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1. Objetivos

Los objetivos de esta prá
ti
a son:

1. Desarrollar en net2plan un algoritmo GRASP (Greedy randomized adaptive sear
h pro
edure)

para la resolu
ión del problema del viajante (TSP, Travelling Salesman Problem). Analizar los

resultados y 
alidad de la solu
ión. Desarrollar posibles varia
iones del algoritmo.

2. Desarrollar en net2plan un algoritmo ACO (Ant Colony Optimization) para la resolu
ión del

problema del viajante (TSP, Travelling Salesman Problem). Analizar los resultados y 
alidad de

la solu
ión. Desarrollar posibles varia
iones del algoritmo.

2. Dura
ión

Esta prá
ti
a tiene una dura
ión de 1 sesión, 
umpliendo un total de 3 horas de laboratorio.

3. Evalua
ión

Los alumnos no tienen que entregar ningún material al �nalizar esta prá
ti
a. Este boletín es para el

estudio del alumno. En él, el alumno deberá resolver los problemas planteados y anotar las a
lara
iones

que estime oportunas para su posterior repaso en 
asa.

4. Do
umenta
ión empleada

La informa
ión ne
esaria para resolver esta prá
ti
a se en
uentra en:

Ayuda de la herramienta net2plan (http://www.net2plan.
om/).

Instru

iones bási
as presentes en este enun
iado.

Apuntes de la asignatura.

5. Problema del viajante (Travelling Salesman Problem)

Dado un 
onjunto de nodos N , y un 
oste cij de viajar desde el nodo i al nodo j, el problema del

viajante 
onsiste en en
ontrar el re
orrido de 
oste más pequeño que empieza y termina en el mismo

nodo, y pasa una vez por el resto de nodos

1

.

El problema TSP apare
e en numerosas dis
iplinas, también en el diseño de redes de 
omuni
a-


iones. Tradu
ido a este ámbito, toma la forma de, dado un 
onjunto de nodos N , y un 
onjunto de


ostes cij de posibles enla
es entre ellos, en
ontrar la topología en anillo de 
oste mínimo que 
one
ta

todos los nodos.

El problema TSP des
rito es un problema NP-
ompleto, y por tanto no se 
ono
en algoritmos de


omplejidad polinomial que lo resuelvan óptimamente. El objetivo de este apartado de la prá
ti
a es

desarrollar en net2plan un algoritmo heurísti
o de tipo GRASP para este problema.

1

El 
oste de un re
orrido es igual a la suma de los 
ostes de los viajes realizados
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6. Algoritmo GRASP para el problema TSP

6.1. Algoritmos GRASP

Los algoritmos tipo GRASP fueron propuestos a �nales de los 1980s por Thomas Feo y Mauri
io

Resende [1℄ [2℄. Consisten en repetir un número arbitrario de ve
es lo que se 
ono
e 
omo una itera
ión

GRASP, formada por dos fases:

1. Una fase de 
onstru

ión, en la que se genera una solu
ión fa
tible 
on un método greedy aleato-

rizado, tal que se produ
e una solu
ión distinta en 
ada itera
ión GRASP.

2. Una fase de búsqueda lo
al, tomando la solu
ión de la fase anterior 
omo solu
ión ini
ial.

A lo largo de las itera
iones, la mejor solu
ión en
ontrada se alma
ena 
omo resultado. El esquema

general se muestra en el siguiente pseudo
ódigo.

Algorithm 6.1: GRASP-Esquema general()

main

xbest = ∅ 
omment:mejor solu
ión va
ía

while no se 
umpla la 
ondi
ión de parada de algoritmo

do















x = solu
ión generada por método greedy-aleatorizado

x′ = solu
ión de búsqueda lo
al, tomando x 
omo solu
ión ini
ial

if c(x′) < c(xbest)
then xbest = x′

return (xbest)

Se sugiere al alumno repasar los apuntes de la asignatura para 
ono
er más sobre los algoritmos

GRASP.

6.2. Implementa
ión del algoritmo

Las 
ara
terísti
as del algoritmo pedido son:

El algoritmo debe implementarse en una 
lase de nombre TCA_GRASP_TSP.java. Re
ibirá 
omo

entrada una topología de nodos. El 
oste entre 
ada par de nodos se asume que es propor
ional a

la distan
ia entre ellos, tal y 
omo la propor
iona el método getNodePairPhysi
alDistan
e. El

algoritmo devolverá una topología 
on los mismos nodos, y enla
es bidire

ionales (dos enla
es

unidire

ionales en sentidos opuestos) formando el anillo 
al
ulado.

Los parámetros de entrada de�nidos por el usuario son:

• maxExe
TimeSe
s: Tiempo máximo de eje
u
ión del algoritmo permtido. El algoritmo debe

�nalizar tras este tiempo, devolviendo la mejor solu
ión en
ontrada. El valor por defe
to es

maxExe
TimeSe
s = 10.

2



• alpha: Fa
tor entre 0 y 1 de aleatoriza
ión de la fase greedy. Si alpha = 0, el método se


onvierte en el algortimo del ve
ino más 
er
ano. Si alpha = 1, se generan anillos de manera

totalmente aleatoria. El valor por defe
to de este parámetro será alpha = 0.5

• linkCapa
ities: Capa
idad 
onstante que se asignará a todos los enla
es de la red. El valor

por defe
to de este parámetro será linkCapa
ities = 100.

• randomSeed: Número entero que será la semilla para el generador de números aleatorios. El

valor por defe
to de este parámetro será randomSeed = 1.

El método greedy aleqatorizado es una varia
ión del algoritmo del ve
ino más 
er
ano. Comenzará

por un nodo ini
ial elegido al azar. En 
ada itera
ión, añade un nuevo enla
e al anillo, desde el

último nodo visitado. Para ello, en 
ada itera
ión 
al
ula el enla
e de menor y de mayor 
oste a

un nodo todavía no visitado. Sean cmin y cmax esos 
ostes. A partir de estos valores, 
rea una

lista 
on los posibles enla
es 
uyo 
oste esté entre cmin y cmin+α(cmax−cmin). El enla
e añadido
será uno elegido al azar en esa lista.

El método lo
al sear
h a utilizar será del tipo best-�t, y 
onsiderará 
omo ve
inos de un anillo,

todos aquellos anillos iguales a él en todos los enla
es (bidire

ionales), salvo en dos.

Nota: Se re
uerda al alumno que antes de añadir los enla
es al objeto netPlan, debe eliminar todos

los enla
es que el objeto pudiera tener anteriormente, llamando al método removeAllLinks. Además,

el anillo será bidire

ional, 
on lo que al añadir un enla
e, se debe añadir el enla
e en sentido 
ontrario.

La 
apa
idad de todos los enla
es es la dada por linkCapa
ities.

6.3. Ayudas a la implementa
ión

Se propor
iona al alumno la 
lase TCA_GRASP_TSP_template.java que servirá 
omo plantilla. Esta


lase ya implementa el bu
le prin
ipal del algoritmo GRASP, y la fun
ión que resuelve la fase de

búsqueda lo
al a partir de una solu
ión ini
ial. El alumno deberá úni
amente implementar la fun
ión


omputeGreedySolution, que implementa la fase greedy-aleatorizada. Esta fun
ión deben devolver

utilizando un objeto Pair, dos objetos: un ArrayList<Integer> 
on la se
uen
ia de nodos atravesada

por el anillo, y un Double 
on el 
oste (suma de la distan
ia de sus enla
es bidire

ionales

2

).

7. Algoritmo ACO para el problema TSP

7.1. Algoritmos ACO

La optimiza
ión por 
olonia de hormigas (Ant Colony Optimization, ACO), propuesta por Mar
o

Dorigo en su tesis do
toral en 1992, se inspira en el 
omportamiento de las 
olonias de hormigas.

En su búsqueda de 
omida, las hormigas ini
ialmente exploran aleatoriamente un área 
er
ana a su

hormiguero. Cuando una hormiga en
uentra una fuente de alimento, arran
a una parte y lo lleva de

vuelta al hormiguero. En su tránsito, deposita en el suelo un rastro quími
o de feromonas, que otras

hormigas pueden oler. La 
antidad de feromonas puede depender de la 
alidad del alimento en
ontrado.

El rastro de feromonas ayuda a otras hormigas a en
ontrar el 
amino ha
ia el alimento. Cuantas más

hormigas siguen el mismo 
amino, mayor es el rastro de feromonas que se produ
e, lo 
ual refuerza

positivamente el pro
eso.

El metaheurísti
o ACO está inspirado en este 
omportamiento, e intenta repli
ar sus aspe
tos

prin
ipales. El esquema general ACO se muestra en el siguiente pseudo
ódigo.

2

Por tanto, para este 
oste no sume dos ve
es la distan
ia de 
ada enla
e.
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Algorithm 7.1: Algoritmo ACO()

main

K = 
onjunto de elementos que forman las solu
iones

H = 
onjunto de hormigas

τk = 
antidad (ini
ial) de feromonas elemento k ∈ K

while 
ondi
ión de parada no se 
umpla

do































for ea
h h ∈ H

do Construir solu
ión greedy-aleatorizada (depende de τk)

xbest = a
tualizar la solu
ion in
umbente

for ea
h e ∈ E

do

{

Apli
ar estrategia de evapora
ión en τk
Apli
ar estrategia de refuerzo en τk

return (xbest)

Se sugiere al alumno repasar los apuntes de la asignatura para 
ono
er más sobre los algoritmos

ACO.

7.2. Implementa
ión del algoritmo

El algoritmo pedido deberá implementar la apli
a
ión del metaheurísti
o ACO al problema TSP,

des
rito 
omo Ant System en la literatura [3℄. Las 
ara
terísti
as del algoritmo pedido son:

El algoritmo debe implementarse en una 
lase de nombre TCA_ACO_TSP.java. Re
ibirá 
omo

entrada una topología de nodos. El 
oste entre 
ada par de nodos se asume que es propor
ional a

la distan
ia entre ellos, tal y 
omo la propor
iona el método getNodePairPhysi
alDistan
e. El

algoritmo devolverá una topología 
on los mismos nodos, y enla
es bidire

ionales (dos enla
es

unidire

ionales en sentidos opuestos) formando el anillo 
al
ulado.

Los parámetros de entrada de�nidos por el usuario son:

• maxExe
TimeSe
s: Tiempo máximo de eje
u
ión del algoritmo permtido. El algoritmo debe

�nalizar tras este tiempo, devolviendo la mejor solu
ión en
ontrada. El valor por defe
to es

maxExe
TimeSe
s = 10.

• numAnts: Número de hormigas en la 
olonia. El valor por defe
to es numAnts = 10.

• alpha: Fa
tor que modula la in�uen
ia de la 
antidad de feromonas en el movimiento de las

hormigas. El valor defe
to es alpha = 1.

• beta: Fa
tor que modula la in�uen
ia de la distan
ia de los enla
es en el movimiento de las

hormigas. El valor defe
to es beta = 1.

• evaporationFa
tor: Fa
tor entre 0 y 1 que 
ontrola el ratio al que se evaporan las feromo-

nas. El valor defe
to es evaporationFa
tor = 0.5.

• linkCapa
ities: Capa
idad 
onstante que se asignará a todos los enla
es de la red. El valor

por defe
to de este parámetro será linkCapa
ities = 100.

• randomSeed: Número entero que será la semilla para el generador de números aleatorios. El

valor por defe
to de este parámetro será randomSeed = 1.

Ini
ialmente todos los enla
es ij tienen una 
antidad de feromonas igual a τij = 1. Cuando

onstruyen una solu
ión, las hormigas eligen un nodo ini
ial aleatoriamente. En 
ada itera
ión,
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añaden un nuevo nodo a visitar al anillo. Sea n el último nodo añadido al anillo, N ′
el 
onjunto

de nodos todavía no visitados. La probabilidad de elegir n′ ∈ N ′

omo siguiente nodo es:

pn′ =
ταnn′b

β
nn′

∑

m∈N ′ ταnmb
β
nm

Donde denotamos 
omo bij =
1

cij
a una medida del bene�
io que se obtiene al in
luir el enla
e en

el anillo. Después de que todas las hormigas hayan 
onstruido una solu
ión 
ompleta, se re
al
ula

la 
antidad de feromonas aso
iadas a 
ada enla
e. Primero las feromonas se evaporan según la

rela
ión:

τij = (1− ρ)τij ∀i, j ∈ N

A 
ontinua
ión, 
ada hormiga h añade a los enla
es in
luidos en su solu
ión, la 
antidad

1

Lh
,

donde Lh es el 
oste de la solu
ión 
reada.

Nota: Se re
uerda al alumno que antes de añadir los enla
es al objeto netPlan, debe eliminar todos

los enla
es que el objeto pudiera tener anteriormente, llamando al método removeAllLinks. Además,

el anillo será bidire

ional, 
on lo que al añadir un enla
e, se debe añadir el enla
e en sentido 
ontrario.

La 
apa
idad de todos los enla
es es la dada por linkCapa
ities.

7.3. Ayudas a la implementa
ión

Se propor
iona al alumno la 
lase TCA_GRASP_ACO_template.java que servirá 
omo plantilla. Esta


lase ya implementa el bu
le prin
ipal del algoritmo ACO. El alumno deberá úni
amente implementar

la fun
ión 
omputeAntSolution, que implementa el 
omportamiento de una hormiga. Esta fun
ión debe

devolver utilizando un objeto Pair, dos objetos: un ArrayList<Integer> 
on la se
uen
ia de nodos

atravesada por el anillo, y un Double 
on el 
oste (suma de la distan
ia de sus enla
es bidire

ionales

3

).

En la implementa
ión de la fun
ión 
omputeAntSolution, para el 
ómputo de la ele

ión de si-

guiente nodoa visitar, el alumno puede ha
er uso de la fun
ión sampleUniformDistribution. Esta

fun
ión, re
ibe un ve
tor p 
on valores no-negativos, y el valor de la suma de todos los elementos de p.

La fun
ión elige aleatoriamente un índi
e del ve
tor, tal que 
ada índi
e s tenga una probabilidad de

ser elegido propor
ional a p[s℄.

8. Análisis: 
omparativa de ambos heurísti
os

Utilizando el generador de topologías aleatorias TCA_WaxmanGenerator, utilizando sus valores por

defe
to (salvo el número de nodos N), genere topologías 5 topologías de 50 nodos, 5 de 100 nodos y 5 de

200 nodos. Eje
ute los algoritmos GRASP y ACO 
on sus valores por defe
to para 
ada red. Complete

la siguiente tabla 
on los valores medios de 
ostes en
ontrados:

Tabla 
omparativa

N Distan
ia media GRASP Distna
ia media ACO

50

100

200

3

Por tanto, para este 
oste no sume dos ve
es la distan
ia de 
ada enla
e.
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9. Posibles varia
iones y análisis (op
ional)

Se sugieren algunas varia
iones y análisis utilizando los algoritmos que pueden ser intentados:

Modi�que el algoritmo GRASP, tal que la RCL 
ontenga los k enla
es 
on los nodos no visitados,

de menor distan
ia. Su hay menos nodos no visitados que k, todos están en la RCL.

Busque en la literatura varia
iones al modelo Ant system implementado, que in
luya otras estra-

tegias de refuerzo o de evapora
ión. Por ejemplo: que úni
amente la hormiga que mejor solu
ión

haya en
ontrado sea la que deposite feromonas en la fase de refuerzo.

Supongamos que debe resolver instan
ias del problema TSP de tamaños típi
os de 100 no-

dos, 
on un tiempo de eje
u
ión de 5 segundos, utilizando el algoritmo GRASP. Reali
e una

batería de pruebas utilizando varias topologías de 100 nodos 
readas 
on el generador de to-

pologías aleatorias TCA_WaxmanGenerator, barriendo distintos valores del parámetro alpha =

{0; 0,1; 0,2; . . . , 1}. Determine el valor del parámetro alpha que mejores resultados le propor
io-

na.

Reali
e ajustes de parámetros semejantes para el algoritmo ACO implementado.
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