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RESUMEN

El problema de multiples agentes viajeros (mTSP) y el problema dinamico del agente viajero (DTSP) han sido
abordados en el estado del arte de manera independiente. En este trabajo se hace la propuesta de abordar
simultdneamente estos dos enfoques como un problema dindmico de multiples agentes viajeros al que identificamos
como DmTSP. En la propuesta se genera una solucion inicial para mTSP utilizando el algoritmo del vecino mas
cercano y ésta es mejorada con busqueda local iterada. Posteriormente, la actualizacion dindmica de las rutas se
hace utilizando un proceso de optimizacion inter-route. Para simular un entorno dindmico, se hace uso de una matriz
de trafico que cambia aleatoriamente. Los resultados muestran la factibilidad del modelo propuesto.
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ABSTRACT

Multiple Traveling Salesmen Problem (mTSP) and Dynamic Traveling Salesman Problem (DTSP) have been
discussed in the literature independently. This paper focuses in a simultaneous approach of DTSP and mTSP as a
Dynamic Multiple Traveling Salesmen Problem (DmTSP). In this proposal, initially a solution for mTSP is
generated using the Nearest Neighbor algorithm and this solution is improved using Iterated Local Search algorithm.
After, the dynamic update of the tours is executed by an inter-route optimization process. In order to simulate a
dynamic environment, we used a traffic factor matrix which is randomly changing. The results show the feasibility
of the proposed model.
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1 INTRODUCCION

El problema del agente viajero, conocido como TSP (Traveling Salesman Problem), ha sido estudiado por muchos
investigadores en el area de optimizacion con enfoques de programacién matematica y de programacion heuristica
(Applegate et al., 2007)(Cook, 2012)(Johnson and McGeoch, 2007). Variantes de este problema también han sido
discutidas en el estado del arte, dos de ellas son el problema de multiples agentes viajeros conocido como mTSP
(multiple Traveling Salesmen Problem) y el problema dindmico del agente viajero conocido como DTSP (Dynamic
Traveling Salesman Problem). En el caso del DTSP se han encontrado articulos donde en su mayoria se utilizan
algoritmos inspirados en hormigas para tratar de resolverlo (Wang et al., 2016) (Mavrovouniotis et al., 2017)
(Soleimanian Gharehchopogh et al., 2012) (Li et al., 2006) (Eyckelhof and Snoek, 2002) (Dorigo and Stitzle, 2004).
Por otro lado, la investigacion del mTSP es mas sélida y hay varios enfoques y algoritmos que han sido utilizados
para resolverlo, en el enfoque de programacidn heuristica, los algoritmos genéticos han demostrado brindar buenas
soluciones (Bolafios et al., 2016) (Zhou et al., 2018). En (Bektas, 2006) (Toro et al., 2014) se presenta una revision
bibliogréafica sobre varias técnicas que se han utilizado para resolver mTSP, tales como heuristicas constructivas y
de mejoramiento, recocido simulado, busqueda tabu e incluso redes neuronales. Adicionalmente, para mTSP existen
dos enfoques, la primera consiste en trabajar con un Unico dep6sito para los m agentes como es el caso de (Bolafios
etal., 2016), y también existe el enfoque de mTSP con multiples depositos, el cual se trabaja en (Zhou et al., 2018).
A pesar de que mTSP y DTSP han sido estudiados, no se encontraron investigaciones sobre algin enfoque o modelo
que toque simultdneamente estas dos variantes de TSP. El propdsito de este articulo es presentar un enfoque
simultaneo sobre mTSP y DTSP, asi como presentar un contexto general de estos problemas y como se podrian
combinar en un mismo modelo. EI modelo de DmTSP puede ser utilizado en entornos dindmicos como por ejemplo,
en un sistema de distribucion donde multiples vehiculos que reparten un mismo producto, tienen que visitar un
conjunto de destinos especificos donde el costo de tiempo entre viajar de un lugar a otro cambia en diferentes horas
del dia.

Este articulo tiene la siguiente estructura, en la seccién 2 se presenta un marco de referencia sobre mTSP y DTSP,
también se mencionan los algoritmos heuristicos utilizados en este trabajo de investigacién. La seccién 3 presenta
un modelo general sobre DmTSP y la metodologia utilizada en el presente trabajo. La seccidn 4 presenta el disefio
de experimentos, los resultados y el analisis de los mismos. Finalmente, la seccién 5 presenta las conclusiones y
opciones de trabajos futuros.

2 MARCO DE REFERENCIA

2.1 Mdiltiples TSP

En el problema de multiples agentes viajeros (mTSP), es permitido que multiples agentes viajeros trabajen en
conjunto para resolver una instancia de TSP. Algunos investigadores han utilizado metaheuristicas como busqueda
tabu, recocido simulado y algoritmos genéticos para resolver este problema (Bektas, 2006). En (Bolafios et al.,
2016) los autores proponen un algoritmo genético modificado Ilamado MCBGA (Modified Chu-Beasley Genetic
Algorithm) para resolver mTSP.

El modelo de mTSP (Bolarios et al., 2016) (Bektas, 2006) considera un grafo completamente conectado G (V, E)
donde E es el conjunto de arcosy V = {1 . .. n} es el conjunto de vértices correspondientes a los nodos o ciudades.
En este caso, el vértice 1 corresponde a la ciudad o nodo depdsito. D es una matriz formada por términos de costo
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d;j asociados con cada arco (i,j) € E . Los costos pueden representar distancia, tiempo o alguna otra medida. Xij
representa una variable binaria que puede tomar el valor 1 si el arco (i, j) forma parte de la solucién o 0 en cualquier
otro caso.

Se define;

o {1,51’ sellega ala ciudad j desde la ciudad i (1)
v 0,de lo contrario

En resumen, el planteamiento general de mTSP consisten en, dado un conjunto de ciudades con m agentes viajeros,
el objetivo es encontrar una ruta para cada agente viajero tal que:

e La suma total de los costos de las rutas de los agentes viajeros sea minimizada, como se muestra en la
funcidn objetivo de la ecuacion (2).

)

n
Z:ZZdl] xl-j

n
i=1j=1
donde

d;j = o para todas las i = j

e Todas las rutas tienen que iniciar y terminar en un mismo depdsito.
e Cada ciudad tiene que ser visitada estrictamente una Unica vez por un solo agente, a excepcion del deposito.

Sujeto a

- 3)
Exlj =m,
J'ZZ

4)
lel =m,
i?lZ

®)
inj=1, j=2,..,n
i;Z

(6)
inj = 1, i= 2, ,n
j=2

Las restricciones (3) y (4) aseguran que exactamente m agentes inician su recorrido en el nodo 1 (depdsito) y
regresan a este mismo nodo. Las restricciones (5) y (6) garantizan que cada nodo quede conectado Unicamente con
otro nodo a excepcion del nodo 1 que es el depdsito.

2.2 TSP Dinamico

El TSP Dinamico (DTSP) fue introducido en 1998 por Psaraftis (Soleimanian Gharehchopogh et al., 2012), DTSP
es un TSP en el cual ciudades pueden ser agregadas o eliminadas en tiempo real (Dorigo and Stltzle, 2004), o
cuando el costo de viajar entre ciudades puede cambiar (Wang et al., 2016). Algunos investigadores han trabajado
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el DTSP con optimizacién con colonia de hormigas (ACO, Ant Colony Optimization) (Wang et al., 2016)
(Soleimanian Gharehchopogh et al., 2012). EI DTSP tratado desde un enfoque de optimizacion de colonia de
hormigas tiene problemas con la evaporacién de feromonas, incluso en (Wang et al., 2016) el autor propone una
variante del algoritmo ACO con una funcién de evaporacién de feromonas diferente a la tradicional para poder
adaptar este algoritmo a DTSP.

Un TSP Dinamico es un TSP determinado por una matriz de costos dinamica (Li et al., 2006), como se muestra a
continuacion:

D(t) = dij()nxn (7)

donde

d;j = Es el costo de viajar de la ciudad c; a la ciudad c;

t = Es un tiempo determinado

2.3 Heuristicas de bajo nivel

Existen heuristicas de bajo nivel especificamente aplicadas a TSP y mTSP, las heuristicas de bajo nivel pueden
utilizarse para perturbar o mutar una solucion y se pueden clasificar de la siguiente manera:

2.3.1 Heuristicas intra-route
Son las heuristicas que se pueden aplicar dentro de una Unica ruta. Por ejemplo, permutar dos ciudades que estan
en una ruta.

Heuristica de inversion para TSP

La heuristica de inversion modifica la ruta de un agente viajero invirtiendo el orden de los nodos de un
subrecorrido, se toman dos posiciones aleatorias i y j tal que i<j. El orden de esta secuencia es invertida para asi
obtener una nueva ruta (Taha, 2012).

2.3.2 Heuristicas inter-route

Son las heuristicas que se aplican entre dos rutas, por ejemplo permutar dos ciudades que estan en dos rutas
diferentes, como quitar una ciudad de una ruta y ponerla en otra, etc. En mTSP se utilizan heuristicas inter-route
para mejorar una solucion, a continuacion se describen algunas heuristicas inter-route(Bolafios et al., 2016) (Toro
etal., 2014).

Heuristicas de perturbacion inter-route para mTSP
Shift(1, 0): Una ciudad px es transferida de una ruta i a una ruta j.
Shift(2, 0): Dos ciudades adyacentes px Yy pk+1 son transferidas de una ruta i a una ruta j.

Swap(1, 1): Dos ciudades son permutadas, la ciudad p« de la ruta i es permutada con la ciudad p; de la ruta j.
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Swap(2, 1): Dos ciudades adyacentes px y pk+1 de la ruta i son permutadas con una ciudad p, de la ruta j.

Swap(2, 2): Dos ciudades adyacentes px Y px+1 de la ruta i son permutadas con dos ciudades adyacentes p; y pi+1 de
larutaj.

2.4  Busqueda local k-opt

La heuristica k-opt funciona de la siguiente manera, si tenemos k=2, entonces obtenemos dos arcos no adyacentes
de una ruta, después los nodos de los arcos seleccionados se permutan con el objetivo de encontrar nuevos arcos y
una nueva ruta con menor costo (Blazinskas and Misevicius, 2011). El proceso se repite hasta que no se encuentren
mejoras. En el caso de tener un nimero k diferente, por ejemplo k=3, el proceso es el mismo, solo que ahora se
toman tres arcos en lugar de dos.

2.5  Algoritmo de busqueda local iterada

Es una mejora del algoritmo clasico de busqueda local (Lourenco et al., 2010), es un algoritmo trayectorial que
tiene como principio ejecutar varias busquedas locales para tratar de encontrar un éptimo global dentro del espacio
de busqueda, este algoritmo trata de resolver el problema de la basqueda local el cual consiste es quedarse estancado
en un dptimo local. El algoritmo 1 muestra el pseudocédigo de una busqueda local iterada.

Algoritmo 1 Busqueda local iterada

1 So = GenerarSolucionlnicial

2 s”= BusquedaLocal (so)

3 while no se cumple la condicién de paro do
4, s' = Perturbacion (s", history)
5

6

7

s"'= BusquedalLocal (s")
s = CriterioAceptacion (s*, s™, history)
end while

2.6 Heuristica del vecino mas cercano

Como su nombre lo sugiere, una solucion TSP puede hallarse comenzando con una ciudad aleatoria y luego
conectandola con la ciudad no conectada mas cercana. La ciudad que se acaba de agregar se conecta entonces con
su ciudad no conectada més cercana. El proceso continla hasta que se forma un recorrido (Taha, 2012).
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METODOLOGIA

La metodologia propuesta para resolver un problema DmTSP consta esencialmente de 6 pasos que son mostrados
en la figura (1). Pero antes, es necesario conocer las restricciones bajo las cuales esta propuesta esté planteada.

3.1

Restricciones

El modelo presentado aqui asume las siguientes restricciones:

3.2

e Existe un dnico deposito.
e Hay m agentes viajeros y m es un valor conocido.
e Los agentes viajeros tienen aproximadamente la misma cantidad de ciudades asignadas a visitar.

Pasos de DmTSP

Para crear una solucion de DmTSP se tiene que seguir una serie de pasos partiendo primero desde una solucién
tradicional de TSP. Los pasos de la figura (1) se describen a continuacion.

1. Crear una Unica ruta con todos los nodos de una instancia de TSP

Primero creamos una Unica ruta original con todas las ciudades de una instancia de TSP utilizando el algoritmo
del vecino mas cercano y utilizando un nodo aleatorio como depdsito, hasta este punto tenemos una solucion
de TSP tradicional.

2. Optimizar ruta con ILS y heuristicas intra-route

Optimizamos la ruta con el algoritmo de busqueda local iterada (ILS) utilizando la heuristica inversién como
heuristica de perturbacion y utilizando la busqueda local 2-opt para intensificar la solucién de TSP tradicional.
El algoritmo se ejecuta con 100,000 Ilamadas a funcion.

3. Dividir la ruta en m subrutas para obtener una solucién de mTSP

Este paso consiste en dividir la solucion de TSP tradicional en m subrutas (una subruta para agente viajero) con
el objetivo de obtener una solucién de mTSP. En este paso, se deben satisfacer las restricciones de Cmin Y Cmax,
ver expresion (8). Aqui se utiliza parte de la metodologia propuesta en (Bolafios et al., 2016) la cual consiste en
lo siguiente:

El nimero de ciudades | TSPi| de un i-ésimo agente viajero tiene un limite cmin, que representa la cantidad minima
de ciudades que cada agente tiene que visitar y un limite cmax €l cual representa la cantidad maxima de ciudades
gue cada agente tiene que visitar:

Cmin < |T5Pi| < Cmax (8)

El valor de cmax €S Un pardmetro de entrada del problema y su valor es aproximadamente ¢, 4, = % Cmin €S
calculado con la ecuacion (9).

e 9)
mn TSP, + 1
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donde n es la cantidad de ciudades y TSPmin representa el nimero minimo de agentes viajeros necesarios
para cubrir todas las ciudades, este ultimo se calcula con la ecuacion (10).
(10)

n
TSPpin = [ ]

Cm ax

Las m rutas asociadas a los m agentes son asignadas secuencialmente. Para asignar una ruta a un i-ésimo agente,
se toman los primeros |TSPi| nodos de la ruta original. El proceso se repite secuencialmente para asignar las

demés rutas a los demés agentes. Al final de este proceso se tiene una solucion de mTSP.

m = cantidad de agentes
cmin = minima cantidad de
ciudades por agente
cmax= maxima cantidad de
cludades por agente

1. Crear una Unica
ruta con todos los
nodos de una
instancia de TSP

A

2. Optimizar ruta con
ILS y heuristicas
intra-route

v

3. Dividir la ruta en
‘m' subrutas apra
obtener una solucion
de mTSP que
satisfaga ‘cmin' y
P

Y
4. Optimizar solucion de
mTSP con ILS y
heuristica inter-route
satisfaciendo ‘cmin’ y
e

Y

5. Evaluar solucion de
mTSP con maltiples
matrices de costo

Y
6. Optimizar solucion de
mTSP con ILS y para
multiples matrices de

costo

Fin

Figura 1: Pasos de DmTSP
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4. Optimizar la solucién de mTSP con ILS heuristicas inter-route

En este paso también se utiliza el algoritmo busqueda local iterada (ILS), que es ejecutado con 100,000 Ilamadas
a funcion y se utilizan las heuristicas inter-route presentadas en 2.3.2 como heuristicas de perturbacion. ILS
ejecuta la basqueda local 2-opt para cada ruta que forma parte de la solucion de mTSP. De esta manera
obtenemos una solucién de mTSP méas optimizada en comparacion de la solucién que se tenia en el paso
anterior.

5. Evaluar solucion de mTSP con multiples matrices de costo

En todos los pasos anteriores, la optimizacion de rutas se hizo con base en una sola matriz de costos. En este
paso, la solucion de mTSP obtenida en el paso anterior es evaluado con maltiples matrices de costo.

6. Optimizar solucion de mTSP con ILS para multiples matrices de costo

Al igual que el paso 4, también se utiliza el algoritmo de blsqueda local iterada para para optimizar la solucion
de mTSP, la diferencia es que ahora se toman en cuenta multiples matrices de costo para tomar en cuenta los
cambios que hay en el entorno. El proceso se realiza con 100,000 llamadas a funcién por cada agente viajero
que esté participando en el problema. Por ejemplo si tenemos 5 agentes viajeros m = 5, entones este paso se
ejecuta con 500,000 Ilamadas a funcion.

Generacion de las maltiples matrices de costo

Para simular el entorno dinamico, se hace uso de una matriz de costos C. Para construir C se implementa parte de
la metodologia presentada en (Wang et al., 2016), se considera una matriz de distancias D y una matriz de “factores
de trafico” T que es generada aleatoriamente, se calcula la matriz de costos C como:

C=DXT (11)

donde

y

Cij = dl} X tij

dij= Es la distancia entre las ciudades i y j

tij= Es un factor de trafico o escalamiento entre las ciudades iy j

cij = Es el costo de viajar de la ciudad i a la ciudad j

La matriz T cambia aleatoriamente de acuerdo a un umbral de probabilidad p, el valor de t;; esta limitado por [T,
Tw] donde T. denota el menor valor del factor de escala de trafico y Ty denota el mayor valor del factor de escala
de trafico.

En caso de que p=1, significa que T siempre cambiara. En caso de que p=0 significa que la matriz de costos nunca
cambiard, lo que equivaldria a un mTSP.
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4 RESULTADOS

A fin de mostrar la factibilidad del enfoque propuesto para DmTSP, se utilizaron seis instancias estandar del estado
del arte obtenidas del sitio web de TSPLIB, http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/ , se utilizaron
las mismas instancias que (Bolafios et al., 2016), estas instancias son simétricas y son pr76, pr152, pr226, pr299,
prd39y pr1002. La interpretacion de cada instancia es prn, donde n es la cantidad de nodos de la instancia.

En la experimentacion, los limites de escalamiento de tréfico fueron T.=1 y Tu=4. El umbral de probabilidad
definido fue p=L1.

Los valores de los pardmetros de m y cmax fueron tomados como referencia de (Bolafios et al., 2016).

La ejecucion de DmTSP por instancia se realizd 10 veces. En la tabla 1 se muestran los promedios de las 10
gjecuciones.

Tabla 1: Resultados de DmTSP

. Costo final sin Costo final % de reduccion de
Instancia| M | Cmax . ;
actualizar las rutas actualizando las rutas costo
pr76 4 20 350,800.83 282,811.80 -18.96%
pr152 4 40 294,196.86 242,247.78 -17.68%
pr226 5 50 365,954.92 299,899.01 -17.92%
pr299 5 70 201,495.54 178,323.32 -11.38%
prd39 5 100 388,420.32 357,914.16 -7.85%
pr1002 5 220 294,196.86 242,247.78 -3.52%

La columna “Costo final sin actualizar las rutas” es el costo final que acumularian todos los agentes manteniendo
las rutas iniciales durante todo el recorrido considerando los cambios de los costos entre las ciudades. La columna
“Costo final actualizando las rutas” es el costo final que acumularian todos los agentes si actualizaran sus rutas
respecto a los cambios que surgen en los costos entre las ciudades durante todo el recorrido. La columna “% de
reduccion de costo” es el porcentaje de reduccion del costo que se logra cuando las rutas de los agentes son
actualizadas. En esta experimentacion el signo negativo significa que para todos los casos el costo final se redujo
cuando las rutas de los agentes fueron actualizadas. Para todos los casos, cuando las rutas fueron actualizadas se
puede observar que el costo disminuye. En los resultados también se puede observar que mientras mas grande sea
la instancia, el porcentaje de reduccion de costo disminuye, esto puede deberse a que el espacio de busqueda es mas
grande y por lo tanto es mas dificil encontrar buenos movimientos para minimizar los costos de las rutas.

5 CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO.

Los resultados muestran la factibilidad de utilizar el modelo propuesto DmTSP para el problema dinamico de
multiples agentes viajeros. En el modelo propuesto se puede visualizar la importancia de actualizar las rutas cuando
la matriz de costos cambia.

En los resultados obtenidos, se puede apreciar que aparentemente en las instancias con mayor cantidad de nodos, el
porcentaje de reduccion de costo disminuye.
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Un trabajo a futuro es analizar la forma en que se relacionan el porcentaje de reduccién de costos respecto a la
cantidad de nodos y el nimero de agentes en las diferentes instancias de prueba.

Es importante mencionar que en los procesos del modelo DmTSP se utilizaron los algoritmos de busqueda local
iterada y el vecino més cercano, la metodologia presentada no esta limitada a éstos, ésta puede ser combinada con
otros algoritmos que realicen la misma funcion para hacer mas eficiente el modelo.
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