema del Enrutamiento de
Vehiculos VRP en adelante (vehicle routing problem, en inglés) [19, 20], el
cual se puede definir siguiendo el esquema anterior como: dado un grafo finito,
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conexo y ponderado en sus arcos y en sus nodos, y dado un nodo determinado,
hallar el conjunto de rutas que minimicen la suma de los pesos de los arcos
que partan de dicho nodo y lleqguen a todos los demads, considerando como
condicion que el hecho de alcanzar cada nodo implica ademds un coste relativo
al nodo al que se llega, el cual estd limitado a priori para cada ruta que parte
del nodo elegido.

En este caso, seria mas correcto hablar de un PCO que de un PCM, pues
lo que se pretende minimizar no es tnicamente el coste de recorrer la ruta,
sino también el nimero de rutas necesarias para unir el nodo elegido con
todos los demds (condicionadas por la restriccién del coste asociado a cada
nodo).

Este tipo de problemas han sido adaptados multitud de veces a la reso-
lucion de problemas reales, dado que muchos de ellos fueron planteados ini-
cialmente a partir de situaciones que se debian solucionar en la realidad.
Como muestra se pueden ver algunos ejemplos, los dos primeros (planteados
previamente) toman su nombre de dos de estos casos:

- TSP o Problema del Viajante de Comercio: su formulacion inicial in-
tentaba encontrar la mejor ruta que debia seguir un comerciante para
visitar un conjunto de ciudades (solamente una vez cada una), partien-
do de una en concreto y volviendo a la misma. Podia existir o no un
camino directo entre dos ciudades. Se buscaba recorrer la minima dis-
tancia total (obtenida como suma de las distancias que separan cada
par de ciudades). Por tanto, su resolucién se aplicarda en empresas que
utilicen vendedores comerciales por zonas o por parte de comerciantes
ambulantes.

- VRP o Problema de Enrutamiento de Vehiculos: el cual se plante6 co-
mo un problema de reparto de articulos desde un almacén a muchos
clientes. Por tanto, se consideraban un almacén central, uno o mas
vehiculos y un conjunto de clientes a los que servir. Dichos clientes
tenfan asignado un ntimero de articulos para recibir y los vehiculos una
capacidad limitada. Por tanto, el problema era encontrar las rutas mas
adecuadas (las més cortas y que satisficieran la restriccién de la capaci-
dad de los vehiculos). La aplicaciéon de este problema serd comun en
empresas transporte a domicilio y logistica.

- Camino minimo (shortest path): se trata de un problema muy comin
en la realidad y el mas intuitivo de los PCM, pues en él se desea en-
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contrar la mejor ruta entre dos puntos, considerando las restricciones
pertinentes y las distancias entre cada dos puntos a atravesar. Su apli-
cacién a callejeros/mapas interactivos, o a la resolucién de escenarios en
videojuegos o simuladores esta a la orden del dia, asi como el cdlculo de
rutas directas que se emplearan en companias de transportes, policia,
bomberos, etc.

Estos problemas han sido ampliamente resueltos en la bibliografia (como
se comentard posteriormente en la Seccién 2.1.3).

2.1.2. Problema de biisqueda de camino 6ptimo mul-
tiobjetivo

En muchas ocasiones, y dentro de los PCOs, existen varios criterios que
deberia cumplir una ruta para ser considerada como éptima. Cuando dichos
criterios son independientes entre si (es decir, el cumplimiento de uno no
implica la satisfaccion de otro), se puede hablar de que el problema es mul-
tiobjetivo. En el Capitulo 4 se puede ver una descripcion de este tipo de
problemas.

Por tanto, la definicién esquemaética del problema que se hizo en el aparta-
do anterior cambiaria levemente, pues:

- En el caso de la definicién general del problema:

e cada cambio de estado tendra asociados varios costes, uno por
cada objetivo que se pretende optimizar en la mejor ruta.

e cada solucién encontrada tendra asociado un coste por cada uno
de los objetivos.

- En el caso de la definicién del problema como grafo:

e cada arco del grafo tendra asociados varios pesos, uno por cada
objetivo a optimizar.

e cada camino en el grafo propuesto como solucion tendra asociados
varios costes, uno por cada uno de los objetivos.

Ademas, y considerando las propiedades de los problemas multiobjetivo
(ver Seccién 4.1), por lo general no habrd una tnica solucién éptima (que sea

11
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la mejor para todos los criterios), sino que se tendran un conjunto de solu-
ciones que seran buenas para ciertos objetivos y peores para otros, pero que
seran consideradas como igual de buenas que sus complementarias (buenas
para los objetivos para los que éstas eran peores). De forma que habra multi-
ples caminos solucién a considerar.

De modo que, pensando en el ejemplo general comentado anteriormente,
aparte de minimizar la distancia a recorrer, se podria desear optimizar la
rapidez de la ruta (la cual puede depender de variables relativas al tipo de
ruta), el consumo de recursos que implica dicho camino (que podria estar
relacionado con la dificultad de la misma), etc. De la misma forma, se ob-
tendrian varias soluciones, pudiendo ser algunas muy buenas respecto a la
distancia recorrida, pero muy malas en cuanto a la rapidez de la ruta o el
consumo de recursos que implica, y viceversa. Pero todas ellas serian consid-
eradas como soluciones aceptables.

Respecto a los ejemplos comentados en el apartado anterior, existen va-
riantes multiobjetivo para los mismos, de modo que:

- en el TSP multiobjetivo (TSPMO), se tienen varias funciones de coste,
de modo que aparte de la distancia entre los nodos (ciudades), se con-
sidera la calidad de la ruta entre ellas, el tiempo requerido para pasar
de una a otra o el consumo de combustible empleado.

- en el caso del VRP se define la llamada ventana de tiempo (time window
en inglés), pasando a llamarse VRPTW. Esta ventana pasa a conside-
rarse parte de un nuevo objetivo, ya que establecera un intervalo de
tiempo en el que sera deseable que se acceda a cada uno de los clientes.
De este modo, habrd una nueva funcién de coste que penalizara las
rutas que lleguen a un cliente fuera de su ventana de tiempo (antes o
después).

- la definicién del PCMMO es intuitiva, ya que al igual que en el caso del
TSPMO, se anaden nuevas funciones de coste. En este caso, su nombre
pasa a tener un significado ‘ligeramente incorrecto’, debido a que un
camino solucién, como se ha comentado unas lineas antes, raramente
serd minimo para todos los objetivos.

A continuacién se enumeran los principales algoritmos empleados para
resolver PCOs, tanto con uno como con varios objetivos, y considerando
desde los métodos clasicos a las metaheuristicas.

12
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2.1.3. Principales algoritmos para la resolucién de pro-
blemas de biisqueda de camino 6ptimo

Existen infinidad de algoritmos en la literatura ideados y desarrollados
para la resolucion de este tipo de problemas o versiones de los mismos,
considerando nuevas o diferentes restricciones, introduciendo componentes
dindmicos y un sinfin de variantes. Todos ellos tienen en comun el trabajar
con problemas modelados como grafos, con las caracteristicas comentadas en
el apartado 2.1.3.

A continuacién se hara un breve repaso de los méas conocidos o de mayor
relevancia en el estado del arte de los PCO (o PCMs).

En primer lugar se debe hacer una distinciéon entre los métodos de reso-
lucién clésicos (generalmente deterministas) y las modernas metaheuristi-
cas (aunque ya cuentan con varias décadas de antigiiedad). Dentro de los
primeros tenemos como maximos exponentes:

» Algoritmo de Bellman-Ford [21]: desarrollado en 1958 como solucién al
PCM con un unico origen dentro de grafos. Este algoritmo construye
los caminos mas cortos desde el nodo origen a todos los deméas nodos
del grafo, sirviendo pues para resolver el calculo del camino minimo
entre el nodo origen y otro cualquiera dentro del grafo. Es posible que
en el grafo haya arcos con peso negativo e incluso ciclos (secuencia de
arcos que empiezan y terminan en el mismo) con coste negativo.

» Algoritmo de Dijkstra [22]: presentado en 1959 para solucionar el mis-
mo problema que el anterior. Toma su nombre por su creador, Edsger
Dijkstra. Este algoritmo construye soluciones igualmente desde el ori-
gen a todos los demas, y de manera mas eficiente, de ahi su mayor fama
y utilizacién. Pero requiere como condicién que los pesos asociados a
los arcos no sean negativos.

Posteriormente aparecieron los llamados algoritmos informados, los cuales
consideran informacién adicional del problema y utilizan funciones heuristi-
cas para guiar la bisqueda. Su mayor exponente es:

» Algoritmo A* [23]: aparecido en 1968 como alternativa a los algoritmos
de busqueda en grafos existentes hasta el momento, los cuales, o bien
no consideraban informacién suplementaria para mejorar la busqueda
(informacion heuristica acerca problema), o si la utilizaban (algoritmos
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informados) tnicamente consideraban dicha informacién, lo cual sig-
nificaba que en la construccién de la soluciéon siempre se incluian los
mejores nodos posibles (siguiendo un enfoque voraz o greedy en inglés).

A* incorpord la idea de considerar un posible empeoramiento a nivel
local (no elegir el mejor nodo) con el fin de obtener una mejor solucién
global. Para ello tiene en cuenta el coste total de la solucién en cada
momento. Se trata de un algoritmo de bisqueda en anchura (explora
todos los vecinos de cada nodo en cada paso) aunque combina algunos
aspectos de la buisqueda en profundidad (se centra en un nodo y explota
su camino hasta el final). Es un algoritmo completo, de forma que si
hay solucién, la encontrara.

En cuanto a las metaheuristicas, existen infinidad de ellas aplicadas a la
resolucién de PCOs, siendo el TSP el problema mas extendido y resuelto
mediante gran cantidad de algoritmos (como se puede ver en [24, 25, 26,
27]). Del mismo modo, tanto el VRP [28, 29], como los problemas cldsicos
de camino minimo [17], han sido también ampliamente tratados mediante
numerosos métodos.

Si bien es cierto que hay una metaheuristica que se adapta desde su
concepcién a la resolucién de PCO, los algoritmos de OCH (que se veran ex-
tensamente en el Capitulo 3), ya que éstos se idearon expresamente para la
resolucion de problemas modelados como grafos y cuyas soluciones se pudie-
sen representar como caminos dentro de dichos grafos. De hecho, el modelo
inicial de algoritmo de OCH [30] fue planteado para solucionar el TSP, y
del mismo modo, el mismo autor presenté posteriormente una variacion del
modelo inicial [16] con el mismo fin. Tras la aparicién del algoritmo de OCH,
hubo muchas variaciones y adaptaciones del mismo centradas en la resolu-
cién del TSP como por ejemplo [31, 32, 33, 34]. En cualquier caso, dicho
problema se ha convertido en el test que aplican muchos autores a la hora de
comprobar si su nueva variacién del algoritmo de OCH es competente.

Respecto a la relacion entre VRP y OCH, este problema también ha sido
muy utilizado en la presentacién de nuevos algoritmos [35], tanto adaptados
para su resolucién, como novedosos y usandolo como problema de test.

Del mismo modo, muchos problemas de camino minimo han sido resueltos
mediante algoritmos de OCH [36, 37].

En los dltimos anos, los estudios de PCO se estdn decantando hacia en-
tornos dinamicos, paralelos y sobretodo multiobjetivo, donde las técnicas
clasicas tienen muy poca utilidad, ya que las propiedades de los problemas
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multiobjetivo condenan el uso de algoritmos deterministas (éstos inicamente
obtienen una solucién). Atn asi, existen adaptaciones como el A* multiobje-
tivo (MOA™*| en inglés) [38], e incluso una extensién del algoritmo de Dijkstra
que considera varios criterios [39]. En dicho entorno, el problema del VRPTW
es resuelto por un gran nimero de metaheuristicas [40, 41], destacando los
algoritmos OCHMOs [42, 43, 44, 45]. Del mismo modo, el TSP multiobjeti-
vo, sobretodo en su versién bi-criterio en también resuelto usando distintas
metaheuristicas [46, 47, 48] y con asiduidad mediante algoritmos OCHMOs
[49], empleandolo nuevamente como problema de test. Para finalizar, el pro-
blema de camino minimo multiobjetivo ha sido también resuelto en diversas
ocasiones [50, 51].

2.2. El problema militar de biisqueda de camino
optimo multiobjetivo

Es esta seccion, se definird de forma més especifica el problema que se
pretende afrontar en este trabajo, justificindolo y situandolo primeramente
dentro de un entorno militar y describiendo posteriormente sus condiciones
y restricciones, asi como los criterios especificos a considerar.

Dichas condiciones y restricciones estan muy ligadas al entorno en el
que se plantearan y resolveran las diferentes instancias del problema, las
cuales seran mapas o escenarios que modelen campos de batalla reales. Es
decir, se trabajara con un simulador que incluirda una serie de funciones y
caracteristicas para modelar la realidad de la mejor forma posible.

2.2.1. Establecimiento del problema a resolver

Como se comentd en el Capitulo de Introduccion, la definicién del proble-
ma a resolver, esta dentro de los problemas de busqueda de camino 6ptimo,
presentados en las secciones precedentes. Si bien, éste se encuadra dentro de
un entorno de caracter militar, es decir, la bisqueda del mejor camino entre
dos puntos se hard dentro de un campo de batalla. La situaciéon en dicho
entorno incluird criterios, condiciones y restricciones que convertiran a este
PCO en un problema especifico.

La justificacién de la resolucién de este problema pasa por la eleccién
de un tema de investigacion que tuviese una aplicacion directa y tutil. Con-
siderando entonces el entorno de defensa (militar), dada la gran cantidad
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de problemas de toda indole que se afrontan en él [52, 53, 54, 55, 56] y su
inmediata aplicabilidad en la mayoria de los casos. Dentro de dicho entorno,
el movimiento es la forma de accién fundamental (desde el punto de vista
tactico) ya que es la primera parte de la maniobra (movimiento y fuego),
que es la accion principal de una unidad. Con él, la unidad se acerca o aleja
del enemigo o se desplaza hasta un punto objetivo manteniendo siempre una
ventaja tactica (moviéndose por zonas ocultas al él, entrando por un flanco
o retaguardia de éste, etc). De forma que, se decidi6 resolver esta primera
accion dentro de la maniobra.

Ademas, se consider6 como objeto de referencia la Compania Militar
(CIA), pues es la menor unidad dentro del ejército que puede funcionar,
si las condiciones lo requieren, de manera auténoma, sin requerir ningin tipo
de control o coordinaciéon con las deméas unidades. Esta eleccién acercara el
planteamiento del problema maés ain al mundo real, pues en ¢él tinicamente
se considerard una unidad (obvidndose cuestiones inherentes a la presencia
de varias unidades en la resolucién del problema, como por ejemplo el es-
tablecimiento de prioridades o zonas/lineas de accién para coordinarlas).

Otro aspecto a considerar a la hora de afrontar la resolucién del problema
del movimiento de una CIA militar, es que la eleccion del mejor itinerario
se ve condicionada por dos factores que deben ser sopesados y que obligan
a tomar una decision multicriterio: la seguridad y la rapidez. La primera
prima sobre la segunda cuando se desconoce la situacion del enemigo, cuando
se busca la sorpresa o en unidades cuya mision es informar. En este caso,
el itinerario se trazara buscando zonas ocultas del terreno (no vistas por el
enemigo o desde puntos cercanos, caso de no saber dénde estd éste) o las mas
protegidas, lo que conducird seguramente a itinerarios mas largos y fatigosos.
La rapidez prima en las misiones de ataque (en las que se cuenta con un
tiempo limitado) y en terrenos con poca cobertura. El itinerario més répido
es también el que se recorre en el menor tiempo y el que produce el menor
desgaste, pero también es el mas expuesto y el que mas bajas producira.
Estos criterios son contrapuestos, pero no excluyentes, y deben ser valorados
seguin la misién y la situaciéon tactica. En ambos casos, la eleccion del mejor
itinerario para que la unidad alcance su objetivo es una decisién tactica muy
importante.

Muchos de estos conceptos, asi como la estructura organica del Ejército de
Tierra Espanol, se pueden consultar en la descripcién que ofrece la Wikipedia
[57].

De forma que, considerando lo anteriormente dicho, el problema inicial
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a resolver serfa: la busqueda (por parte de una CIA) del camino éptimo des-
de un punto origen hasta un punto destino, dentro del campo de batalla y
constderando los criterios de sequridad y rapidez. Por tanto, en este traba-
jo se estudiara la resolucién del que hemos llamado problema de camino
6ptimo bi-criterio de la unidad militar.

Segun lo comentado en las secciones precedentes, se trata de un PCO mul-
tiobjetivo, con un tnico origen y un tinico destino, y con varias condiciones y
restricciones impuestas por la naturaleza del problema (consideraciones tacti-
cas), por las caracteristicas de la unidad que realiza el movimiento (CIA), y
por las propiedades el entorno en el que se desarrolla, pues serd un campo
de batalla modelado.

Este problema se afrontard haciendo uso de metaheuristicas, por su mejor
desempeno en problemas multicriterio y concretamente, se resolvera mediante
algoritmos de OCHMO, dados los buenos resultados que han arrojado en
muchos otros PCOs (como se coment6 en la Seccién 2.1.3).

No existen en la bibliografia apenas ejemplos de algoritmos aplicados a
la resolucién de este tipo de problemas dentro del &mbito militar ([58, 59]) y
ninguno considera varios criterios en la busqueda.

A continuacién se describiran las peculiaridades que muestra este proble-
ma debidas al entorno en el que se resolvera (campos de batalla modelados),
las propiedades de la unidad del problema, y las condiciones inherentes al
ambito militar. Ademads, se comentaran las posibles restricciones adicionales
introducidas para poder afrontar el problema dentro de un entorno lo més
realista posible, es decir, un simulador.

2.2.2. El problema en un simulador

A fin de resolver el problema como un modelo, sera necesario replantear
dicho problema dentro de un entorno que lo haga manejable, esto es, un
simulador. Por ello, en la siguiente seccion se justificara esta necesidad, al
tiempo que en la Seccién 2.2.2.2 se enumeraran las propiedades del problema
al ser replanteado dentro de dicho entorno.

2.2.2.1. Justificacién del simulador

Debido a las caracteristicas del PCO que se quiere resolver, es necesario
realizar una modelizaciéon o ajuste de propiedades previos, a fin de poder
tratarlo en un computador. Es decir, habra que definir el contexto de cada
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posible problema (campo de batalla particular) como un escenario finito y
discreto. Del mismo modo deberia ser posible modelar todas las propiedades,
condiciones y restricciones inherentes al ambito en el que se ubica dicho
problema, asi como a la unidad que se considerara en el mismo. Por tanto,
habra que simular de la manera mas fiel posible a la realidad cada uno de
estos aspectos en base a los conocimientos que se tienen a priori de cada uno
de ellos.

Con ese fin, se define un simulador?, es decir, un entorno en el que se
pretende modelar el mundo real (dentro de este d&mbito concreto), incorpo-
rando todas esas caracteristicas, asi como distintas funcionalidades necesarias
tanto para la resolucion de un problema, como para la interpretacién de las
posibles soluciones al mismo. Dicho entorno ofrecerd, por tanto, herramientas
para poder plantear escenarios a resolver, es decir, instancias concretas del
problema. Del mismo modo, también tendra utilidades para la valoracién,
visualizacién e interpretacién de las soluciones asociadas a cada instancia.
Tanto unas como otras seran controladas por usuarios humanos. Al mismo
tiempo este simulador modelara algunas de las funciones a considerar para
la caracterizacion de un determinado problema y su resolucion de la manera
mas fiel posible a la realidad.

Este entorno ha sido creado durante la realizacion del presente trabajo, y
ha sido bautizado como mini-Simulador Simautava® (mSS). En el Apéndice B
se puede encontrar una breve descripcion de sus propiedades y funcionalidad.

En la siguiente seccién se describiré el modelado del problema que se ha
realizado, comentando las propiedades y restricciones que ello implica.

2.2.2.2. Modelado del problema

La transformacién del problema real a tratar en la tesis en un modelo
manejable por un simulador, ha implicado varias transformaciones, las cuales
se comentan a continuacion.

En primer lugar, se ha discretizado el campo de batalla, modelandolo
como una matriz de celdas hexagonales® a fin de conseguir un modelo més

LAl tiempo que se desarrollaba este estudio, ya existia un simulador en el MADOC
(entidad con la que se colaboraba), el cual se comenta en el Apéndice A, pero al que
Unicamente tuvimos acceso a nivel educativo

2SIMAUTAVA fue el proyecto dentro del cual comenzé el estudio presentado en esta
tesis

3Aunque en versiones preliminares se model6 considerando una rejilla cuadrada
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fiel al mundo real, mas cerca del contexto de las aplicaciones industriales
o comerciales. Donde cada hexdgono corresponde a una zona de 500x500
m? reales. En la Figura 2.1, se pueden ver las dimensiones de una celda

hexagonal, en base al area que se pretende modelar con ella.

= a=25m
F=300m

----- 2a =50 m

Figura 2.1: Dimensiones de una celda en base a las dimensiones reales en
metros que se pretenden modelar. [ es el lado y a es la apotema del hexdgono.

Al modelado de un campo de batalla se le llamarda mapa o escenario y
sera la representacién de un problema concreto.

Del mismo modo, la unidad (CIA) a considerar en el problema, también
ha sido trasladada al simulador. Teniendo en cuenta que ésta estara forma-
da tanto por vehiculos, como por soldados, pero que no podra hacer uso de
armas, solo moverse (pensemos en una unidad de salvamento, logistica o de
exploracién). De forma que se considerard que dicha unidad ocupa exacta-
mente una celda (segun la doctrina militar, una CIA desplegada en formacién
de movimiento debera ocupar una zona de 500x500 m?). Ademaés, se han asig-
nado dos atributos a la misma:

- puntos de recursos: nimero que representa la cantidad de consumibles
y los niveles de combustible de que dispone la unidad para moverse.

- puntos de salud: (o energia, si la denominamos segtin el término cominmente
aplicado en ciertos entornos, como los videojuegos) los cuales represen-
tan el estado de salud de los soldados de la unidad y el estatus de sus
vehiculos como un solo niimero.

Se considerara la posibilidad de que haya uno o varios enemigos en el
campo de batalla, los cuales no tendran propiedades asociadas, pero si que
influirdn en gran medida en la calidad de las soluciones encontradas, dado
que de su situacion dependera la seguridad de los caminos que ellos vigilen.
Ademads también afectaran a las zonas del mapa que puedan batir con sus
armas. Dichos enemigos seran Secciones Militares, tres veces menores que
la unidad que nos ocupa, pero que en la realidad ocupan el mismo espacio
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desplegadas en formacién defensiva que una CIA (500x500 m?), por lo que
también ocupardn exactamente una celda en el escenario presentado en el
simulador.

Cada celda dentro del escenario/mapa tiene una serie de propiedades:

- Tipo: existen cuatro tipos de celdas: normal (tierra), bosque, agua y
obstéculo (celda que la unidad no es capaz de atravesar).

- Altura: nimero entero entre -3 y 3 que representa el nivel de profundi-
dad (negativo) o elevacién (positivo) de la celda.

- Letalidad: Nivel de 0 a 100 asociado a la peligrosidad de dicha celda.
Ese nivel se calcula para las celdas batidas por armas enemigas, como
combinacion de tres factores: la probabilidad de que el enemigo dispare,
la probabilidad de que un disparo alcance a la celda y el dano que dicho
disparo producirfa a la unidad (potencia del arma).

Ademas, se podra asignar un subtipo a cada celda, lo que la convertira en
la celda que ocupa la unidad (celda origen del camino a buscar), la celda de
destino (celda final del camino a buscar) o la celda que ocupa un enemigo.

La Figura 2.2 muestra un ejemplo de campo de batalla. Este incluye los
elementos tipicos: unidad enemiga, zona de impacto de armas, obstaculos,
puntos de origen y destino y los tres tipos de celdas de terreno con diferentes
alturas.

Para continuar con la definicion del problema se han asignado dos pe-
nalizaciones a cada celda (costes relativos a cada uno de los objetivos a
minimizar):

- coste en recursos: representa la dificultad que supone atravesar dicha
celda. Depende de su tipo. Ademads se considerara un coste adicional
cuando la unidad de mueva entre dos celdas con distintas alturas, siendo
éste mayor cuando se pase de una de menor altura a una de mayor
altura.

- coste en salud/energia: calculado como suma de dos cantidades inde-
pendientes. Por un lado se tiene una penalizacién fija dependiente del
tipo de celda, conocida en el entorno militar como bajas de no com-
bate, la cual indica el consumo en salud provocado por dicha celda (los
efectivos de la unidad van mermando debido a lesiones, heridas y al
cansancio; los vehiculos se desgastan y averian). Por otra parte se tiene
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la letalidad asociada a la celda segun su peligrosidad (impacto de armas
enemigas).

Estas caracteristicas estdn resumidas en la Tabla 2.1.

Puntos Salud/Energia Puntos Recursos
Compuestos por | salud global de los soldados, | comida, combustible, medicinas,
estado global de los vehiculos provisiones generales, moral
Consumidos por bajas de no combate, dificultad de atravesar celda,
letalidad diferencia de altura

Tabla 2.1: Descripcién de Salud/Energia y Recursos. Factores que consti-
tuyen los puntos de cada tipo y factores que consumen dichos puntos.

Dado que los puntos de la CIA se van consumiendo conforme recorre la
ruta, entonces para esta modelizacién del problema, los objetivos iniciales
que debian cumplir los caminos solucién (maximizar rapidez y maximizar
seguridad) pasarén a ser: la minimizacién de costes en recursos y en
salud respectivamente.

Como aclaracién, anadir que a la hora de considerar un camino como
rapido, se equiparara a que se consuman pocos recursos en el transcurso del
mismo, ya que eso indicard que se han atravesado menos celdas o celdas con
menor dificultad (la penalizacién de recursos en las celdas indica dificultad
para cruzarlas), y a velocidad constante, eso indicard también menos tiempo.
Del mismo modo, al considerar un camino como seguro, se entendera que
atravesarlo consume poca salud (energia) de la unidad y que discurre por
el mayor numero de celdas ocultas a los enemigos posible para evitar la
letalidad.

Hay que senalar un factor de extrema importancia, y es que los objetivos
podréan tener una prioridad asignada, la cual estara prefijada antes de la
resolucion del problema y que depende de un parametro al que se ha deno-
minado A. Dicha prioridad sera complementaria, de modo que si se aumenta
la de un objetivo, se disminuird la del otro y viceversa, aunque es posible
definir la misma para ambos. El objetivo de este parametro es ofrecer cierta
flexibilidad al usuario que pretenda resolver el problema, para que las solu-
ciones se adapten a la situacién que él ha planteado o estd analizando, en
la que es posible que deba primar la rapidez o la seguridad segin su propio
criterio (o siguiendo las reglas estipuladas por la doctrina militar).
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Por tltimo, en la modelizaciéon del problema se definieron una serie de

restricciones, tanto para hacerlo afrontable dentro de un entorno de simu-
lacién, como para aumentar la fidelidad al modelo real:

tanto la CIA, como cada unidad enemiga ocuparan exactamente una
celda.

una celda solo podra ser de un tipo (y de un subtipo opcionalmente).
podra haber o no enemigos en el escenario.

para definir completamente el problema es necesario indicar un punto
origen y un punto destino, pero solo uno de cada tipo.

la unidad puede atravesar una celda una tnica vez en su itinerario y
no puede atravesar celdas ocupadas por enemigos (salvo que ese sea
su objetivo), obstaculos, ni celdas cuyos costes en recursos o energia
superen los disponibles de la unidad alcanzado ese punto.

Del mismo modo se han implementado una serie de funciones y reglas de

simulacion para hacer el modelo lo mas realista posible:

linea de visién: para determinar qué celdas ven los enemigos.

capacidad de adquisicion: limite hasta el que puede ver la unidad del
problema y la unidad enemiga (puede ser distinta).

obstaculos naturales: diferencias de altura que la unidad del problema
no puede atravesar.

Ademas, el simulador permite la definicion de problemas a partir de ma-

pas reales, creando una capa de informacion subyacente, que es la que se trata
para resolver el problema. Se puede ver un ejemplo de esto en la Figura B7,
dentro del Apéndice B. El cual puede ser a su vez consultado para ampliar
todos los conceptos comentados en esta seccién.
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Figura 2.2: Mapa de ejemplo de 30x30 celdas que muestra los tipos de cel-
das y sus colores correspondientes (marrén-normal, verde-bosque, azul-agua,
negro- obstéculo). Se han etiquetado los elementos modelados para identifi-
carlos mejor. Los niveles de color indican la altura de las celdas (colores claros
indican profundidad, los oscuros elevacién). El punto origen es la celda con
borde negro y el destino la de borde amarillo. La unidad enemiga aparece con
borde rojo y las celdas alrededor de ella corresponden a la zona de impacto
de sus armas. Los colores indican la letalidad de las mismas (cuanto mas
oscuros, mas letales serén).
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Capitulo 3

Optimizacion basada en
Colonias de Hormigas

3.1. Introducciéon

Segiin se describe en varios estudios de Pierre-Paul Grassé [7, 8, 9], las
hormigas son insectos sociales que viven en colonias y que basan su com-
portamiento en la colaboracién para el beneficio de toda la colonia, en lugar
del beneficio propio. Un aspecto muy interesante del comportamiento de las
mismas, confirmado también por Denebourg et al. [10, 11], es su habilidad
para encontrar los caminos mas cortos entre su hormiguero y las fuentes de
comida, lo cual resulta mucho mas interesante sabiendo que muchas especies
de hormigas son ciegas (o casi), por lo que se puede descartar la vista como
mecanismo para la busqueda de dichos caminos.

La explicacién radica, considerando los estudios antes citados y las con-
clusiones alcanzadas en [12], en que mientras buscan la comida (una vez fuera
del nido), las hormigas depositan una sustancia quimica denominada feromo-
na, que todas pueden ’oler’ y que se evapora con el tiempo. En principio, si
no encuentran ningun rastro de feromona, las hormigas se mueven de manera
practicamente aleatoria, pero cuando encuentran un rastro de feromona de-
positada, tienden a seguirlo. La eleccion entre distintos caminos tiene lugar
en las bifurcaciones, en las que las hormigas eligen el camino a seguir con
una decisién probabilistica muy dependiente de la cantidad de feromona, de
modo que cuanto mas fuerte es el rastro de feromona, mayor es la probabili-
dad de elegirlo. La comunicacion entre las hormigas hecha a través del medio
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en el que se mueven, es conocida como estigmergia [13].

Ademas, durante el movimiento de las hormigas siguiendo los rastros que
detectan, se produce un proceso de autorrefuerzo ya que éstas depositan su
propia feromona, lo que concluye en la formacion de rastros senalados por
una concentracion de feromona elevada. Todo este mecanismo permite a las
hormigas encontrar los caminos mas cortos entre su hormiguero y la fuente
del alimento, ya que dichos caminos seran visitados con mayor frecuencia por
un mayor numero de hormigas (al estar mas cerca) y, por lo tanto, tendran
una concentracion de feromona muy alta, puesto que la evaporacién de la
misma sera menor que en los caminos mas largos.

Como aclaracién, decir que la evaporacion de la feromona no es tan rapida
como cabria pensar, ya que depende de muchas condiciones (tipo de sustancia
segin la especie de hormiga, tipo y estado del suelo, climatologia), por lo que
podria permanecer incluso varios dias, pudiendo utilizarla las hormigas como
una especie de 'memoria’, para volver a buscar siguiendo los mismos caminos
en otras ocasiones.

Por otra parte, dentro de las ciencias de la computacién, existe una rama
que se basa en la aplicacion de mecanismos o comportamientos observados
en la naturaleza a la creacion de métodos o heuristicas para la resolucién de
problemas de computacién complejos. Los algoritmos que surgen de dichos
estudios son los llamados algoritmos bioinspirados.

La observacion de los comportamientos de las hormigas en general y sus
métodos de colaboracion a la hora de buscar comida mas concretamente, tam-
bién han dado como fruto la aparicién de una metaheuristica relativamente
reciente (presentada por Dorigo et al.[30] en 1991), la llamada Optimizacion
basada en Colonias de Hormigas (OCH, en adelante y ACO, Ant Colony
Optimization, en inglés) [14]. La cual esté fuertemente inspirada en el com-
portamiento de dichos insectos a la hora de encontrar los mejores caminos
entre el hormiguero y las fuentes de comida.

A continuacién, se presentaran las caracteristicas principales de los OCH,
partiendo desde su inspiracién en las hormigas naturales, pasando por su
modo de funcionamiento y enumerando finalmente los modelos més impor-
tantes. Todo ello, siguiendo el esquema que se expone en el trabajo de Alonso
et al. [60].
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3 Optimizacién basada en Colonias de Hormigas

3.2. Hormigas como agentes artificiales de com-
putacién

Como se ha comentado en el apartado anterior, la metaheuristica OCH
estd inspirada en el comportamiento que tienen ciertas especies de hormigas
a la hora de establecer las mejores rutas entre el nido y las fuentes de comida.
Estos algoritmos son ampliamente utilizados para la resolucion de problemas
de optimizaciéon complejos.

En ellos se consideran las hormigas como agentes computacionales sim-
ples, conocidos como ’hormigas artificiales’, los cuales cooperan entre si co-
municdndose mediante rastros de feromona también artificiales (suele consi-
derarse una matriz con los indices de la concentracion en cada punto, modela-
dos como numeros reales). Si bien el procesamiento que realiza cada hormi-
ga/agente se hace de manera independiente al resto (pudiendo ser incluso
paralelo). Normalmente se utiliza una colonia de estas hormigas, consideran-
do un numero de individuos dependiente de la dificultad del problema a
resolver.

3.2.1. Hormigas naturales y hormigas artificiales

Dado que este modelo es una abstraccion de ciertos esquemas de com-
portamiento dados en la naturaleza a la hora de buscar caminos minimos,
las colonias de hormigas naturales y artificiales compartiran una serie de
caracteristicas, como por ejemplo (ver [61]):

= Ambas utilizan una colonia de individuos que interaccionan y colaboran
para solucionar una tarea dada.

» Todas tienen un mismo fin: la bisqueda del camino més corto (con-
struccién iterativa de una solucién de costo minimo) desde un origen,
el hormiguero (estado inicial), hasta un estado final, la comida (estado
objetivo).

= Tanto las hormigas naturales como las artificiales hacen uso de una
comunicacion estigmérgica, es decir, modifican el medio en el que se
mueven depositando feromona que las deméds podran detectar. En el
caso de las segundas, los rastros de feromona artificiales son valores
numéricos que se tienen en una memoria compartida y que se consideran
unicamente de manera local.

26
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» Ambas construyen sus soluciones paso a paso (iterativamente) aplican-
do una estrategia de transicién local semi-estocéstica (estd ponderada
por el nivel de concentraciéon de feromona) para moverse entre estados
adyacentes.

Aun asi, se debe considerar que como metaheuristica, la OCH incluye
algunas caracteristicas para potenciar los algoritmos construidos basados en
ella que no tienen una correspondencia natural. Por ejemplo (segun [61]):

= Las hormigas artificiales pueden hacer uso, en la politica de transi-
cion que empleen, del conocimiento heuristico que se tiene a priori del
problema a resolver, y no solo de los rastros locales de feromona.

= Estos agentes computacionales pueden considerar restricciones o condi-
ciones en la busqueda, para desechar de antemano ciertas soluciones.

= Tienen una memoria que almacena el camino seguido por la hormiga.

= La cantidad de feromona depositada por la hormiga artificial es propor-
cional a la calidad de la solucién encontrada. Aunque en la naturaleza,
ciertas especies de hormigas también depositan una mayor cantidad si
la fuente de alimento encontrada es grande.

= El momento en el que se deposita la feromona es diferente en algunos
casos, ya que, si bien hay algoritmos en los que se deposita en el mo-
mento en el que la hormiga artificial pasa a un nuevo estado, por lo
general este aporte lo hacen una vez que han generado una solucion
completa.

= La evaporacion de los rastros de feromona artificial es diferente a como
se produce en la naturaleza, dado que en esta ultima, y como ya se
comento previamente, es posible que estos prevalezcan durante mucho
tiempo (dias e incluso semanas). En los algoritmos de OCH, se hace una
evaporacion (o varias) en cada iteracion del algoritmo (cuyo impacto
varia de unos a otros), ya que este mecanismo resulta fundamental para
evitar el estancamiento en 6ptimos locales. De esa forma, las soluciones
‘aprendidas’ por las hormigas son ‘olvidadas’ poco a poco, a fin de
redirigir la bisqueda hacia nuevas zonas del espacio de soluciones en
iteraciones posteriores.
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3 Optimizacién basada en Colonias de Hormigas

= Los algoritmos OCH pueden disponer de mecanismos adicionales para
mejorar muchos de sus defectos, como por ejemplo la optimizacion lo-
cal [16], que mejora la eficacia, o las listas de candidatos [16] que son
conjuntos de los nodos vecinos mas prometedores, las cuales ayudan a
mejorar la eficiencia del algoritmo.

3.2.2. Problemas resolubles con OCH

Los tipos de problemas que pueden ser resueltos inicialmente utilizando
OCH, son los conocidos como problemas de camino minimo (PCM), un caso
concreto de los problemas de busqueda de camino 6ptimo (PCO) descritos
en la seccién 2.1.1. Estos problemas se caracterizan porque el objetivo a
optimizar es la distancia recorrida entre dos puntos, la cual debe minimizarse.
Aunque puede generalizarse a la minimizacién de cualquier funcién de coste
que se quiera valorar al moverse entre dos puntos.

Los PCO pueden tener asociadas ciertas restricciones/condiciones, cuyo
conjunto se notara 2 a la hora de considerarlo en un OCH (segun Dorigo et
al.[14]).

Por tanto, y como se comenta en dicha seccién, este tipo de problemas
pueden ser reformulados como busquedas de rutas dentro de grafos finitos,
conectados total o parcialmente, dirigidos o no, y con pesos asociados a los
arcos (aristas).

En OCH se notard al conjunto de arcos del grafo A (nuevamente segin
se expone en [14]) y se denominara vecindario de un nodo al conjunto de los
nodos conectados directamente con él (debe existir un arco entre cada uno
de esos nodos y el que estemos considerando).

Por tanto, para resolver un problema mediante un OCH, éste debe con-
vertirse en un grafo que cumpla esas propiedades.

3.2.3. La hormiga artificial

De forma que los algoritmos de OCH son esencialmente algoritmos cons-
tructivos, es decir, en cada iteracion del algoritmo, cada hormiga de manera
auténoma, construye una soluciéon al problema recorriendo un grafo. Para
ello, la hormiga va anadiendo en cada paso un nodo, elegido siguiendo un
criterio en base a la informacién de que dispone. De este modo, cada arco
del grafo, que representa los posibles pasos que la hormiga puede dar, tiene
asociados dos tipos de informacién que guian el movimiento de la misma:
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= Informacién heuristica: es una medida de lo deseable que es di-
cho arco en base a la informacién previa que se tiene del problema
(conocimiento heuristico), esto es, la preferencia de recorrer la arista
a;; (pasar del nodo 7 al nodo j). Las hormigas no modifican esta infor-
macién, la cual se nota como 7(i, j)

» Informacién memoristica (o informacion de los rastros de feromo-
na): mide lo deseable que es el arco a;; en base a lo aprendido por
las hormigas que lo hayan seguido previamente. Estas modifican dicha
informacion simulando la actualizacién de feromona que se hace en la
naturaleza. La modificacion depende habitualmente de la calidad de la
solucion encontrada por cada una de las hormigas. Se nota como ;.

De este modo, la hormiga artificial es un agente computacional simple
que intenta construir soluciones posibles al problema explotando los ras-
tros de feromona disponibles y la informacion heuristica. Tiene las siguientes
propiedades [14]:

= Busca soluciones para el problema a resolver, que sean vélidas y tengan
un coste minimo.

= Tiene una lista o memoria L que almacena informacion sobre el camino
seguido hasta el momento, esto es, L almacena la secuencia de no-
dos/arcos que ha generado (para comprobaciones, evaluaciones o re-
construcciones posteriores).

» Tiene un estado inicial 0;,ciq; (Secuencia de inicio), y una o méas condi-
ciones t de parada.

= Comienza en el estado inicial y se mueve siguiendo arcos hasta no-
dos alcanzables (estados validos), construyendo la solucién asociada de
manera incremental.

» Cuando llega a un estado §; (es decir, actualmente esta localizada en
el nodo i), puede moverse a cualquiera de los nodos de su vecindario
posible N;, definido como el conjunto de nodos que son alcanzables
desde ¢ siguiendo algin arco existente. Dichos nodos deberan cumplir
con las condiciones/restricciones del problema para ser alcanzables.
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» Tiene acceso a una estructura de datos en memoria compartida (7) en
la que se almacenan los valores de los rastros de feromona para cada
uno de los arcos del grafo problema. Este es el tinico mecanismo de
comunicacion entre las hormigas.

= El movimiento se lleva a cabo aplicando una regla de transicion, que es
una funcién dependiente de los rastros de feromona visibles localmente,
de los valores heuristicos que conoce la hormiga y de las restricciones
del problema.

= Si durante el procedimiento de construcciéon una hormiga se mueve
desde el nodo 7 hasta el j, ésta podra actualizar el rastro de feromona
7;; asociado al arco a;;. Este proceso se llama actualizacion en linea de
los rastros de feromona paso a paso o actualizacion local de feromona.

= FEl procedimiento de construccién acaba cuando se satisface alguna
condicién de parada, normalmente cuando se alcanza un estado (o no-
do) objetivo.

= Una vez que la hormiga ha construido la solucion, puede reconstruir el
camino recorrido (segin su memoria L) y actualizar los rastros de fero-
mona de los arcos visitados utilizando un proceso llamado actualizacion
en linea a posteriori o actualizacién global de feromona.

3.3. Estructura general de un algoritmo OCH

El modo de operacion basico de un algoritmo de OCH es como sigue:

Las m hormigas (artificiales) de la colonia se mueven, concurrentemente y
de manera asincrona, a través de los nodos adyacentes del grafo (representan
los estados del problema). Este movimiento se realiza siguiendo una regla de
transiciéon que estd basada (se guia) en la informacién local, tanto heuristica,
como memoristica (rastros de feromona) disponible en los nodos. De este mo-
do, las hormigas construyen incrementalmente soluciones. Opcionalmente, las
hormigas pueden depositar feromona cada vez que crucen un arco (conexion)
mientras que construyen la solucién (actualizacion en linea paso a paso de los
rastros de feromona). Una vez que cada hormiga ha generado una solucién,
ésta se evalia y puede depositar una cantidad de feromona que es funcién de
la calidad de su solucién (actualizacion en linea de los rastros de feromona).
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La actualizacién en linea se suele llamar actualizacion local de feromona. Es-
ta informacion guiara la busqueda de las otras hormigas de la colonia en el
futuro.

Ademas, el modo de operacion genérico de un algoritmo de OCH incluye
dos procedimientos adicionales, la evaporacion de los rastros de feromona y
las acciones del demonio. La evaporacion de feromona la lleva a cabo el en-
torno y se usa como un mecanismo que evita el estancamiento en la busqueda
y permite que las hormigas exploren nuevas regiones del espacio. Las acciones
del demonio son acciones opcionales (no tienen una correspondencia natural)
para implementar tareas desde una perspectiva global que no pueden llevar a
cabo las hormigas por la perspectiva local que ofrecen. Por ejemplo, observar
la calidad de todas las soluciones generadas y depositar una nueva cantidad
de feromona adicional sélo en las transiciones/componentes asociadas a algu-
nas soluciones, o aplicar un procedimiento de busqueda local a las soluciones
generadas por las hormigas antes de actualizar los rastros de feromona. El
demonio puede reemplazar la actualizacién en linea a posteriori de feromo-
na y el proceso pasa a llamarse actualizacion fuera de linea de rastros de
feromona (o actualizacion global de feromona,).

La estructura de un algoritmo de OCH genérico es como sigue [14]:

Algoritmo 1 OCH()

Inicializar_parametros()

while criterio_de_terminacion no_satisfecho do
for cada hormiga k do

Construir_Solucion(k)

end for
Evaporacion_de_Feromona/()
Acciones_del_demonio() {opcional}

end while

Como se puede ver en el pseudocddigo que describe el cuerpo principal
del Algoritmo 1, el primer paso consiste en la inicializacién de los valores de
los pardmetros que considerard el algoritmo, como son: el rastro inicial de
feromona, 7y, asociado a cada transicién, que es un valor positivo pequeno
y normalmente el mismo para todas las conexiones (aristas); el nimero de
hormigas en la colonia, m, o los pesos que definen la proporcién en la que
afectaran la informacién heuristica y memoristica en la regla de transicién
probabilistica.
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3 Optimizacién basada en Colonias de Hormigas

Algoritmo 2 Construir_Solucion(id_hormiga)

inicializar_hormiga(id_hormiga)
estado_actual = estado_inicial
L = guardar(estado_inicial)
while estado_actual # estado_objetivo do
estado_siguiente= Regla_Transicion(estado_actual)
mover _al_siguiente_estado(estado_siguiente)
if actualizacion_feromona_en_linea_paso_a_paso then
depositar_feromona_en_el_arco_visitado()
end if
L = guardar(estado_siguiente)
estado_actual = estado_siguiente
end while
if actualizacion_feromona_en_linea_a_posteriori then
for cada arco visitado do
depositar_feromona_en_el_arco_visitado()
end for
end if

Algoritmo 3 estado_sig Regla_Transicion(estado_act)

P = calcular_probabilidades_de_transicion(estado_act, A, L, Q)
estado_sig = aplicar_politica_decision (P, 2)

El bucle principal de la metaheuristica OCH como se puede ver es bas-
tante simple y consta de tres grandes pasos: la generacion y puesta en fun-
cionamiento de las hormigas artificiales (que buscan una solucién valida cada
una), la evaporacién de feromona, y las acciones del demonio (que son op-
cionales). Como se puede observar, se usa una implementacién secuencial,
aunque debido a la filosofia del algoritmo y a la ’independencia’ entre las
hormigas, el paralelismo podria ser explotado de manera sencilla y eficiente.

El procedimiento Construir_Solucion (Algoritmo 2) es el que se encarga
de que cada hormiga busque una solucién, en él se hace nuevamente una
inicializacion, esta vez de los datos de la hormiga, como su memoria, el estado
inicial del que partird (puede ser fijo, diferente para cada hormiga, aleatorio,
etc) u otros datos dependientes del problema. Posteriormente, ésta se sitia
en el estado inicial y entra en un bucle en el que va pasando de estado en
estado, actualizando la feromona en linea paso a paso (si hay que hacerlo)
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hasta llegar al objetivo, momento en el que se hace la actualizacién en linea a
posteriori de feromona (si hay que hacerla). Para elegir el siguiente estado al
que pasar, se usa una regla de transicién. La solucién sera la serie de estados
que estd almacenada en la lista L de cada hormiga.

La funcién Regla Transicion (Algoritmo 3) es la encargada de decidir
el siguiente estado al que se debe pasar desde el que esta situada la hormiga,
para ello se calcula la probabilidad de pasar a cada estado posible en base
a la lista de conexiones (aristas) A, la lista de estados visitados L y las
restricciones del problema €2, y a continuacion, se aplica una politica de
decisiéon en base a dichas probabilidades y, nuevamente, las restricciones del
problema.

Como se ha comentado anteriormente, varios de estos componentes son
o bien opcionales (acciones del demonio), o bien dependientes estrictamente
del algoritmo de OCH especifico (cudndo y cémo se deposita la feromona).
Generalmente, la actualizacién en linea paso a paso de los rastros de feromona
y la actualizacion en linea a posteriori de los rastros de feromona no suelen
estar presentes a la vez ni faltar ambas al mismo tiempo (si las dos faltan, el
demonio deberd actualizar los rastros de feromona).

3.4. Modelos principales

A continuacién se comentaran los principales modelos de algoritmos OCH,
comenzando por los originales introducidos por Dorigo et al. en [14, 5] y
presentando después algunas propuestas posteriores.

3.4.1. El Sistema de Hormigas

El SH [15] (Ant System, en inglés), desarrollado por Dorigo, Maniezzo y
Colorni en 1991, fue el primer algoritmo de OCH. Su estructura principal
es la comentada en el apartado anterior, teniendo como caracteristica que
la actualizacion de feromona se realiza una vez que todas las hormigas han
completado sus soluciones, y que se lleva a cabo en dos pasos: en primer
lugar, todos los rastros de feromona se reducen en un factor constante (eva-
poracién) y a continuacién, cada hormiga de la colonia deposita una cantidad
de feromona en funcion de la calidad de su solucién (aporte).

Inicialmente, el SH no usaba ninguna acciéon del demonio, pero es relati-
vamente facil, por ejemplo, anadir un procedimiento de busqueda local para
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refinar las soluciones generadas por las hormigas.

Para construir las soluciones en el SH, como ya se ha comentado, se usa
la llamada regla de transicion en cada paso de construccion. De modo que
una hormiga k, situada en un nodo ¢, escoge el siguiente nodo al que moverse
J, con una probabilidad que se calcula como:

( (1) (ny)”

sij € Nf
Z (T3)® - (nm)ﬁ
k __ uENik
P = (3.1)
L 0 en otro caso

donde NF es el vecindario alcanzable por la hormiga k cuando se encuentra en
el nodo 7,y a, # € R son dos parametros que ponderan la importancia relativa
de los rastros de feromona y la informacién heuristica respectivamente. Cada
hormiga k almacena la secuencia que ha seguido hasta el momento en su
memoria L* y, tal como se explicé antes, ésta se utiliza para determinar NF
en cada paso de construccion.

Respecto a los parametros o y 3, su funcion es la que sigue: si a=0,
aquellos nodos con una preferencia heuristica mejor tienen una mayor pro-
babilidad de ser escogidos, haciendo al algoritmo muy similar a un algoritmo
voraz probabilistico clasico (con multiples puntos de partida en caso de que
las hormigas estén situadas en nodos distintos al comienzo de cada iteracién).
Sin embargo, si =0, s6lo se tienen en cuenta los rastros de feromona para
guiar el proceso constructivo, lo que puede causar un rapido estancamien-
to, esto es, una situacion en la que los rastros de feromona asociados a una
solucion son ligeramente superiores al resto, provocando por tanto que las
hormigas siempre construyan las mismas soluciones, normalmente 6ptimos
locales. Por tanto, es preciso establecer una adecuada proporcion entre la
informacion heuristica y la informacién de los rastros de feromona.

Como se ha comentado anteriormente, la actualizacion de la feromona se
realiza una vez que todas las hormigas han acabado de construir sus solu-
ciones. En primer lugar se realiza una evaporacion de los rastros de feromona
en todos los arcos, reduciéndolos en un factor constante segin la expresion:

Tij = (1 — p) . Tij V aij (32)

donde p € (0,1] es la tasa de evaporacién (un parametro configurable al inicio
del algoritmo).
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A continuacion, cada hormiga k recorre nuevamente el camino que ha
seguido (el cual estd almacenado en su memoria local L) y deposita una
cantidad de feromona en cada conexion a,; por la que ha viajado, que sera el
aporte:

Trs = Trs + ATE Va.s € S* (3.3)
siendo S* la solucién encontrada por la hormiga k. El aporte, A7Y,, depende
de la calidad de dicha solucién, lo que se nota como:

ATl = f(C(SY)) (3.4)

Los creadores del SH propusieron posteriormente una version extendida
del algoritmo, que normalmente mejoraba los resultados obtenidos y que de-
nominaron SH elitista [15]. En dicho algoritmo, una vez que las hormigas han
depositado feromona en las conexiones asociadas a sus respectivas soluciones,
el demonio realiza una deposicién adicional de feromona en las aristas que
pertenecen a la mejor solucién encontrada hasta el momento en el proceso
de busqueda (esta solucién se denominard la mejor global de aqui en ade-
lante). La cantidad de feromona depositada, que depende de la calidad de la
mejor solucion global, se incrementa en un factor e, que se corresponde con
el nimero de hormigas elitistas que se consideran, tal como sigue:

Trs = Trs T € f(C(Smejanglobal)) Va,s € SmejOT*glObal <35)

3.4.2. El Sistema de Colonia de Hormigas

El SCH [16] (Ant Colony System, en inglés) fue uno de los primeros suce-
sores del SH, de hecho fue propuesto por los mismos autores. Introduce tres
modificaciones importantes con respecto al algoritmo anterior.

En primer lugar, el SCH usa una regla de transicién distinta, denominada
regla proporcional pseudo-aleatoria: dada una hormiga k, situada en el nodo
1, el siguiente nodo j se elige de manera aleatoria mediante la siguiente dis-
tribucién de probabilidad:

Si (¢ <qo)

J = argmax Z (Tiu)® - (mu)ﬂ (3.6)
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Si no 5
(7:5) 'a(nz‘j) _ sijeNt
> (i)™ (0u)
Pl ={ v (3.7)
L 0 en otro caso

siendo ¢g € [0,1] un pardmetro llamado factor de proporcién del SCH y ¢
un valor aleatorio en [0,1]. El resto de los parametros son los mismos que los
utilizados en la Ecuacién 3.1.

Como puede observarse, la regla tiene una doble intencion: cuando g < qq,
se explota el conocimiento disponible, eligiendo la mejor opcién con respecto
a la informacion heuristica y los rastros de feromona. Sin embargo, si ¢ > qq
se aplica una exploracion controlada, tal como se hacia en el SH. En resumen,
la regla establece un compromiso entre la exploraciéon de nuevas conexiones y
la explotacion de la informacion disponible en ese momento. El pardametro ¢q
fija la importancia que tendra un factor sobre otro (la exploracién respecto
de la explotacion).

La segunda diferencia es que tinicamente el demonio (y no las hormigas
individualmente) actualiza la feromona de forma global, es decir, se realiza
una actualizacion de feromona fuera de linea de los rastros. Para llevarla a
cabo, el SCH sélo considera una hormiga concreta, la que gener6 la mejor
solucion global, Syejor_giobal-

Adicionalmente, el demonio puede aplicar un algoritmo de buisqueda local
para mejorar las soluciones de las hormigas antes de actualizar los rastros de
feromona.

Esta actualizacion de la feromona se hace evaporando primero los rastros
en todas las conexiones utilizadas por la mejor hormiga global tal como sigue:

Trs = (1 — p) * Trs \ ars € Smejor,global (38)
A continuacién el demonio realiza el aporte segun la férmula:
Trs = Tps + P f(c(smejorfglobal)) v ars € Smejor,global (39)

La tercera modificacién que introduce el SCH respecto al SH es que las
hormigas aplican una actualizacion en linea paso a paso de los rastros de fero-
mona que favorece la generacién de soluciones distintas a las ya encontradas.
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Cada vez que una hormiga viaja por una arista a,,, aplica la regla:
Trs = (L= ¢) Trs + ¢ To (3.10)

donde ¢ € (0,1] es un segundo pardmetro de evaporacién de feromona. Como
puede verse, la regla de actualizacion en linea paso a paso incluye tanto la
evaporacion de feromona como el aporte de la misma. Dado que la cantidad
de feromona depositada es muy pequena (de hecho, 7 es el valor del rastro de
feromona inicial), la aplicacién de esta regla hace que los rastros de feromona
entre las conexiones recorridas por las hormigas disminuyan, de modo que
esto anade un factor de exploraciéon adicional al SCH ya que las conexiones
atravesadas por un gran nimero de hormigas son cada vez menos atractivas
para el resto de las que las recorren en la iteracién actual, lo que ayuda
claramente a que no todas las hormigas sigan el mismo camino.

3.4.3. El Sistema de Hormigas Max-Min

El SHMM [62, 63] (Maz-Min Ant System, en inglés), desarrollado por
Stiitzle y Hoos en 1996, es una de las extensiones del SH que mejor rendimien-
to muestran. Extiende el SH en tres aspectos que se comentan a continuacion.

El primero es que se aplica una actualizacion de los rastros de feromona
fuera de linea, de manera similar a como se hace en el SCH. De modo que
después de que todas las hormigas hayan construido su solucién, cada rastro
de feromona sufre una evaporacién (segun la Ecuacién 3.2). A continuacion,
se deposita feromona siguiendo la siguiente féormula:

Trs = Trs + f(C<Sm€jO7“>) Vas € Smejor (31].)

La mejor hormiga a la que se permite anadir feromona puede ser la que tiene
la solucién mejor de la iteracion o la solucion mejor global. Lo que se hace es
elegir primero a las mejores de la iteracion y, conforme avance el algoritmo,
ir eligiendo a las mejores globales.

Ademas, en el SHMM las soluciones que ofrecen las hormigas suelen ser
mejoradas usando optimizadores locales (bisqueda local) antes de la actual-
izacion de feromona.

En segundo lugar, los valores posibles para los rastros de feromona estan
limitados al rango [T,nin, Tmaz|- Por lo tanto, la probabilidad de un estancamien-
to del algoritmo disminuye al darle a cada conexién existente una probabi-
lidad, aunque pueda ser bastante pequena, de ser escogida. En la practica,
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Tmaz = 1/(p - C(S*)), donde S* es la solucién éptima (se suele usar la mejor
global). Para 7,,;,, normalmente s6lo es necesario escoger su valor de tal
manera que sea un factor constante menor que 7,z.

Para poder incrementar la exploraciéon de nuevas soluciones, el SHMM
utiliza en ocasiones reinicializaciones de los rastros de feromona (se hace
cuando se estima que el algoritmo no avanza como debiera).

En tercer lugar, en vez de inicializar los rastros de feromona a una canti-
dad pequena, el SHMM los inicializa a una estimacion del maximo permitido
para un rastro (la estimacién puede obtenerse generando una solucién S’ con
una heuristica voraz y reemplazando S* por S’ en la ecuacién de 7,4, ). Esto
lleva a una componente adicional de diversificacién en el algoritmo, ya que
al comienzo las diferencias relativas entre los rastros de feromona no seran
muy acusadas, lo que no ocurre cuando los rastros de feromona se inicializan
a un valor muy pequeno.

3.4.4. El Sistema de Hormigas con Ordenacion

El SHO [64] (Rank-Based Ant System, en inglés) es otra extensién del SH
propuesta por Bullnheimer, Hartl y Strauss en 1997. Incorpora la idea de or-
denar las hormigas para realizar la actualizacién de feromona, que el demonio
realiza nuevamente, fuera de linea, tal como se comenta a continuacién.

En primer lugar, las m hormigas se ordenan de mejor a peor segun la
calidad de sus soluciones: (57, ..., S),), siendo S7 la mejor solucién construida
en la iteracion actual.

Tras esto, el demonio deposita feromona en las conexiones por las que
han pasado las (¢ — 1) mejores hormigas (hormigas elitistas). La cantidad de
feromona depositada depende directamente del orden de la hormiga y de la
calidad de su solucién.

Finalmente, las conexiones por las que ha pasado la mejor hormiga glob-
al reciben una cantidad adicional de feromona que depende tinicamente de
la calidad de dicha solucion. Este aporte de feromona se considera el mas
importante y, de hecho, recibe un peso de o.

Esta metodologia de operacion tiene efecto al utilizar la siguiente regla
de actualizacién de feromona, la cual se aplica a cada arista una vez que
todos los rastros de feromona han sido evaporados (usando nuevamente la
Ecuacién 3.2):

Trs = Tps + AT 4 AroTden (3.12)
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donde:

F(C(Smejor_giobat)) 51 Qrs € Spejor_global

AT = (3.13)
0 en otro caso
( o—1

Y (o= f(C(S)  sia.€S,

Aggrten = & 17 (3.14)

L 0 en otro caso

3.5. Aplicaciones de los algoritmos OCH

Los algoritmos de OCH se han aplicado a un gran nimero de problemas de
optimizacién combinatoria diferentes, como se indica en [49]. Las aplicaciones
actuales de la OCH se distribuyen dentro de dos clases fundamentales: los
problemas de optimizacion combinatoria NP-duros y los problemas dindmicos
de caminos minimos.

La primera clase de problemas la componen un grupo de problemas para
los que las técnicas clasicas ofrecen a menudo un comportamiento algo pobre.

La segunda clase de aplicaciones se caracterizan porque la instancia del
problema que hay que resolver cambia durante la ejecucion del algoritmo.
Estos cambios pueden afectar a la topologia del problema, como por ejemplo
la disponibilidad de los enlaces o, si la topologia del problema es fija, carac-
teristicas como los costes de los arcos pueden variar con el tiempo. En este
caso, el algoritmo tiene que adaptarse a la dindmica del problema. Un ejemplo
de esta ultima clase seria el enrutamiento en redes de comunicaciones.

Una caracteristica comun a casi todas las aplicaciones exitosas de la OCH
es la combinacién de las hormigas con algoritmos de busqueda local que
refinan las soluciones ofrecidas por estas.

En lugar de enumerar exhaustivamente las diversas aplicaciones de esta
metaheuristica, se va a describir brevemente la evolucién histérica de los
problemas que se han resuelto aplicandola.

El primer problema que se planted resolver con un algoritmo de OCH
fue el TSP [24], ya que éste es una instancia bien conocida de un problema
NP-duro, que ademas incluye de manera inmediata un problema de camino
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minimo, haciendo por tanto que su adaptacion al comportamiento real de las
hormigas para resolverlo fuera una tarea directa. Desde la primera aplicacion
del SH en la memoria de la tesis de Dorigo en 1991, se convirtié en un
problema estandar para realizar pruebas en otros modelos posteriores que
ofrecian un mejor rendimiento que el SH.

Cronologicamente, las dos aplicaciones siguientes fueron el problema de
la asignacién cuadratica (QAP) [65] y el problema de la secuenciaciéon de
tareas (jobshop scheduling, JSP) [66] en 1994.

Entre las aplicaciones posteriores se encuentran las primeras de enrutamien-
to en redes, comenzando en 1996 con el trabajo de Schoonderwoerd [67] y
otros, y el trabajo sobre AntNet de Di Caro y Dorigo [68].

Algunas aplicaciones de principios de 1997 (aunque algunas de ellas aparecieron
publicadas més tarde) incluyen problemas cléasicos de enrutamiento de vehicu-
los [69], de ordenacién secuencial [70], de secuenciacién (flow shop scheduling,
FSS) [71] y de coloreo de grafos [72].

Desde entonces, muchos autores distintos han usado la metaheuristica
OCH para solucionar un gran nimero de problemas de optimizacién combi-
natoria como la supersecuencia comin mas corta, la asignacion generalizada,
la cobertura de conjuntos, varios problemas de la mochila y de satisfaccién
de restricciones, entre otros. Aparte de las aplicaciones anteriores, los algorit-
mos de OCH han sido utilizados recientemente para aprendizaje automético
(machine learning), concretamente para el disefio de algoritmos de apren-
dizaje de estructuras de representacién del conocimiento como las clasicas
reglas logicas [73], reglas difusas [74] y redes bayesianas [75], demostrando
resultados bastante prometedores.

Actualmente, la OCH es capaz de obtener los mejores resultados para
varios de los problemas a los que ha sido aplicada, tales como QAP, orde-
nacién secuencial, enrutamiento de vehiculos, secuenciacién, y enrutamiento
de paquetes en redes, entre otros. Los resultados computacionales para otros
muchos problemas son muchas veces muy buenos y cercanos a los mejores.

Para concluir, comentar que la metaheuristica OCH esta siendo aplicada a
nuevos problemas reales con resultados prometedores, por ejemplo, al diseno
de circuitos 16gicos combinatorios [76].
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Capitulo 4

Problemas y algoritmos
multiobjetivo

En en mundo real existen gran cantidad de problemas que se caracterizan
por la existencia de multiples medidas de adecuacion, las cuales deberian ser
optimizadas, o al menos, ser satisfechas simultaneamente. Es decir, problemas
cuya solucién tiene varias componentes que muchas veces estan en conflicto,
por lo que la mejora de una de ellas conlleva un empeoramiento en algunas
(o todas) las demds. Un ejemplo serfa un sistema de refrigeraciéon de un
congelador que pretendiese mantener la temperatura lo mas baja posible pero
con el menor consumo de energia que se pudiera. Estos objetivos estarian en
conflicto, pues para conseguir un descenso de temperatura seria necesario
consumir mas energia.

En este tipo de problemas es dificil saber si una solucién es mejor que
otra, pues es posible que una optimice unos objetivos en detrimento de otros
y otra solucién distinta lo haga al revés, por tanto, la eleccién de la solucion
adecuada quedaria en muchos casos sujeta al criterio del disenador del pro-
blema. En el ejemplo anterior no se podria decidir a priori si es mejor una
solucién que obtenga una temperatura minima de -20° C con 200W u otra
que obtenga -15° C con 100W y seria el disenador del sistema de refrigeracion
el que decidiese qué solucion le interesaba mas.
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4 Problemas y algoritmos multiobjetivo

4.1. Definicion de un problema multiobjetivo

Un PMO (MOP, Multi-Objective Problem en inglés) se puede definir
matematicamente como [6]:

“un vector de variables de decision que satisface un
congunto de restricciones y optimiza un vector funcion
cuyos elementos representan las funciones objetivo. Es-
tas funciones forman una descripcion matemdtica de
los criterios de rendimiento de un sistema determina-
do, que normalmente estdn en conflicto entre ellos. Ast,
el término ‘optimizar’ significa encontrar una solucion
que de a cada funcion objetivo un valor aceptable para
el disenador”

Formalmente, un PMO se define como la minimizaciéon o maximizacion
de una funcién:

Fx) = (fu(x), -, fi(x)) (4.1)

sujeta a una serie de restricciones g;(z) Vi = 1...m donde x € Q y siendo
x un vector n-dimensional z = (x1,...,x,) € X.

Habitualmente los objetivos estaran en conflicto entre si, de forma que la
mejora de uno de ellos sélo se podré dar empeorando otro. De hecho, encon-
trar el éptimo global en un PMO es un problema NP-completo [77]. En la
mayoria de los casos no existe un 6ptimo global (que todas las variables sat-
isfagan las restricciones, y todas las funciones objetivo alcancen simultdnea-
mente su éptimo global).

Un concepto muy importante dentro de este tipo de problemas es la do-
minancia. Una solucién a (vector solucion, en realidad) domina a una solu-
cién b (considerando la minimizacién de las funciones objetivo/funciones de
coste), y se nota a < b si:

Es decir, la solucion a es mejor o igual que la b en todos los objetivos y, al
menos, mejor en alguno de ellos.

En el campo de los PMO, el concepto de 6ptimo tiene un significado
diferente al dado en los problemas con un solo objetivo. Se suele utilizar el
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concepto de optimalidad propuesto por Edgeworth [78] y generalizado por
Pareto [79]. Asi,un vector (solucién) z* € F es Pareto-dptimo si:

Pr € F tal que fi(z) < fi(z*) Vi=1,...k

y3j tal que fij(x) < fi(x*) (4.3)

Es decir, no existe otro vector (solucién) que lo domine, por lo que a estos
vectores se les conoce como soluciones no dominadas.

En este tipo de problemas, por tanto, no hay una tnica solucién 6ptima,
sino un conjunto de soluciones (normalmente grande e incluso infinito), de las
que posteriormente se podrian seleccionar varias si se desea. Este conjunto
de soluciones es el conocido como Conjunto de Pareto y la representacion
grafica de las funciones objetivo de dichos vectores es el llamado Frente de
Pareto (FP en adelante). Un ejemplo de éste puede verse en la Figura 4.1.

F1

F2

Figura 4.1: Ejemplo de Frente de Pareto en un problema con dos funciones
objetivo (F1 y F2). Los puntos negros representan las soluciones del Frente
de Pareto (a y b entre ellas) de un problema con 2 objetivos (F1 y F2). Las
soluciones dominadas aparecen en color gris (por ejemplo c).

Como se puede ver en la figura, las soluciones del FP no son dominadas
por ninguna otra, mientras que las demds soluciones (en gris) son dominadas
por una o varias de las de este frente. Si nos fijamos en las soluciones a, by ¢
(las dos primeras dentro del frente), se pueden comprobar ambas condiciones:

» g es mejor (tiene un valor menor, ya que se estd minimizando) que b
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en el objetivo F2, pero tiene un valor peor en F1 por lo que ninguna
domina a la otra.

= ¢ es mejor que b en F2, pero peor en F1, entonces no es dominado por
b, pero c tiene peores valores que a en ambos objetivos, por lo que a si
que domina a c.

Otro dato a tener en cuenta es que normalmente, para afrontar un proble-
ma de este tipo se hace una 'transformacién’ de las funciones objetivo de for-
ma que todas tiendan maximizarse o minimizarse. Para pasar de maximizar
a minimizar una funcién (o viceversa) basta con hacer la transformacién
maz(fi(x)) = min(— fi(x).

Normalmente, a la hora de resolver estos problemas, se busca encontrar el
mayor nimero de soluciones del frente de Pareto que sea posible, pues todas
seran véalidas y ’optimas’ (siempre teniendo en cuenta que ninguna es mejor
que otra dentro del frente).

4.2. Algoritmos multiobjetivo

Se trata de algoritmos desarrollados para resolver problemas del tipo de
los expuestos en el apartado anterior. Se suelen agrupar en dos grandes grupos
segiin se basen en el concepto de dominancia de Pareto o no. El primer
grupo no se basa en dicha dominancia, son técnicas eficientes, pero algo
obsoletas y limitadas a un uso sobre tres objetivos maximo para evitar malos
comportamientos. Las mas conocidas son:

s Ordenacion Lezicogrifica: antes de buscar soluciones se hace una orde-
nacién de los objetivos, de forma que se empieza a buscar solucién para
el objetivo mas importante en primer lugar. Una vez se haya encontra-
do su ’6ptimo’ (o la solucién que se estime como buena), se empieza
la busqueda para el segundo objetivo, considerando como valor para el
primero la solucién obtenida previamente. Este proceso se repite para
todos los objetivos siguiendo el orden establecido. Es una técnica efi-
ciente por su simplicidad, pero su gran problema es que depende mucho
de la ordenacién que se haga [80].

s Combinacion Lineal de Pesos: se hace una ponderacién de los objetivos
con pesos que indiquen la importancia relativa y se hace una sumatoria
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de todos los objetivos, con lo que se convierte un problema multiob-
jetivo en monoobjetivo. Nuevamente, se trata de una técnica simple
y eficiente, pero con problemas como por ejemplo el hecho de que los
objetivos utilicen medidas en unidades distintas, con lo que hay que
normalizarlos todos y elegir bien el conjunto de pesos. Ademas el uso
de técnicas agregativas esta muy mal visto en el ambiente de los PMO

81].

s e-Constraint: en este caso se optimiza la funcién objetivo preferida, y
se consideran las funciones adicionales como restricciones acotadas por
ciertos niveles permisibles a los que se denomina ¢;. Por tanto, se efecttia
una optimizacién mono-objetivo sujeta a restricciones adicionales de la
funcién objetivo elegida. Posteriormente se cambian los niveles ¢; a fin
de generar el conjunto completo de Pareto. Es un método simple, pero
costoso computacionalmente debido a los grandes niveles de variabili-
dad que se requieren [82].

Las técnicas basadas en dominancia de Pareto, consideran que las solu-
ciones no dominadas deberian tener un mayor valor en la jerarquia de orde-
nacién de soluciones, de forma que en un algoritmo genético, por ejemplo,
estas soluciones serian los mejores individuos de la poblacién. En este caso,
es muy recomendable usar alguna técnica para mantener la diversidad, ya
que se busca obtener el mayor nimero de soluciones posibles del frente de
Pareto. En los apartados siguientes se presentaran diversos algoritmos, tanto
evolutivos, como de OCH, que usan métodos basados en la dominancia de
Pareto.

4.2.1. Algoritmos evolutivos multiobjetivo

En un principio los AEs fueron el método mas eficiente para atacar este
tipo de problemas, ya que al estar basados en una poblacién de soluciones
candidatas, son capaces de generar un conjunto de soluciones Pareto-6ptimas
en cada ejecucién del algoritmo. A continuacién se describen algunos de los
AEMO maés extendidos [83] que utilizan diversas técnicas basadas en Pareto:

= MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm). Implementado por Fon-
seca y Fleming [84]. Emplea un esquema de ranking basado en el frente
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de Pareto (el rango de un individuo viene dado por el nimero de indi-
viduos de la poblacién que lo dominan). Incorpora la técnica de fitness
sharing.

MOMGA (Multi-Objective Messy Genetic Algorithm). Implementado
por Van Veldhuizen [85]. Desarrollado para explorar la relacién entre los
bloques constructivos de las soluciones multiobjetivo (para reducir el
ntmero de bloques constructivos) y su uso en la bisqueda del MOEA.
Incorpora fitness sharing y la seleccion de torneo propuesta por Horn

et al. [86].

MOMGA-II. Propuesto por Zydallis y Lamont [87]. Extiende el MOM-
GA usando la técnica Probabilistically Complete Initialization (PCI) y
una fase de filtrado de bloques constructivos.

NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm). Implementado por Horn
et al. [86]. Utiliza seleccién de torneo basada en el concepto de Pareto-
optimalidad, y fitness sharing.

NPGA-II. Propuesto por Erickson et al. [88], mejora NPGA anadien-
do Pareto ranking.

NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm). Implementado
por Srinivas y Deb [89]. Emplea un esquema de ranking basado en el
frente de Pareto, e incorpora la técnica de fitness sharing. Esta basado
en varias capas de clasificacion de los individuos.

NSGA-II. Propuesto por Deb et al. [90]. Mejora NSGA haciéndolo
mas eficiente computacionalmente. Incorpora elitismo y crowding para
mantener la diversidad.

PAES (Pareto Archived Evolution Strategy) y PAES-II. Implemen-
tado por Knowles y Corne [91, 92]. Usa un solo individuo-padre que
genera un solo descendiente (estrategia evolutiva). Utiliza un fichero ex-
terno y un procedimiento para mantener la diversidad. PAES-II utiliza
regiones objetivo para seleccionar individuos.

SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm). Implementado por
Zitzler y Thiele [93]. Desarrollado para explorar el uso de los individuos
en el frente de Pareto en la asignacién generacional del fitness. Emplea
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un esquema de ranking basado en el frente de Pareto, e incorpora la
técnica de fitness sharing. Usa una poblacién secundaria en el proceso
de asignacién del fitness.

» SPEA-2. Propuesto por Zitzler et al. [94]. Utiliza asignacién del fit-
ness de grano fino, estimacién de la densidad y truncacién del archivo
externo.

» SFGA (Single Front Genetic Algorithm). Desarrollado por De Toro
et al. [95]. Usa un esquema de seleccion elitista conjuntamente con un
método de aclarado que facilita una implementacién eficiente.

Existen otras implementaciones, en las que se proponen diferentes técnicas
de seleccién, asignacion del fitness o de clustering, aunque todos se basan en
la misma idea general.

4.2.2. Algoritmos de Optimizacién basada en Colonias
de Hormigas multiobjetivo

En la bibliografia se pueden encontrar diferentes algoritmos de OCH
disenados para afrontar PMOs [49]. Entre los méas extendidos destacan los
siguientes:

= MOAQ (Multiobjective Ant-Q). Propuesto por Mariano y Morales en
[96] y aplicado al diseno de redes de distribucién de agua. Se basa en el
Ant-Q [31], un SCH que trabaja con agentes que van pasando por es-
tados en los que realizan acciones, obteniendo una recompensa en base
al estado y a la acciéon. Ademas se cuenta con una heuristica que valora
como de bueno seria realizar una determinada accién en cada estado.
La variante multiobjetivo cuenta con una familia de agentes (hormigas)
para cada objetivo. A la hora de buscar una solucién cada familia tiene
en cuenta las soluciones encontradas por las demas y la recompensa de-
pende de dichas soluciones. Se utiliza un conjunto externo para guardar
las soluciones no dominadas (elitismo).

» BicriterionAnt. Disenado por Iredi et al. [97] para resolver el proble-
ma del enrutamiento de vehiculos bi-criterio. Se trata de un SH que
usa dos matrices de feromonas y dos funciones heuristicas, una por ca-
da objetivo, con una sola colonia de hormigas. En cada iteracién, cada
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hormiga construye una solucion utilizando una regla de transicién que
combina la heuristica y la feromona de ambos objetivos, ponderados (el
par feromona-heuristica de cada objetivo) con un parametro A que varia
para cada hormiga (empieza en 0 para la primera y llega a valer 1 para
la dltima) y que hace que cada una de ellas pondere més la informacién
de un objetivo que de otro, para especializarse en una zona del frente
de Pareto. Solo las hormigas con soluciéon no dominada actualizaran
las dos matrices de feromona. Al igual que en el algoritmo anterior, se
usa un conjunto externo para implementar el elitismo guardando las
soluciones no dominadas.

MultiColony para MO. Propuesto por Iredi en el mismo articulo
[97], y para el mismo problema bi-criterio (se puede generalizar a n
objetivos). En él se tiene una colonia de hormigas por cada objetivo,
cada una con su matriz de feromonas. De forma que cada hormiga
solo actualiza una matriz, bien la de su propia colonia (con lo que las
colonias se especializan en zonas del espacio de soluciones) o bien la
que corresponda a la zona del frente de Pareto asociada a la solucion
que haya encontrado (previamente se divide el frente en regiones y se
asocia cada region a una colonia, con lo que se obliga a cada colonia a
buscar en una zona concreta).

P-ACO (Pareto Ant Colony Optimization). Descrito por Doerner en
[98] para resolver el problema de la seleccién multiobjetivo de carpeta.
Se trata de un SCH en el que se usan nuevamente k matrices de feromo-
nas (una por objetivo), pero la actualizacién global solo la hacen las dos
mejores hormigas de la iteracién en cada objetivo. En cada iteracion,
cada hormiga calcula un vector de pesos y los usa para combinar la
informacién heuristica y la feromona de todas las matrices (de todos
los objetivos). Mientras se construye el camino se van evaporando los
rastros de feromona en cada matriz (en cada objetivo) y al final de
la iteracion, las dos mejores hormigas en cada objetivo actualizan los
rastros con mas aporte en los arcos que estén en ambas soluciones, un
poco menos si solo estan en la mejor, menos a los que solo estén en la
segunda mejor y 0 al resto.

MACS (Multiple Ant Colony System). Propuesto por Barén et al.
[43]. Se trata nuevamente de un SCH que usa una unica matriz de fe-
romonas y varias funciones heuristicas (una por objetivo). La regla de
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transicion combina la feromona con la informacién heuristica de cada
objetivo, ponderadas éstas iltimas con un parametro A, al igual que en
el BicriterionAnt. Durante la construccién de las soluciones, se va eva-
porando feromona y aportando en base a un 7y que es calculado como 1
partido por el producto de los fitness medios de cada objetivo para las
soluciones que hay en el frente de Pareto. Este valor se va adaptando,
pues cada vez que se incluye una nueva soluciéon no dominada en el
frente, cambia. Si el nuevo valor obtenido es menor que el anterior (y
si se estd minimizando), se reinician los rastros de feromona con ese
nuevo valor, en caso contrario, las soluciones no dominadas hacen un
aporte global que depende nuevamente de ese valor medio del fitness
para cada objetivo de dichas soluciones.
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Capitulo 5

Algoritmos estudiados y
desarrollados para resolver el
problema

En este capitulo se describen en detalle cada uno de los algoritmos disenados
para la resolucion del problema que nos ocupa. Estos métodos propuestos se
presentan como el nicleo de esta tesis y pretenden ser una aportacién im-
portante dentro del campo de los algoritmos de OCH para la resoluciéon de
problemas de camino 6ptimo multicriterio, constituyendo incluso un buen
método para la resoluciéon de problemas multiobjetivo en general.

Los algoritmos presentados son distintas propuestas formuladas para afrontar
el mismo problema, pero postulados como algoritmos que consideran un
numero de objetivos distinto, constituyendo tres algoritmos especificos:

s CHAC': algoritmo propuesto para la resolucién del problema tal y como
se ha formulado en el Capitulo 2. Por tanto se trata de un algoritmo
de OCH, concretamente un SCH, disenado para trabajar con dos cri-
terios (considera dos matrices de feromona, dos funciones heuristicas
y dos funciones de evaluacién). Ademas, puede utilizar dos reglas de
transicion diferentes, una agregativa y otra que sigue un enfoque mul-
tiobjetivo ‘puro’, por lo que se podria considerar como dos algoritmos
diferentes (al utilizar una regla u otra).

= mono-CHAC" algoritmo disenado para la resolucion del problema, pero
considerando un unico objetivo (obtenido a partir de una combinacién
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de los dos criterios originales). Se puede ver como una reformulacién
del algoritmo anterior. Todos los elementos del algoritmo CHAC se
redisenan para su funcionamiento como un algoritmo de OCH mas
parecido al cldsico SCH (pensado inicialmente para resolver problemas
con una sola funcién objetivo).

s CHAC-4: algoritmo desarrollado para la resolucién del problema bi-
criterio, pero considerando una divisién en subobjetivos de cada uno
de los principales, por lo que este método esta disenado para traba-
jar con cuatro objetivos. Todos los elementos que CHAC consideraba
por partida doble, CHAC-4 los utilizara por cuadruplicado. Aunque, al
igual que aquel, puede aplicar dos reglas de transicién diferentes, siendo
nuevamente una agregativa y otra con criterios separados, por lo que
de nuevo se podria considerar como dos algoritmos diferentes.

Ademas, en el capitulo también se presenta CHAC-N, una generalizacién
de estos métodos planteada para la resolucion de problemas multiobjetivo
con cualquier ntimero de criterios.

5.1. Algoritmo CHAC

CHAC significa Compania de Hormigas Acorazadas, nombre con el que
se pretende relacionar los algoritmos OCH con el dmbito militar y con la
unidad que nos ocupa. Se trata de un SCH adaptado para tratar con dos
objetivos, es decir, un algoritmo OCHMO (Optimizacién basada en Colonias
de Hormigas Multiobjetivo, MOACO en inglés).

A modo de recordatorio (ver Seccién 2.2.1), decir que el problema a re-
solver es la busqueda del camino 6ptimo de una unidad militar (una CIA)
dentro de un campo de batalla atendiendo a dos criterios, encontrar un
camino que sea rapido y que sea seguro (el nivel de rapidez y seguridad
lo fija un parametro que determina el usuario). Dicha unidad tiene asignados
unos recursos que serian combustible o consumibles y un nivel de salud (o
energia) que serian sus efectivos. Ambos se van consumiendo en el camino
en base a las condiciones del mismo (penalizaciones en las celdas, diferencias
de alturas, impacto de armas). También se debe recordar que se habla de
un camino rdpido, cuando en él se consumen pocos recursos, y al consider-
ar un camino como sequro, se entiende que atravesarlo consume poca salud
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(energia) de la unidad y que discurre por el mayor nimero posible de celdas
ocultas a los enemigos.

A la hora de resolver un problema mediante un algoritmo OCH, como
se comento en el Capitulo 3, es necesario llevar a cabo una transformacion
de dicho problema para que quede representado como un grafo cuyas aristas
tengan asignados pesos. En este caso, dado que el problema esta representado
por una rejilla de celdas, que puede tener diferente topologia, cada celda del
mapa se considerard un nodo del grafo y tendra ocho vecinos (si las celdas
son cuadradas) o seis vecinos (si las celdas son hexagonales). Se consideran
vecinos al grupo de celdas que rodean a una dada y que estdan conectadas
con ella mediante arcos (aristas). Como es ldgico, las celdas de los limites
tendran menos vecinos (véase la Figura 5.1).

‘-

-3

Figura 5.1: Conversion de vecindario de celdas a grafo. Cada celda serd un
nodo y estaré conectada con sus vecinos (celdas que la rodean). Ejemplos en
una rejilla cuadrada y otra hexagonal respectivamente.

En una primera aproximacion, se trabajo con un grid cuadrado, es decir,
se consideraba una rejilla donde cada celda tenia ocho vecinos. Sobre dicho
entorno se implementé el algoritmo CHAC. Posteriormente, se considerd una
modelizacién del entorno mas realista, mediante el uso de un grid hezagonal,
donde cada celda tenia seis vecinos. Este es el modelo que se seguird en este
trabajo. Ademas, se adapt6 el algoritmo inicial al nuevo grid, constituyéndose

52



Algoritmo CHAC

v
~

el que se bautizé como hCHAC. Aun asi y dado que son en esencia el mismo,
en este trabajo se hara referencia al algoritmo unicamente como CHAC.

Para poder tratar dos objetivos, habra dos pesos asociados a cada arista
que indicaran el coste en recursos y en energia que se consumirian al atra-
vesarla. El coste en recursos depende del tipo de la celda destino (que tiene
asociado un consumo de recursos) y de la diferencia de alturas, mientras que
el coste en energia vendrd dado por el tipo de la celda destino (tiene asociado
un consumo de energia) y la letalidad de la misma.

A continuacion se describira el algoritmo propuesto, poniendo especial
atencién a las funciones heuristicas, reglas de transicién, actualizacion de
feromona y funciones de evaluacién (elementos principales en un algoritmo

de OCH).

5.1.1. Descripcién detallada del algoritmo

El algoritmo que implementa CHAC es constructivo, lo que significa que
en cada iteracién, cada hormiga construye una solucién completa (como se
comenté en el Capitulo 3), si es posible, ya que hay algunas restricciones,
como que un camino no debe pasar dos veces por el mismo nodo, que no se
pueden salvar ciertos obstaculos (naturales o artificiales) y que no se puede
pasar a un nodo cuyo coste agote los recursos o salud que le restan a la unidad
(se van consumiendo conforme se construye cada camino para comprobar que
es factible). Esta solucién se construye moviéndose por el grafo.

Para guiar este movimiento, el algoritmo usa dos tipos de informacion:
los rastros de feromona y la informacion heuristica que son combinadas.

CHAC considera dos matrices de feromonas, una por objetivo y dos fun-
ciones heuristicas (que también son matrices calculadas al principio), siguien-
do el planteamiento del algoritmo BicriterionAnt disenado por Iredi et al. en
[97]. En este caso se utiliza también una dnica colonia de hormigas, pero el
algoritmo implementa un SCH en lugar del SH béasico que usan ellos, a fin de
tener un mayor control en el equilibrio entre exploracion y explotacién por
medio del parametro estandar g.

Se han implementado dos reglas de transicion de estados diferentes (lo
que significa dos algoritmos distintos), una similar a la propuesta por Ire-
di y la otra basada en dominancia de vecinos (considerando la informacién
de los objetivos por separado). Las féormulas de actualizacién local y global
de feromona son parecidas a las del algoritmo MACS-VRPTW (Multi-SCH
para resolver el problema MO del enrutamiento de vehiculos con ventana de
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tiempo), propuesto por Baran et al. en [43], solo que con algunos cambios a
fin de usar dos matrices de feromonas.

Los objetivos son: la minimizacién de los recursos consumidos en el camino
(maximizacién de rapidez), al que se ha llamado r, y la minimizacién de la
salud consumida en el camino (maximizacién de seguridad), denominado s.

5.1.1.1. Funciones heuristicas

Estas funciones tratan de guiar la busqueda entre el punto origen y el
punto destino, considerando los factores mas importantes para cada objetivo.
Para el arco (i,j) serian:

W(0.0) = o+ g + - 00) (5.1
b (@ 00) (52)

W09 =565 T aG T
En la Ecuacién 5.1, R es el coste en recursos cuando se pasa del nodo ¢ al
nodo j y d es la distancia Euclidea entre dos nodos (7" es el nodo de destino
del problema).
O' es un ntmero (entre 0 y 1) que valora la ocultacién de una celda y
que tomard su valor en funciéon de dos posibilidades:

- si hay enemigos conocidos (definidos en el mapa): serd 1 si la celda
estd oculta a todos los enemigos. Este valor decrece exponencialmente
cuando es vista (cuantos més enemigos la vean, menor es).

- st no hay enemigos conocidos: se calcula la visibilidad de dicha celda
desde cada una de las celdas dentro de un area determinada, normal-
mente considerando como radio la distancia que indica la capacidad de
adquisicion de la CIA. De modo que se considerara como valor la media
de celdas a las que es oculta, siendo 1 si es oculta a todas.

W', wd v w? son pesos que asignan la importancia relativa a cada uno de

los miembros de la férmula. En este caso, el miembro mas importante es
la distancia al punto de destino, ya que se esta buscando el camino mas
rapido (el que menos pasos de); en segundo lugar, es importante el consumo

IEst4 basada en la funcién que determina la Linea de Visién, descrita en el Apéndice
B5
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de recursos y en menor medida la ocultacion de la celda. En la Ecuaciéon
5.1, S es el coste de salud de pasar al nodo j, d y O son los mismos que
en la ecuacién anterior. w? , w? y w?® son nuevamente pesos para asignar la
importancia relativa a los miembros de la formula, pero en este caso los mas
importantes son el coste de salud y la ocultacién de la celda (ambos deben
ser considerados en un camino seguro) y mucho menos la distancia al destino.

Es importante notar que el cometido de las funciones heuristicas es valorar
lo deseable que es pasar de un nodo ¢ a un nodo j, tomando un valor mayor
cuanto mas deseable sea este movimiento. De esta forma, los términos de
estas funciones toman valores inversos a los que se pretenden minimizar,
para asi tomar valores mayores cuanto menores sean los costes (R y S) o la
distancia al destino.

Del mismo modo, se considera una funcién de ocultacién (en lugar de
visibilidad) en la funcién heuristica porque a mayor ocultacién, mas deseable
seria moverse al nodo j que valora la heuristica. Si se hubiese considerado la
visibilidad, una gran visibilidad conllevaria un mayor valor para la heuristica,
lo cual no seria deseable en este problema.

5.1.1.2. Reglas de transiciéon de estados

Estas reglas son las que deciden el siguiente nodo j al que pasar cuando
se estd construyendo un camino (ver Seccién 3.3) y se estd situado en el
nodo 7. En este caso, se han disenado dos reglas diferentes para tratar con
el problema, ambas son reglas multiobjetivo, por lo que el uso de una u otra
dara como resultado dos algoritmos diferentes.

Regla de Transicién Combinada (RTC). Se trata de la regla propor-
cional pseudo-aleatoria que se usa normalmente en los SCH, pero adaptada
para trabajar con dos objetivos combinando la informacion heuristica y la
feromona de ambos. La regla es:

Si (g < qo)

j = argmix {ri, 1) (i )"0 - ()P (i )P0V} (53)
JEN;

k3
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Sino
(@) (@)Y (i) (i )TN sij €N
> i w) (@, W) Y (i, w) P g (i, u) PO
P(i,j) =4 N
0 en otro caso
(5.4)

Dénde gp € [0, 1] es el parametro estandar del SCH y ¢ es un valor aleato-
rio en [0,1]. 7. y 7, son las matrices de feromona de los objetivos y 7, y 1, son
las funciones heuristicas de dichos objetivos (Ecuaciones 5.1 y 5.2). Todas
estas matrices tienen un valor para cada arco (7, 7). @y (3 son los pardmetros
de ponderacion usuales y N; es el conjunto de vecinos alcanzables (cumplen
las restricciones) para el nodo i.

A € (0,1) es un pardmetro cuyo valor da el usuario y que fija la im-
portancia relativa de los objetivos en la bisqueda (esta aplicacién ha sido
creada para un usuario militar que decidird qué objetivo tiene mas prioridad
y cudnta). De modo que, por ejemplo, si el usuario decide buscar el camino
mas rapido, A tendra un valor cercano a 1, y si lo que quiere es el camino mas
seguro, debera tomar un valor cercano a (. Este valor se mantiene durante
toda la ejecucion del algoritmo y es el mismo para todas las hormigas, a dife-
rencia de otras implementaciones bi-criterio en las que dicho parametro tiene
un valor 0 para la primera hormiga y va tomando valores cada vez mayores
hasta llegar a tomar 1 para la ultima hormiga (segin la férmula \; = %7
para cada hormiga k € [1,m]). Con este enfoque, siempre se busca en una
zona determinada del espacio de busqueda (la que nos interesa).

El funcionamiento de la regla es sencillo: cuando una hormiga, que esté cons-
truyendo una solucion, se encuentra situada en el nodo 7, si ¢ < qg, el mejor
vecino j (el que mayor valor tenga para la expresién de la Ecuacién 5.3)
es seleccionado como siguiente. En otro caso, el algoritmo decide a qué no-
do pasar mediante una ruleta de seleccién de probabilidades, considerando
P(i, j) como probabilidad para cada nodo alcanzable j (Ecuacién 5.4).

Regla de Transicién basada en Dominancia (RTD). Esta regla se
basa en el concepto de dominancia visto en el Apartado 4.1 (Ecuacion 4.2),
pero considerando como funciones objetivo dos funciones de coste. Dichas

26



Algoritmo CHAC

v
~

funciones consideran arcos que son los que tienen asignados la informacién
heuristica y memoristica y la combinan:

Coi, §) = 71, 5)* - mp (4, 4)° (5.5)

Ci(i, 5) = 7(i, )" - s 0, 5)" (5.6)
Si se tiende a la maximizacién en lugar de a la minimizacién (como se co-

ment6 en la Ecuacion 4.2), se tendria para dos vectores a y b, con dos valores,
uno por objetivo:

a>=0b sii:

Vo € [rs] | Cala) > CuB) A Ty € [rs]| Cyla) > C,(b) (5.7)

De modo que se ha definido una funcién que hace uso de este 1ltimo concepto,
considerando los arcos del grafo (como vectores de dos valores a comparar)
y operando teniendo en cuenta las funciones de coste definidas en las Ecua-
ciones anteriores (5.5 y 5.6).

1 si(i,7) > (i,u)

D(i,j,u) = (5.8)
0 en otro caso

Por 1ltimo, la regla de transicion basada en dominancia sera:

Si (g < qo)
j = argméx { > D(,ju) Vj# U} (5.9)
uEN;
Sino
(Z D(i, j, u)) +1
ueN; .. .
sijeEN;NjF#uNk #u
P@i,5) =< > || D DG ku) | +1
kEN; uEN;
0 en otro caso

(5.10)
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Dénde N; es nuevamente el vecindario de ¢ (nodos alcanzables desde él). Esta

regla elige el siguiente nodo j en el camino (cuando la hormiga estd situada
en el nodo 4) considerando el nimero de vecinos dominados por cada uno
de los arcos que se pueden formar desde i con sus vecinos. De modo que si
q < qo, se elige como siguiente, el nodo cuyo arco con i domine a mas (arcos)
vecinos de ¢ (Ecuacién 5.9). En caso contrario se usa una ruleta de seleccion
considerando el ntimero de (arcos) vecinos de i que domina cada arco como
probabilidad asociada (Ecuacién 5.10). En esta tltima ecuacién se anade un
1 en el numerador y en el denominador para evitar una probabilidad 0 si un
determinado arco no domina a ningiin otro o una indeterminacion si ningin
arco domina a ningun otro.

5.1.1.3. Funciones de evaluacion

Son las funciones que asignan un coste global a cada soluciéon encontrada
por una hormiga. Consideran, no sélo el coste en recursos o salud de pasar a
cada nodo (celda) en el camino solucién, sino también la visibilidad de dicha
celda, ya que ésta es de suma importancia en todo tipo de caminos, pues el
discurrir por celdas visibles al enemigo podria significar grandes perjuicios
para la unidad (emboscadas, ataques en campo abierto, etc), incluso en los
caminos en los que deba primar la rapidez. Eso si, la importancia de este
término no sera la misma en ambos casos, claro esta.

Nuevamente, se tienen dos funciones de evaluacién (una por objetivo):

F(Cu)= 3 [Rii—1Ln)+w, - (1—0m)]  (511)
n€Cso

Fi(Co) = > [S(n—1n) +wi, - (1= 0(n))] (5.12)
n€Cs01

Dénde Cy, es el camino solucion que se va a evaluar y wi,., Wi, son pe-
sos relativos a la importancia de la visibilidad/ocultacién de las celdas del
camino. En la Ecuacién 5.11 la importancia serd poca (no es muy impor-
tante mantenerse oculto en un camino rapido), por contra en la Ecuacién
5.12 serd muy importante, como es légico en un camino seguro. Los demas
términos son iguales que en las Ecuaciones 5.1 y 5.2.
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5.1.1.4. Actualizacién de feromona

Dado que CHAC es un SCH, hay dos niveles de actualizacién de feromona,
local y global. En cada uno de ellos se actualizan dos matrices de feromona.

Actualizacién local de feromona. Se lleva a cabo cada vez que un nuevo
nodo j es anadido al camino (posible solucién) que una hormiga esté cons-
truyendo; por tanto, ésta se aplica al nuevo arco incluido en el camino, (i, j).

El objetivo de esta actualizacién es evaporar los rastros de feromona en el
nodo (y hacer un pequenisimo aporte), para disuadir a las demds hormigas de
que sigan el mismo camino que la que realiza la actualizacién. De este modo,
se intenta que las demas busquen en otras zonas del espacio de busqueda,
es decir, busquen caminos alternativos, lo que significa un aumento de la
exploracion.

Esta se lleva a cabo con las expresiones:

Tr(iaj)t = (1 - p) : Tr<i7j)t71 + P Tor (513)

(1=p) 70, §) "+ Tos (5.14)

TS<i7j)t

Se ha senalado con t el nuevo valor para la feromona y con ¢ — 1 el anterior.
Ademds, p € [0,1] es el factor de evaporacién comun y 7y,, 79s son las
cantidades iniciales de feromona en cada arco para cada objetivo, las cuales
constituyen el aporte minimo que se pretendia hacer sobre la feromona de
los arcos ya visitados por la hormiga actual. Dichas cantidades iniciales se
calculan respectivamente como:

1
o 5.15
0, (num_cels - MAXR) (5.15)
1
To,s = (516)

(num_cels - MAXg)

Siendo num_cels el nimero de celdas del escenario a resolver, M AXg el
numero maximo de recursos que puede requerir atravesar una celda y M AXg
el méximo coste de salud (energia) que puede requerir pasar por una celda
(en el peor de los casos).
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Actualizacién global de feromona. Esta actualizacion se hara consideran-
do tnicamente las soluciones dentro del Frente de Pareto (soluciones no do-
minadas), es decir, se aplicard a los arcos que formen parte de dichos caminos.
Por tanto, ésta se llevara a cabo una vez que todas las hormigas hayan acaba-
do de construir sus soluciones y se hayan valorado las posibles dominancias
entre ellas.

El objetivo que persigue esta actualizacion es el de potenciar los buenos
caminos para que las hormigas de las siguientes iteraciones consideren sus
arcos como buenas opciones en la busqueda de soluciones 6ptimas, lo que se
traduce en un aumento de la explotacién en el algoritmo.

Las formulas utilizadas en esta actualizacion son:

7(i,5) =1 —=p) - 7(i,5) "+ p/F, (5.17)

7o(i,5)" = (1 = p) - 753, )" + p/ F (5.18)

Nuevamente se ha senalado la nueva feromona con ¢ y la anterior con ¢t —1. p
es el mismo parametro que se uso6 para la actualizacién local, F). y F§ son los
costes asociados a la solucién, calculados usando las Ecuaciones 5.11 y 5.12.
Como se puede observar, el aporte de feromona serd directamente pro-
porcional a la calidad de la solucién a la que corresponda el arco a actualizar,
es decir, inversamente proporcional a la funciéon que se pretende minimizar.

5.1.2. Pseudocddigo

El pseudocodigo para el algoritmo CHAC se puede ver en los Algoritmos
4y 5.

5.2. Algoritmo mono-CHAC

La versién monoobjetivo del algoritmo implementado inicialmente (y co-
mentado en el Apartado 5.1) se ided con el fin de probar si el problema que
nos ocupa en este estudio podria ser resuelto satisfactoriamente como una
funcion agregativa de los objetivos deseados. Es decir, dicho problema po-
dria ser planteado como un problema de buisqueda de camino éptimo con un
unico objetivo, creando una nueva funcién a minimizar que combinase los
criterios de rapidez y seguridad ponderandolos con sendos pesos en funcién
de su importancia, esto es:

F(Csol) = Wy * Fr(Csol) + ws - Fs(csol) (519)
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Algoritmo mono-CHAC

Algoritmo 4 CHAC()

Inicializar_feromona(7y ,, 70.s) {Ecuaciones 5.15 y 5.16}
for nimero de iteraciones do
for cada hormiga k do
{Ecuaciones 5.1, 5.2, [5.3, 5.4] o [5.9, 5.10], 5.13, 5.1/}
camino_completo=Construir_Solucion(k)
if camino_completo=TRUE then
Evaluar(k.solucion) { Ecuaciones 5.11 y 5.12}
if dominado(Frente_Pareto, k.solucion)=FALSE then
insertar(Frente_Pareto, k.solucion)
eliminar_soluciones_dominadas(Frente_Pareto, k.solucion)
end if
end if
end for
Actualizacion_Global_Feromona(Frente_Pareto) { Ecuaciones 5.17 y 5.18}
end for

Siendo w, vy wy los pesos que ponderarian a las funciones a minimizar para
obtener el camino mas rapido y el mas seguro respectivamente.

Para ello, se ha planteado nuevamente el problema considerando que solo
hay un objetivo a minimizar (combinacién de los dos iniciales) y se ha con-
siderado su resoluciéon mediante un SCH adaptado al mismo, al que se ha
llamado mono-CHAC.

Tanto la transformacién del problema en grafo (requisito de los algoritmos
OCH), como los diferentes costes, restricciones y propiedades descritas al
principio de la Seccién 5.1 se mantienen iguales.

A continuacién se detallara el algoritmo propuesto, poniendo nuevamente
especial atencién a los elementos principales de cualquier OCH, como son la
funcion heuristica, regla de transicién, actualizacion de feromona y funcion
de evaluacion.

5.2.1. Descripcion detallada del algoritmo

mono-CHAC es nuevamente un algoritmo constructivo (dado que es un
OCH), por lo que en cada iteracién, cada hormiga construird una solucién
completa si le es posible (a veces no podra por las restricciones existentes).
En dicha construccién se guiara segin los valores heuristicos y memoristicos,
como ya se comento en el Capitulo 3.
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Algoritmo 5 Construir_Solucion(a)

{inicializaciones de niveles de recursos y salud}
a.recursos=UNIDAD .recursos
a.salud=UNIDAD.salud

{primer nodo del camino}

nodo_actual = NODO_INICIAL
a.solucion.anadir(nodo_actual)

fin=FALSE
while fin=FALSE do

{considera los recursos y energia restante, y los obstdiculos}
N;=Nodos_Alcanzables(nodo_actual, a)
{hay algin nodo alcanzable}

if N; # | ] then

{se elige el siguiente nodo usando una regla de transicion}
{RTC: Ecuaciones 5.3 y 5.4 o RTD: Ecuaciones 5.9 y 5.10}
nodo_siguiente=Seleccionar_Nodo_Siguiente(nodo_actual, N;)
{se anade el siguiente nodo al camino solucion}
a.solucion.anadir(nodo_siguiente)
{se calculan los consumos}
a.recursos=a.recursos - Coste_Recursos(nodo_actual, nodo_siguiente)
a.salud=a.salud - Coste_Salud(nodo_actual, nodo_siguiente)
{Ecuaciones 5.13 y 5.14}
Actualizacion_Local Feromona(nodo_actual, nodo_siguiente)
{la hormiga ’se mueve’ al siguiente nodo}
nodo_actual=nodo_siguiente
{se comprueba si se ha llegado al final}
if nodo_siguiente=NODO_DESTINO then

fin=TRUE

camino_completo=TRUE
end if

else

fin=TRUE
camino_completo=FALSE

end if
end while
return(camino_completo)
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En este caso, inicamente se hara uso de una matriz de feromonas y de
una unica funciéon heuristica, ya que el problema solo tiene un objetivo a
minimizar. En este caso también se implementara un SCH, para volver a
aprovechar las posibilidades del pardametro de equilibrado entre exploracién
y explotacion, qq.

Al ser un algoritmo monoobjetivo, inicamente habra una solucién con-
siderada como la mejor hasta el momento. Dicha solucién es la que se uti-
lizara para realizar la actualizacion a nivel global de feromona. De la misma
forma, el algoritmo tinicamente obtendrd una solucion final, que sera la mejor
de todas las soluciones encontradas por las hormigas durante toda la ejecu-
cion del mismo.

5.2.1.1. Funcién heuristica

Al ser un algoritmo disenado para resolver un problema con un tnico
objetivo, hara uso de una sola funcién heuristica, la cual debe guiar a las
hormigas basandose en la informaciéon que se tiene del problema a priori
para minimizar la funciéon objetivo. Dicha funcién sera, al igual que la funcién
objetivo, el resultado de la agregacién de los diferentes componentes de las
funciones heuristicas presentadas para dos objetivos (Ecuaciones 5.1 y 5.2):

Wy Ws Wd

Wi = g g o T @0 (520)

Doénde Ry S son, al igual que en las Ecuaciones 5.1 y 5.2, el coste en recursos
y salud cuando se pasa del nodo 7 al j, d es la distancia Euclidea entre dos
nodos (7" es el nodo destino) y O es la funcién que valora la ocultacién (co-
mentada anteriormente). w,., ws, wq ¥ W, son pesos que asignan la importancia
relativa de cada uno de los miembros de la formula. Los valores para los dos
primeros son los mismos que en el caso del algoritmo CHAC bi-criterio y los
valores de los dos tltimos se han calculado como la media de los valores que
tomaban los pesos respectivos en dichas ecuaciones. Es decir:

Wy = W, Ws = w;
L (5.21)
oam g, =
De forma que todos los miembros mantendran la misma importancia.
Como se puede ver, la funcion resultante consta de cuatro miembros, pues
se ha obtenido al combinar las funciones heuristicas de la implementacién bi-
objetivo (CHAC). Dichas funciones heuristicas contaban, ademas de con los
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términos puramente referidos a los consumos de recursos (R) y de salud (.5),
con miembros referidos a la distancia al punto destino (d, que debia reducirse
en ambos casos) y la ocultacién de las celdas (O, que también debia ser
considerada en la busqueda en ambos casos), sélo que las ponderaciones de
estos ultimos términos estaban relacionadas con el significado de la heuristica,
de modo que se ponderaria mucho la reduccion de la distancia y poco la
ocultacién en el caso de la heuristica para encontrar el camino mas rapido,
y mucho la ocultacién y poco la reduccién de distancia al destino en el caso
del camino mas seguro.

5.2.1.2. Regla de transicion de estados

La regla de transicién de estados, que es utilizada para guiar el movimien-
to de las hormigas es la tipica que se utiliza en los algoritmos SCH clasicos
con un solo objetivo. Esta es:

Si (¢ < q0)
j = argmix {+(i,7)" (i, 5)°} (5.22)
JEN;
Sino
( T(ivj)a ) 77(7’3])/3 SZj c N:
CNa . \B i
> (i u)® i)
P(i,j) = “N (5.23)
L 0 en otrocaso

Dénde nuevamente, gy € [0, 1] es el parametro estandar del SCH y ¢ es un
valor aleatorio en [0,1]. 7 es la matriz de feromona y 7 es la funcién heuristica
(Ecuacién 5.20). a y ( son los pardmetros de ponderacién usuales y V; es el
conjunto de vecinos alcanzables para el nodo 1.

El funcionamiento de la regla de transicién es el mismo que en casos
anteriores, es decir, es utilizada por cada hormiga cuando deben decidir el
siguiente nodo al que pasar. Seguin ella, una hormiga elegira el mejor de los
vecinos (Ecuacién 5.22) o uno cualquiera en funcién de una probabilidad que
determina la Ecuacién 5.23 y dependiendo del valor aleatorio q.
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5.2.1.3. Funcién de evaluacién

Esta funcion asigna un coste global a cada solucion encontrada por una
hormiga. En ella se consideran los costes tanto en recursos, como en salud,
asi como la visibilidad de los nodos (celdas) del camino, por las mismas
razones expuestas en el caso bi-objetivo. Su expresion es:

F(Cw) = Y [Rln—1,n)+S(n—1n)+wp-(1-0(n)]  (5.24)

necsol

Dénde Ciy es el camino solucion a evaluar y w9 es el peso que asigna la
importancia a la visibilidad de las celdas del camino y que se calcula como

el valor medio de los pesos que se utilizaban en la implementacion bi-criterio
W TWE

5 . Los otros términos son los mismos

(Ecuacién 5.20), es decir wg =
que en la Ecuacién 5.20.

5.2.1.4. Actualizacién de feromona

Nuevamente, al ser mono-CHAC un SCH, se tendran dos niveles de ac-
tualizacién de feromona, local y global.

Actualizacién local de feromona. Se hace cada vez que un nuevo nodo j
es anadido al camino (posible solucién) que una hormiga esta construyendo.
Esta se lleva a cabo con las expresiones:

r(i,4) = (1= p) - 7(i, )"+ p-7o (5.25)

Dénde t se refiere al estado actual y ¢ — 1 al estado anterior, p € [0,1] es
el factor de evaporacién habitual y 79 es la cantidad inicial de feromona en
cada arco: .

0= um cels - (MAXp+ MAXg)/2
Siendo de nuevo, num_cels el nimero de celdas del escenario a resolver,
M AXEg el nimero méximo de recursos que puede requerir atravesar una cel-
day M AXg el maximo coste de salud (energia) que puede requerir pasar por
una celda (en el peor de los casos). Como se puede ver, esta ecuacién se ha
formulado a partir de las Ecuaciones 5.13 y 5.14, pero haciendo una media
de los costes maximos.

(5.26)
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Actualizacién global de feromona. Esta se realiza una vez que todas las
hormigas han acabado de construir sus soluciones en una iteracion. De forma
que para cada arco (7,j) que pertenezca al mejor camino solucién hasta el
momento, se aplica la expresién:

L

- (5.27)

T(iaj)t = (1 - p) ' T(ivj)t_l +

p es nuevamente el factor de evaporacién de feromona y t y t —1 se refieren al
estado de feromona actual y anterior respectivamente. F' es el valor asignado
por la funcién de evaluacion al camino solucién (Ecuacién 5.24).

5.2.2. Pseudocddigo

El pseudocédigo para el algoritmo mono-CHAC se puede ver en los Al-
goritmos 6 y 7:

Algoritmo 6 mono-CHAC()

Inicializar_feromona(7y) {Ecuacion 5.26}
for ntimero de iteraciones do
for cada hormiga k do
{Ecuaciones 5.20, 5.22, 5.23, 5.25}
camino_completo=Construir_Solucion_-Mono(k)
if camino_completo=TRUE then
Evaluar(k.solucion) { Ecuacidn 5.24}
if k.solucion.fitness < mejor_solucion.fitness then
mejor_solucion=k.solucion
end if
end if
end for
Actualizacion_Global Feromona(mejor_solucion) { Ecuacidon 5.27}
end for

5.3. Algoritmo CHAC-4

La idea tras el planteamiento de este algoritmo es la de intentar proponer
un método para afrontar el problema planteado desde un punto de vista
multiobjetivo ‘més detallado’. De modo que tras haber visto las funciones
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Algoritmo 7 Construir_Solucion-Mono(a)

{inicializaciones de niveles de recursos y salud}
a.recursos=UNIDAD.recursos
a.salud=UNIDAD .salud
{primer nodo del camino}
nodo_actual = NODO_INICIAL
a.solucion.anadir(nodo_actual)
fin=FALSE
while fin=FALSE do
{considera los recursos y energia restante, y los obstdiculos}
N;=Nodos_Alcanzables(nodo_actual, a)
{hay algin nodo alcanzable}
if N; # [] then
{se elige el siguiente nodo usando la regla de transicion}
nodo_siguiente=Seleccionar_Nodo_Siguiente(nodo_actual, INV;)
{se anade el siguiente nodo al camino solucion}
a.solucion.anadir(nodo_siguiente)
{se calculan los consumos}
a.recursos=a.recursos - Coste_Recursos(nodo_actual, nodo_siguiente)
a.salud=a.salud - Coste_Salud(nodo_actual, nodo_siguiente)
{Ecuacion 5.25}
Actualizacion_Local_Feromona(nodo_actual, nodo_siguiente)
{la hormiga ’se mueve’ al siguiente nodo}
nodo_actual=nodo_siguiente
{se comprueba si se ha llegado al final}
if nodo_siguiente=NODO_DESTINO then
fin=TRUE
camino_completo=TRUE
end if
else
fin=TRUE
camino_completo=FALSE
end if
end while
return(camino_completo)
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heuristicas que se aplicaron en CHAC (Seccién 5.1.1.1), se podria interpretar
que el nimero de objetivos a considerar para resolver el problema podria
ser cuatro, ya que, si bien existen dos objetivos principales a minimizar (el
consumo de recursos y el consumo de salud), cada uno de ellos consta de dos
subobjetivos (ponderados con los pesos deseados si alguno debe prevalecer
sobre otro), es decir:
Objr=w, - R4+ wy-d
(5.28)
Objs = ws - S +w, -0

Por tanto, el objetivo de la rapidez (o consumo minimo de recursos) depende
tanto de la minimizacién del consumo de recursos, como de la minimizacién
de la distancia media al destino (esto es, que las celdas se acerquen al destino
lo més rédpidamente posible). De la misma forma, el objetivo de la sequridad
(o consumo minimo de salud/energia) depende tanto de la minimizacion del
consumo de salud, como del nivel de ocultacién de las celdas del camino (las
celdas ocultas son més seguras y garantizan menos danos en un futuro).
Podria entenderse como que esta formulacién en dos objetivos no es ‘pura’,
en el sentido de que cada objetivo se define como una funcién agregativa
compuesta por dos términos. De modo que se ha replanteado el problema
definiendo cuatro objetivos en la resolucion del mismo, si bien se podrian
agrupar en dos grandes objetivos que son los postulados desde un principio.
Por tanto, los objetivos a minimizar pasan a ser:

= consumo de recursos: el camino debera discurrir por celdas que requier-
an el menor consumo posible de los recursos de la unidad.

» distancia media al destino: las celdas del camino deberdn estar cada
vez mas cerca del destino. Los caminos con menor media tendran celdas
mas proximas al destino en general, lo que significara que seran més
directos.

= consumo de salud: las celdas a atravesar en el camino deberian suponer
el menor consumo de salud posible para la unidad, evitando para ello
las més penalizadas tanto en dicho consumo, como en letalidad por
impacto de armas enemigas.

= wistbilidad: el camino debera contener el mayor ntimero de celdas ocul-
tas al enemigo (no visibles), pues de esa forma, se garantiza la seguridad
de la unidad respecto a posibles ataques.
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Considerando que los dos primeros se decantan por la bisqueda de caminos
rapidos y los dos ultimos por la bisqueda de caminos seguros.

Estos objetivos son independientes entre si (aunque estén relacionados
dos a dos), pero el hecho de que se consuman menos recursos no tiene por
qué significar que la distancia media al destino sea cada vez menor, ni vice-
versa.Ya que, por ejemplo, el consumo de recursos depende también del tipo
de celda a atravesar y la distancia no. Por otra parte, el consumo de salud y
la visibilidad son completamente independientes (una celda tiene asociado un
consumo de recursos y una visibilidad para los enemigos sin relacion alguna
entre dichos valores), aunque ambos estan relacionados con la seguridad de
la unidad.

A continuacion se describira el algoritmo propuesto, poniendo especial
atencién de nuevo a las funciones heuristicas, reglas de transicién, actua-
lizacién de feromona y funciones de evaluacion, como elementos fundamen-
tales de un algoritmo de OCH.

5.3.1. Descripcién detallada del algoritmo

CHAC-4 es la adaptacién del algoritmo CHAC (bi-criterio) al replanteamien-
to del problema de bisqueda de camino éptimo de una unidad militar en el
campo de batalla considerando cuatro objetivos.

Se trata, al igual que en los casos precedentes de un SCH adaptado
para tratar varios objetivos, por tanto, para resolver este problema, se de-
bera transformar el campo de batalla en un grafo dénde las celdas del grid
hexagonal sean nodos y estén conectados con sus vecinos mediante arcos.
Dado que se consideraran cuatro objetivos, dichos arcos tendran asociados
cuatro pesos que modelaran el consumo de recursos, salud, distancia al punto
de destino y su visibilidad (respecto a los enemigos conocidos o la media de
las visibilidades de sus vecinos en un radio, si no hay enemigos conocidos)

Las propiedades y el funcionamiento del algoritmo son similares a las
de los casos anteriores y su mayor diferencia radica en el hecho de que se
consideraran cuatro funciones heuristicas, cuatro funciones de evaluaciéon y
cuatro matrices de feromona, una de cada por cada uno de los objetivos a
minimizar.

Al ser un algoritmo multiobjetivo, habré que considerar la existencia de
un Frente de Pareto con las mejores soluciones (las no dominadas en cuatro
objetivos). Ademads, al igual que en el caso de CHAC, se han implementado
dos posibles reglas de transicion, una ’clasica’ y otra basada en el concepto
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de dominancia.

5.3.1.1. Funciones heuristicas

Como ya se ha comentado, CHAC-4 considerara cuatro funciones heuristi-
cas, una por cada objetivo:

(i, J) = ")) (5.29)
wli.d) = 75 (530)
ns(i,J) = S(z‘l,j) (5.31)
(i, 7) = 0() (5.32)

En la Ecuacién 5.29, R sera nuevamente el consumo de recursos cuando
se pasa del nodo 7 al j, por su parte d (Ecuacién 5.30) es la distancia Euclidea
entre dos nodos, siendo 7" el nodo destino del problema. En la Ecuacion 5.31,
S es el coste en salud que implica pasar de un nodo ¢ a otro j y finalmente,
O (en la Ecuacién 5.32) es la ocultacién del nodo j al que se pasaria y es
un numero (entre 0 y 1) que valora la ocultacién de dicho nodo, como ya se
comentd en la Seccién 5.2.1.1, siendo 1 cuando la celda que evalua esté oculta
a todos los enemigos (o a todas las celdas en un radio, si no hay enemigo
conocido) y cuyo valor decrece exponencialmente cuando es vista.

Se habla de ocultacién (en lugar de visibilidad) en la funcién heuristica
porque las heuristicas deben tener mayor valor para senalar los movimientos
mas deseables entre nodos y, a mayor ocultacion, mas deseable seria moverse
al nodo j que valora la heuristica. En cambio si se considerase la visibilidad,
un valor grande para la heuristica se traduciria en una gran visibilidad, lo
cual no seria deseable en este problema.

Siguiendo el mismo planteamiento, las otras funciones heuristicas toman
valores inversos a lo que se pretende minimizar para tomar valores mayores
cuando menores sean los costes (R y S) o la distancia al destino.

Es importante notar ademés, que ya no se tienen pesos para ponderar los
términos, puesto que ahora éstos no se combinan (son independientes) y se
optimizan por separado.
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5.3.1.2. Reglas de transicién de estados

Las reglas de transicién de estados (RTE), como en los algoritmos prece-
dentes, son utilizadas por las hormigas en la construccion del camino solucién
(en cada iteracion). Las usan para decidir el siguiente nodo al que pasar cuan-
do estan situadas en uno en particular, es decir, guian la busqueda.

En este caso, se han implementado nuevamente dos reglas diferentes, las
cuales utilizan informacion de los cuatro objetivos, si bien la primera de ellas
combina esta informacion y la segunda la considera como independiente,
siguiendo un enfoque multiobjetivo mas 'puro’ (se basa en el concepto de
dominancia).

Se define en primer lugar lo que hemos dado a llamar término de cada
objetivo y que se expresa como:

T (i, 5) = 72(i,§)* - 1a(i, 5)° (5.33)

Considerando que x = r,d, s, v (segun la inicial de cada uno de los objetivos).
T, es la matriz de feromona correspondiente, y cada 7, es la respectiva funcion
heuristica (Ecuaciones 5.29 a 5.32). o y /3 son los cldsicos pardmetros (en
los algoritmos OCH) que fijan la importancia relativa de la feromona y la
informacion heuristica respectivamente.

Regla de transicién combinada para cuatro objetivos (RTC-4). Es-
ta regla combinara la informacién relativa a los cuatro objetivos, tanto heuristi-
ca, como memoristica (feromona) para asignar una probabilidad a cada nodo
vecino alcanzable desde la celda en la que se encuentre la hormiga. Al igual
que los algoritmos precedentes, hara uso del parametro estandar g para ele-
gir directamente el nodo con mayor probabilidad o elegirlo mediante una
ruleta de seleccion basada en las probabilidades de cada nodo. La regla es:

Si (g < qo)

= argmax {T(,5)* - Tai,7)* - (i, )Y - T3, ) 0V | (5.34)
JEN;

k3
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Sino
(D) T, ) - T )Y - Ty ) sijeN,
> T )t Tyl u)t - Toiyw) Y - T (6, )
P(Za]) = ueN
0 en otro caso
(5.35)

Dénde nuevamente, gy es el parametro estandar de SCH, ¢ es un nimero
aleatorio en [0,1] y N; es el vecindario de nodos alcanzables para i.

A € (0,1) es, al igual que en los algoritmos previos (CHAC, por ejemplo),
un parametro definido por el usuario para fijar la importancia relativa de
los objetivos en la busqueda del camino. Esto es, con él se decide si los
caminos a buscar deberén tender a ser rapidos o seguros (objetivos planteados
desde un principio). En este caso, se tienen cuatro objetivos, pero como ya
se comentd, dos a dos estan relacionados con la rapidez (coste en recursos
y distancia media al destino) y la seguridad (coste en salud y visibilidad
para los enemigos). Por tanto, y como se puede ver en la férmula se usa la
ponderacion por A para los objetivos relacionados con la rapidez y 1 — \ para
los relacionados con la seguridad.

De modo que, si por ejemplo, el usuario decidiese buscar caminos rapidos
(poco consumo en recursos y distancia media al destino corta), A tomaria un
valor cercano a 1. En el caso contrario, al buscar caminos en los que prime
la seguridad, A\ deberia ser cercano a 0. Como ya se comenté en el algorit-
mo CHAC (Apartado 5.1) dicho valor permanece constante para todas las
hormigas y durante toda la ejecucién del algoritmo, de forma que la bisqueda
se centra en una zona concreta del espacio de soluciones (que dependerd del
valor de dicho pardametro).

El funcionamiento de la regla es el mismo que en casos anteriores.

Regla de transicién basada en dominancia para cuatro objetivos
(RTD-4). Esta regla utilizara los términos relativos a cada objetivo de
manera independiente del resto, es decir, no los combinara. De hecho, hara uso
de ellos atendiendo al concepto de dominancia, comentado en el Capitulo 4
(Ecuacidn 4.2), el cual estd estrechamente relacionado con los problemas mul-
tiobjetivo y es ampliamente utilizado por los algoritmos implementados para
resolver este tipo de problemas (como se puede consultar en el Apartado 4.2).
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Como se puede ver, en la dominancia se comparan distintas soluciones
que satisfacen todos los objetivos, haciendo uso de funciones de coste (una
por cada objetivo). Por tanto, en este caso, se considerardn como funciones
de coste los términos definidos segin la Ecuacién 5.33. De este modo, se
tendran cuatro funciones de coste, las cuales se definiran como:

Cr(i,5) = T:(3, ) (5.36)
Ca(i, j) = Ta(i, ) (5.37)
Ce(i,J) = Te(i, ) (5.38)
Cu(i, j) = Tu(i, 5) (5.39)

Considerando la dominancia, pero tendiendo a la maximizacién en lugar de
a la minimizacién (como se comento en la Ecuacién 4.2), se tendra para dos
vectores a y b de cuatro valores, uno por objetivo:

a>b sii: (5.40)
Vo e r,d,s,v] | Cyla) > Cy(b) N 3y €r,d, s, v] | Cyla) > Cy(b) '
De modo que, aplicando este 1ltimo concepto, se ha definido una funcién,
que considera como vectores de cuatro valores a comparar los arcos del grafo,
y opera teniendo en cuenta las funciones de coste definidas en las Ecuaciones
5.36 a 5.39. Esta funcién es:

1 si(i,7) > (i,u)
D(i, j,u) = (5.41)

0 en otro caso

Es decir, esta funcién comprueba si el arco (7, j) domina al arco (7,u), con-
siderando las cuatro funciones de coste.

Por tltimo, la regla de transicion basada en dominancia se define (a partir
de esta tltima funcién):

Si (g < qo)

- ‘ D(i. i 2 5.42
j = argmdx u;\[ (i,j,u) Vj#u (5.42)
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Sino
> D, ju) | +1
sl sijeE NyNjF#uNk #u
P(i,j)=9 > || D. Dl.kuw]|+1
keN; u€EN;
0 en otro caso

(5.43)
Se puede notar que, tanto la funcién D, como la definicién de la regla de
transicion es similar a las utilizadas en CHAC (Apartado 5.1.1.2-(RTD)).

N; es nuevamente el vecindario alcanzable de i. Esta regla elige el siguiente
nodo j en el camino (estando situada en el nodo 7) considerando el nimero
de vecinos dominados por cada uno de los nodos candidatos.

Al ser un SCH, se utilizara nuevamente el parametro estandar gy y el valor
aleatorio ¢, de forma que ¢ < qg, se elige el nodo que domine a mas vecinos
de i como siguiente (Ecuacién 5.34). En caso contrario se usa una ruleta de
seleccion considerando como probabilidad de cada nodo candidato, el nimero
de nodos del vecindario a los que domina (Ecuacién 5.43). De nuevo, en esta
ultima ecuacion se anade un 1 en el numerador y en el denominador para
evitar una probabilidad 0 si un nodo no domina a ningtn otro.

Al igual que en el caso de CHAC, esta regla utiliza conceptos de los pro-
blemas (y algoritmos) multiobjetivo a la hora de comparar nodos sin utilizar
una expresion agregativa (que combine informacién de todos los objetivos),
como es el caso de la RTC-4 descrita anteriormente. Desde un punto de vista
meramente multiobjetivo, se podria considerar como mds 'pura’ (o més co-
rrecta), si bien, esta regla resultard anadird un componente més explorativo
al algoritmo, pues habra muchas ocasiones en las que varios nodos tendran
la misma probabilidad asociada (dominardn al mismo nimero de vecinos),
ya que las posibilidades de dominacién se encuentran entre 0 y 6 (méximo
nimero de vecinos alcanzables) y serdn nitimeros enteros. De forma que se
deberan ajustar los parametros del algoritmo a fin de que éste tienda mas a la
explotacion que en los casos precedentes y asi equilibrar un poco la biisqueda.
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5.3.1.3. Funciones de evaluacion

Al igual que los demas términos del algoritmo, se han definido cuatro
funciones de evaluacién (una por cada objetivo), que asignan un coste global a
cada una de las soluciones que encontradas por las hormigas. Sus expresiones
son:

Fo(Coot) = n;c: [R(n—1,n)] (5.44)
Fy(Caot) = ch [d(n,T)/N] (5.45)
F(Csa) = ;C: [S(n—1,n)] (5.46)
Fy(Csa) = HEZC: [(1=0O(n))] (5.47)

Considerando que Cj,; es el camino solucion a evaluar, n es un nodo de dicha
ruta y N es el nimero total de nodos del camino que se estd evaluando.
El resto de términos son los mismos que se comentaron en las funciones
heuristicas (Ecuaciones 5.29 a 5.32).

En este caso no se ha considerado ningtn peso, de forma que todos los
objetivos tendran la misma importancia, a priori, en la bisqueda. Aun asi,
el usuario podra determinar la prioridad de la seguridad y rapidez global.

5.3.1.4. Actualizacién de feromona

Dado que CHAC-4 es un SCH, existiran dos niveles de actualizacion de
feromona: local y global. En ellos se actualizaran las cuatro matrices de fe-
romona cada vez.

Actualizacién local de feromona. Se llevara a cabo cada vez que una
hormiga anada un nuevo nodo al camino que esté construyendo, es decir,
cada vez que se mueva al vecino que haya seleccionado como siguiente de
aquel en el que esté situada, mediante la RTE. Por tanto, la actualizacién se
realizard sobre el nuevo arco anadido a la solucién (entre el nodo en el que
estaba situada la hormiga y el que se ha elegido).

El objetivo de esta actualizacion es realizar una pequena evaporacion,
y menor aporte, que ’desanime’ un poco a las demés hormigas a seguir su
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mismo camino y asi explorar otras posibilidades. Es decir, se aplica para
aumentar un poco el componente explorativo en el algoritmo.
Las féormulas de actualizacion local de feromona en cada matriz son:

7.(i,5) = (1 —p) - 7.(i,5)" + p- 7o (5.48)
74(i,7) = (1 —p) - 74(3, 7)™ + p- 7o (5.49)
(i, 5) = (1 —p) - 7(3,5)" + p - 70,6 (5.50)
(i, 5) = (1= p) - (i, )+ p - Tow (5.51)

Considerando que t se refiere al valor actualizado de la feromona y ¢ — 1 al
valor anterior, siendo p € [0, 1] el clésico factor de evaporacién, y los 7 ., 7o,
Tor ¥ To,r los niveles iniciales de feromona en cada arco del grafo, para cada
uno de los objetivos respectivamente (cantidades muy pequenas que actian
como aporte). Estos se definen como:

1

0, (num_cels - M AXR) (5:52)

- ! (5.53)

704 = (num_cels - MAXp) '

1

s — 5.54

o, (num_cels - MAXg) (5:54)
1

Tow = (5.55)

(num_cels - MAXy)

Considerando num_cels como el nimero de celdas del mapa en el que se
quiere encontrar el camino éptimo, MAXgr y M AXg como el maximo con-
sumo de recursos y salud que requerird atravesar una celda en el peor de
los casos, M AXp como la distancia maxima entre dos celdas cualesquiera
(tamano de la diagonal del mapa) y M AXy como el méximo valor para la
funcién de ocultacién (O), es decir, 1.

Estas cantidades podran salir diferentes, pero no distaran mucho entre
si. En cualquier caso esto sélo influiria sobre la RTC, ya que es la tnica
que combina los valores de las feromonas de los diferentes objetivos, pero
en la practica su influencia es infima y estos valores no repercuten en el
comportamiento esperado durante la biisqueda segun los diferentes objetivos.
En el caso de la RTD, su influencia es completamente nula, ya que dichos
valores nunca se llegan a combinar y simplemente se comparan por separado.
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Actualizacién global de feromona. Esta actualizacion la realizaran las
hormigas, una vez que todas hayan concluido la construccién de su camino
solucién en una iteracién concreta. Unicamente la llevaran a cabo aquellas
hormigas cuyas soluciones estén incluidas entre las no dominadas (dentro
del FP), por lo que sélo se aplicard a los arcos que pertenezcan a dichas
soluciones.

En este caso, con esta accién se pretende potenciar los mejores caminos
encontrados hasta el momento, para que las hormigas consideren sus arcos
como parte de futuras buenas soluciones. Esto es, se aumenta el componente
de explotacion en el algoritmo.

Las férmulas de la actualizacion global sobre las cuatro matrices de fero-
mona son:

7:(6,5) = (1= p) - 7:(4, )" + p/ F; (5.56)
7ai,§)" = (1= p) - 7a(i,5)"" + p/F (5.57)
75(i,§)" = (1= p) - 74, 5)' ™" + p/ F (5.58)
7o(i,5) = (L= p) - 7(i,0)" ™" + o/ F, (5.59)

Dénde t y t — 1 se refieren nuevamente al estado actual y anterior, p es el
mismo parametro que en la actualizacion local, y donde F;., Fy, Fs v F, son
las funciones de evaluacién correspondientes a cada objetivo (Ecuaciones 5.44
a 5.47 respectivamente).

De modo que el aporte de feromona estard en funcion de la calidad de
la solucién a la que corresponda el arco a actualizar, y serd mayor para una
determinada matriz de feromona cuanto mejor sea la solucién considerando el
objetivo correspondiente. Esto significa, como ya se comenté anteriormente,
que el aporte que se hara a la feromona de cada arco para cada objetivo,
serd inversamente proporcional al valor de la funcién objetivo que se pretende
optimizar.

5.3.2. Pseudocédigo

El pseudocédigo para el algoritmo CHAC-4 se puede ver en los Algoritmos
descritos en 8 y 9:
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Algoritmo 8 CHAC-4()

Inicializar_feromona(7g ,,70,4,70,s,70,0) {Ecuaciones 5.52, 5.53, 5.54 y 5.55}
for ntimero de iteraciones do
for cada hormiga k do
{Ecuaciones 5.29, 5.30, 5.31, 5.32, [5.34, 5.35] o [5.42, 5.43], 5.48, 5.49,
5.50, 5.51}
camino_completo=Construir_Solucion_4(k)
if camino_completo=TRUE then
Evaluar(k.solucion) { Ecuaciones 5.44, 5.45, 5.46 y 5.47}
if dominado(Frente_Pareto, k.solucion)=FALSE then
insertar(Frente_Pareto, k.solucion)
eliminar_soluciones_dominadas(Frente_Pareto, k.solucion)
end if
end if
end for
Actualizacion_Global_Feromona(Frente_Pareto) { Ecuaciones 5.56, 5.57, 5.58
y 5.59}
end for

5.4. Algoritmo CHAC-N

Este ultimo algoritmo propuesto se ha creado con el fin de fijar las pautas
de un nuevo método de resolucion de problemas con varios objetivos, aunque
centrado principalmente en problemas de biisqueda de camino 6ptimo, como
el que se ha comentado y resuelto a lo largo de este trabajo.

CHAC-N es por tanto, un algoritmo genérico para la resolucién de pro-
blemas que consideren cualquier nimero de funciones a minimizar. Dicho
algoritmo ha sido propuesto como generalizacién de los anteriormente ex-
puestos (CHAC, mono-CHAC y CHAC-4), por lo que se trata de un SCH
adaptado para tratar con multiples objetivos (en este caso N), es decir, se
trata nuevamente de un algoritmo OCHMO.

Dado que es un OCH, se podra aplicar a cualquier problema que sea
transformado previamente en un grafo con pesos en los arcos. Simplemente,
para poder tratar N objetivos, se tendran N pesos asociados a cada arco,
que indicaran los costes que se consumirian al atravesarlo considerando cada
uno de los objetivos.

En la siguiente seccién se detallaran los elementos principales del algo-
ritmo propuesto, como son las funciones heuristicas, reglas de transicién,
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Algoritmo 9 Construir_Solucion_4(a)

{inicializaciones de niveles de recursos y salud}
a.recursos=UNIDAD.recursos
a.salud=UNIDAD.salud
{primer nodo del camino}
nodo_actual = NODO_INICIAL
a.solucion.anadir(nodo_actual)
fin=FALSE
while fin=FALSE do
{considera los recursos y energia restante, y los obsticulos}
N;=Nodos_Alcanzables(nodo_actual, a)
{hay algin nodo alcanzable}
if N; # [] then
{se elige el siguiente nodo usando una regla de transicion}
{RTC: Ecuaciones 5.3/ y 5.35 o RTD: Ecuaciones 5.42 y 5.43}
nodo_siguiente=Seleccionar_Nodo_Siguiente(nodo_actual, NN;)
{se anade el siguiente nodo al camino solucion}
a.solucion.anadir(nodo_siguiente)
{se calculan los consumos}
a.recursos=a.recursos - Coste_Recursos(nodo_actual, nodo_siguiente)
a.salud=a.salud - Coste_Salud(nodo_actual, nodo_siguiente)
{Ecuaciones 5.48, 5.49, 5.50 y 5.51}
Actualizacion_Local_Feromona(nodo_actual, nodo_siguiente)
{la hormiga ’se mueve’ al siguiente nodo}
nodo_actual=nodo_siguiente
{se comprueba si se ha llegado al final}
if nodo_siguiente=NODO_DESTINO then
fin=TRUE
camino_completo=TRUE
end if
else
fin=TRUE
camino_completo=FALSE
end if
end while
return(camino_completo)
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actualizacién de feromona y funciones de evaluacién (fundamentales en un
algoritmo de OCH).

5.4.1. Descripcion detallada del algoritmo

Al igual que los anteriores, el algoritmo que implementa CHAC-N es
constructivo, por lo que cada hormiga construye una solucién completa en
cada iteraciéon moviéndose por el grafo. Teniendo en cuenta que algunas veces
no sera posible, ya que puede ser que existan ciertas restricciones que impidan
su completa.

Para guiar el movimiento durante la construccion, el algoritmo usa dos
tipos de informacion: los rastros de feromona y la informacion heuristica que
son combinadas en muchos casos.

CHAC-N considera N matrices de feromonas, una por objetivo y N fun-
ciones heuristicas (que también son matrices calculadas al principio del
proceso). Ademads, utiliza una unica colonia de hormigas y hace uso del
parametro estandar de los SCH ¢q, para tener un mayor control en el equi-
librio entre exploracion y explotacién.

Nuevamente, se han planteado dos reglas de transicion de estados diferen-
tes, una basada en la combinacion de la informaciéon de todos los objetivos
y la otra basada en dominancia de vecinos considerando la informacién de
cada objetivo por separado.

Las actualizaciones de feromona se siguen haciendo a dos niveles (local
y global) y siguen el modelo propuesto en los algoritmos comentados en las
secciones anteriores.

5.4.1.1. Funciones heuristicas

Estas funciones tratan de guiar la busqueda entre el punto origen y el
punto destino, considerando los factores mas importantes para cada objetivo.
Para el arco (4,j) habria N heuristicas, las cuales se podrian formular como:

(i, 7) = fF(Cu(i, 7)) Vn=1.N (5.60)

Cada una de las funciones heuristicas estara definida para cada arco (i, )
dentro del grafo, y tomara un valor directamente proporcional a la conve-
niencia de optar por ese determinado arco en la construccién de un camino,
es decir, dicha funciéon tendra un valor mayor para los arcos mas deseables
cuando se pretende minimizar un objetivo concreto. Cada heuristica estara en
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funcién de un coste, tomado como referencia y notado por C,, en la ecuacion,
por lo que su valor serd inversamente proporcional a dicho coste.

5.4.1.2. Reglas generales de transicién de estados

Las reglas que se utilizan para determinar el siguiente nodo j al que
pasar cuando se estd construyendo un camino y se esta situado en el nodo ¢
(ver Apartado 3.3) son nuevamente dos. Ambas son reglas multiobjetivo, por
lo que el uso de una u otra dard como resultado dos algoritmos diferentes.
Se trata de formulaciones genéricas de las comentadas para los algoritmos
precedentes.

Regla general de Transicién Combinada (RTC). Al igual que en los
casos anteriores, se trata de la regla proporcional pseudo-aleatoria que se usa
normalmente en los SCH, pero adaptada en esta ocasién para trabajar con
N objetivos, combinando la informacion heuristica y la feromona relativa a
cada uno de ellos. Si bien en este caso se considerara que todos los objetivos
tienen la misma importancia. La regla es:

Si (g < qo)
N
— p 5.61
j= argggs}vX{E[ (,4)" - na(i, §) } (5.61)
Sino N
T 7)™ (i, 5)°
n=l_ sij € N
P(i, j) = Z H (i,u)” (5.62)
€N; n=1
0 en otro caso

\

Dénde nuevamente gq € [0, 1] es el parametro estandar del SCH y ¢ es un
valor aleatorio en [0,1]. Los 7, son las matrices de feromona de los objetivos y
los 7, son las funciones heuristicas de dichos objetivos (Ecuacién 5.60). Todas
estas matrices tienen un valor para cada arco (i,7). a y 3 son los pardmetros
de ponderacién usuales y N; es el conjunto de vecinos alcanzables (aquellos
que cumplen las restricciones) para el nodo i.
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Dado que todos los objetivos tienen la misma prioridad, el pardmetro A ya
no se tiene en cuenta (aunque se podria anadir uno para asignar importancia
relativa a cada objetivo, si se desease).

El funcionamiento de la regla es igual que en los casos anteriores: cuan-
do una hormiga, que estd construyendo una solucién, se encuentra situada
en el nodo i, si ¢ < qo, el mejor vecino j (el que mayor valor tenga para
la expresién de la Ecuacién 5.61) es seleccionado como siguiente. En otro
caso, el algoritmo decide a qué nodo pasar mediante una ruleta de seleccién
de probabilidades, considerando P(i,7) como probabilidad para cada nodo
alcanzable j (Ecuacién 5.62).

Regla general de Transicién basada en Dominancia (RTD). Es-
ta regla es similar a la propuesta en las Secciones 5.1.1.2 y 5.3.1.2, por lo
que también se basa en el concepto de dominancia visto en el Apartado 4.1
(Ecuacion 4.2), pero considerando como funciones objetivo N funciones de
coste. Dichas funciones trabajan con arcos que son los que tienen asignados
la informacion heurfstica y memoristica y la combinan:

Coli,7) = (i, 5)® - m(i, 5)° Vn=1,..,N (5.63)

Si se tiende a la maximizacién en lugar de a la minimizacién (como se co-
menté en la Ecuacién 4.2), se tendria, para dos vectores a y b con N valores,
uno por objetivo:

a>=b sii:
Ve=1,..,N|Cyla) > Cy(b) N Jy=1,..,N | C’y(a) > Cy(b)

De modo que se ha definido una funcién que hace uso de este ltimo concepto,
considerando los arcos del grafo (como vectores de N valores a comparar) y
operando teniendo en cuenta las funciones de coste definidas en la Ecuacién
anterior (5.63).

(5.64)

1 st (i,7) > (i,u)
D(i, j,u) = (5.65)

0 en otro caso

Por 1ultimo, la regla general de transicion basada en dominancia sera:

Si (¢ < qo)

- 4 D(i.iw) Vi 5.66
j = arg mdx u; (i,j,u) Vj#u (5.66)
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PG =9 Y. || D Dlkw) | +1
keEN; ueEN;
0 en otro caso
(5.67)

Dénde N; es nuevamente el vecindario de ¢ (nodos alcanzables desde él). Esta

regla elige el siguiente nodo j en el camino (cuando la hormiga estd situada
en el nodo i) considerando el nimero de vecinos dominados por cada uno
de los arcos que se pueden formar desde i con sus vecinos. De modo que si
q < qo, se elige como siguiente, el nodo cuyo arco con i domine a més (arcos)
vecinos de ¢ (Ecuacién 5.66). En caso contrario se usa una ruleta de seleccién
considerando el nimero de (arcos) vecinos de ¢ que domina cada arco como
probabilidad asociada (Ecuacién 5.67). En esta tltima ecuacién se anade un
1 en el numerador y en el denominador para evitar una probabilidad 0 si un
determinado arco no domina a ningiin otro o una indeterminacién si ningiin
arco domina a ningin otro.

5.4.1.3. Funciones de evaluacion

Son las funciones que asignan un coste global a cada solucién encontrada
por una hormiga. Consideran todos los costes de pasar a cada nodo (celda)
en el camino solucion, de modo que se tendran N funciones de evaluacion
(una por objetivo):

Fu(Cot) = Y_ Culc—=1,¢)  Vn=1,.,N (5.68)

c€Clsor

Dénde Cyy es el camino solucién que se va a evaluar y C,, (i, j) es el coste de
pasar del nodo 7 al nodo j considerando el objetivo n.
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5.4.1.4. Actualizacién de feromona

Dado que CHAC-N es un SCH, hay dos niveles de actualizacion de fe-
romona, local y global. En cada uno de ellos se actualizan N matrices de
feromona.

Actualizacién local de feromona. Como ya se vio anteriormente, se
lleva a cabo cada vez que un nuevo nodo j es anadido al camino (posible
solucién) que una hormiga estda construyendo; por tanto, ésta se aplica al
nuevo arco incluido en el camino, (i, j).

El objetivo de esta actualizacion es disuadir a las demas hormigas de
que sigan el mismo camino que la que realiza la actualizacién (mediante una
evaporacién y un muy pequeno aporte). Con ello se pretende que las demés
busquen en otras zonas del espacio de soluciones (se aumenta la exploracion).

Esta se lleva a cabo con la expresion:

(i, ) =1 —p) 7(i,5) " +p 100 VYn=1,.,N (5.69)

Senalando con t el nuevo valor para la feromona y con t — 1 el anterior.
Asimismo p € [0, 1] es el factor de evaporacién comin y cada 7, es la can-
tidad inicial de feromona en cada arco para cada objetivo, la cual constituye
el aporte minimo que se pretende hacer sobre la feromona de los arcos ya
visitados por la hormiga actual. Dicha cantidad se calcula como:

1
. Vn=1,.N 5.70
7o, (num_nodos - MAX¢.,,) " (5.70)

Siendo num_nodos el nimero de nodos del grafo a resolver y MAX¢, el
coste maximo para el objetivo n que puede requerir atravesar una celda (en
el peor de los casos).

Actualizacién global de feromona. Nuevamente, esta actualizacion se
hara considerando unicamente las soluciones dentro del Frente de Pareto
(soluciones no dominadas), es decir, se aplicard a los arcos que formen parte
de dichos caminos. Por tanto, ésta se llevard a cabo una vez que todas las
hormigas hayan acabado de construir sus soluciones y se hayan valorado las
posibles dominancias entre ellas.

El objetivo que persigue esta actualizacion es el de potenciar los buenos
caminos para que las hormigas de las siguientes iteraciones consideren sus
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arcos como buenas opciones en la bisqueda de soluciones 6ptimas (aumento
de la explotacién).
La expresion utilizada en esta actualizacion es:

(i, ) = (1 —p) (i, )+ p/F, Vn=1,.,N (5.71)

Nuevamente se ha senalado la nueva feromona con ¢ y la anterior con ¢t —1. p
es el mismo parametro que se usé para la actualizacion local y F), es el coste
global asociado a la solucion, calculad usando la Ecuaciéon 5.68.

Como se puede observar, el aporte de feromona sera directamente pro-
porcional a la calidad de la solucién a la que corresponda el arco a actualizar,
es decir, inversamente proporcional a la funcién que se pretende minimizar.

5.4.2. Pseudocdédigo

El pseudocédigo para el algoritmo CHAC-N se puede ver en los Algorit-
mos 10 y 11:

Algoritmo 10 CHAC-N()

Inicializar_feromona(7 1,..,70, ) {Ecuacion 5.70}
for nimero de iteraciones do
for cada hormiga k do
{Ecuaciones 5.60, [5.61, 5.62] o [5.66, 5.67], 5.69}
camino_completo=Construir_Solucion_N (k)
if camino_completo=TRUE then
Evaluar(k.solucion) { Ecuacidn 5.68}
if dominado(Frente_Pareto, k.solucion)=FALSE then
insertar(Frente_Pareto, k.solucion)
eliminar_soluciones_dominadas(Frente_Pareto, k.solucion)
end if
end if
end for
Actualizacion_Global_Feromona(Frente_Pareto) { Ecuacion 5.71}
end for
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Algoritmo 11 Construir_Solucion_N(a)

{inicializaciones de niveles de recursos y salud}
a.recursos=UNIDAD.recursos
a.salud=UNIDAD.salud

{primer nodo del camino}

nodo_actual = NODO_INICIAL
a.solucion.anadir(nodo_actual)

fin=FALSE
while fin=FALSE do

{considera las restricciones}
N;=Nodos_Alcanzables(nodo_actual, a)
{hay algin nodo alcanzable}

if N; # | ] then

{se elige el siguiente nodo usando una regla de transicion}
{RTC: Ecuaciones 5.61 y 5.62 o RTD: Ecuaciones 5.66 y 5.67}
nodo_siguiente=Seleccionar_Nodo_Siguiente(nodo_actual, N;)
{se anade el siguiente nodo al camino solucion}
a.solucion.anadir(nodo_siguiente)
{se calculan los consumos}
a.recursos=a.recursos - Coste_Recursos(nodo_actual, nodo_siguiente)
a.salud=a.salud - Coste_Salud(nodo_actual, nodo_siguiente)
{Ecuacion 5.69}
Actualizacion_Local Feromona(nodo_actual, nodo_siguiente)
{la hormiga ’se mueve’ al siguiente nodo}
nodo_actual=nodo_siguiente
{se comprueba si se ha llegado al final}
if nodo_siguiente=NODO_DESTINO then

fin=TRUE

camino_completo=TRUE
end if

else

fin=TRUE
camino_completo=FALSE

end if
end while
return(camino_completo)

86



Capitulo 6

Algoritmos de la bibliografia
adaptados para resolver el
problema

En este capitulo se describen una serie de algoritmos que se pueden en-
contrar en la bibliografia adaptados para la resolucién del problema que nos
ocupa en este trabajo.

Se trata de dos algoritmos de colonias de hormigas multiobjetivo diseniados
inicialmente para la resolucién de otros problemas. Dichos algoritmos sirvieron
a su vez de base para el algoritmo CHAC que se presenté anteriormente.
Ademds, también se comenta un algoritmo voraz (Greedy) de optimizacién
y busqueda clasico, pero adaptado a la busqueda de soluciones en un espacio
multiobjetivo.

Por tanto, los algoritmos presentados son reformulaciones de algoritmos
ya existentes, hechas para afrontar el mismo problema, el cual tendra dos
objetivos, la rapidez y la seguridad. Dichos algoritmos son:

= MOACS: SCH propuesto inicialmente para la resolucion del problema
multiobjetivo del enrutamiento de vehiculos con ventana de tiempo.
En él, se tiene una tnica matriz de feromonas y dos heuristicas (una
por objetivo). Su adaptacién al problema que se resuelve en el pre-
sente trabajo ha supuesto la creacion de nuevas funciones heuristicas
y de evaluacion, asi como una actualizacién de feromona diferente a la
original.

s BiCriterionAnt: se trata de un SH presentado inicialmente para resolver
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un problema de asignacién de tareas con coste variable a maquinas. Tra-
baja con dos matrices de feromona y dos funciones heuristicas, al igual
que CHAC, pero la adaptacién al problema de busqueda de camino
6ptimo con dos criterios, ha significado igualmente la consideracién de
nuevas funciones heuristicas, de evaluacién y actualizacion de feromo-
na.

» GreedyMO: algoritmo con enfoque voraz (greedy) adaptado para la
resoluciéon del problema. Para ello, se consideran como funciones de
coste las funciones heuristicas de CHAC y se aplica un criterio basado
en dominancia para seleccionar el siguiente nodo en el camino solucion.
De esta forma se adapta ademas a la resolucién de un PMO. El algo-
ritmo incluye también mejoras adicionales para garantizar que siempre
se encuentre solucion.

Estos algoritmos nos serviran como base comparativa respecto a los pro-
puestos en el Capitulo 5, a fin de evaluar la bondad, posibilidades y ade-
cuacién de éstos para la resolucion del problema planteado.

6.1. Algoritmo MOACS

El algoritmo llamado Sistema de Colonias de Hormigas Multiobjetivo o
MOACS (Multiobjective Ant Colony System en inglés) fue presentado por
Baran et al. [43], como una adaptaciéon o variacién del algoritmo MACS
(MultiAnt Colony System) creado por Gambardela et al. [42]. Ambos fueron
ideados para resolver el problema de enrutamiento de vehiculos con ventana
de tiempo, la versién multiobjetivo de problema clésico [20] (comentado en
la Seccién 2.1.2.

La principal diferencia entre ambos es el uso de una tnica matriz de
feromonas para ambos objetivos en el caso de MOACS, en lugar de considerar
una matriz por objetivo, como hace su homénimo (y predecesor).

En este trabajo, MOACS ha sido adaptado a la resolucion del proble-
ma que nos ocupa, por tanto, dicho algoritmo compartira ciertas funciones
con CHAC. En concreto, este algoritmo hara uso de las mismas funciones
heuristicas que los métodos bi-objetivo propuestos, las cuales se pueden ver
en las Ecuaciones 5.1 y 5.2. También compartira las funciones de evaluacion
de soluciones (Ecuaciones 5.11 y 5.12).
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Algoritmo MOACS 6.1

Las diferencias aparecen en las férmulas correspondientes a la Regla de
Transiciéon de Estados y las actualizaciones de feromona.

Regla de Transiciéon de Estados. Esta regla es similar a la propuesta
para CHAC (ver Ecuaciones 5.3 y 5.4), pero en ella se utiliza una unica ma-
triz de feromona. Por tanto, se define como:

Si (¢ < qo)
j = arg max {T(Z}j) (3, 5)7 - ns(i»J’)ﬁ'(l_M} (6.1)
JEN;
Sino
. SN o (i BN A B(1=X)
7(i,5) - e (i, 5) ;Mw) 5 sijeN;
Z T(i7u) ’ 777’(2.7“)5. ’ ns(z,u)ﬂ( -
L 0 en otro caso

Dénde 7 y 1 representan nuevamente la feromona y la funcién heuristica (una
por objetivo) y el resto de pardmetros se corresponden con los expuestos en
las ecuaciones de reglas de transicién precedentes (Por ejemplo 5.3 y 5.4).

Esta regla hace uso nuevamente del parametro A para establecer la im-
portancia de los dos objetivos en la bisqueda. Dicho pardmetro mantiene un
valor constante durante toda la ejecucion y para todas las hormigas, a dife-
rencia de la propuesta original de Baran et al. [43], en la que el pardmetro
toma un valor igual a 0 para la primera hormiga y crece de manera uni-
forme hasta alcanzar un valor igual a 1 para la tdltima hormiga (aplicando
A = %, para cada hormiga k € [1,m]). La razén para hacerlo segin
nuestra propuesta radica en el hecho de que estos algoritmos deben resolver
un problema, pero deben considerar el criterio determinado por un usuario,
el cual pondera la importancia de cada objetivo, lo que limita la zona del
espacio de busqueda en la que actia el algoritmo.

Esta regla funciona como las precedentes.

Dado que MOACS es un SCH, realizara una actualizacién de feromona a
dos niveles: local y global.

89



3 Algoritmos de la bibliografia adaptados para resolver el problema

Actualizaciones de Feromona. La Actualizacion Local sigue la expre-
sion:

7(i,5) = (1=p)-7(i,5)" " +p-70 (6:3)
Donde se ha marcado con t el nuevo valor para la feromona y con ¢t —1 el valor

anterior (antes de actualizarla), y se ha considerado como cantidad inicial de

feromona: .

num_cels - MAX 2 - MAXSU—A)

En ambas expresiones, los parametros son los mismos que en las Ecuaciones
5.25 y 5.26, pero ponderando mediante el parametro A para considerar nue-
vamente la importancia relativa de cada objetivo.

Al igual que en los algoritmos comentados previamente, cada vez que una
hormiga h construye una solucién completa, ésta es comparada con las que
haya incluidas en el Frente de Pareto P hasta ese momento, para comprobar
si dicha solucién es no dominada (y debe incluirse en dicho frente).

Pero en este caso, existe un mecanismo de reinicializacion para evitar
estancamientos en la bisqueda (por caer cerca de éptimos locales) que impi-
dan mejorar las soluciones. Para ello, en cada iteracién, una vez que todas las
hormigas han terminado su busqueda de soluciones, se comprueba cémo ha
evolucionado el Frente de Pareto (las soluciones incluidas en él), de forma que
cada vez que se hayan anadido nuevas soluciones al mismo que hagan que éste
mejore en media (dichas soluciones dominan y reemplazan a algunas de las
existentes), se borraran todos los rastros de feromona hasta el momento y se
inicializardn a un nuevo valor de 7y (que depende de las soluciones en el FP).
Con ello se pretende replantear la bisqueda en nuevas zonas del espacio de
soluciones, aumentando la exploracion, pues es posible que la bisqueda an-
terior estuviese centrada en una zona en la que se encontrasen las soluciones
que han resultado ser dominadas en el nuevo FP.

Con este fin, el valor de 1y no es fijo durante la ejecucién del algoritmo,
sino que se va recalculando y adaptando segtin evoluciona el FP. Por ello, al
final de cada iteracién se recalcula 7 segun la férmula:

(6.4)

T0 —

1
= 2 5 6.5
0 num_cels - R(P)* - S(P) (1= (6.5)

Dénde R y S son respectivamente el consumo medio de recursos y salud
de las soluciones (caminos) incluidas en el FP. Ambas estdn nuevamente
ponderadas usando A\ para ponderar cada uno de los objetivos.
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Por lo que si 7} > 7y (el valor de feromona inicial que se tiene actual-
mente), quiere decir que se ha encontrado un FP mejor, todos los rastros
de feromona son reinicializados considerando el nuevo valor para 7y, es decir
7. El nuevo valor de 7y se utilizard en la actualizacién local de feromona
(Ecuacién 6.3).

En otro caso, se sigue con la busqueda como hasta el momento, es decir,
se continua con la explotacion de la zona del espacio de soluciones en la que
se encuentre el algoritmo. De modo que se aplica la Actualizacion Global de
Feromona a cada solucién que haya en el FP:

p
F, - F,
Doénde F,. y F son las funciones de evaluacién para cada objetivo respecti-
vamente (Ecuaciones 5.11 y 5.12).

T(,5) = (1 =p)-7(6,J) + (6.6)

Pseudocédigo. El pseudocddigo del algoritmo MOACS se puede ver en
los Algoritmos 12 y 13.

6.2. Algoritmo BiCriterion Ant

Este algoritmo fue presentado por Iredi et al. [97] en 2001. En dicho tra-
bajo se mostraba la resolucién de un problema clasico de programacién de
tareas en maquinas, el SMTTP (Single Machine Total Tardiness Problem
en inglés) con costes variables, mediante un MOACO que consideraba varias
colonias y se mostraba como posible solucién para problemas bi-criterio cuan-
do no se puede determinar que un objetivo tenga mas importancia que otro.
Ademas, en dicho articulo se comentaba un método que resolvia el problema
usando tinicamente una colonia, que es precisamente el algoritmo que ha sido
considerado, el BiCriterion Ant (BiAnt en adelante).

Dicho algoritmo es un SH adaptado para la resoluciéon de PMOs, utiliza
una matriz de feromonas y una funcién heuristica por cada objetivo, es decir,
que se tendran dos de cada si se va a resolver un problema bi-criterio como
el que nos ocupa. Por tanto, BiAnt utilizard como matrices de feromona 7,
y Ts (una para el objetivo de la rapidez y otra para el de la seguridad), y
ademds compartird con CHAC las mismas funciones heuristicas (Ecuaciones
5.1 y 5.2) y funciones de evaluacién (Ecuaciones 5.11 y 5.12).

De nuevo, las diferencias aparecen en la Regla de Transicién de Estados
y las actualizaciones de feromona.
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Algoritmo 12 MOACS()

Inicializar_feromona(7y) { Ecuacion 6.4}
for ntimero de iteraciones do
for cada hormiga k do
{Ecuaciones 5.1, 5.2, [6.1, 6.2], 6.3}
camino_completo=Construir_Solucion_MOACS(k)
if camino_completo=TRUE then
Evaluar(k.solucion) { Ecuaciones 5.11 y 5.12}
if dominado(Frente_Pareto, k.solucion)=FALSE then
insertar (Frente_Pareto, k.solucion)
eliminar_soluciones_dominadas(Frente_Pareto, k.solucion)
end if
end if
end for

{Recalcular en nuevo 1o en base a las soluciones del FP}
75 = 1/(num_cels - R(P)* - S(P) (=)
{Comprobar si el FP ha mejorado}
if 7{ > 79 then
{Reinicializacion de rastros de feromona}
To = T}
Inicializar_feromona(rp)
else
Actualizacion_Global _Feromona(Frente_Pareto) { Ecuacidn 6.6}
end if
end for

Regla de Transicién. En este caso, sélo se utiliza la expresion del célculo
de probabilidad para el posterior uso de la ruleta de seleccion, es decir, al
ser un SH, no se dispone del pardametro ¢y. Dicha expresion es igual a la
empleada en la regla de transicién combinada de CHAC (Ecuacién 5.4), si
bien originalmente se diferenciaba en el uso que se hacia del parametro A. La
probabilidad que determinara el funcionamiento de la regla se define como:

()N (@)Y e (0.)0 )Y sij €N
Z 7 (5, 1) N 7 (i, w) N (i, w) P g (i, w) PN
Pli.j) = <
L 0 en otro caso
(6.7)
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Algoritmo 13 Construir_Solucion- MOACS(a)

{inicializaciones de niveles de recursos y salud}
a.recursos=UNIDAD.recursos
a.salud=UNIDAD.salud
{primer nodo del camino}
nodo_actual = NODO_INICIAL
a.solucion.anadir(nodo_actual)
fin=FALSE
while fin=FALSE do
{considera los recursos y energia restante, y los obsticulos}
N;=Nodos_Alcanzables(nodo_actual, a)
{hay algin nodo alcanzable}
if N; # [] then
{se elige el siguiente nodo usando la regla de transicion}
{Ecuaciones 6.1 y 6.3}
nodo_siguiente=Seleccionar_Nodo_Siguiente(nodo_actual, NN;)
{se anade el siguiente nodo al camino solucion}
a.solucion.anadir(nodo_siguiente)
{se calculan los consumos}
a.recursos=a.recursos - Coste_Recursos(nodo_actual, nodo_siguiente)
a.salud=a.salud - Coste_Salud(nodo_actual, nodo_siguiente)
{Ecuacion 6.3}
Actualizacion_Local_Feromona(nodo_actual, nodo_siguiente)
{la hormiga ’se mueve’ al siguiente nodo}
nodo_actual=nodo_siguiente
{se comprueban si se ha llegado al final}
if nodo_siguiente=NODO_DESTINO then
fin=TRUE
camino_completo=TRUE
end if
else
fin=TRUE
camino_completo=FALSE
end if
end while
return(camino_completo)
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Doénde los 7 y los n representan nuevamente las matrices de feromona y las
funciones heuristicas por objetivos respectivamente, y el resto de parametros
son los ya comentados en las reglas de transicién precedentes (Por ejemplo
las de la Ecuacién 5.4).

Como se puede ver, esta regla también hace uso del parametro A, siendo
nuevamente su valor fijo para todas las hormigas y durante toda la ejecucién,
a diferencia de nuevo del planteamiento original del trabajo de Iredi et al.
dénde tomaba un valor para cada hormiga k € [1,m], segin la férmula
e = % De esta forma todas las hormigas centran su busqueda en la
misma zona del espacio de soluciones.

El funcionamiento de la regla es sencillo, simplemente se calcula una pro-
babilidad para cada uno de los vecinos alcanzables (notados por j) del nodo
en el que se encuentra la hormiga, ¢. Dicha probabilidad indica lo deseable
que es pasar a cada uno de esos nodos en la construccion del camino solu-
cion. Posteriormente se construye una ruleta de probabilidades asignando a
cada nodo j su valor P(i,j) y eligiendo al nodo siguiente a ¢ haciendo un
lanzamiento aleatorio en dicha ruleta.

Actualizacién de Feromona. Al principio del algoritmo, los rastros de
feromona de ambos objetivos seran inicializados a unas cantidades 7y, y 7o s
calculadas segun las Ecuaciones 5.15 y 5.16 de CHAC.

Dado que se trata de un SH, tnicamente se hard una actualizacion de
feromona a nivel global, una vez que todas las hormigas hayan terminado
su busqueda particular. Dicha actualizacién incluird una evaporacion y un
aporte.

En primer lugar se realizara la evaporacion en todos los arcos del grafo,
siguiendo el esquema del SH (y asemejéandose a la naturaleza que lo inspira),
para intentar aumentar el componente explorativo en el algoritmo (al borrar
parte de los rastros anteriores, se podria buscar en nuevas zonas del espacio
de soluciones). Dicha evaporacién se aplicard a las dos matrices segin las
expresiones:

Tr(iaj)t = (1 - 10) ’ TT(i7j>t_1 (68)

76, ) = (L= p) - 70 ) (6.9)
Senalando con t el nuevo valor para la feromona y con ¢ — 1 el anterior.
p € [0, 1] es el conocido factor de evaporacion.

Como mecanismo de control, se considera un nivel minimo de feromo-
na, para evitar que arcos no recorridos en una parte del algoritmo pudiesen
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quedar con un nivel 0 de feromona asociada, con lo que nunca serian selec-
cionados en el futuro.

El aporte lo realizaran las hormigas cuyas soluciones estén incluidas en
el FP, para hacer més atractivos dichos arcos al resto de las hormigas y
aumentar asi el componente de explotacién. De forma que para cada arco
perteneciente a una de esas soluciones se hara:

7(i.§) = (i, 5)' " + 1/ F, (6.10)

75(i,§)" = 7o(i, )" + 1/ F (6.11)

Nuevamente t se refiere al nuevo valor para la feromona y ¢ — 1 al anterior, F,
y F son los valores obtenidos al evaluar la soluciéon a la que pertenece el arco
que se esta actualizando mediante las Ecuaciones 5.11 y 5.12 respectivamente.

Como se puede ver, el aporte de feromona sera proporcional a la calidad
de la solucién, de modo que sera mayor cuanto menor sea el coste asociado
a la misma en cada objetivo.

Pseudocédigo. El pseudocddigo del algoritmo BiAnt se puede ver en los
Algoritmos 14 y 15.

Algoritmo 14 BiAnt()

Inicializar_feromona(7y ,, 70.5) {Ecuaciones 5.15 y 5.16}
for numero de iteraciones do
for cada hormiga h do
{Ecuaciones 5.1, 5.2, 6.7}
camino_completo=Construir_Solucion_BiAnt(h)
if camino_completo=TRUE then
Evaluar(h.solucion) {Ecuaciones 5.11 y 5.12}
if dominado(Frente_Pareto, h.solucion)=FALSE then
insertar(Frente_Pareto, h.solucion)
eliminar_soluciones_dominadas(Frente_Pareto, h.solucion)
end if
end if
end for
{Actualizacion global de feromona}
Evaporacion_Feromona() { Ecuaciones 6.8 y 6.9}
Aporte_Feromona(Frente_Pareto) { Ecuaciones 6.10 y 6.11}
end for
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Algoritmo 15 Construir_Solucion_BiAnt(a,\,)

{inicializaciones de niveles de recursos y salud}
a.recursos=UNIDAD .recursos
a.salud=UNIDAD .salud

{primer nodo del camino}

nodo_actual = NODO_INICIAL
a.solucion.anadir(nodo_actual)

fin=FALSE

while fin=FALSE do

{considera los recursos y energia restante, y los obstdculos}
N;=Nodos_Alcanzables(nodo_actual, a)

{hay algin nodo alcanzable}

if N; #[] then

{se elige el siguiente nodo usando una regla de transicion}
{Ecuacion 6.7}
nodo_siguiente=Seleccionar_Nodo_Siguiente(nodo_actual, V;)
{se anade el siguiente nodo al camino solucion}
a.solucion.anadir(nodo_siguiente)
{se calculan los consumos}
a.recursos=a.recursos - Coste_Recursos(nodo_actual, nodo_siguiente)
a.salud=a.salud - Coste_Salud(nodo_actual, nodo_siguiente)
{la hormiga ’se mueve’ al siguiente nodo}
nodo_actual=nodo_siguiente
{se comprueba si se ha llegado al final}
if nodo_siguiente=NODO_DESTINO then

fin=TRUE

camino_completo=TRUE
end if

else

fin=TRUE
camino_completo=FALSE

end if
end while
return(camino_completo)
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6.3. Algoritmo Greedy

Los algoritmos voraces o Greedy en inglés, son metaheuristicas utilizadas
para la resolucion de problemas de optimizacion, siguiendo un esquema de
buisqueda paso a paso. Su maxima es seleccionar los elementos mas promete-
dores del conjunto de candidatos en casa paso del algoritmo, hasta encontrar
una solucién. Este enfoque es bastante simple, por lo que muchas veces la
solucion obtenida no es la 6ptima, pero si que resultan muy réapidos y en
muchos casos obtienen soluciones bastante aceptables.

En este trabajo se ha disenado un método de resolucion del problema que
nos ocupa basado en una técnica greedy. Dicho algoritmo ha sido disenado
para la resolucion de problemas multiobjetivo y se ha bautizado como GR-
MO.

A grosso modo, GRMO se limita a buscar un camino en una sola ite-
racion. De modo que, partiendo del nodo inicial, se pretende alcanzar el nodo
final simplemente eligiendo en cada paso el mejor nodo posible (de entre los
vecinos).

Tanto para adaptar el algoritmo a la resolucion de un PMO, como para
valorar cada uno de los nodos posibles, se ha considerado un criterio basado
en la dominancia entre vecinos (similar al utilizado en la RTD de CHAC,
comentada en el apartado 5.1.1.2). Para dicho criterio se han considerado
como funciones de coste las funciones heuristicas que se definieron en CHAC
(Ecuaciones 5.1 y 5.2), es decir:

Cr(i,5) = (4, 7) (6.12)
Cs(i, J) = ns(i, j) (6.13)

Esto es, se usaran las funciones heuristicas para cada objetivo, 7, v 1. Des-
pués, y considerando la definicién de dominancia vista en la Ecuacién 5.7 (con
las funciones de coste que se acaban de comentar), se propone como funcién
de dominancia entre dos arcos vecinos (ambos parten del mismo nodo) la
misma que se definié en la Ecuacién 5.8 para CHAC (llamada D). Dicha
funcién llamada segun el formato D(7, j,u) devolverd un 1 si el arco (i, )
domina al arco (i, u), siendo ambos arcos vecinos.

Considerando todo esto, se propone una funcién que asignara un valor
a cada uno de los nodos candidatos j, cuando se esté situado en el nodo i,
segun la expresion:

V(i,j)=Y_ D(iju) ViEN yj#u (6.14)
UENi
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Siendo nuevamente N; el conjunto de nodos alcanzables (vecinos) para el
nodo 7, en el que se esta actualmente. De modo que se asignara a cada nodo j
que sea candidato a ser el siguiente en la construcciéon de la solucion, un valor
correspondiente al niimero de vecinos a los que domina (el arco (i, j) respecto
a cada uno de los posibles arcos (i,u)), considerando las funciones de coste
comentadas anteriormente. A continuacién, se elegira como siguiente nodo en
el camino solucién, aquel cuyo valor para V' sea el mayor (aquel que domine
a mas vecinos). Dado que el nimero de vecinos alcanzables es pequenio (seis
a lo sumo en el modelo del problema planteado), es muy probable que haya
varios nodos con el mismo valor para V. En ese caso se elegiria entre aquellos
con el mayor valor de forma aleatoria. Esto anade un componente estocastico
que normalmente no tienen los algoritmos greedy.

Otro aspecto a tener en cuenta es que se trata de un algoritmo simple,
por lo que muchas veces no conseguira alcanzar una solucion. Ya que po-
drfa entrar en bucles (se mueve entre una serie de celdas consumiendo todos
los recursos o energia) o llegar a una zona rodeada de nodos no alcanzables
(rodeada de obstaculos, un borde del escenario o mapa a resolver, cuyo con-
sumo requerido en recursos o salud sea mayor del que le resta a la unidad).
Para solucionar el primero de los problemas se anadio la condicion de que el
camino soluciéon no pueda pasar mas de una vez por la misma celda. Estos
problemas se deben en parte a que el algoritmo no hace uso de informacién
compartida o refuerzo positivo (ni negativo) como la inmensa mayoria de los
algoritmos de busqueda de camino minimo.

Para afrontar el segundo de los problemas comentados se implementé una
mejora consistente en hacer un backtracking si se llega a un nodo que no
tiene vecinos alcanzables. Esto es, en caso de llegar a un nodo j que no
tiene vecinos alcanzables, se vuelve al nodo ¢ que le precede en el camino
solucion y se elige como nodo siguiente un nodo distinto al j anterior. Si
se vuelve a producir la misma situacién con el resto de los posibles vecinos
de i, se darfa un nuevo paso atrds (un nuevo backtracking) y se volveria al
nodo precedente a 7, intentando construir la solucién con un vecino de dicho
nodo. Este mecanismo se ha implementado para hacer un backtracking a
tres niveles como maximo, ya que su aplicaciéon se traduce en un aumento
considerable del tiempo de ejecucion del algoritmo. Aun asi, su uso da muy
buenos resultados, garantizando casi completamente que se encuentre una
solucién.

Para terminar, se ha implementado una versién del greedy que realiza la
btsqueda un nimero de iteraciones (obteniendo una solucién en cada una)
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y guarda las mejores soluciones encontradas (las no dominadas), creando un
Frente de Pareto, aunque muy localizado en una zona del espacio de solu-
ciones, debido al pequenisimo factor explorativo que tiene el algoritmo (gra-
cias al backtracking). La obtencién de varias soluciones diferentes es posible
debido al componente estocdstico que se ha comentado previamente.

Pseudocédigo. El pseudocddigo para el algoritmo GRMO se puede ver en
los Algoritmos 16 y 17.

Algoritmo 16 GRMO()

for ntimero de iteraciones do
{inicializaciones de niveles de recursos y salud}
sol_greedy.recursos=UNIDAD.recursos
sol_greedy.salud=UNIDAD.salud
{primer nodo del camino}
nodo_actual=NODO_INICIAL
sol_greedy.solucion.anadir(nodo_actual)
lista_prohibidos=][ |
niv_backtracking=1
{Se busca una solucién}
Construir_Solucion_GreedyMO()
{Se evalia la solucion y se anade al FP si es no-dominada}
Evaluar(sol_greedy.solucion) { Ecuaciones 5.11 y 5.12}
if dominado(Frente_Pareto, sol_greedy.solucion)=FALSE then
insertar(Frente_Pareto, sol_greedy.solucion)
eliminar_soluciones_dominadas(Frente_Pareto, sol_greedy.solucion)
end if
end for
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Algoritmo 17 Construir_Solucion_GreedyMO()
fin=FALSE
while fin=FALSE do
{considera los recursos y energia restante, y los obstdiculos}
N,;=Nodos_Alcanzables(nodo_actual, sol_greedy, lista_prohibidos)
{hay algin nodo alcanzable}
if N; #[] then
{si se llega al nivel maximo de backtracking, se borra la lista de prohibidos}
if niv_backtracking > MAX_NIV_BACKTRACKING then
lista_prohibidos=[ ]
niv_backtracking=1
else
niv_backtracking=niv_backtracking+1
end if
{se elige el siguiente nodo usando la Ecuacion 6.14 (serd el mejor)}
nodo_siguiente=Seleccionar_Nodo_Siguiente(nodo_actual, N;)
{se anade el siguiente nodo al camino solucion}
sol_greedy.solucion.anadir(nodo_siguiente)
{se calculan los consumos}
sol_greedy.recursos=sol_greedy.recursos - Coste_Recursos(nodo_actual, no-
do_siguiente)
sol_greedy.salud=sol_greedy.salud - Coste_Salud(nodo_actual, no-
do_siguiente)
{se pasa al siguiente nodo}
nodo_actual=nodo_siguiente
{se comprueba si se ha llegado al final}
if nodo_siguiente=NODO_DESTINO then
fin=TRUE
end if
{no hay nodos alcanzables}
else

{se hace backtracking: se pasa al nodo anterior en el camino y se apunta el
nodo actual como prohibido}
lista_prohibidos.anadir(nodo_actual)
sol_greedy.solucion.borrar(nodo_actual)
nodo_actual=nodo_anterior
end if
end while
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Capitulo 7

Resolucion de escenarios reales.
Analisis y justificacion de
resultados

El presente capitulo estda dedicado a la descripcion de los experimentos
desarrollados a lo largo del estudio que presenta esta tesis. Dentro de dichos
experimentos, se incluye la resolucién de varios PCO dentro del entorno mi-
litar, modelados (y resueltos) dentro del entorno de simulacién comentado
en el Apéndice B, es decir, el simulador mSS.

Dichos problemas, modelados como mapas/escenarios han sido creados
con la ayuda de personal militar del Mando de Adiestramiento y Doctri-
na (MADOC), y serdn presentados en la seccién siguiente, describiendo sus
caracteristicas y la dificultad de resolucion estimada segun el criterio de un
capitdn humano (que dirigiese la CIA).

A continuacién, se describiran las configuraciones y ajustes de parame-
tros llevados a cabo tras un proceso de analisis previo, a fin de obtener el
mejor rendimiento de los algoritmos a aplicar. Igualmente, se definirdn las
restricciones que caracterizan los problemas y se analizard su influencia tanto
en el espacio de busqueda, como en el funcionamiento de los algoritmos.

Posteriormente se comentaran una serie de variaciones aplicadas sobre
los valores de los parametros que se usan en algunos de los algoritmos pre-
sentados en el Capitulo 5, a fin de obtener resultados extremos para cada
uno de los objetivos principales. Con estas versiones extremas, se pretende
completar el abanico comparativo, al utilizarlas como base para cotejar la
bondad de los resultados obtenidos por los demas algoritmos.
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Tras esto, se describiran los experimentos realizados aplicando cada uno
de los algoritmos presentados en los Capitulos 5 y 6, asi como las versiones
extremas descritas en el presente capitulo.

Finalmente, se presentaran las conclusiones preliminares alcanzadas tras
valorar los resultados obtenidos por los algoritmos en los experimentos prece-
dentes.

7.1. Definicion de escenarios a resolver

En esta seccion se describiran las propiedades de los escenarios en los
que se experimentara, los cuales incluiran dos mapas realistas. Estos seran
modelos de escenarios extraidos del juego Panzer General©, es decir, seran
capturas de pantalla de areas concretas de dichos escenarios, bajo los que
se ha definido la capa de informacion subyacente que modelard dicha zona.
Las dimensiones de cada una de estas areas corresponderan a una zona (casi)
cuadrada de unos 22,5 Km de lado (considerando una longitud de celda de
unos 500 m, como se indica en la Figura 2.1), es decir, unos 500 Km?.

7.1.1. Mapa Panzer General - Dos Enemigos y Rios

Como se puede ver en la Figura 7.1 se trata de un escenario de 45x45
celdas que representa una llanura con varios nicleos poblacién y muchas
zonas boscosas, aunque dispersas. En la parte oeste del mismo, se pueden ver
varias elevaciones montanosas y zonas de bosque, mientras que en la zona
sur-suroeste, se tienen varios rios conectados entre si y cruzados por algunos
puentes. Existen dos enemigos en el mapa (senalados con sendas celdas con
borde rojo), ambos situados en zonas mds altas para tener un mayor campo
visual, y encontrdandose uno de ellos simplemente vigilando y otro armado
y preparado para batir una zona a su alrededor y los puentes mas cercanos
al mismo (con armas de largo alcance). Las zonas afectadas por las armas
estan marcadas con celdas en color rojo (en el mapa de la derecha), siendo el
rojo mas intenso cuanto mayor letalidad tenga asociada cada una de ellas. La
unidad del problema est4 situada en la zona sur del mapa (con borde negro),
mientras que el punto de destino se encuentra senalado al norte del mismo
(con borde amarillo).

En la Figura 7.2 se pueden ver las zonas definidas por la capacidad de
adquisicién, tanto de la CIA (drea con trama amarilla), como de cada uno
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Figura 7.1: Ejemplo de modelado de un mapa real en el que se tienen un
lago, rios y mucha vegetacién. A la derecha el mapa real y a la izquierda la
capa de informacién inferior.

de los enemigos (dreas con trama roja). En ambos casos, se ha considerado
una distancia de unos 9 Km (fiel a la realidad), por lo que en base a las
dimensiones que se presentaron en la Figura 2.1, se corresponde con el area
definida considerando 18 celdas de radio (hexagonal por el tipo de grid en
el que se modela el escenario), ya que cada una tiene una longitud de unos
500 m. En la misma figura, pero a la derecha, se muestran las celdas vistas y
ocultas desde el punto de vista de los enemigos. Las celdas sombreadas (con
trama negra) son ocultas al mismo. Para determinar la ocultacién de cada
una de ellas, se recurre a la funcién que determina la linea de vision entre
un enemigo y cada celda (limitada a su vez por la mencionada capacidad de
adquisicion), la cual estd comentada en el Apéndice B5. En este caso no hay
obstaculos naturales que senalar en el escenario.

Segun los miembros del MADOC, la dificultad de resolucién de este es-
cenario seria de 3, en una escala de 1 a 4, siendo 4 la maxima dificultad.
Este nivel de dificultad es debido a que existen dos enemigos a considerar y
ademas uno de ellos armado. También hay que considerar que entre ambos
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Figura 7.2: Mapa real modelado en la Figura 7.1, en el que se han senalado
a la derecha las areas correspondientes a la capacidad de adquisicién de los
enemigos (celdas con tramas en rojo) y de la unidad (celdas con tramas en
amarillo). A la izquierda, se han marcado las zonas vistas y ocultas desde el
punto de vista de los enemigos, siendo ocultas las celdas sombreadas.

vigilan casi todo el mapa (ver Figura 7.2), quedando pocos resquicios seguros
para la unidad.

Se puede notar a simple vista, que las soluciones que tiendan hacia la
seguridad deberian discurrir por celdas fuera del campo de vision de las
unidades enemigas, por tanto, se moverian por celdas fuera de las areas que
determinan su respectivas capacidades de adquisicién, o bien por las celdas
tras otras que obstruyan la linea de visiéon de los mismos, como celdas entre
montanas o bosques. Los caminos con tendencia a la rapidez, seran muy di-
rectos, pero su coste en seguridad (salud) serd enorme, pues con toda certeza
discurriran en su mayor parte por zonas vistas por los enemigos e incluso
batidas por las armas de uno de ellos.
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7.1.2. Mapa Panzer General - Montanas

Este escenario se puede ver en la Figura 7.3. Al igual que en el caso
anterior, se trata de un escenario de 45x45 celdas, representando en esta
ocasion un area montanosa casi yerma, con algunas depresiones y varios
picos, atravesada en su parte inferior por un rio y con zonas de vegetacién al
norte.

En este caso, la unidad del problema esta situada en la zona suroeste del
mapa (celda con borde negro), y el punto de destino estd marcado tras la
montana més grande al norte (celda con borde amarillo). En este escenario
no hay unidad enemiga conocida.

Figura 7.3: Mapa de 45x45 en el que se muestra una zona montanosa con
varias depresiones y picos. La unidad estd situada al suroeste (con borde
negro) y el punto de destino al norte (con borde amarillo). La imagen de
la derecha corresponde a la capa de informacién subyacente que modela el
mapa realista de la izquierda.

La Figura 7.4 muestra datos de interés del escenario. A la izquierda se
pueden ver los obstaculos naturales que se pueden encontrar en el mapa. Estos
son, fronteras entre celdas que la unidad no puede atravesar por tener una
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diferencia de altura mayor del niimero de niveles para los que esta capacitada
(en este caso 2 niveles). Estdn marcados con gruesas lineas negras.

Como ya se ha comentado, en este escenario no hay enemigos, por lo que
no habra celdas vistas y ocultas que considerar a priori. Aunque durante la
busqueda de la solucién si que se hace un estudio de la ocultacion de las celdas
dentro de una zona, la cual esta definida por la capacidad de adquisicién de la
CIA. Se trata del caso en el que no hay enemigos conocidos que se comentd en
la definiciéon de la funciéon O en las funciones heuristicas comentadas en la
Seccion 5.2.1.1. Es decir, antes de buscar el camino solucién, a cada celda del
mapa se le asocia un wvalor de ocultacion en base al numero de celdas a las
que sea oculta (en media) dentro de un area a su alrededor, determinada por
la capacidad de adquisicion de la unidad, como ya se ha dicho. Por ello, en la
Figura 7.4, a la derecha, se puede ver el ejemplo de la zona a valorar para la
celda marcada con un punto negro (situada en el centro), considerando como
capacidad de adquisicion 18 celdas, como ya se comenté anteriormente. Si
bien se podrian considerar dreas menores si asi se desea (por cuestiones de
mejora de tiempos de ejecucién, por ejemplo).

La dificultad asociada a este mapa es en este caso 2, porque aunque no
hay enemigos en el mismo a priori, la unidad deberia transitar por zonas
lo méas ocultas posible para evitar un posible ataque sorpresa o emboscada
(consideracién importante dentro de la tactica militar). Por tanto, cuando se
busquen caminos tendentes a la rapidez, la unidad se movera de forma muy
directa entre origen y destino, inicamente dando un pequeno rodeo en caso de
encontrar obstaculos naturales. Por otra parte, si lo que se pretende encontrar
son los caminos més seguros, la ruta serd similar (bastante dirigida hacia el
destino) ya que no hay enemigo del que preocuparse, si bien, se tendrd mas
en cuenta la ocultacion de las celdas cercanas a dicho camino respecto de
las de su entorno, para intentar evitar en la medida de lo posible futuros
ataques.

La resolucion de estos escenarios se mostrara posteriormente en la Seccién
7.4, si bien antes, en los apartados a continuacién del actual, se expondran los
parametros a utilizar en los experimentos, asi como sus valores y justificacion.
Del mismo modo, se presentaran varios ajustes de pardmetros con el fin
de conseguir soluciones interesantes para la comparativa entre los diferentes
algoritmos.
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Figura 7.4: Mapa real modelado en la Figura 7.3, en el que se han senalado a
la izquierda, los obstaculos naturales que la unidad no puede atravesar (difer-
encias de altura mayor de 2 entre celdas vecinas). A la derecha se muestra
la zona a valorar cuando se considera la celda marcada con un punto negro
(4rea definida por la capacidad de adquisicién).

7.2. Parametros para la experimentacion

En esta seccion se presentaran los diferentes valores para los parametros
y pesos a usar en los algoritmos comentados anteriormente, asi como los
pardmetros/restricciones a tener en cuenta para la resolucién de los escenarios
planteados en la secciéon anterior.

En primer lugar, cabe comentar que los valores de los parametros y pesos
mostrados en las férmulas de las descripciones de los algoritmos (Capitulos
5y 6) afectan en gran medida al funcionamiento de cada uno de ellos. De tal
forma que con los parametros se establece el equilibrio entre la exploracién
y la explotacion mas acorde al problema a resolver, y ademas se dirige la
busqueda en funcién de la dificultad y propiedades de dicho problema. Por
su parte, los pesos fijan la importancia de los miembros de las heuristicas y
las funciones de evaluacion, a fin de decantar la bisqueda de soluciones hacia
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las zonas mas prometedoras de acuerdo al criterio deseado, y valorarlas segin
dicho criterio respectivamente.

Ambos grupos han sido estudiados mediante experimentacién sistematica
y refinados hasta conseguir un conjunto que consiga que los algoritmos se
comporten de la forma deseada en todo tipo de escenarios.

Las restricciones determinan ciertas propiedades de los problemas (esce-
narios) a resolver, las cuales limitan el conjunto de soluciones posibles.

7.2.1. Parametros de los algoritmos

Los parametros a considerar por los algoritmos han sido introducidos
previamente en los capitulos en los que éstos se describieron (5 y 6). Muchos
de esos pardametros son comunes a todos los algoritmos, mientras que otros
solo los utilizan algunos. A continuacién se describen dichos los pardmetros
y se senalan los algoritmos que los consideran:

= A (€ [0,1]): sin duda se trata del pardmetro méas importante en la
aplicacion de los algoritmos de este trabajo. Como ya se comento en la
presentacion de cada algoritmo que lo considera, con él se establece la
prioridad de cada uno de los objetivos principales (rapidez y seguridad)
en la busqueda. Es utilizado por los algoritmos:

- CHAC: se trata de un pardametro definido a priori (antes de la
ejecucién), para determinar la importancia relativa de cada uno
de los dos objetivos. De forma que si toma un valor cercano a 1,
tendra mayor prioridad la busqueda de caminos rapidos, y en caso
de ser cercano a 0, la prioridad la tendra la buisqueda de caminos
Sequros. Unicamente lo usa la implementacion que aplica la RTC.

- CHAC-4: éste utiliza dicho parametro siguiendo el mismo esquema
que CHAC, pero asocidndolo a la prioridad de los subobjetivos dos
a dos. Esto es, si A tiene un valor cercano a 1, la mayor prioridad
la tendran los subobjetivos relacionados con la rapidez, es decir,
el consumo de recursos y la distancia media al destino. Si por el
contrario, dicho valor es cercano a 0, los objetivos prioritarios seran
los relacionados con la seguridad, por tanto el consumo de recursos
y la ocultacion. Al igual que en el caso de CHAC, tinicamente es
utilizado por la implementaciéon que considera la RTC.
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- MOACS: de nuevo el parametro toma un valor fijo durante toda
la ejecucién, teniendo el mismo significado y relevancia que en el

caso de CHAC.

- BiAnt: al igual que en los casos anteriores, también se considera
su valor como fijo durante toda la ejecucion.

= gy (€ [0,1]): el segundo en importancia. Se trata de un pardmetro
estandar de los SCHs (ver Seccién 3.4.2), mediante el cual se define
la regla pseudoaleatoria de transicién de estados (como se puede ver en
la misma seccién). Su influencia determina en gran medida la bisqueda,
pues con él, es posible establecer la relacién entre exploracién (busqueda
de nuevas soluciones) y explotacién (mejora de las soluciones conoci-
das), segun las caracteristicas del algoritmo y del problema a resolver.
De modo que si su valor es cercano a 1, la bisqueda se decanta hacia
la explotacion de las soluciones conocidas. En caso contrario (si es cer-
cano a 0), la bisqueda tendrd un factor exploratorio més alto, por lo
que se tenderd a buscar nuevas soluciones (trabajando en nuevas zonas
del espacio de busqueda). Al ser un parametro propio de los SCHs, lo
utilizaran CHAC, mono-CHAC, CHAC-4 y MOACS.

= «:es el factor de ponderacion de feromona utilizado en todos los algorit-
mos de OCH (como se puede ver en la Seccién 3.4). Fija la importancia
de la informacién memoristica respecto a la heuristica en la busqueda,
sobretodo en la regla de transicion. Si su valor es grande, las concentra-
ciones de feromona tendran mucha relevancia a la hora de seleccionar
el siguiente nodo en la construccion de una solucién. Si dicho valor
llegara a ser 0, no se tendria en cuenta la informacion de los rastros
de feromona en la busqueda, lo que significaria que ésta estaria guiada
Unicamente por heuristicas, convirtiendo el algoritmo en una busque-
da voraz. Dado que se trata de un pardametro propio de los algoritmos
de OCH, lo consideraran CHAC, mono-CHAC, CHAC-4, MOACS y
BiAnt.

= [3:es el factor de ponderacion de heuristica, también utilizado en la in-
mensa mayoria de algoritmos de OCH (ver también la Seccién 3.4). En
este caso, determina la importancia de la informacion heuristica res-
pecto a la feromona en la busqueda, siendo usando nuevamente en la
regla de transicién. Valores grandes para este parametro implicaran una
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gran relevancia de esta informacion en la eleccion del siguiente nodo,
seleccionando con mayor probabilidad aquel que mayor valor heuristi-
co tenga asociado. Si tomase un valor igual a 0, no se consideraria
ningiin conocimiento heuristico en la busqueda, siguiendo tinicamente
los rastros existentes, lo que llevaria a un estancamiento del algoritmo
al considerar siempre los mismos nodos (pertenecientes a las soluciones
obtenidas previamente por otras hormigas). Este pardmetro sera uti-
lizado por los mismos algoritmos que el anterior.

= p (€ (0,1)): otro pardmetro cldsico de los algoritmos de OCH. Se trata
del llamado factor de evaporacion de feromona, el cual determina la tasa
en la que se reduce la cantidad de feromona en cada uno de los rastros
a evaporar (la eleccion de los cuales depende del algoritmo). De modo
que si toma un valor cercano a 1, dicha evaporacion serd muy brusca,
haciendo que las hormigas ‘olviden’ rdapidamente lo aprendido, lo cual
conllevara la busqueda de soluciones en zonas aun no exploradas. Es
decir, este pardmetro también influye en el aumento de la exploracion
durante la ejecucién del algoritmo. Nuevamente se puede consultar su
forma de uso en la Seccién 3.4. También sera considerado por todos los
algoritmos excepto GRMO.

Los valores considerados para cada uno de estos parametros se pueden
ver en la Tabla 7.1.

mono-CHAC | CHAC | CHAC-4 | MOACS | BiAnt | GRMO
A - 0,9 —0,1 -
q0 0,4 ‘ - -
o} 1 -
B 2 -
p 0,1 -

Tabla 7.1: Valores de los pardmetros utilizados para cada uno de los algorit-
mos en los experimentos.

Los valores mostrados en dicha tabla para a, § y p son los habituales en
los algoritmos de OCH, es decir, los que se ha demostrado que dan mejores
resultados en la gran mayoria de los casos. Para justificar dichos valores
existen varios estudios, desde el inicial de Dorigo et al. [15] hasta otros més
recientes [99, 100].
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El valor para ¢q ha sido fijado tras un proceso de experimentacién heuristi-
ca como el que mejor se ajusta a todo tipo de escenarios. Este parametro,
como se comentd previamente, tiene influencia directa en la forma en que
se lleva a cabo la bisqueda (construccién) de soluciones, pues de él depende
que se exploten soluciones conocidas o se explore para obtener nuevas. Esta
condicién, en el problema que se resuelve en este trabajo, depende en gran
medida del escenario a resolver, pues cada uno tendra una dificultad asoci-
ada que implicard la necesidad de un mayor factor de exploracién (si hay
pocos caminos buenos) o de explotacién (si hay muchos caminos posibles).
Generalmente, los escenarios contienen multiples caminos solucién y sera mas
recomendable ‘refinar’ los conocidos que buscar continuamente nuevos, pero
peores. Por eso, el valor que se ha asignado a ¢y hace que en muchas ocasiones
(casi en la mitad de las elecciones), una hormiga se decante por seguir el nodo
mas recomendable segin la heuristica y los rastros de feromona precedentes,
lo cual se traduce en que dicha hormiga construye una solucion ‘parecida’ a
las de las demés, pero que puede resultar mejor globalmente.

Respecto a los valores a considerar para el pardmetro A, como se puede
ver, son dos distintos, empleandose respectivamente para buscar los caminos
mas rdpidos y los caminos mds sequros. Si bien dado que no toman los valores
extremos (1 y 0), deberfan considerarse como caminos muy rapidos y caminos
muy sequros, pero que se denominaran de esa forma porque desde el punto
de vista militar, se considera que como minimo deberia tenerse en cuenta
siempre cada uno de los objetivos en un 10 % respecto al otro, es decir, para
buscar un camino lo mas rapido posible, no es de recibo obviar completamente
la seguridad, pues de lo contrario podrian mermarse los efectivos de la unidad
(salud) en exceso. Del mismo modo, en la bisqueda del camino més seguro,
no deben desecharse por completo las consideraciones relativas a la rapidez,
pues éstas aseguran tanto que el camino se dirija hacia el destino deseado,
como que la unidad disponga de recursos suficientes para alcanzar dicho
destino. En cualquier caso, también se haran experimentos utilizando los
valores extremos de A (1 y 0), como se verd en la Seccién 7.3, los cuales se
complementaran con configuraciones especiales de los pesos que se utilizan en
la funciones heuristicas de los algoritmos para obtener resultados ‘extremos’
(caminos extremadamente rdpidos y caminos extremadamente sequros) que
sirvan como base comparativa con los demas resultados.

Por ultimo, se puede ver que el algoritmo GRMO no hace uso de ninguno
de estos pardmetros. En cambio todos los demas algoritmos utilizaran los
mismos valores para poder comparar sus resultados en las mismas condi-
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clones.

7.2.2. Pesos

En varias de las ecuaciones que definen tanto los algoritmos propuestos,
como los adaptados (Capitulos 5 y 6), existen algunas funciones formadas
como agregacién varios términos. Es decir, se pretende modelar una tnica
funcién que depende a su vez de cada uno de esos términos. Al mismo tiempo,
cada uno de ellos tendra normalmente una importancia asociada dependiente
del significado (o valor) que se quiera dar a la funcién global, de modo que
para asignar esa importancia, cada término x dentro de la funcién f es pon-
derado utilizando un peso, notado generalmente como wy.

Como se puede ver en dichos capitulos, los pesos han sido utilizados
en las definiciones de las funciones heuristicas, asi como en las ecuaciones
que definen las funciones de evaluacion. Dichas funciones se definieron como
agregativas inicialmente en el algoritmo CHAC (Secciones 5.1.1.1 y 5.1.1.3)
y posteriormente fueron adaptadas al algoritmo mono-CHAC. Ademas, los
algoritmos MOACS, BiAnt y GRMO utilizan las mismas funciones, por lo
que todos ellos hacen uso de los mismos pesos para ponderar los términos.
Unicamente CHAC-4 carece de pesos y ponderaciones, ya que la idea de dicho
algoritmo es tratar cada término como un objetivo por separado.

Por tanto, se tienen pesos definidos dentro de dos pares de funciones (dos
funciones heuristicas y dos funciones de evaluacion), y existe una funcién de
cada tipo por cada objetivo. De modo que en cada funcién, los pesos deberan
ajustarse para asignar la importancia relativa de cada uno de los términos
respecto del objetivo al que se refiera dicha funcién. Es decir, en la funcién
heuristica creada para que las soluciones satisfagan el objetivo de la rapidez,
deberian tener un peso mayor los términos relacionados con dicho objetivo,
como serian el bajo consumo de recursos (w]) y la reduccién de la distancia al
objetivo (w?). Por contra, en la funcién heuristica dedicada al objetivo de la
sequridad, la mayor ponderacion deberia recaer sobre los términos relaciona-
dos con ella, es decir, el bajo consumo de salud (w?) y la ocultacién de las
celdas del camino (w?). Si bien, cada una de esas funciones incorpora ademas
un término centrado en el otro objetivo para tenerlo siempre en cuenta en la
biisqueda, estos son la distancia al destino (w?) en la heuristica de la seguri-
dad (para que el camino sea dirigido) y la ocultacién (w?) en la heuristica de
la rapidez (para moverse por celdas relativamente seguras). Dichos términos,
por tanto tendran asignado un peso mucho menor que los demas.
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Respecto a las funciones de evaluacién, ambas (tanto la referida a un
objetivo, como la otra) tienen un término relativo a la ocultacién, pues es
muy importante la previsién de ataques futuros (segin las doctrinas de la
tactica militar). Dicho término estara definido al margen del principal dentro
de cada funcién, el cual sera respectivamente: el consumo de recursos en
la funciéon de evaluacién de caminos rapidos, y el consumo de salud en la
funcién que evalia los caminos seguros. Por consiguiente, en el primer caso
el término relativo a la ocultacién tendra muy poca relevancia, mientras que
en el segundo tendrd incluso mas relevancia que el llamado término principal.

En la Tabla 7.2, se pueden ver los valores asignados a cada uno de los
citados pesos.

Objetivo Rapidez | Objetivo Sequridad
w; = 0,15 wi = 0,15
wd = 0,80 w? = 0,05
w? = 0,05 w? = 0,80
Wi, = 0,5 wis = 10

Tabla 7.2: Pesos asignados a los términos dentro de las funciones relativas a
cada objetivo. Arriba los pesos de las funciones heuristicas y abajo los de las
funciones de evaluacion.

Esos valores han sido fijados usando experimentacién sistematica, siendo
los que mejores resultados arrojan en la gran mayoria de escenarios.

Como se puede ver, los valores de los pesos usados en las funciones
heuristicas estan normalizados. Dichos valores son bastante logicos, pues la
reduccién de la distancia al destino (camino lo mas directo posible) es el
término m&as importante en los caminos rapidos, seguido del consumo de
recursos (celdas a atravesar con menos coste en recursos) y con muy poca
relevancia la ocultacion. En el caso de los caminos seguros, la ocultacion es la
que cobra mayor importancia (para evitar ataques futuros), seguida del con-
sumo de salud (celdas sin letalidad y con bajo coste en salud), y por ultimo
la reduccién de la distancia al destino, sin mucha trascendencia.

Los pesos relativos a las funciones de evaluacién ponderan de manera
absoluta el término de la ocultacion. Esto es asi por dos motivos: por una
parte, para normalizar los pesos habria que incluir otros dos que ponderasen
a los miembros referidos al consumo de recursos y salud de cada una de las
funciones de evaluacion (ver Ecuaciones 5.11 y 5.12), lo cual se estimé que
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seria contraproducente. Por otra parte, los valores asociados tienen un orden
de magnitud adecuado para la influencia que se quiere provocar por parte de
la funcién de evaluacién en la busqueda (en el aporte global de feromona). De
ahi que el peso de la ocultacion en el caso de la bisqueda de caminos rapidos
sea muy pequeno y en el caso de caminos seguros tome un valor bastante
grande.

7.2.3. Restricciones o caracteristicas del problema

Las restricciones son parametros que tipifican el problema, es decir, anaden
ciertas propiedades al mismo en general o a alguno de sus elementos de forma
que se limita el conjunto de soluciones posible o la forma de encontrarlas.

Dado que los problemas que se atacan en este estudio son escenarios que
modelan campos de batalla militares, estos parametros estaran estrechamente
relacionados con el entorno o los ‘actores’ del mismo, es decir, seran propiedades
tanto de los mapas en si, como de las unidades que haya en el mismo. De
forma que las primeras estan directamente relacionadas con el posible es-
pacio de busqueda de soluciones, pues refuerzan o relajan restricciones que
hacen factibles unas soluciones u otras. Dichas restricciones las impone en
este caso la definicién del escenario, en el que la situacion de la unidad o de
los enemigos por ejemplo, cambia completamente el conjunto de soluciones
posibles. Otro ejemplo seria la localizacién de obstaculos artificiales, que la
CTA no podria atravesar.

Las propiedades relativas a los ‘actores’ del problema limitardan general-
mente la forma de encontrar las soluciones, sobretodo aquellas que se refier-
an a la unidad que debe recorrer los caminos solucién, si bien muchas de
sus caracteristicas, actuaran como restricciones dentro del escenario, como se
vera mas a continuacion.

Las restricciones/caracteristicas de los problemas a considerar son:

= Nivel/Puntos de recursos de la CIA: se trata de un nimero que indica
el méximo nivel de recursos (modelando como se puede ver en la Tabla
2.1 el nivel de combustible, viveres, etc) de que dispone la unidad para
recorrer cada uno de los posibles caminos solucién. Este ntimero res-
tringe la cantidad y tipo de celdas por las que discurrira dicho camino.
De modo que mientras se construye una solucion, se va consumiendo el
nivel de recursos, por lo que podria darse el caso de no disponer de sufi-
cientes recursos restantes para pasar a un determinado nodo. Es decir,
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dicha propiedad limitara el conjunto de soluciones posibles (siempre
que tenga un valor ajustado al escenario/problema a resolver) y a su
vez, condiciona la forma de busqueda de dichas soluciones.

= Nivel/Puntos de salud de la CIA: nimero que indica el méximo nimero
de puntos de salud de los que dispone la unidad. Modela como se puede
observar en la Tabla 2.1, la salud global de los soldados y de los vehicu-
los de la CTA. Este ntimero limita el niimero de celdas daninas a atra-
vesar por la unidad, puesto que al igual que en el caso anterior, dicha
salud se va consumiendo en cada celda que se anade al camino (mucho
mas si ésta tiene una letalidad asociada). Nuevamente limita el con-
junto de soluciones posible (si tiene un valor ajustado) y condiciona la
busqueda.

s Capacidad de adquisicion de la CIA: maxima distancia a la que puede
‘mirar’ dicha unidad. Esta propiedad influye en gran medida en la forma
en que se realiza la busqueda en un mapa, sobretodo cuando no existen
enemigos conocidos, ya que limita la zona a explorar en el escenario,
antes de decidir la siguiente celda del camino.

» Capacidad de adquisicion de los enemigos: maxima distancia a la que
alcanzaria la linea de visién de cada enemigo. Esto cambia el conjunto
de soluciones a encontrar, pues intrinsecamente cambia el mapa, dado
que la ocultacion de las celdas del mismo depende en gran medida de
este limite.

s Mdaxima diferencia de altura que puede atravesar la CIA: ntimero que
indica la diferencia de altura entre dos celdas vecinas que puede atrave-
sar la unidad, cualquier diferencia mayor seré considerada un obstaculo
natural, el cual no podra ser atravesado por la CIA. Nuevamente se res-
tringe el conjunto de soluciones posible y se afecta de forma implicita
al escenario, ya que este limite define zonas de obstaculos insalvables
para la unidad en las zonas del mapa en las que se supere la diferencia
de altura maxima que ésta puede atravesar.

Estos parametros y las funciones que los consideran, estan comentadas
en el Apéndice B (y como condiciones/restricciones de simulador en B5).

Los valores considerados para cada una de estas restricciones/caracteristi-
cas estan reflejados en la Tabla 7.3.
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mono-CHAC ‘ CHAC ‘ CHAC- ‘ MOACS ‘ BiAnt ‘ GRMO
Recursos 1000 puntos
Salud 1000 puntos
Capac_Adq_CITA 18 celdas
Capac_Adq_ENFE 18 celdas
Mazx_Alt_Atrav 2—1

Tabla 7.3: Valores de los pardmetros/restricciones utilizados para cada uno
de los algoritmos en los experimentos.

Como se puede ver, dichos valores son comunes a todos los algoritmos,
pues lo que se pretende es compararlos en las mismas condiciones. Cabe
destacar que se han dispuesto puntos tanto de recursos, como de salud sufi-
cientes para recorrer cualquier camino en los escenarios con los que se expe-
rimentara, pues el cometido de este estudio es comparar el rendimiento de los
algoritmos y la calidad de las soluciones obtenidas, sin tener que interponerles
trabas que limiten en demasia las posibles soluciones a obtener.

Respecto a los valores considerados para la capacidad de adquisicidn,
tanto de la unidad, como de los enemigos, se han establecido 18 celdas como
distancia limite, por ser equivalente a la distancia real a la que pueden ‘ver’
estas unidades, segin se comentd previamente.

Por tltimo, respecto a la maxima diferencia de altura que puede atravesar
la unidad, se ha considerado un valor de 2 en general, si bien, en uno de los
escenarios se establecera éste como 1, para marcar mas obstaculos naturales
y ver como se comportan los algoritmos ante restricciones que limiten el
discurrir de los caminos solucion.

7.3. Variaciones de los algoritmos en base a
la parametrizacién

En este apartado se comentaran algunas variantes que se han desarrollado
a partir de los algoritmos comentados en los apartados anteriores, en concreto
a partir de CHAC (Seccién 5.1) y a partir de CHAC-4 (Seccién 5.3), por ser
dos representantes de los dos enfoques multiobjetivo que se tienen en este
trabajo (el primero trabaja con dos objetivos y el segundo con cuatro).

Dichas variantes mas que nuevas implementaciones son mas bien confi-
guraciones de parametros y pesos, aplicadas sobre los dos algoritmos multi-
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objetivo comentados, que pretenden obtener resultados para fijar unas bases
comparativas a tener en cuenta en los experimentos.

7.3.1. CHAC-extremos

La idea de los algoritmos extremos es fijar, tanto el parametro de control
de prioridad, A\, como los pesos de las funciones heuristicas (wfls), para que
la busqueda se decante completamente por minimizar uno de los objetivos
(sin considerar para nada el otro).

Los valores asignados a los diferentes parametros y pesos en cada uno de
los enfoques se resumen en la Tabla 7.4.

Extremadamente Rdpido | Extremadamente Sequro
A 1 0
Wy 0,15 -
wd 0,85 -
wy 0 -
W - 0,15
w? - 0,01
wy - 0,84

Tabla 7.4: Configuracién de parametros para algoritmo CHAC extremo

Dichos valores han sido obtenidos mediante experimentacion heuristica y
estan todos normalizados.

Como se puede observar en la Tabla 7.4, el pardmetro principal para fijar
la importancia de los objetivos es A\. En un enfoque extremo, éste tomara su
valor mas grande o mas pequeno, dependiendo del objetivo que se pretenda
considerar como Unico.

De modo que, en el caso del algoritmo extremadamente rdpido, su valor
sera igual a 1, lo que llevard a eliminar toda repercusién de heuristica y
feromona del objetivo del camino seguro (7, y s, respectivamente), como se
puede ver en la regla de transicién (Ecuaciones 5.3 y 5.4). Es por eso que los
pesos, tanto de la funcion heuristica para camino seguro, como de la funcién
de evaluacién para camino seguro, no tienen repercusion alguna (no importa
su valor).

Se podria pensar que la funcion de evaluacién si que podria ser relevante,
yva que de su valor depende la actualizacion global de feromona, pero nueva-
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mente su trascendencia es nula durante la bisqueda del camino que satisfaga
unicamente el otro objetivo, pues como ya se ha comentado, la feromona re-
lativa a dicho objetivo no es considerada en la regla de transicién que dirige
a las hormigas.

Estas conclusiones son igualmente vialidas a la inversa (con A = 0), de
ahi que los pesos relativos a la buisqueda de caminos rapidos, cuando prevalece
unicamente el objetivo de la seguridad, no tengan relevancia alguna.

Por otra parte, viendo los pesos que si que tienen repercusién y que apare-
cen con un valor asociado en la Tabla 7.4, se puede notar que, en el caso de la
busqueda del camino extremadamente rdpido, el peso relativo al consumo de
recursos es importante (un 15 % del total), pero el peso de la minimizacién
de la distancia tiene una importancia muy superior (un 85 %), puesto que,
un camino directo al destino es sinénimo de un camino rapido y, por ende,
un camino que requiere pocos recursos (considerando los consumos maximos
en recursos que supone atravesar una celda cualquiera). Si la importancia
fuese al contrario, las hormigas se moverian buscando celdas que consumiesen
pocos recursos, pero los caminos podrian ser mas largos, lo que implicaria
un mayor coste total de recursos. Como es logico, el parametro que pon-
dera la ocultacion de las celdas toma un valor igual a 0, pues ésta esta mas
relacionada con la seguridad que con la rapidez.

Mirando nuevamente la tabla, pero ahora considerando los pesos relativos
a la seguridad en el caso de la busqueda del camino extremadamente sequro,
se podra ver que son similares a los ya comentados, de modo que el peso
relativo al consumo de salud que implican las celdas toma nuevamente un
valor de importancia media (15 % del total), y el peso relativo a la ocultacién
una importancia grande (84 % del total), puesto que la ocultacién, como ya
se ha comentado anteriormente esta estrechamente relacionada con el evitar
futuros enfrentamientos con el enemigo que puedan repercutir en una gran
cantidad de bajas (si se produce por sorpresa). En este caso, si que se asigna
una importancia (aunque minima) al peso referido a la reduccion de distancia
en los caminos seguros (un 1% del total), puesto que sin este factor y sin
rastro de la heuristica que guia a las hormigas hacia el destino en los caminos
rapidos (por ser A = 0), las hormigas tendrian dificil llegar al nodo final
deseado, lo cual no seria de recibo en un algoritmo de bisqueda de camino
6ptimo entre dos puntos.
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7.3.2. CHAC-4-extremos

Del mismo modo que en el caso del algoritmo bi-criterio CHAC, también
se han creado dos versiones extremas del algoritmo CHAC-4. La filosofia
de dichas versiones es la misma que la de las comentadas anteriormente,
de forma que la busqueda se centrarda en uno de los objetivos desechando
completamente al otro. Esto se hace considerando los objetivos principales,
es decir, rapidez y seguridad, puesto que es sobre éstos sobre los que se desea
aplicar la ponderaciéon que nos ofrece el parametro . Por tanto, mediante
dicho pardmetro simplemente serdn relevantes dos de los subobjetivos (y se
desecharén los otros dos), respectivamente:

= consumo de recursos y distancia media al objetivo: si se prefiere con-
siderar inicamente el objetivo de la rapidez (A = 1).

= consumo de salud y visibilidad: si se desea tener en cuenta solamente
el objetivo de la seguridad (A = 0).

En cualquier caso la busqueda de caminos extremadamente rdpidos o ex-
tremadamente sequros sélo dependera de dicho parametro, y no sera nece-
sario cambiar el valor de ningin otro. Se debe tener en cuenta que en la
implementacién del algoritmo CHAC-4 se eliminaron todos los pesos que
si se tenfan en las funciones heuristicas y de evaluacién del algoritmo CHAC
(v que se han visto cambiar en la seccién anterior). Estos no son necesarios
puesto que en este algoritmo, cada uno de los miembros que se ponderaban
en CHAC es un objetivo independiente y no es combinado con los demas
para obtener un valor heuristico, ni para evaluar el camino solucién.

7.4. Resolucion de escenarios

En esta seccién se resolvera cada uno de los escenarios descritos en la
primera seccién del presente capitulo (7.1), haciendo uso de los algoritmos
presentados en los Capitulos 5 y 6, considerando los primeros como originales
de este estudio, y los demas como algoritmos introducidos previamente en
la bibliografia y adaptados a la resoluciéon del problema de camino éptimo

'En realidad A = 0,001, ya que al considerarse objetivos separados, con 0 se desecharia
completamente la heuristica de la reduccién de distancia, que es la que dirige el movimiento
hacia el destino.
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multiobjetivo (PCOMO) en escenarios militares. Si bien, se podria considerar
que la implementacién del algoritmo greedy multiobjetivo (GRMO), también
es novedosa.

Una vez resuelto cada uno de los escenarios por todos los algoritmos, se
presentaran los resultados de éstos de manera estructurada mediante tablas,
a fin de poder analizar dichos datos y establecer comparativas entre los dis-
tintos métodos en base a la bondad de los mismos. A su vez, y dado que
los problemas a resolver son escenarios modelados en un simulador (mSS),
también se presentaran las mejores soluciones obtenidas por cada uno de los
algoritmos de forma grafica, senalando en el mapa resuelto, cada uno de los
caminos solucion elegidos. Estos resultados también seran sometidos a un
andlisis y una comparativa, pues complementan la informacion de las tablas
y resultan méas comprensibles y explicitos en muchos casos.

7.4.1. Consideraciones previas a la resolucién de esce-
narios

Existen varios aspectos que deben ser comentados antes de realizar los
experimentos sobre los problemas planteados.

El primero y més importante se refiere a los conjuntos de soluciones
obtenidas por cada uno de los algoritmos. Dado que todos ellos excepto mono-
CHAC, son algoritmos multiobjetivo (MO), en cada ejecucién se obtiene un
conjunto de soluciones no dominadas conocido como Conjunto o Frente de
Pareto (FP) (ver seccién 4.1). Normalmente, el FP obtenido por un algorit-
mo MO debe ser lo mas grande y variado posible (con mucha diversidad a
ser posible), estableciéndose incluso comparativas entre el FP obtenido y un
frente ideal, conocido de antemano en muchos casos, para valorar la bondad
de un nuevo algoritmo MO.

En el caso del problema que nos ocupa, se suceden varias tesituras que
cambian esta situacion y hacen que se obtenga un FP no muy extenso. La
primera es que los PCO suelen tener un conjunto de soluciones bastante
limitado (si se comparan con otro tipo de problemas como aproximacién de
funciones u optimizacion con variables reales), ya que entre dos puntos de un
grafo finito el nimero de posibles rutas a trazar es pequeno y méaxime si dichas
rutas deben cumplir una serie de condiciones o restricciones, como en este
caso. De modo que en cada escenario el conjunto de soluciones no dominadas
no sera muy alto. La segunda es que por la naturaleza del problema y el
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entorno en el que se desarrolla, la variedad de soluciones no es un aspecto
prioritario ni importante de los algoritmos estudiados en el presente trabajo?.
Por este motivo, en todos los algoritmos, de todas las soluciones con los
mismos costes unicamente se considerara una de ellas, desechandose el resto
(atin pudiendo ser no dominadas), algo que normalmente no se haria en otro
tipo de algoritmos MO. A esto se une el uso del parametro A en casi todos
los algoritmos del estudio, el cual limita sobremanera la zona del espacio de
bisqueda a considerar (segin la prioridad que se asigne a cada objetivo),
pues de todo el frente ideal de soluciones, centrard a los algoritmos en la
zona en la que el objetivo prioritario tenga mejores resultados y, por tanto,
limitara también la cantidad de soluciones que pueda encontrar cada uno de
ellos.

Otro aspecto a tener en cuenta y que esta estrechamente relacionado con
el comentado acerca del FP y del niimero de soluciones que ofrecen los al-
goritmos es que unicamente serd relevante una solucion por cada objetivo,
a efectos comparativos. Es decir, de todas las soluciones obtenidas en el FP
final para un algoritmo en concreto, solamente se desea una (aunque todas
son ‘igualmente buenas’) para establecer una comparacién con las obtenidas
por los demas algoritmos. Dicha solucion se elegira siguiendo el criterio mi-
litar® en el que si se da prioridad a un objetivo, éste debe prevalecer casi
en cualquier caso; de modo que se la solucion a considerar sera aquella que
mejor resultado haya obtenido para la funcién de evaluacién referida al obje-
tivo prioritario. Esto es, si un algoritmo realiza una busqueda de soluciones
en un escenario dando prioridad a la rapidez, del conjunto de soluciones no
dominadas obtenidas al final (FP), se elegird como ‘la mejor’ aquella que
tenga el valor minimo en la funcién de evaluacién relativa a la rapidez (F,).
Este aspecto, si bien puede resultar chocante en un principio dado el tipo
de algoritmos con los que se trabaja, tiene su justificacién nuevamente en
el entorno en el que se desarrollan dichos algoritmos, cuyo objetivo inicial
era el de servir de apoyo a un usuario final que interactuase con los escenar-
ios/problemas a través de un simulador. Por tanto, dicho usuario inicamente
elegirfa una solucién entre todas las resultantes.

A fin de poder establecer una comparativa ‘justa’ entre todos los algo-
ritmos, todos ellos han sido ejecutados en las mismas condiciones, es decir,

2Estos algoritmos fueron desarrollados para que los aplicase un usuario final por medio
del simulador, y pudiese seleccionar las soluciones que mas le conviniesen de forma sencilla
3segiin indicaron los miembros del MADOC
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se han considerado los mismos pardmetros y pesos (como se pudo ver en la
Seccién 7.2). Del mismo modo, todos se han ejecutado el mismo nimero de
iteraciones y con el mismo nimero de hormigas (excepto GRMO que no tra-
baja con estos agentes). Este aspecto es también relevante, sobretodo desde
el punto de vista de la parametrizacion, ya que por las propiedades de cada
algoritmo, es muy posible que una configuracion dedicada a cada uno de ellos
hiciera que éstos obtuviesen mejores soluciones, pero esto dificultaria mucho
la realizacién de una comparativa entre ellos.

Siguiendo la misma filosoffa, todas las soluciones han sido evaluadas final-
mente usando como funciones F, y F, definidas en la Seccién 5.1.1.3, es decir,
los algoritmos bi-criterio por definicién como CHAC, MOACS, BiAnt o GR-
MO, consideran esas funciones como funciones de evaluacién durante su pro-
ceso. Pero otros algoritmos, como son mono-CHAC y CHAC-4, evalian sus
soluciones mediante las funciones definidas en las Secciones 5.2.1.3 y 5.3.1.3
respectivamente. Es decir, el primer algoritmo considera una tunica funcion
de evaluacién (F'), mientras que el segundo utiliza cuatro funciones de evalu-
acion (F,., Fy, Fy y F,), una por cada objetivo. Estas funciones son utilizadas
durante el desarrollo de cada uno de estos algoritmos, considerandose en las
actualizaciones de feromona (si corresponde) y usandose como criterio de val-
oraciéon de dominancia para la construccién del FP. Pero una vez concluida
su ejecucion y hallado el conjunto de soluciones resultante (las no domina-
das dentro del FP), cada una de ellas es evaluada nuevamente considerando
unicamente las funciones F, y F. El motivo de esta evaluacion es nuevamente
tener la posibilidad de comparar las soluciones obtenidas con cada uno de
los métodos, ya que los dos ultimos trabajan con un numero diferente de
objetivos del resto, aunque todos buscan resolver el mismo problema en cada
caso.

Para hacer la comparativa, se realizaran 30 ejecuciones de cada algorit-
mo, con cada regla de transicién (para los que tengan varias) y sobre cada
escenario, aplicando ademas cada vez una configuracién para el parametro
A para buscar soluciones a los caminos més rapidos y mas seguros respec-
tivamente. Se aplicardn 1500 iteraciones y se considerardan 50 hormigas en
todos los casos (salvo GRMO que no utiliza hormigas). Se obtendran 30 FP
distintos (excepto mono-CHAC que sélo obtendra 30 soluciones). De cada
uno de esos frentes, se elegira la solucién que minimice el objetivo que tenga
mas prioridad en cada caso y se trabajard con esas 30 soluciones. De ellas se
escogera la mejor a su vez, y se calcularan las medias y desviaciones tipicas
para mostrarlas en tablas. Ademas, las mejores soluciones seran ‘proyectadas’
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sobre el escenario/problema que se esté resolviendo en cada caso mediante el
simulador mSS y se mostrara una figura con dicha soluciéon sobre el mapa.

No se han establecido comparativas entre los FPs puesto que el frente
ideal no es conocido en estos problemas.

Todos los experimentos se han realizado en una tinica maquina, un portatil
Pentium M 1.6GHz con 2GB de memoria RAM.

A continuacion se describiran los experimentos llevados a cabo sobre cada
escenario propuesto, realizando la comparativa entre las soluciones obtenidas
por los algoritmos y analizando posteriormente dichas soluciones.

7.4.2. Mapa Panzer General - Dos Enemigos y Rios

En primer lugar se ha afrontado la resolucién del escenario definido en la
Seccién 7.1.1, al que nos referiremos en adelante como MPG-2EneRios. De
modo que se han aplicado cada uno de los algoritmos comentados previa-
mente, utilizando las diferentes reglas de transicién (RTC y RTD) para los
que tengan esa posibilidad, e incluyendo las variaciones extremas de CHAC y
CHAC-4. Cada uno de estos métodos se ha aplicado a la bisqueda del camino
mas rapido y del mas seguro. Se han llevado a cabo los experimentos, recopi-
lado las soluciones, elegido las representativas de cada FP y calculado la
media y la desviacion tipica de 30 ejecuciones en cada caso, de la forma que
se ha indicado en la seccién anterior.

Los resultados se encuentran resumidos en la Tabla 7.5.

Para poder interpretar la tabla, hay que notar que las soluciones (caminos)
se han agrupado en dos columnas: la de la izquierda esta dedicada a las solu-
ciones obtenidas considerando como prioritario el objetivo de la rapidez, de
ahi que esté marcada como Mds Rdpido o Fxtremadamente Rapido en el caso
de la variaciones extremas (las cuales consideran los valores extremos de \).
La columna de la derecha por contra, esta dedicada a las soluciones obtenidas
considerando la seguridad como objetivo principal, por eso se han etiquetado
como Mas Sequro o Extremadamente Seguro. Cada solucién consta de dos
valores, uno por cada funcién de evaluacién (F, y Fj). Para cada uno de los
algoritmos se muestra la mejor solucién, asi como la media de las soluciones y
la desviacion tipica de las mismas (en las 30 ejecuciones). Los mejores resul-
tados estan marcados en negrita para poder identificarlos facilmente. Para
extraer conclusiones y analizar correctamente la tabla, es aconsejable cen-
trar el estudio sobre los valores medios mas que sobre los mejores, prestando
igualmente atencion a la desviacion tipica, pues ambos son los factores que

123



7 Resolucion de escenarios reales. Analisis y justificacion de resultados

Més Rapido (A=0,9) Més Seguro (A=0,1)
7, T, F, o
Mejor | 61,00 244,90 74,00 27,30
CHAC-RTC | yrodia | 66,42 +3,29 225,19 +£90,26 | 84,68 +4,89 28,36 +0,48
Mejor | 66,50 205,20 82,50 28,00
CHAC-RTD | \rdia | 7330 +2,98 249,61 +57,79 | 94,22 45,90 29,27 +0,59
Mejor | 66,00 285,20 81,00 28,00
CHAC-4-RTC | 1 ia | 71,70 43,70 316,66 +£58,73 | 98,13 £15,99 | 108,46 £63,79
Mejor | 64,00 304,90 81,00 28,00
CHAC-4-RTD Media | 67,18 41,76 296,56 +25,39 90,13 +4,77 28,85 +0,44
MOACS | Mejor | 64,00 304,90 77,00 27,60
Media | 70,77 £2,43 204,66 +£79,44 | 93,60 £6,93 29,23 +0,68
Biant | Mejor | 74,00 256,00 116,50 41,20
Media | 100,27 +£16,71 | 279,70 +153,73 | 135,90 31,96 | 287,33 +135,75
GRMO | Mejor | 74,20 319,69 118,81 226,93
Media | 95,99 +8,60 349,57 £32,07 | 113,30 £11,92 | 289,48 £27,61
Mejor | 72,00 27,10
mono-CHAC | Gie | 78,33 +4,24 52,23 +£42,97
Extremadamente Répido (A=1) Extremadamente Seguro (A=0)
F7~ Fg Fr F@
Mejor | 61,00 244,00 73,00 27,20
extr-CHAG-RTC | ) (in | 63,30 £1,92 | 273,08 £57,67 | 82.07 £5,40 28,10 +0,54
Mejor | 65,00 215,30 33,00 28,20
extr-CHAC-RTD | o (i | 70,98 42,97 265,71 +44,54 | 93,10 £6,22 29,19 0,59
Mejor | 62,50 584,50 38,00 28,70
extr-CHAC-4-RTC Media | 68,70 +4,03 451,29 +172,51 | 94,52 +13,59 118,07 £70,14
Mejor | 64,00 304,90 81,00 28,00
extr-CHAC-4-RTD | oo | 67,18 +1,75 206,56 £25,39 | 90,13 £4,77 28,85 40,44

Tabla 7.5: Resultados para el Mapa PG Dos Enemigos y Rios. (1500 itera-
ciones, 50 hormigas)

mejor describen el conjunto de las soluciones obtenidas.

A partir de los datos mostrados en dicha tabla, se pueden identificar varias
comparativas y extraer diversas conclusiones.

Lo primero a destacar es un aspecto obvio de las soluciones y es que el
valor de las mismas relativo al objetivo que goza de mayor prioridad, esto es
F, cuando se buscan caminos rapidos y F, cuando se buscan caminos seguros,
es siempre mucho mejor que el otro valor, dado que éste tltimo se refiere al
objetivo no prioritario, el cual se podria decir que no esta siendo optimizado
(como muestra se pueden observar las desorbitadas desviaciones tipicas para
dichos valores).

Otro aspecto a senalar a priori son las grandes diferencias que hay entre
algunas soluciones referidas al coste en la funcién de seguridad (o coste en
salud) Fy, tanto comparadas entre algoritmos, como para el mismo (a tenor
de lo que indican la media y la desviacién tipica). La explicacién se tiene
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en el mapa (ver Figura 7.2), ya que la situacion de los enemigos y el uso de
armas hacen que si los caminos discurren por la zona central del mapa (a la
vista e incluso sobre zonas letales), el coste en dicha funcién aumentard sig-
nificativamente.

Estableciendo una comparativa entre algoritmos hay que senalar que,
a priori, el algoritmo que mejores resultados ofrece para ambos objetivos
es la implementacion extrema de CHAC con la regla de transicién RTC,
es decir extr-CHAC-RTC, lo cual resulta bastante légico dado que se trata
de un algoritmo pensado para encontrar los mejores resultados para cada
objetivo (ver Seccién 7.3.1) ponderando para ello los términos que se refieren
a €l en las heuristicas y desechando los otros, y ademés asignandole una
prioridad total por medio del pardmetro A, que como se puede ver es 1 o 0
respectivamente. Aunque existen dos detalles a resaltar a este respecto: por
un lado, la implementacion no extrema usando la misma regla, CHAC-RTC
obtiene el mismo resultado como mejor solucién, si bien mirando la media y
desviacién tipica se podra notar que éstas son peores que las del algoritmo
extremo, por lo que dicha solucion se deberd en gran medida al componente
estocastico de que hacen gala estos algoritmos. Por otro lado, el algoritmo
mono-CHAC sorprende en su desempeno por ofrecer la mejor solucién en
cuanto al coste en la funcién de seguridad (también referido como coste en
salud), pero siguiendo el mismo modus operandi y razonamiento que en el
caso anterior, podremos notar que su media es muy superior a la de otros
algoritmos, por tanto nuevamente habra sido fruto del azar la obtencion de
una solucién tan buena.

Entrando en valoraciones generales, se podria hacer una comparativa en-
tre los métodos que usan la RTC y los que usan RTD, siempre considerando
los mismos algoritmos. A priori y viendo las definiciones de ambas reglas,
se puede deducir que la RTC es una regla que aprovecha mucho mas la
explotacion de soluciones conocidas, puesto que combina la informacién de
todos los objetivos para crear uno solo, consiguiendo probabilidades absolu-
tas que decantaran la busqueda hacia los mejores caminos globalmente. Por
su parte la RTD, al estar basada en la dominancia de vecinos y haber tnica-
mente seis posibles, es mas que probable que varios de esos vecinos compartan
la misma probabilidad, pudiendo elegir uno u otro sin considerar realmente
la bondad del camino hasta ellos. Esto incrementa el factor de exploracion
del método que haga uso de esta regla.

Mirando las soluciones obtenidas por unos (CHAC-RTC, CHAC-4-RTC,
extr-CHAC-RTC y extr-CHAC-4-RTC) y otros métodos (CHAC-RTD, CHAC-
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4-RTD, extr-CHAC-RTD y extr-CHAC-4-RTD), se da una situacién curiosa:
en el primero de los casos, el referido a los algoritmos CHAC, las implementa-
ciones que hacen uso de la RTC siempre obtienen mejores resultados, pero
en el caso de CHAC-4, son las implementaciones que utilizan RTD las que lo
consiguen. La justificacién de este efecto se puede encontrar en el niimero de
objetivos con los que se trabaja en uno y otro caso, dado que cuantos mas
objetivos mas posibles soluciones se podran encontrar. Si consideramos que
la RTC es una regla més explotativa, ésta serd beneficiosa cuando el ntimero
de objetivos a combinar, asi como el nimero de soluciones posibles no sea
muy elevado. Por contra, si se tiene en cuenta que la RTD es una regla ex-
plorativa, su uso dara mejores resultados cuando los espacios de soluciones a
estudiar sean mayores.

Centrando el estudio en las soluciones obtenidas por los métodos en base
al nimero de objetivos con el que trabajan, se puede decir que la agru-
pacién de los objetivos en uno solo (usando funciones agregativas), produce
buenos resultados, pero no tan buenos como la divisiéon en dos o cuatro ob-
jetivos (obviando el resultado comentado anteriormente y centrdandonos en
los valores medios de las soluciones). Por su parte, la consideracién de cuatro
objetivos ofrece muy buenos resultados, sobretodo en el caso de los métodos
que aplican la RTD, por las razones previamente expuestas y siendo bastante
competentes en el caso de usar la RTC, si bien en estos casos sus resultados
son peores que los obtenidos por el método CHAC usando la misma regla.
Aunque también se debe notar que el uso de RTD en ese método resulta peor
en general. La ventaja de los métodos con cuatro objetivos es que obtienen un
FP mucho mayor (del orden de 10 veces mayor) y ademds bastante diverso,
cuestién muy importante para un algoritmo multiobjetivo.

En cuanto a la comparativa entre los métodos propuestos y los métodos
adaptados a partir de la bibliografia, éstos ultimos han resultado ser bastante
buenos considerando que han sido redisenados para la resolucién de este
problema, siendo MOACS el mejor exponente de los mismos y obteniendo
soluciones que mejoran en algunos casos a las de algunos de los métodos
propuestos (CHAC-RTD y CHAC-4-RTC). BiAnt y GRMO han resultado
ser un poco menos competitivos, si bien el primero tiene como justificacion
el no contar con el componente explotativo que anade el parametro ¢y a los
deméds (por ser un SCHs) y haber sido comparado considerando el mismo
ntmero de ejecuciones. En el caso de GRMO ocurre algo parecido y es que
al estar basado en dominancia padece las mismas taras que se comentaron
anteriormente en cuanto a la regla RTD para dos objetivos, si bien ademas
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hay que considerar que en su bisqueda de soluciones no cuenta con ninguna
informacién de refuerzo, ni de un refinamiento iterativo de soluciones (las
construye de una vez).

Entrando a valorar cada uno de los métodos:

= CHAC: obtiene los mejores resultados tras su implementacién extrema
y siempre considerando la RTC, cuando utiliza la RTD las soluciones
empeoran debido al componente explorativo.

s CHAC-4: consigue resultados muy competitivos cuando aplica RTD y
no tanto, aunque no son muy dispares si los comparamos con los demas
métodos, cuando usa RTC.

= MOACS: tiene resultados mas que aceptables, estando cerca de los
mejores, si bien, en media se alejan de los algoritmos multiobjetivo
propuestos.

= BiAnt: sus soluciones tienen costes demasiado altos, si bien es achacable
con seguridad al alto factor explorativo que lo caracteriza y que se
puede comprobar en la extrema desviacion tipica de sus resultados. Un
aumento de su factor explotativo mejoraria dichas soluciones.

= GRMO: obtiene los peores resultados, si bien en media incluso mejora
a BiAnt en algunas ocasiones. Se trata de una heuristica muy basica.

= mono-CHAC: obtiene soluciones muy competentes, mejores que las de
BiAnt y GRMO, aunque sensiblemente peores que las de los demads
métodos propuestos.

A continuacion se tienen varias figuras en las que se muestran de forma
grafica las mejores soluciones obtenidas por cada método, proyectadas sobre
el escenario que se estd analizando (MPG-2EneRios). Dicha proyeccion se ha
hecho considerando la capa de informacion subyacente, ya que sobre el mapa
real no se podria realizar un analisis con tanto detalle como sobre ésta. De
esta forma se podra visualizar la calidad de las mismas desde el punto de
vista de un usuario que interactia con el simulador mSS. Ademés se podrén
analizar dichas soluciones, complementando o aclarando en algunos aspectos
los datos que se muestran en la Tabla 7.5.

Las Figuras en cuestién son 7.5, 7.6, 7.7, 7.8, 7.9 y 7.10 y en ellas se
muestran las soluciones agrupadas segin métodos, dada la imposibilidad de
mostrarlas todas juntas por cuestiones de visibilidad.
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Como nota aclaratoria (ver Apéndice B4.2) senalar que los colores del
borde de las celdas de los caminos solucién indican la ocultacién de dichas
celdas respecto de los enemigos, teniendo éstas el borde negro cuando son
vistas por algiin enemigo y rosa cuando son ocultas a todos ellos.

La Figura 7.5 muestra las soluciones obtenidas para el algoritmo CHAC
en sus dos implementaciones segtin considere las reglas RTC o RTD. Como se
puede ver en ella, las soluciones correspondientes a los caminos mas rapidos
(a la izquierda) resultan ser rutas muy directas al destino, evitando en lo
posible las celdas batidas por armas, asi como aquellas que impliquen un
mayor consumo de recursos, como agua o bosques (si bien muchas veces es
inevitable atravesarlas). Como contrapartida, estos caminos discurren por
zonas casi completamente vistas por los enemigos, lo que supondrd un alto
coste en salud (en la funcién de seguridad), como se puede ver en la Tabla
7.5 en el caso de la solucién mas rapida, ya que ésta depende muy mucho de
la visibilidad, la cual es muy penalizada.

En el caso de los caminos méas seguros (a la derecha), se puede ver que
éstos discurren por zonas completamente ocultas a los enemigos, dando un
gran rodeo y obviando casi completamente en algunos tramos el dirigirse
hacia el destino. Como se puede comprobar (ver ocultacién de las celdas en
la Figura 7.2), dicho camino es oculto en su primer tramo debido a que las
celdas se encuentran tras (o dentro de) zonas boscosas. En su tramo final
las celdas se encuentran fuera de la zona que determina la capacidad de
adquisicién de los enemigos, por lo que también son ocultas. Al igual que
en el caso anterior, la menor consideracién del otro objetivo (en este caso la
rapidez), dando un gran rodeo, se traduce en un mayor coste en recursos (en
la funcién de rapidez) que se puede ver nuevamente en la tabla 7.5 en el caso
de la soluciéon mas segura.

Ambos comportamientos se han calificado como notables por los miem-
bros del MADOC siguiendo las premisas de la tactica militar.

Mirando las soluciones relativas a la RTD en dicha figura, sobretodo la
mas segura, es posible notar que hay pequenos tramos que podrian haberse
optimizado para ahorrar algunas celdas. Esto demuestra graficamente que
las soluciones de este método no son tan buenas como las del otro y que
posiblemente sean debidas a un mayor componente explorativo.

Respecto a las soluciones mostradas en la Figura 7.6 para CHAC-4, las
conclusiones son similares a las anteriores, si bien se puede notar que los
caminos obtenidos usando RTD son ligeramente mejores que los de RTC,
como ya se apunté con los datos de la Tabla 7.5.
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En el caso de la Figura 7.7, las soluciones obtenidas para MOACS demues-
tran ser bastante competentes (muy similares a las anteriores). Por contra
las mostradas para BiAnt ratifican el hecho de que este algoritmo necesita
un mayor factor de explotacion, dado que en el caso se la solucién mas segu-
ra son palpables los multiples tramos en los que se podrian excluir muchas
celdas innecesarias (extras). Ademds de esto, dicho camino discurre por mul-
titud de celdas de tipo bosque o agua y supera varios desniveles, todo lo cual
no hace sino aumentar el consumo de recursos desmesuradamente y también
el de salud, pues las celdas tienen un coste inherente en salud (bajas de no
combate).

La Figura 7.8 muestra igualmente los resultados para GRMO, los cuales
al igual que en el caso de BiAnt, ‘pecan’ de pasar por muchas celdas vistas
en el caso del camino minimo y de atravesar muchas celdas innecesarias en
el caso del camino seguro, aumentando todos los costes en ambas soluciones.
Mono-CHAC obtiene siempre una solucién ‘consenso’, es decir, intentara ser
rapida y segura, y en este caso ha tendido con més empeno hacia la seguridad.
De hecho se trata de la solucién mas segura de todas, a tenor de lo visto en
la Tabla 7.5.

Para terminar, los resultados extremos mostrados en las Figuras 7.9 y
7.10 son bastante buenos en general, salvo en los casos de CHAC-RTD y
CHAC-4-RTC, en los que, como ya se vio en la tabla 7.5, éstos empeoran.
En las figuras se puede comprobar que efectivamente en dichas soluciones se
tienen celdas superfluas o que discurren por zonas con coste en recursos o
salud mayores.

Un ultimo aspecto a comentar se refiere a los tiempos de ejecucion de los
algoritmos, pues todos tardan entre uno y tres minutos, aunque destacan por
su velocidad mono-CHAC y GRMO, los cuales no llegan al minuto para el
nimero de iteraciones que se han realizado en estos experimentos.

7.4.3. Mapa Panzer General - Montanas

En esta seccion se resolvera el escenario comentado en la Seccion 7.1.2, al
que nos referiremos en adelante como MPG-Montanias. De modo que nue-
vamente se han aplicado cada uno de los algoritmos propuestos y adaptados,
con la reglas RTC y RTD y con las variaciones extremas. Se han resumido
sus resultados en la Tabla 7.6 que se muestra a continuaciéon y cuya inter-
pretacion es igual a la tabla anterior de resultados.
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Més Répido (A=0,9) M4ds Seguro (A=0,1)
7, 7, F, 7,
Mecjor | 74,36 352,66 30,53 336,18
CHAC-RTC | 1 dia | 76,43 £0,09 352,39 £8,98 | 81,66 £2,49 354,61 +£11,86
Mejor | 77,85 382,60 86,39 363,58
CHAC-RTD |y redia | 83.99 42,20 398,93 +15,80 | 85,87 £2,99 388,55 +15,51
Mejor | 75,99 365,25 82,75 360,59
CHAC-A-RTC | 1 ia | 84.33 +5.81 308,48 £32,09 | 88,88 £6,45 395,40 £29,07
Mejor | 77,37 352,83 77,37 352,83
CHAC-4-RTD Media | 80,44 +1,68 381,01 +£13,03 | 84,37 £3,35 368,16 £8,25
MOACS | Mejor | 79,15 378,63 85,31 351,86
Media | 84,45 +2,73 388,24 +£15,40 | 87,09 £2,27 382,93 +£17,44
BiAnt | Mejor | 89,70 160,33 96,47 115,56
Media | 116,65 £20,98 | 528,56 £96,95 | 138,06 £26,57 | 620,65 +£117,80
GRMO | Mejor | 79,45 394,79 81,56 366,89
Media | 83,74 +2,05 391,38 £12,16 | 85,07 £3,90 386,05 49,22
Mejor | 76,70 339,34
mono-CHAC |y rodia | 78.27 +1,28 358,93 410,79
Extremadamente Répido (A=1) Extremadamente Seguro (A=0)
FT Fg Fr F@
Mejor | 74,36 352,65 80,53 336,18
extr-CHAG-RTC |\ hin | 76,30 40,05 | 350.43 £7.73 | 80.91 £1.65 351,02 +13,24
Mejor | 79,16 398,99 85,07 357,11
extr-CHAC-RTD | 1 hia | 84,91 +2,74 392,10 £13,79 | 86,00 £3,29 387,78 £14,30
Mejor | 77,95 384,63 80,96 354,89
extr-CHAC-4-RTC | ) i | 8432 +4.45 403,69 +23,11 | 91,49 £7,92 412,29 +41,01
Mejor | 77,89 363,21 89,45 354,78
extr-CHAC-4-RTD | 1 4o | 80,44 +1,68 381,01 £13,03 | 84,37 £3.,35 368,16 8,25

Tabla 7.6: Resultados

hormigas)

para el Mapa PG Montanas. (1500 iteraciones, 50

Las consideraciones a priori sobre los datos de la tabla son las mismas
que para el experimento anterior (ver Seccién 7.4.2).

Lo mas caracteristico de este escenario es que no existen enemigos re-
conocidos en él, como ya se comentd y eso se refleja en la tabla. En ella se
puede ver que el coste en salud (funcién de seguridad Fj) es siempre muy
alto, sobretodo si se compara con el coste en recursos o con las soluciones
del experimento anterior. La razén es que en este escenario no habra celdas
ocultas, todas tienen un valor de visibilidad asociado que se calcula como la
media de las visibilidades para esa celda, desde todas las que la rodean en un
radio igual a la capacidad de adquisicién de la unidad (como se comenté en
la Seccién 5.1.1.1 al hablar de la funcién de ocultacién, O). Por tanto, siem-
pre habra un coste asociado por visibilidad a cada celda del camino, el cual
sera penalizado en la funciéon de evaluacién.

Analizando los datos de la tabla, y con la salvedad de los peculiares resul-
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tados relativos a la seguridad, vemos que se repiten los patrones comentados
en el caso anterior. Es decir, nuevamente el algoritmo que ofrece mejores re-
sultados es extr-CHAC-RT, aunque seguido muy de cerca por su homénimo
no extremo CHAC-RT.

En la comparativa entre RTC y RTD, se repiten los esquemas, lo que
significa que los métodos CHAC-RTCs son mejores que los RTDs para dos
objetivos, pero no asi para cuatro, déonde los CHAC-4-RTDs mejoran a los
mismos que aplican RTC. La explicacion es la misma que en el experimento
anterior, siendo esto debido al componente explotativo de RTC, bueno para
dos objetivos y peor para cuatro, y al componente explorativo de RTD que
se comporta de la forma opuesta.

Continuia siendo mas provechosa la divisién en dos objetivos, seguida por
la consideracion de cuatro y por ultimo la agrupacion en un solo objetivo.

Respecto a la valoracion de los algoritmos adaptados, nuevamente MOACS
se destapa como un buen método, ofreciendo soluciones bastante compe-
tentes. BiAnt vuelve a adolecer de un exceso de exploracién (o una falta de
explotacién) lo que lo convierte en el que peores resultados da. GRMO por
su parte si que muestra un buen comportamiento en este escenario, debido a
que la falta de enemigo hace que el camino més directo sea una muy buena
opcion.

Entrando a valorar cada uno de los algoritmos:

= CHAC: nuevamente obtiene los mejores resultados, sobretodo en ex-
tremo y con RTC. Con RTD las soluciones empeoran debido al com-
ponente explorativo.

= CHAC-4: obtiene resultados buenos con RTD y no tanto con RTC.
= MOACS: consigue resultados aceptables, no muy lejos de los mejores.
= BiAnt: soluciones con altos costes debido a su falta de explotacion.

= GRMO: en este caso se comporta bastante bien, dado que las soluciones
directas son buenas en este escenario.

= mono-CHAC: obtiene soluciones bastante buenas, llega a un buen con-
senso en este escenario.

A continuacion se muestran nuevamente varias figuras en las que se han
proyectado sobre el escenario MPG-Montanias (sobre la capa subyacente)
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las mejores soluciones obtenidas por cada método. De forma que se podran
analizar dichas soluciones, complementando los datos que se muestran en la
Tabla 7.6. En dichas figuras se han marcado los obstdculos naturales (fron-
teras entre celdas que la unidad no puede atravesar).

Dadas las condiciones del escenario previamente expuestas, las soluciones
seguras intentaran transitar por celdas que tengan una ocultacién media
respecto de las de su entorno lo mayor posible, es decir, en este escenario
serian las cercanas a los grandes desniveles, marcados aqui como obstaculos
naturales.

Las soluciones se pueden ver en las Figuras 7.11, 7.12, 7.13, 7.14, 7.15 y
7.16.

En este caso no habra celdas ocultas, por lo que todas las del camino
solucién tendran el borde negro.

En este caso, todos los resultados son bastante similares, formando caminos
muy directos al destino los cuales sortean los obstaculos naturales como es
l6gico ya que no se pueden atravesar, pero pasando entre ellos o cerca porque
esas diferencias de alturas tan pronunciadas hacen que las celdas cercanas
permanezcan ocultas a muchas de las que las rodean, teniendo un mejor
valor de ocultacion.

Simplemente se puede notar la aparicién de celda superfluas en los caminos
de los algoritmos senalados anteriormente como peores (CHAC-RTD, CHAC-
4-RTC, MOACS), con especial mencién hacia BiAnt, dado que en este esce-
nario queda totalmente patente su falta de explotacion.

También es de senalar el buen rendimiento del algoritmo GRMO, pues en
este escenario los caminos directos son muy buenos resultados.

Para concluir este andlisis, los tiempos de ejecucién son del mismo orden
que en el caso anterior.

7.5. Conclusiones relativas a los experimen-
tos

En este capitulo se han realizado experimentos consistentes en la apli-
cacion de los algoritmos propuestos y adaptados descritos en los Capitulos 5
y 6, sobre dos escenarios modelados previamente y definidos al principio del
presente capitulo.

Posteriormente se han analizado los parametros y pesos a utilizar por
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los algoritmos, determinando su influencia en la buiisqueda de soluciones. Del
mismo modo, también se han presentado las caracteristicas/restricciones a
considerar en los escenarios.

Ademas, se han disenado variaciones para los algoritmos CHAC y CHAC-
4, las cuales inicamente se centran en uno de los objetivos principales (rapi-
dez o seguridad), por lo que se han llamado algoritmos extremos. Estos han
sido creados para obtener soluciones que sirvan como base comparativa para
los demads algoritmos, pero que no son aplicables en la practica puesto que
se requiere un minimo de prioridad para cada uno de los objetivos (se deben
considerar siempre los dos).

Respecto a los resultados obtenidos, se ha determinado que las mejores
soluciones (al margen de las extremas) las obtiene el algoritmo CHAC apli-
cando la regla RTC. CHAC-4 usando RTD también ofrece muy buenas solu-
ciones y se destapa como una muy buena alternativa obteniendo frentes de
pareto mayores y mas diversos. Los algoritmos adaptados de la bibliografia
producen resultados dispares, siendo MOACS el mejor exponente, con solu-
ciones cercanas a los CHACs, y con BiAnt presentando una clara falta de
factor explotativo, la cual se podria remediar con un mayor nimero de it-
eraciones, por ejemplo, pero que no se ha querido hacer en este estudio para
realizar una comparativa en las mismas condiciones. GRMO es un algoritmo
muy limitado, obteniendo buenas soluciones cuando el escenario se resuelve
de forma bastante directa. Por tltimo mono-CHAC también obtiene muy
buenas soluciones, las cuales ofrecen un gran consenso entre rapidez y seguri-

dad.
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Figura 7.5: Resultados obtenidos por el algoritmo CHAC aplicando cada una
de las reglas de transicién (RTC y RTD), para el mapa MPG-2EneRios. A
la izquierda se muestra la solucién considerada como el camino mas rapido
y a la derecha el camino més seguro. Las celdas con borde rosa son ocultas
a los enemigos y las de borde negro son vistas por alguno de ellos.
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Figura 7.6: Resultados obtenidos por el algoritmo CHAC-4 aplicando cada
una de las reglas de transicion (RTC y RTD), para el mapa MPG-2EneRios.
A la izquierda se muestra la solucién considerada como el camino mas rapido
y a la derecha el camino méas seguro. Las celdas con borde rosa son ocultas
a los enemigos y las de borde negro son vistas por alguno de ellos.
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Figura 7.7: Resultados obtenidos por los algoritmos MOACS (arriba) y BiAnt
(abajo) para el mapa MPG-2EneRios. A la izquierda se muestra la solucién
considerada como el camino mas réapido y a la derecha el camino mas seguro.
Las celdas con borde rosa son ocultas a los enemigos y las de borde negro
son vistas por alguno de ellos.
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Resultados mono-CHAC

Figura 7.8: Resultados obtenidos por los algoritmos GRMO (arriba) y mono-
CHAC (abajo) para el mapa MPG-2EneRios. A la izquierda se muestra la
solucion considerada como el camino mas rapido y a la derecha el camino
mas seguro. Las celdas con borde rosa son ocultas a los enemigos y las de
borde negro son vistas por alguno de ellos.
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Resultados extr-CHAC-RTC

Figura 7.9: Resultados obtenidos por el algoritmo CHAC con configuracién
extrema (extr-CHAC), aplicando cada una de las reglas de transicién (RTC
y RTD), para el mapa MPG-2EneRios. A la izquierda se muestra la solucién
considerada como el camino mas réapido y a la derecha el camino mas seguro.
Las celdas con borde rosa son ocultas a los enemigos y las de borde negro
son vistas por alguno de ellos.
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Resultados extr-CHAC-4-RTC

Figura 7.10: Resultados obtenidos por el algoritmo CHAC-4 con configu-
raciéon extrema (extr-CHAC-4), aplicando cada una de las reglas de transi-
ciéon (RTC y RTD), para el mapa MPG-2EneRios. A la izquierda se muestra
la solucién considerada como el camino mas rapido y a la derecha el camino
mas seguro. Las celdas con borde rosa son ocultas a los enemigos y las de
borde negro son vistas por alguno de ellos.
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Resultados CHAC-RTC

Figura 7.11: Resultados obtenidos por el algoritmo CHAC aplicando cada
una de las reglas de transicién (RTC y RTD), para el mapa MPG-Montanas.
A la izquierda se muestra la solucién considerada como el camino mas rapido
y a la derecha el camino mas seguro.
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)

Figura 7.12: Resultados obtenidos por el algoritmo CHAC-4 aplicando cada
una de las reglas de transicién (RTC y RTD), para el mapa MPG-Montanas.
A la izquierda se muestra la solucién considerada como el camino mas rapido
y a la derecha el camino mas seguro.
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Figura 7.13: Resultados obtenidos por los algoritmos MOACS (arriba) y
BiAnt (abajo) para el mapa MPG-Montanas. A la izquierda se muestra la
solucion considerada como el camino mas rapido y a la derecha el camino
mM&s seguro.
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Resultados GRMO

Figura 7.14: Resultados obtenidos por los algoritmos GRMO (arriba) y mono-
CHAC (abajo) para el mapa MPG-Montanas. En el caso de GRMO, a la
izquierda se muestra la soluciéon considerada como el camino méas rapido y a
la derecha el camino mas seguro.
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Resultados extr-CHAC-RTC

Figura 7.15: Resultados obtenidos por el algoritmo CHAC con configuracion
extrema (extr-CHAC), aplicando cada una de las reglas de transicion (RTC
y RTD), para el mapa MPG-Montanas. A la izquierda se muestra la solucién
considerada como el camino mas réapido y a la derecha el camino mas seguro.
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Resultados extr-CHAC-4-RTC

Figura 7.16: Resultados obtenidos por el algoritmo CHAC-4 con configu-
racién extrema (extr-CHAC-4), aplicando cada una de las reglas de transi-
ciéon (RTC y RTD), para el mapa MPG-Montanas. A la izquierda se muestra
la solucién considerada como el camino mas rapido y a la derecha el camino
mas seguro.
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Capitulo 8

Conclusiones y Principales
Aportaciones

En este trabajo se han estudiando y desarrollado varios métodos para la
resolucién de problemas de camino 6ptimo (PCOs) en los que se consideren
varios criterios. Dichos problemas han sido localizados dentro de un entorno
militar, por lo que han sido planteados como escenarios que modelan campos
de batalla reales, en los que se debe mover una compania militar entre un
origen y un destino, considerando las propiedades del mapa asi como los
posibles enemigos presentes en el mismo y su influencia, tanto desde el punto
de vista de la visibilidad, como por el uso de sus armas para batir zonas del
escenario. Se ha considerado que los mapas tengan propiedades y restricciones
a fin de hacerlos realistas. A su vez, en el problema se han definido dos
objetivos a satisfacer, la rapidez y la sequridad.

Los métodos presentados en primera instancia han sido disenados como
algoritmos basados en colonias de hormigas para la resolucién de proble-
mas multiobjetivo (OCHMOs). Posteriormente se han estudiado y adaptado
varios algoritmos existentes en la bibliografia a la resolucién del problema
comentado.

Se han definido varios escenarios realistas, planteando varios problemas,
los cuales han sido resueltos usando estos métodos, estableciendo una com-
parativa entre los mismos.

Las principales aportaciones y conclusiones obtenidas quedan resumidas
a continuacion:

= Se han presentado tres métodos originales siguiendo el modelos de
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los OCHMOs, bautizados bajo el nombre de CHAC (Compania de
Hormigas ACorazadas), para relacionar el ambito de algoritmos a que
se refiere (algoritmos basados en colonias de hormigas) con el entorno
en el que se resuelven los problemas (un marco militar). Estos son:

- CHAC': algoritmo que trabaja con problemas bi-criterio, considera
una funcién heuristica y una matriz de feromona por objetivo, y
hace uso de dos posibles reglas de transicién: la regla de transicion
combinada (RTC), basada en la combinacién de la informacién de
objetivos, y la regla de transicién basada en dominancia (RTD), la
cual aplica conceptos tipicos de los problemas multiobjetivo a la
elecciéon del siguiente nodo en la construccién del camino solucion,
lo que resulta muy novedoso.

- mono-CHAC'": algoritmo que combina los dos objetivos principales
en uno solo, mediante una funcién agregativa.

- CHAC-4: algoritmo que subdivide los dos objetivos principales
en otros dos cada uno, con lo que trabaja con cuatro objetivos de
forma independiente. Para ello considera cuatro funciones heuristi-

cas y cuatro matrices de feromona. Aplica igualmente la RTC y
la RTD.

= Se ha definido un algoritmo genérico para la resolucién de problemas
con cualquier nimero de objetivos. Este ha sido denominado CHAC-N
y ha sido disenado como generalizacion de los tres precedentes.

= Se han adaptado tres algoritmos existentes en la bibliografia a la reso-
lucién de PCOs con multiples objetivos y concretamente al problema
que se planted en esta tesis. Estos métodos son:

- MOACS, Multi-Objetive Ant Colony System: sistema de colonias
de hormigas multiobjetivo propuesto inicialmente para la resolu-
cién del problema de enrutamiento de vehiculos con ventana de
tiempo.

- BiAnt, Bi-Criterion Ant: sistema de hormigas bi-criterio para la
resolucion de problemas de programacién de tareas en maquinas
con pesos variables.
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- GRMO, Greedy Multi-Objetivo: algoritmo que sigue un enfoque
voraz clasico, pero adaptado a la resolucién de este problema. El
cual se puede considerar como novedoso.

= Se ha realizado una modelizacion del PCO multiobjetivo, para situ-
arlo en un entorno militar de forma realista, mediante la inclusién de
propiedades y restricciones que lo acerquen a la realidad, asi como fun-
ciones basadas en la simulacién.

= A este respecto, se ha desarrollado un simulador, llamado mSS, como
herramienta para la integraciéon de dichas propiedades y funciones, y
con el que es posible disenar y resolver escenarios mediante los algorit-
mos planteados.

= Se realizado un anélisis de parametrizacién de algoritmos, concluyendo
cual es la influencia de cada uno de los parametros en la buisqueda de
soluciones y fijando los valores mas convenientes mediante una experi-
mentaciéon sistematica.

= Se han estudiado varios escenarios realistas, modelados a partir de
campos de batalla tomados de un videojuego de gran trascendencia
y definidos mediante mSS.

= Se han disenado varios métodos a partir de los algoritmos propuestos,
que obtienen resultados extremos (considerando tinicamente uno de los
objetivos en la busqueda), los cuales han servido como base compara-
tiva.

= Se han resuelto los mencionados escenarios haciendo uso de todos los
algoritmos y se han analizado y comparado sus resultados, concluyen-
do que CHAC haciendo uso de la regla RTC es el método que mejores
soluciones obtiene (al margen de los métodos extremos). CHAC-4 uti-
lizando la regla RTD también ofrece buenas soluciones y un frente de
pareto mas amplio y diverso.

= Los algoritmos adaptados obtienen soluciones competentes, excepto
BiAnt, el cual necesita de un mayor factor de explotacion para mejorar
sus resultados.

= Las soluciones obtenidas por todos los algoritmos, han demostrado ser,
segiin miembros militares a quien se ha consultado, bastante buenas
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desde el punto de vista tactico. Por lo que se puede concluir que el
problema ha sido modelado satisfactoriamente. Pudiendo considerarse
dicha modelizacion como un nuevo aporte del presente trabajo.

= Todos los algoritmos han resultado ser bastante rapidos en su ejecucion.

Finalmente, podemos afirmar que los objetivos propuestos al desarrollar
esta tesis doctoral se han cumplido:

Se ha disenado una nuevo método genérico para la resolucion de pro-
blemas de camino 6ptimo multiobjetivo.

Se ha resuelto satisfactoriamente el problema militar de camino 6ptimo
bi-criterio. Dado que las soluciones han sido contrastadas por expertos
militares.

Se ha creado un modelo fiel a la realidad y muy efectivo (segin dichos
expertos) de escenarios como campos de batalla.

Se han adaptado exitosamente varios métodos ya existentes en la lite-
ratura, pero disenados inicialmente para la resolucién de otro tipo de
problemas multiobjetivo. Uno de ellos, un enfoque greedy multiobjetivo
ha sido diseniado de forma novedosa.

Han sido analizados los parametros utilizados por los algoritmos, asi co-
mo las restricciones impuestas al modelo, y se han extraido conclusiones
acerca de su influencia en aspectos de la busqueda de soluciones.

Durante el desarrollo del presente trabajo, y directamente relacionados

con él, se han remitido, a diferentes revistas y congresos nacionales e inter-
nacionales, las siguientes publicaciones:

(Revista Internacional) A.M. Mora, J.J. Merelo, J.L.J. Laredo, C.Millan,
J. Torrecillas. CHAC. A MOACO Algorithm for Computation
of Bi-Criteria Military Unit Path in the Battlefield: Presenta-
tion and First Results. International Journal of Intelligent Systems.
Aceptado para publicacion en 2007.
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s (Congreso Nacional) A.M. Mora, J.J. Merelo, C.Millan, J. Torrecillas.
Algunas Metaheuristicas Aplicadas a la Resolucién de Proble-
mas de Defensa. I Simposio de Inteligencia Computacional (SICO
2005), dentro de CEDI 2005 Thompson, I. Rojas y H. Pomares Eds.,
pags. 169-176, Granada (Espania), Septiembre, 2005.

» (Congreso Internacional) A.M. Mora, J.J. Merelo, C.Millan, J. Tor-
recillas, J.I..J. Laredo. CHAC. A MOACO Algorithm for Com-
putation of Bi-Criteria Military Unit Path in the Battlefield.
I Workshop in Nature Inspired Cooperative Strategies for Optimiza-
tion (NICSO’06), D. Pelta y N. Krasnogor Eds., pags. 85-98, Granada
(Espana), Junio, 2006.

s (Congreso Nacional) A.M. Mora, J.J. Merelo, C.Millan, J. Torrecillas,
J.L.J. Laredo, P.A. Castillo. CHAC. OCHMUO para la Resolucién
del Problema Bicriterio del Camino ()ptimo de una Unidad
Militar en el Campo de Batalla. V Congreso Espanol sobre Meta-
heuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados (MAEB’07), F. Almei-
da, B. Melian, J.A. Moreno y J.M. Moreno Eds., pags. 207-214, Tenerife
(Espana), Febrero, 2007.

s (Congreso Internacional) A.M. Mora, J.J. Merelo, C.Millan, J. Tor-
recillas, J.L.J. Laredo, P.A. Castillo. Enhancing a MOACO for
Solving the Bi-Criteria Pathfinding Problem for a Military
Unit in a Realistic Battlefield. First European Workshop on Evolu-
tionary Computation in Transportation and Logistics (EVOTransLog),
dentro de EVO* 2007, Lecture Notes in Computer Sciences, Mario Gi-
acobini Ed., pags. 712-721, Valencia (Espana), Abril, 2007.

» (Congreso Internacional) A.M. Mora, J.J. Merelo, C.Millan, J. Tor-
recillas, J.L.J. Laredo, P.A. Castillo. Balancing Safety and Speed
in the Military Path Finding Problem: Analysis of Differ-
ent Multi- and Mono-objective Heuristic Functions for an
Ant-colony Optimization Method. Workshop on Defense Appli-
cations of Computational Intelligence (DACI 2007), dentro de GECCO
2007, ACM Pres., Dirk Thierens et al. Eds., pags. 2859-2864, Londres
(Inglaterra), Julio, 2007. - Citado -

s (Congreso Internacional) A.M. Mora, J.J. Merelo, C.Millan, J. Tor-
recillas, J.L.J. Laredo, P.A. Castillo. Comparing ACO Algorithms
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for Solving the Bi-Criteria Military Pathfinding Problem. 9th
European Conference on Artificial Life (ECAL 2007), Springer, Lecture
Notes in Artificial Intelligence, F. Almeida et al. Eds., pags. 665-674,
Lisboa (Portugal), Septiembre, 2007.

(Congreso Internacional) A.M. Mora, J.J. Merelo, J.L.J. Laredo, P.A.
Castillo, P.G. Sanchez, J.P. Sevilla, C. Millan, J. Torrecillas hCHAC-
4, an ACO Algorithm for Solving the Four-Criteria Military
Pathfinding Problem. Nature Inspired Cooperative Strategies for
Optimization (NICSO 2007), Springer, Studies in Computational In-
telligence Intelligence, G. Rudolph et al. Eds., vol. 129, pags. 73-84,
Sicilia (Italia), Noviembre, 2007.

(Congreso Internacional) A.M. Mora, J.J. Merelo, P.A. Castillo, J.L.J.
Laredo, C. Cotta. Influence of Parameters on the Performance
of a MOACO Algorithm for Solving the Bi-Criteria Military
Path-finding Problem. IEEE Congress on Evolutionary Computa-
tion (CEC’08), dentro de WCCI 2008, IEEE Pres., pags. 3506-3512,
Hong-Kong (China), Junio, 2008.

Habiendo sido citada una de dichas publicaciones, demostrando tener

clerta relevancia dentro del area.

El desarrollo del presente trabajo ha permitido identificar una serie de

temas y lineas de investigacion originales, que se considera de interés abordar,
a corto plazo, de la siguiente manera:

= Realizar un analisis mas exhaustivo de la influencia de los pardametros

en la busqueda de soluciones, aplicando por ejemplo tests estadisticos
mas avanzados como ANOVA que permitan asignar los mejores valores
a dichos parametros.

Hacer un estudio de la viabilidad de los resultados de MOACS y BiAnt,
considerando un valor para el parametro que pondera la prioridad de
los objetivos A que sea variable (uno para cada hormiga), como se usaba
inicialmente en el esquema de dichos algoritmos.

Hacer nuevos experimentos aplicando restricciones mas acusadas, como
niveles de recursos y salud muy limitados.
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= Utilizar la configuracion de pardmetros que permita obtener las mejores
soluciones en cada caso, anadiendo un mayor factor explotativo a los
algoritmos que asi lo requieran, a fin de determinar su verdadero po-
tencial.

= Realizar experimentos en otros escenarios, con mayor dificultad para
valorar las posibilidades de los algoritmos.

A medio y largo plazo se consideran de gran interés los siguientes temas:

s Aplicar CHAC a otros problemas bi-criterio, como por ejemplo el TSP
bi-objetivo, para asi comprobar su valia.

= Probar el algoritmo CHAC-N en algunos problemas multiobjetivo de
distinto tipo, como pueden ser los problemas de enrutamiento de vehicu-
los con ventana de tiempo.

= Incluir nuevas condiciones y restricciones al problema que se ha tratado,
a fin de hacerlo mas realista si cabe.

= Redisenar el problema para incorporar dinamismo, es decir, enemigos
que puedan cambiar de posicion en el tiempo o propiedades variables
del mapa que lo transformen cada cierto tiempo.

= Disenar algoritmos que puedan trabajar con condiciones variables, co-
mo el dinamismo antes comentado.

= Disenar algoritmos que puedan trabajar con restricciones de tiempo
o con escenarios demasiado grandes para procesarlos como un todo,
debiendo obtener soluciones parciales y partir de ellas para continuar
su busqueda.
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A. El Simulador SIMBAD

En este apartado introduciremos brevemente algunas de las caracteristicas
del simulador real SIMBAD, utilizado actualmente en el Mando de Adies-
tramiento y Doctrina del Ejército de Tierra de Espana.

En él se pueden enfrentar mandos (jefes de unidades) del ejército en-
tre si, haciendo uso de unidades reales (en cuanto a que tienen todas las
propiedades y pueden realizar las mismas acciones que en la realidad), en
campos de batalla reales (se usan datos cartograficos de un sistema de in-
formacién geografica). Estos enfrentamientos se hacen siguiendo fielmente la
doctrina militar, tanto en lo referente a la estructura de las unidades, como
a la tactica a considerar y a las reglas del combate a respetar. Durante la
simulacion, todo se rige por las mismas pautas que si se tratase de un com-
bate real, por lo que esos mandos deberan seguir las érdenes de direccion de
su superior. En concreto, SIMBAD esta enfocado al entrenamiento tactico
de mandos de nivel Batallén, es decir, con control sobre Companias y dirigi-
dos por un mando de Brigada. La apariencia del simulador se muestra en la
Figura Al.

Como se ve en dicha figura, el simulador muestra la cartografia de una
zona, pudiendo mostrarse los datos orograficos, curvas de nivel u otra de
las distintas capas (del Sistema de Informaciéon Geografica) que ofrezca el
terreno en cuestion. En este caso aparecen senaladas las poblaciones de la
zona, asi como las carreteras (con sus diferentes tipos) y los rios. También se
pueden ver las unidades del bando azul, mostradas con sus simbolos tacticos,
tratandose de tres companias de carros de combate y el puesto de control de
dichas companias. En la imagen se muestran los datos del estado de una de
ellas (se estd moviendo a 20 Km/h y tiene sus efectivos al 100 %) a modo de
ayuda contextual en amarillo. Ademas se pueden ver unas lineas en la parte
baja de la imagen que son lineas tacticas puestas por el controlador de estas
unidades para marcar algo.

En la Figura A2 se muestra un detalle de dichas unidades.

Cada unidad tiene asociadas una serie de acciones, segin su tipo, sus
efectivos y la situacion en la que se encuentre. En la Figura A3 se pueden
ver algunas de ellas.

El simulador permite a los usuarios ir manejando sus unidades siguiendo
las normas de la doctrina militar, ofreciendo acciones, mermando efectivos,
considerando propiedades, resolviendo combates, etc, de forma totalmente
realista, pero sin ningin tipo de autonomia, requiriendo del controlador la
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Figura Al: Simulador SIMBAD. Cartografia real (zona Asturias) con cuatro
unidades del bando azul senaladas por sus simbolos tacticos.

toma de todas las decisiones.

B. Mini-Simulador SIMAUTAVA con grid he-
xagonal (mSS-HEXA)

B1l. Introduccion

En esta seccidn, se resumiran las principales caracteristicas del simulador
creado durante el desarrollo del presente trabajo.

En primer lugar habria que aclarar que este programa es considerado un
simulador en cuanto a la funcionalidad que ofrece y a las reglas que define
para la resolucion de los problemas, pero no sirve para hacer simulaciones
interactivas en tiempo real. De hecho fue creado como herramienta ‘auxiliar’
para el desarrollo y estudio de algoritmos.
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Informacion de la unidad ?

Unidad
MNombre: Compafiia de Carros de Combate 1

= @ Batallén de Carros de Combate 1

|_QI_| Apodo: ©l [ FC. Batallon Caros de Combatel

Siglas: ClA CC. @ Compafiia de Camos de Combate

Bando: Bando azul @ Compafiia de Caros de Combate?
Patencia Felativa 100 % @ Compafia de Caros de Combate 1
Personal: 48

Fecha: 14/03/200518:56:00

Estado  Material Lucallgaclén]I:Ugisllca Acciones | Direccion

Materiales Conzumibles Abastecimientos

Nombre Cantidad # Hombre Cantidad Nombre Cantidad
Carro de Combate... 1
Carro de Combate. . 1
Carro de Combate... 1 u
Carro de Combate... 1
Carro de Combate. . 1
Carro de Combate... 1
Carro de Combate... 1
Carro de Combate. . 1
I >

bty Modea.|

v

Mover | Aceptar | LCancelar

Figura A2: Datos asociados a las unidades en simulacién, en este caso un
batallén de carros de combate, formado por tres companias y el puesto de
control.
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Figura A3: Algunas acciones asociadas a las unidades, segiin su tipo, situacién
y estado.
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Por esa razon, sus posibilidades pasan por la creacion y edicion de mapas,
que serfan definiciones de escenarios que modelan un problema (bisqueda de
camino 6ptimo en un campo de batalla, por parte de una unidad). Asi como
la ejecucion de varios algoritmos para resolver dicho escenario, los cuales han
sido desarrollados dentro del simulador. Por iltimo permite la visualizacion
y estudio de las soluciones obtenidas de forma intuitiva.

La apariencia de la pantalla una vez iniciado el programa se puede ver en
la Figura B1.

€1 SIMAUTAVA (HEXA-mSS) =5
"“GH ‘F Var miagen | |r Sodo Into | T -
i = | | Lista Soluci Cargar J
Tipo de Celda—; 7 [ |
T » n » n » n »
A A A A A A A
& Momal :I’ = z  Fit Salud
¢ Agua Sl } } } } } } }
i Bosque -T- = = = = = = =
© OBSTACULD | | | | | | | |
L | | — — — — — — —
Unidades en Batalla =
Enemigo |t Ioesmss VL Yy V¢ I y y i
— ﬁ
- (5 ¥
" Situacion — — — — — — —
Direc. Frents) [ o
" Letalidad ———— % —{ —{ —{ —{ — — —
i
Propia
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Todo Mapa Igual Detalle Solugin

LIMPIAR MAPA

" 45545 (* 30x30
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Limpiar y Redimensionsr Maps % — — — — — — —
Guardar Mapa | (: — T NI L o y -,
Cargar Mapa
[Ejecutar Algoritmos || |4

Cerrar Wostrai Soluitn | Litipisr Solliiore

Versign H.1.3 Marcar VO Enemigos Marcar Obstaculos Naturales Marcar Area Cap. Adg. ] Limpiar Marcas

290509000000 000000000000000000

Figura B1: Pantalla inicial de mSS-HEXA (vers. H.1.3)

En ella que se puede ver en la parte izquierda las posibilidades de edicion
de mapas, en el centro el mapa con el que se esta trabajando y en la parte
derecha, las opciones en relacién a la visualizacion y estudio de las soluciones
obtenidas (por el algoritmo elegido sobre el mapa en cuestion).

Los escenarios, como se puede observar, consisten en una reticula de celdas
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hexagonales de distintos tipos que definen un terreno (el campo de batalla).
Sobre él se situardn los enemigos (si los hay), se marcaran las zonas abati-
das por dichos enemigos (o simplemente daninas para nuestra CIA) y, por
ultimo, se marcaran el punto origen del camino (situacién actual de nuestra
unidad) y el punto destino (punto que se desea alcanzar). Una vez definido
un escenario, que serd un problema del tipo que nos ocupa (busqueda de
camino 6ptimo), lo podremos resolver con los algoritmos implementados y
visualizar las soluciones de forma grafica e intuitiva.

Como apuntes decir que se va a considerar, como ya se ha comentado, una
Compania (CIA) como unidad del problema y como enemigos se considerardan
Secciones (tres veces mdas pequenas). El area de las celdas equivaldria a unos
500x500 m? en la realidad, es decir, se tendrian hexdgonos con una apotema
de unos 250 m y un lado de unos 300 m aproximadamente (ver Figura B2).

= a=25m
F=300m

----- 2a =50 m

Figura B2: Dimensiones de una celda en base a las dimensiones reales en
metros que se pretenden modelar. [ es el lado y a es la apotema del hexdgono.

La unidad dispondréd de una salud (energia), correspondiente a los efec-
tivos de que dispone y estado de los vehiculos de la misma, y de unos recursos,
correspondientes a combustible y otros consumibles. Ambas cantidades iran
mermando a lo largo del camino en base a las penalizaciones que tengan
asociadas las celdas segun su tipo, diferencia de alturas o letalidad.

El programa ha sido desarrollado en Borland Delphi 7.

B1.1. Restricciones

Como restricciones se deben considerar:

- tanto la CIA, como cada unidad enemiga ocuparan exactamente una
celda, ya que el tamano de dicha celda equivale al tamano del despliegue
de una CIA en formacién de ataque (unidad del problema) y de una
Seccién en formacién defensiva (enemigos).

- una celda solo podra ser de un tipo (y de un subtipo opcionalmente).
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- podréa haber ninguno, uno o varios enemigos en el escenario.

- para definir completamente el problema es necesario indicar un punto
origen y un punto destino, (solo uno de cada tipo).

- el camino solucién no podra atravesar celdas ocupadas por un enemigo
ni obstaculos (naturales o artificiales). Tampoco podré pasar mas de
una vez por una celda determinada.

B1.2. Terreno (Celdas)

El terreno ha sido modelado, como ya se ha visto, como una reticula de
celdas hexagonales, donde cada celda:

» Tiene unas coordenadas (X,Y), estando el origen en la esquina superior
izquierda y creciendo la X hacia la derecha y la Y hacia abajo.

= Es de un tipo:

- Normal (Tierra): terreno firme por el que circular sin problemas.
- Agua: terreno pantanoso o con agua como rios, lagos, etc.

- Bosque: terreno con abundante y alta vegetacion que dificulten el
avance por €l e incluso oculten a la unidad.

- Obstaculo: terreno infranqueable para una CIA creado artificial-
mente (puede ser un agujero profundo, un muro, un campo de
minas, etc).

= Tiene una altura entre -3 y 3, siendo 0 el nivel normal, positivo para
elevaciones y negativo para depresiones.

= Tiene asociado un darnio por defecto a la unidad (consumo de energia),
justificado como bajas de no combate y averias de vehiculos u otros
aparatos.

= Puede tener una letalidad asociada (dafio por impacto de armas ene-
migas o por otras causas).

= Tiene asociado un consumo de recursos por defecto a la unidad, que
indica el combustible o cansancio que produce atravesar esa celda. Es
un indicativo de la dificultad que conlleva cruzarla.
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B1.3. Subtipos de Celdas

A la hora de definir completamente un escenario para el problema, es
necesario indicar los puntos de origen y destino de la unidad, asi como la
situacién de los enemigos (si los hay) y de las celdas afectadas por el impacto
de sus armas. Para ello se consideran una serie de subtipos de celda:

- Enemigo: celda en la que estd situada una unidad enemiga.

- Punto Origen: celda de la que parte la unidad (punto inicial del pro-
blema).

- Punto Destino: celda a la que quiere llegar la unidad (punto final del
problema).

- Letalidad: se considera un subtipo y asocia a las celdas un dafio (con-
sumo de energia) por encontrarse batidas por la accién de algin arma
del enemigo (o porque las queramos considerar dafinas para los efec-
tivos de la unidad). El valor asociado a la celda estara entre 0 y 100,
siendo 100 el valor mas danino.

NOTA: La letalidad por dano de las armas de un enemigo se obtiene como conjuncién
de tres factores, la probabilidad de que el enemigo abra fuego si la unidad se situa en la
celda, la probabilidad de que el fuego alcance a la unidad y el dafio que produciria de

impactar sobre ella.

B2. Mapas en el Simulador

Como hemos comentado, uno de los objetivos del simulador es facilitar
la definicién de escenarios o mapas (problemas) para ser resueltos posterior-
mente mediante diversos algoritmos.

Los pasos para crear o editar un mapa son muy sencillos, pues basta con
elegir el tamano del mismo, posteriormente el tipo y subtipo de la celda a
dibujar y hacer clic sobre la reticula del mapa en el punto que queramos que
ocupe dicha celda. También es posible dibujar haciendo clic y mantenien-
do pulsado el botén, arrastrar el ratéon para que se vayan dibujando celdas
de dicho tipo (siempre que sea posible), al igual que se hace en cualquier
programa de dibujo.

Si miramos nuevamente la Figura B1, podremos ver la apariencia inicial
cuando no hay un mapa definido (ni cargado). Las celdas por defecto no
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tendran tipo, subtipo ni altura asociadas, por lo que sera necesario definir
todas las que hay en la reticula. A continuacion se detallaran los posibles tipos
y subtipos de celdas, asi como todas las funciones asociadas a la edicién que
se pueden usar.

B2.1. Tipos y Subtipos de Celdas

Los tipos y subtipos que se consideran estan comentados en los Apartados
B1.2 y B1.3. Ambos son necesarios a la hora de definir completamente un
escenario de problema o mapa. Existen varios radiobuttons en el simulador
que nos permitiran seleccionar el tipo y subtipo de cada celda.

Los tipos son:

- Normal (Tierra): color marrén.
- Agua: color azul.

- Bosque: color verde.

- Obstéculo: color negro.

Del mismo modo, a cada celda se le puede asignar una altura dentro
del rango [-3,3]. De manera que a mayor altura, mas oscuro serd el color del
terreno y a mayor profundidad, méas claro (manteniendo el mismo color del
terreno), siguiendo el esquema de los extendidos tonos hipsométricos.

Los colores asociados a tipos y alturas se pueden ver en la Figura B3.

En lo que respecta a los subtipos, se representaran con bordes y formas

de la celda:

- Enemigo: celda con color del tipo de terreno y altura correspondiente
con borde muy grueso rojo.

- Punto Origen: celda con color del tipo de terreno y altura correspondi-
ente con borde muy grueso negro.

- Punto Destino: celda con color del tipo de terreno y altura correspon-
diente con borde muy grueso amarillo.

La apariencia de los subtipos se puede ver en la Figura B4.
Ademas, serd posible asignar un dano por impacto de armas a las celdas:
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Tipo
Normal
(Tierra)
Agua
Bosque

Obstaculo

Figura B3: Colores asociados a los tipos y alturas en mSS-HEXA

Celdas Especiales

Punto

Origen Unidad
Enemiga

Punto

Destino

Figura B4: Apariencia de las celdas en mSS-HEXA segtin sus subtipos

- Letalidad: las celdas se marcaran con distintos tonos de rojo en funcién
del dano asociado (entre 0 y 100 como ya se indicé), segiin muestra la
Figura B5.

Un ejemplo de mapa ya definido (en el que se han sobrescrito etiquetas
para aclarar cada elemento) podria ser el que se muestra en la Figura B6.

En esta aplicacion ademas, es posible crear un mapa a partir de imagenes
reales, de manera que la definicién de las celdas (tipos y subtipos), se podran
hacer para modelar dicho mapa real, editando directamente sobre la imagen
del mismo y guardéndose los datos ‘debajo’ (o alternando entre uno y otro
con el checkbox Ver Imagen).
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Letalidad

1-25 26-50 51-75 76-100

Figura B5: Niveles de letalidad y colores asociados a las celdas con impacto
de armas en mSS-HEXA

De esta forma podremos modelar cualquier escenario real, como por ejem-
plo el que se muestra en la Figura B7.

B3. Herramientas de Visualizacion

En esta version del mini-simulador, se han incluido tres herramientas
que facilitaran la visualizacion de varias de las restricciones que se tienen en
cuenta en la resolucion del problema, en concreto, se ofrecen las posibilidades
de marcar las celdas vistas y ocultas para los enemigos, marcar las celdas que
determinan las capacidades de adquisicion y marcar los obstaculos naturales
para la unidad (ver Seccién B5 para ver las definiciones de estos conceptos).
Estas posibilidades se ofrecen como botones en la parte inferior de la pantalla
principal (bajo el mapa).

B3.1. Marcar Celdas Vistas y Ocultas

Se usa el botén Marcar VO Enemigos y tras pulsarlo, se senalardn me-
diante un sombreado aquellas celdas que sean ocultas a todos los enemigos
del mapa, bien por estar fuera de su capacidad de adquisiciéon o por tener
celdas que obstruyan la linea de vision (ver Seccién B5) de los enemigos. En
la Figura B8 se puede ver un ejemplo.

B3.2. Marcar Obstiaculos Naturales

Se usa el boton Marcar Obstdculos Naturales y tras pulsarlo, se senalaran
mediante una linea negra las fronteras entre celdas que la unidad no puede
atravesar por haber una diferencia de altura entre ellas mayor de la que la
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O Punto Destino
b3
E
L~ )
. . ENEMIGO

Zona de impacto
de armas

Obstaculo
Artificial

Punto Origen

Figura B6: Mapa de ejemplos etiquetado para mayor claridad

unidad puede superar (por defecto 2). Un ejemplo de esta utilidad, se puede
ver en la Figura B9.

B3.3. Marcar Area de Capacidad de Adquisicién

Se usa el botén Marcar Area Cap. Adgq. y tras pulsarlo, se senalaran con
tramas de color las celdas que estan incluidas en el area de capacidad de
adquisicion. La de los enemigos se marcard con trama roja y la de la unidad
con trama amarilla. En la Figura B10 se puede ver un ejemplo en el que se
considera 10 celdas como radio del area de enemigos y unidad del problema.
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Figura B7: Ejemplo de modelado de un mapa real en el que se tienen un lago,
rios y mucha vegetacién. A la derecha el mapa real y a la izquierda la capa
de informacién inferior

B4. Visualizacion de Soluciones

Una vez haya terminado la ejecucion del algoritmo elegido y si ha obtenido
soluciones, se cargard en la parte derecha de la pantalla principal de mSS-
Hexa la lista de soluciones encontradas.

B4.1. Datos de Soluciones

Una vez cargado el fichero de soluciones (o tras acabar la ejecucién ac-
tual), se mostraran los datos de las mismas, ordenadas segin el criterio que
predomine. Entre dichos datos se podra ver el coste asociado a cada objetivo
(salud /seguridad y recursos/rapidez) de la solucién, para poder valorarlas,
aunque segun la teoria de los problemas multiobjetivo, ninguna serda mejor
que otra (el usuario elegira la que mejor le parezca si es que tiene que ele-
gir una), ya que las que mejoren en un objetivo empeorarén en el otro. La
pantalla tendra el aspecto mostrado en la Figura B11.

Como se puede ver en la Figura B11, en la parte superior de la lista de
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Figura B8: Ejemplo de marcado de celdas vistas y ocultas (con sombreado)
a los enemigos

soluciones, se muestra el criterio con el que se buscaron dichas soluciones, es
decir la relacién de rapidez y seguridad con la que se busco.

Los costes que se muestran en la lista superior no son estrictamente la
salud y recursos consumidos, sino unos costes asociados a la soluciéon que
tienen en cuenta ambos factores, pero también la visibilidad de las celdas del
camino desde las posiciones enemigas, sobretodo en el caso del camino méas
seguro (en el que penalizan mucho las celdas vistas por los enemigos).

La solucién se mostrara como celdas con los colores del tipo y altura y con
el borde negro en las vistas y rosa/fucsia en las ocultas. Esto se comentara en
el Apartado B4.2.

NOTA: En un problema multiobjetivo suelen obtenerse miles de soluciones y este no
era una excepcién, pero por comodidad para el usuario se han omitido todas que tuvieran

el mismo coste (serfan practicamente iguales), una celda en lugar de otra y todas las
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Figura B9: Ejemplo de marcado de obstéculos naturales (lineas negras grue-
sas) que la unidad no serd capaz de atravesar

combinaciones posibles de este caso y solo se muestra una de ellas.

B4.1.1. Lista de Soluciones Como se puede ver en la Figura B11, las
soluciones se muestran en la parte derecha de la pantalla principal a modo
de lista. En dicha lista aparecen tres valores:

= numero de solucion: para poder identificarla.

s Fitness Recursos: coste de la soluciéon en cuanto a rapidez. Se conside-
ran tanto los recursos consumidos, como la visibilidad de la celda desde
las posiciones enemigas (pero esto en poca medida) en las celdas del
camino.

= Fitness Salud: coste de la solucién en cuanto a seguridad. Se consideran
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Figura B10: Ejemplo de marcado de capacidad de adquisicion para la unidad
(sombreado amarillo) y enemigos (sombreado rojo)

tanto la salud consumida (bajas de no combate y letalidad), como la
visibilidad de la celda desde las posiciones enemigas (en gran medida)
en las celdas del camino. La visibilidad es muy importante en el coste
en seguridad porque las celdas vistas son susceptibles de ser atacadas
por el enemigo y, por tanto, mucho mas inseguras.

B4.1.2. Detalle de Soluciones Al seleccionar una solucién de la lista
(cuadro superior de la parte derecha), en el cuadro inferior se muestran sus
detalles (ver Figura B11) estos detalles son:

- numero de solucién

- recursos y salud consumida en el camino (en esta ocasién si es la suma
de recursos y de salud real que se consume)
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Figura B11: Ejemplo de una solucién marcada sobre el mapa resuelto. Las
celdas con borde rosa son ocultas a los enemigos y las de borde negro son
vistas por alguno de ellos

- lista de celdas del camino desde el origen al destino. Se muestran los
detalles de cada celda, coordenadas, tipo, altura, subtipo, etc.

B4.2. Descripcion de Visualizacién de Soluciones

Una vez se tenga seleccionada una solucién (y se muestren sus detalles
en el cuadro inferior), es posible verla representada sobre el mapa, para ello
bastard con pulsar el botén Mostrar Solucion (debajo del cuadro de detalle
de soluciones).

Tras eso, se dibujara dicha soluciéon sobre el mapa que se tenga carga-
do (es importante asegurarse de que el fichero de soluciones cargado es el
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correspondiente a ese mapa).

El camino estara formado por celdas con borde grueso que tendran el color
correspondiente al tipo y subtipo que tuviese esa celda en el mapa normal.
El borde tendra diferentes colores y grosores:

negro y muy grueso: celda origen del camino

amarillo y muy grueso: celda destino del camino

negro grueso: celda del camino que es vista desde alguno de (o todos)
los enemigos

rosa grueso: celda del camino que es oculta a todos los enemigos
(tienen obstaculizada su linea de visién hasta esa celda)

Es posible visualizar diferentes soluciones al mismo tiempo, a fin de poder
comparar varias entre si del mismo algoritmo e incluso entre diferentes algo-
ritmos, pues cada una estara rellena con una trama (de rayas negras) en un
sentido diferente (horizontal, vertical, diagonales, etc).

Cuando se desee limpiar las marcas de las soluciones en el mapa, bas-
tara con pulsar el botén Limpiar Soluciones.

B5. Funcionalidad como Simulador de mSS-HEXA

Como ya comentamos, mSS-Hexa es un simulador, aparte de un editor
de mapas y visualizador de soluciones. Esto lo ponen de manifiesto varios
aspectos ya descritos, como la definicién de una serie de estructuras que
representan entidades de la realidad, como pueden ser el terreno (con sus
tipos, alturas, etc), las unidades militares, que cuentan con caracteristicas
comunes a la realidad (despliegues, recursos, armas, etc) y varias restricciones
o condiciones como los consumos de salud (bajas de no combate) y recursos
(gasto de combustible) asociados a las celdas.

Los consumos por defecto definidos para la simulacién (segun criterios
propuestos por personal del ejército que se consultd), se pueden ver en la
Tabla B1:

Pero ademas de estos factores, hablamos de mSS-Hexa como simulador
porque implementa varias funciones que tienen su reflejo en la realidad (al
igual que lo hacen muchos otros) y que hacen maés realista el tratamiento del
problema y sus soluciones.
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SALUD | RECURSOS
Normal 0,1 1
Agua 0,5 d
Bosque 0,3 3
Obstdculo 0 0

Tabla B1: Consumos por defecto para salud y recursos segtn el tipo de celda.

Estas funciones no se aplican en una simulacién ‘en tiempo real’ como
podria pensarse, sino que se usan a la hora de buscar las soluciones (tanto
durante la construccién, como al asignar un coste a la solucién) de modo
si la unidad pasase a seguir el camino marcado por una de esas soluciones
dentro de un simulador dinamico, los resultados se asemejarian mucho a los
estimados en los costes de las soluciones que obtienen nuestros algoritmos.

Entre las funcionalidades implementadas se encuentran:

s Distancia en nimero de celdas: en lugar de obtener la distancia entre
dos celdas con una féormula matemaética, ésta se calcula trazando una
linea entre las celdas y contando el nimero de ellas que habria que
atravesar para llegar de una a otra, lo cual es mas realista, puesto que
realmente para llegar de una celda a otra se dan un ntimero entero de
saltos, no un nimero real como obtendriamos con otras formulas.

s Obstaculos Naturales: se considera que hay un obstaculo natural, para
la unidad, entre dos celdas si la diferencia de alturas es mayor que la
que dicha unidad es capaz de superar. Por defecto se considera que este
limite es 2, por lo que se considerara que hay un obstaculo natural entre
celdas entre las que haya una diferencia de alturas mayor de 2.

» Capacidad de Adquisicion: méxima distancia a la que pueden ‘ver’ (lo-
calizar a otras) las unidades, ya sean enemigas o la unidad del problema.
Siguiendo los datos reales, esta distancia se fija en 9 Km, lo que corres-
ponderia a unas 18 celdas (considerando que la longitud de una celda
(2*apotema) es 500 m).

= Linea de Vision: para determinar la visibilidad entre 2 celdas, se tiene
esta funcién que comprueba dicha linea. Se considera que esta linea
estd obstruida (cada celda es oculta para la otra) si:
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- Hay una celda de tipo bosque en la linea que las une (incluyéndolas
a ellas) con una altura igual o superior a la méas alta de las dos.

- Ambas celdas tienen la misma altura y existe una celda entre ellas
con una altura 2 niveles superior.

- Hay una celda que corta una linea trazada desde la parte supe-
rior de una a la parte superior de otra (considerdndolas en vista
lateral de perfiles). Si es de tipo bosque, se considera que la celda
intermedia es un nivel méas alta (por la vegetacién).

Ademas, esta linea estd limitada por la capacidad de adquisicién de la
unidad que ‘mira’.

= Consumo de salud (energia): se considera como consumo de salud al
atravesar una celda a la suma de la penalizacion que tiene asignada la
celda (por su tipo y altura) y la letalidad de la misma.

s Consumo de recursos: se considera como consumo de recursos al atra-
vesar una celda j viniendo de otra ¢ a la suma de recursos por cambio
de altura:

- ninguno si la altura(¢) = altura(y)
- un valor mayor ¢ a mayor cambio de altura, que seréd ¢/2 si altura(i) >

altura(j)

mas el coste en recursos que tenga la celda j por defecto.
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