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En los últimos años, la comunidad cient́ıfica ha realizado una gran can-
tidad de propuestas de nuevas metaheuŕısticas que promet́ıan resolver un
amplio espectro de problemas de optimización del tipo NP. Sin embargo,
en la práctica solamente un grupo pequeño de esas propuestas han logrado
consolidarse, demostrando una amplia aplicabilidad sobre problemas de muy
diversas caracteŕısticas y adquiriendo la madurez necesaria como técnica de
optimización para ser una alternativa real al momento de resolver un proble-
ma de optimización. Ant Colony Optimization (ACO) es una metaheuŕıstica
sobre la que se ha trabajado ampliamente en los últimos 15 años. Se ha
aplicado con éxito sobre varios de los problemas estándares de optimización
demostrando su potencial.

El presente reporte es un relevamiento de las diversas variantes de ACO
que han sido propuestas en estos 15 años. El eje central de este relevamiento es
el estudio de las propuestas existentes para problemas estáticos de optimación
combinatoria.
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1. Introducción

No existe en la comunidad cient́ıfica un consenso sobre la definición exacta
del término “metaheuŕıstica”. Sin embargo, la más satisfactoria y comúnmen-
te usada es considerarla como un conjunto de patrones empleados para de-
finir métodos heuŕısticos que pueden ser aplicados a una amplia gama de
problemas. Es posible interpretar a las metaheuŕısticas como un framework
general de algoritmos que pueden ser aplicados a diferentes problemas de
optimización con relativamente pocas modificaciones para su adaptación a
las particularidades del problema considerado.

En los últimos años ha existido un aumento en el interés en la aplicación
de metaheuŕısticas para la resolución de problemas de optimización combi-
natoria del tipo NP-dif́ıcil. Varias taxonomı́as para metaheuŕısticas han sido
desarrolladas pero la más común distingue entre Métodos basados en Trayec-
toria (Trajectory Methods) y Métodos Poblacionales o basados en Población
(Population-Based Methods) [7, 46]. La primera de dichas clases incluye to-
dos los métodos que utilizan un mecanismo de exploración caracterizado por
recorrer una trayectoria en el espacio de búsqueda, mientras que la segun-
da clase incluye todos los métodos que utilizan un conjunto de soluciones
potenciales (la población) en lugar de explotar una única solución.

En el presente documento se aborda la propuesta de la metaheuŕıstica
basada en población Ant Colony Optimization (ACO), presentándose una vi-
sión general del framework y abordando las principales variantes propuestas.
El eje central de este relevamiento es el estudio de las propuestas existentes
para abordar problemas estáticos de optimización combinatoria.

El resto del reporte se estructura de la siguiente forma. En las próxi-
mas dos secciones se presenta una primera aproximación al framework. Las
secciones subsiguientes presentan un amplio repaso de las diversas variantes
de algoritmos sobre este framework que han sido propuestas por la comu-
nidad cient́ıfica. Están organizadas intentado ser fieles al orden cronológico
de aparición de las propuestas. Este enfoque permite explicar, en forma más
sencilla, las mejoras que pretende incorporar cada una de las variantes. En
cada una de las secciones, además de describirse las principales caracteŕısti-
cas de la idea propuesta, se presenta los parámetros que utilizan, sus valores
recomendados, y una evaluación de la variante, a partir de la bibliograf́ıa
relevada. En algunas secciones se realiza un agrupamiento de algoritmos que
presentan la incorporación de una misma idea o concepto. En la sección 4, se
presenta el algoritmo original y aquellas variantes que incorporan conceptos
de elitismo. En las secciones 10 y 11 se introducen las variantes que utilizan
una población auxiliar y las que utilizan una solución parcial para construir la
solución respectivamente. Finalmente, la última sección presenta un resumen
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de la evaluación de las variantes y las conclusiones de este reporte.

2. Antecedentes

El comportamiento de las colonias de hormigas ha sido fuente de ins-
piración para el diseño de múltiples algoritmos. A pesar de las limitadas
capacidades de trabajo de cada individuo, la colonia es capaz de realizar ta-
reas de gran complejidad a través de la coordinación entre los individuos.
Una de las formas de comunicación que utilizan las hormigas para lograr tal
coordinación de tareas es indirecta y consiste en realizar modificaciones en
su ambiente1 . Debido a su escasa visión, esta comunicación se basa en la
liberación de una sustancia qúımica (feromona) que depositan para marcar
rastros en el suelo.

ACO es una metaheuŕıstica basada en población formulada por Dorigo
[24, 25, 29] que unifica en un framework común las diversas variantes propues-
tas sobre la utilización de hormigas artificiales para la solución de problemas
de optimización. La primera propuesta que se enmarca dentro del framework
de ACO fue realizada por el propio Dorigo [12, 23, 28] en el contexto de su
tesis de doctorado y establece las caracteŕısticas fundamentales de este tipo
de técnicas:

1. Se utilizan agentes (las hormigas artificiales) para construir soluciones
en forma incremental. Cada una de las hormigas construye una solución
mediante la incorporación de componentes sobre una solución parcial
en forma independiente.

2. Para la incorporación de los componentes se realiza una elección me-
diante una regla probabiĺıstica que tiene en cuenta la experiencia ad-
quirida en etapas anteriores de la búsqueda e información heuŕıstica
del problema que está siendo resuelto.

3. Para incorporar la experiencia adquirida en la construcción de solucio-
nes se utiliza una matriz de feromona, a modo de memoria que almacena
el rastro depositado por las hormigas en la construcción de soluciones
de buena calidad.

Se han planteado variantes que incorporan este tipo de mecanismos para
abordar tanto problemas estático como dinámicos [16, 17, 18, 19, 20]. Los
estáticos se caracterizan por estar completamente definidos a priori, cono-
ciéndose todas sus caracteŕısticas antes de su resolución y manteniéndose

1A este concepto se llama stigmergy y se suele traduccir al castellano como estigmergia.
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inalteradas durante la resolución del mismo. En cambio los dinámicos pre-
sentan caracteŕısticas que evolucionan mientras que el problema es resuelto,
por lo cual algoritmos que aborden este tipo de problemas deben incorporar
mecanismos que permitan la adaptación a esos cambios.

También existen variantes planteadas para los problemas de optimización
multiobjetivo [4, 21, 22, 35, 37]. Los problemas de optimización multiobjetivo
difieren de los tradicionales en que no se dispone de una única función a
optimizar sino de varias y generalmente implican el balance entre intereses
contrapuestos.

Si bien el planteo inicial se realizó para problemas de optimización com-
binatoria se han formulado extensiones para su aplicación a problemas de
optimización de funciones con dominio continuo [5, 30, 56, 60].

3. Ant Colony Optimization (ACO)

Existen diferencias mı́nimas entre el framework propuesto según sea apli-
cado sobre un problema estático o dinámico. Por ser el objeto de este rele-
vamiento la aplicación de la técnica sobre problemas estáticos solamente se
presenta el esquema general para un algoritmo ACO aplicado a un problema
de optimización combinatoria estático en el algoritmo 1 [29].

Algoritmo 1 ACO aplicado a un problema estático
SetParameters
InitializePheromoneTrails
while termination condition not met do

ConstructAntsSolutions
ApplyLocalSearch %optional
UpdatePheromones

end while
return best solution found

El procedimiento ConstructAntsSolutions utiliza una colonia de hormigas
en forma concurrente y aśıncrona para construir incrementalmente solucio-
nes al problema de optimización que esté siendo considerado. Las decisiones
para construir las soluciones son tomadas en forma estocástica a partir de
información histórica sobre recorridas previas del espacio de búsqueda (el
rastro de la feromona) e información heuŕıstica para asegurar la exploración
de nuevas regiones del espacio de búsqueda.

El procedimiento ApplyLocalSearch es opcional y se utiliza para mejorar
las soluciones encontradas mediante la utilización de una búsqueda local.
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Evidentemente, este procedimiento es espećıfico del problema atacado y por
ser el eje de este estudio la mecánica de los algoritmos y no su aplicación a
un problema en concreto, no se entrará en mayores detalles al respecto.

El procedimiento UpdatePheromones es el proceso por el cual se actualiza
el rastro de feromona depositada. El valor de los rastros puede decrementarse
por v́ıa de la evaporación o incrementarse por el depósito en las componen-
tes que las hormigas utilizaron para construir su solución. La evaporación
sirve para evitar la convergencia prematura del algoritmo a regiones no ópti-
mas, permitiendo que la componente heuŕıstica siga explorando el espacio de
búsqueda. El depósito de feromona en una componente utilizada para cons-
truir una buena solución, la vuelve más atractiva para el futuro, aumentando
su probabilidad de ser seleccionada.

Múltiples variantes han sido propuestas que instancian el esquema general
descripto. En las próximas secciones se presentan las variantes más destaca-
das. La notación adoptada por gran parte de la bibliograf́ıa consultada para
la presentación de las variantes está fuertemente influenciada por su aplica-
ción sobre el Travelling Salesman Problem (TSP)2. En este reporte se utiliza
la notación presentada originalmente en [7] y posteriormente ampliada en [6]
por considerarse más clara al ser completamente independiente del problema
considerado.

Para la comprensión del resto del documento se presentan algunas con-
venciones de notación extráıdas de [6]. Dada la función objetivo f : D1 ×
. . .×Dn → R del problema combinatorio a resolver, el conjunto de variables
discretas Xi con valores xi ∈ Di = {di

1, . . . , d
i
|Di|}, i = 1, . . . , n y el conjunto

de todas las asignaciones factibles S = {s = {(X1, x1), . . . , (Xn, xn)}|xi ∈
Di, s satisface las restricciones del problema} se establece que:

s es una solución al problema de optimización combinatoria.

la componente ci,xi
de una solución s es la combinación de una variable

Xi con uno los valores de su dominio xi ∈ Di.

4. Ant System (AS) y variantes similares

La primera propuesta de este tipo de algoritmos fue realizada por Dorigo
en 1991 [12, 23, 28]. Consist́ıa en tres propuestas diferentes llamadas ant-
density, ant-quantity y ant-cycle. Las dos primeras variantes cayeron rápi-
damente en desuso ya que en la práctica presentaban peores resultados, la
principal diferencia que tiene con la tercera variante es en la forma en la cual

2Problema del viajante de comercio.
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realizan la actualización de la feromona. Al no haberse extendido la utiliza-
ción de las otras variantes, en general al referirse a AS se hace referencia a
la variante ant-cycle.

Algoritmo 2 Ant System

InitializePheromoneValues(T )
while termination condition not met do

for all ants a ∈ A do
sa = ConstructAntSolution(T,H)
ApplyOnlineDelayedPheromoneUpdate(T, sa|a ∈ A)

end for
end while
return best solution found

En el algoritmo 2 se presenta el AS, A representa el conjunto de hormi-
gas (colonia), T la matriz de feromona y sa la solución construida por una
hormiga a ∈ A a partir de T y un criterio heuŕıstico H. Para cada paso del
bucle principal, se construyen soluciones para cada una de las hormigas que
posteriormente serán utilizadas para actualizar el valor de la feromona.

En el procedimiento InitializePheromoneValues se inicializa el rastro de
feromona para cada una de las posibles componentes de la solución. Si se
utilizan valores muy grandes se precisarán varias iteraciones antes de que la
evaporación reduzca lo suficiente su efecto para que la feromona depositada
por las hormigas efectivamente gúıe la búsqueda. En cambio si los valores son
muy pequeños, la búsqueda estará fuertemente orientada por las primeras so-
luciones generadas. La experiencia indica que conviene inicializar este valor
con un valor similar a la cantidad de feromona que será depositada por la
colonia de hormigas en una iteración. Para esto es necesario conocer el costo
de una solución al problema considerado. T́ıpicamente se utiliza el costo aso-
ciado a una solución construida mediante alguna heuŕıstica auxiliar sencilla o
simplemente la estimación del costo de una buena solución. El valor recomen-
dado [29] para este parámetro es ∀τi,xi

∈ T, τi,xi
= τinit = m

Costo(SolucionAuxiliar)
,

siendo m la cantidad de hormigas y Costo(SolucionAuxiliar) es el costo de
una solución construida utilizando alguna heuŕıstica auxiliar 3.

En el procedimiento ConstructAntsSolutions una hormiga construye in-
crementalmente una solución a partir de agregar componentes en una solu-
ción parcial sp, inicialmente vaćıa. La elección de la próxima componente
a agregar es realizada de acuerdo a la regla de transición de estados (state
transition rule, también llamada random proportional rule):

3En el caso del TSP se suele construir una solución mediante la heuŕıstica nearest-
neighbor.
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p(ci,xi
|sp) =





[τi,xi
]α[ηi,xi

]βP
cj,xj

∈J(sp)

[τj,xj
]α[ηj,xj

]β
si ci,xi

∈ J(sp)

0 en otro caso

(1)

En la ecuación 1 los parámetros β y α son utilizadas para ajustar la
influencia relativa de la información heuŕıstica (ηi,xi

) y de los valores de fero-
mona (τi,xi

) y J(sp) es el conjunto de componentes que pueden ser agregados
a la solución parcial sp. T́ıpicamente se utiliza ηi,xi

= 1
Costo(ci,xi

)
.

Si se anula el parámetro α, solamente se considera el componente heuŕısti-
co, por lo cual se podŕıa interpretar el algoritmo resultante como un algoritmo
greedy aleatorio con múltiples puntos de arranque. Si se anula el parámetro
β, rápidamente se observa la aparición del fenómeno conocido como estan-
camiento que consiste en la situación en la cual todas las hormigas siguen
exactamente el mismo camino y construyen exactamente la misma solución.
El mismo comportamiento se suele observar si se trabaja con valores de α
mayores a 1 [28].

Una vez que todas las hormigas han construido sus soluciones, se rea-
liza la actualización de la feromona mediante la aplicación de la regla de
actualización conocida como online delayed pheromone update rule:

τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+
∑
a∈A

∆τ sa
i,xi

∀τi,xi
∈ T (2)

siendo ∆τ sa
i,xi

=

{
F (sa) si ci,xi

∈ sa

0 en otro caso
(3)

El objetivo de la regla es aumentar la cantidad de feromona en los com-
ponentes de la solución que han sido utilizados por las soluciones de calidad
alta.

En la ecuación 2, ρ es la tasa de evaporación de feromona (0 ≤ ρ ≤ 1). En
la ecuación 3, F : S 7→ <+ es una función que indica la calidad de la solución
considerada (función de calidad). T́ıpicamente se utiliza F (sa) = 1

Costo(sa)

[29]. Originalmente se utilizaba F (sa) = Q
Costo(sa)

, siendo Q una constante.

Sin embargo se ha comprobado que el valor de Q no es significativo [28], por
lo cual resulta natural considerarlo como 1, eliminando un parámetro.

Ant-density y ant-quantity se diferencian de la variante anterior en que
cada una de las hormigas deposita la feromona al utilizar cada componente,
en lugar de realizarlo cuando ya han completado la solución. La variante
ant-density utiliza la regla de la ecuación 4, mientras que la variante ant-
quantity utiliza la regla de la ecuación 5. Como se indicó anteriormente ambas
propuestas cayeron rápidamente en desuso.
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∆τa
i,xi

=

{
Q si la hormiga a agrega ci,xi

en ese paso
0 en otro caso

(4)

∆τa
i,xi

=

{
Q

Costo(ci,xi
)

si la hormiga a agrega ci,xi
en ese paso

0 en otro caso
(5)

Los parámetros que son utilizados por esta variante y sus valores reco-
mendados determinados a partir de pruebas realizadas para el TSP [28] se
muestran en la tabla 1. En el caso del tamaño de la población se recomienda
que sea igual a la cantidad de ciudades (n) del TSP considerado y con una
distribución uniforme o aleatoria del lugar de inicio de las hormigas.

Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas n

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

m
Costo(SolucionAuxiliar)

α Influencia relativa de la componente
de feromona

1

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

2 ≤ β ≤ 5

ρ Tasa de evaporación de la feromona 0,5

Tabla 1: Parámetros para el AS

Existen dos propuestas posteriores que intentan mejorar los resultados
obtenidos por AS y que presentan grandes similitudes con esta variante y
que por tanto serán comentadas en esta misma sección, Elitist Ant System
(EAS) y Rank-Based Ant System (ASrank).

4.1. Elitist Ant System (EAS)

La idea de la variante consiste en darle mayor énfasis al mejor camino
encontrado ponderándolo en forma particular al momento de realizar la ac-
tualización de los rastros de feromona [28]. Podŕıa verse como si el mejor
camino hubiera sido recorrido por un cierto número de hormigas, las que se
dan en llamar hormigas elitistas.

τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+
∑
a∈A

∆τ sa
i,xi

+ e ∗∆τ sbs
i,xi

∀τi,xi
∈ T (6)
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Siendo sbs la mejor solución encontrada hasta el momento (best-so-far) y e
la cantidad de hormigas elitistas utilizadas. Se mantiene de la variante AS la
regla para calcular la cantidad de feromona a depositar (ver ecuación 3).

Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas n
e Cantidad de hormigas elitistas n

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

e+m
ρ∗Costo(SolucionAuxiliar)

α Influencia relativa de la componente
de feromona

1

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

2 ≤ β ≤ 5

ρ Tasa de evaporación de la feromona 0,5

Tabla 2: Parámetros para el EAS

Los parámetros que son utilizados por esta variante y sus valores reco-
mendados determinados a partir de pruebas realizadas para el TSP [29] se
muestran en la tabla 2.

Se ha propuesto sustituir la utilización de la mejor solución hasta el mo-
mento por la de la mejor solución generada por cada una de las hormigas
hasta el momento [41, 61]. Esta propuesta se conoce como Ant System Local
Best Tour (AS-LBT) y solamente ha obtenido leves mejoŕıas con respecto a
EAS al ser aplicado sobre el TSP. Los autores señalan como una virtud de
su propuesta que puede funcionar en forma completamente distribuida, ya
que evita realizar comparaciones entre las soluciones generadas por hormigas
diferentes. Esta virtud es relativa porque no se propone ningún mecanismo
particular para trabajar sobre la matriz de feromona, con lo cual sigue siendo
necesario manejar en forma centralizada dicha matriz.

También se han realizado propuestas posteriores para aumentar la di-
versidad, como por ejemplo la realizada por Fidanova [31]. Dicha propuesta
consiste en incrementar la diversidad mediante un refuerzo adicional de fero-
mona sobre las componentes que no se hayan utilizado para construir solucio-
nes en la iteración. La idea es volver atractivas componentes que no forman
parte ni de las buenas, ni de las malas soluciones. Conviene señalar que el
mecanismo habitual de depósito de feromona asegura que las componentes
pertenecientes a las soluciones de buena calidad se volverán más atractivas
y que las pertenecientes a las soluciones de mala calidad se volverán menos
atractivas.
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4.2. Rank-Based Ant System (ASrank)

La idea de incorporar elitismo tiene similitudes con la que está presente
en los algoritmos genéticos y potencialmente tiene los mismos inconvenien-
tes. Un posible inconveniente es que se otorgue un excesivo énfasis a la ex-
plotación, con lo cual se privilegian demasiado las regiones del espacio de
búsqueda próximas a la mejor solución. Otro aspecto negativo de las pro-
puestas ya comentadas es que la distribución de la feromona es realizada por
todas las hormigas que construyen soluciones, con lo cual es posible utilizar
información de soluciones de muy baja calidad.

Intentado paliar estos aspectos negativos Bullnheimer, Hartl y Straub
proponen en 1997 [9, 10, 11] la variante que se dio en llamar Rank-Based
Ant System ASrank

4. La idea consiste en ordenar las soluciones construidas
por las hormigas de acuerdo a su costo y ponderar su contribución en la
actualización del rastro de acuerdo a la posición µ que ocupe cada solución
en el ranking. Adicionalmente, únicamente las mejores ω − 1 soluciones son
tenidas en cuenta para dicha actualización. Se mantiene el elitismo de la
propuesta anterior, asignándole el peso máximo ω. Se considera como el factor
de ponderación mı́nimo el 1, por lo cual se deduce que el peso para la µ-ésima
hormiga es ω − µ, con lo cual resulta:

τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+
ω−1∑
µ=1

(ω − µ)∆τ
sµ

i,xi
+ ω ∗∆τ sbs

i,xi
∀τi,xi

∈ T (7)

Se mantiene de la variante AS la regla para calcular la cantidad de fero-
mona a depositar (ver ecuación 3).

Los parámetros que son utilizados por esta variante y sus valores reco-
mendados determinados a partir de pruebas realizadas para el TSP [29] se
muestran en la tabla 3. Conviene destacar que partiendo de las premisas que
se utilizan solamente se debe considerar un parámetro pudiendo ser ω, µ o
e, ya que el resto quedan determinados a partir de él (como se aprecia en la
ecuación 7).

En [9] se realizan los experimentos utilizando ρ = 0,5. El valor recomen-
dado para τinit en [29] no es correcto, ya que µ es el ı́ndice de la sumatoria5.

El valor correcto debeŕıa ser 0,5∗ω∗(ω+1)
ρ∗Costo(SolucionAuxiliar)

.
La incorporación de un mecanismo que permite aumentar la diversidad

en la generación de las soluciones ha mostrado alguna mejora sobre los resul-
tados obtenidos por el ASrank sobre el TSP [47, 48]. El mecanismo propuesto

4El nombre original de la variante fue Ant system with elitist strategy and ranking.
5Consultar páginas 71 y 74 en [29]. Hay una leve diferencia de notación debido a que

en este reporte se adopta la del art́ıculo original, siendo µ = r y ω = e.
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Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas n
ω Cantidad de hormigas que depositan

feromona
6

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

0,5∗µ∗(µ−1)
ρ∗Costo(SolucionAuxiliar)

α Influencia relativa de la componente
de feromona

1

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

2 ≤ β ≤ 5

ρ Tasa de evaporación de la feromona 0,1

Tabla 3: Parámetros para el ASrank

consiste en permitir que la siguiente componente sea seleccionada aleatoria-
mente entre las componentes disponibles en forma equiprobable. Se incorpora
un parámetro r a partir del cual y en forma aleatoria se determina si para la
próxima componente, se debe utilizar la regla de transición de estados (ver
ecuación 1) o la nueva regla de selección aleatoria.

4.3. Evaluación

Las variantes presentadas en esta sección han sido ampliamente utiliza-
das para resolver el TSP, Asymmetric Travelling Salesman Problem (ATSP),
Quadratic Assignment Problem (QAP) y Job-Shop Scheduling Problem (JSSP)
entre otros problemas, lo cual muestra su versatilidad como metaheuŕıstica.

En general se ha utilizado como problema de validación de las propues-
tas el TSP obteniéndose excelentes resultados para instancias pequeñas de
los problemas, inclusive aventajando a metaheuŕısticas ampliamente usadas
como Simulated Annealing (SA), Tabu Search (TS) y Genetic Algorithms
(GA). Al considerarse instancia más grandes, es necesario incluir mecanis-
mos como el ranking y la utilización de operadores de búsqueda local6 para
mantener su potencia. En general los resultados de ASrank aventajan a los
de EAS, que a su vez son mejores que los de la variante AS.

Finalmente, conviene destacar que está disponible el código fuente de las
variantes AS, EAS y ASrank en [1].

6T́ıpicamente 3-opt para el TSP.
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5. MAX −MIN Ant System (MMAS)

La buena calidad de los resultados obtenidos al aplicar AS a instancias
pequeñas de un problema no escalaba al incrementarse las dimensiones de
las instancias para el problema considerado. En 1996, Stützle y Hoos for-
mulan la propuesta MAX −MIN Ant System (MMAS) [49, 50, 51, 52]
que pretende solucionar algunos aspectos no considerados en AS. La idea
fundamental detrás de la propuesta es lograr una mayor explotación de las
mejores soluciones encontradas, pero incorporando a su vez mecanismos que
aseguren que no se llegue a un estado de estancamiento en etapas tempranas
de la búsqueda.

Las principales caracteŕısticas de la propuesta son las siguientes:

1. Actualización de la feromona: Solamente una hormiga por itera-
ción actualiza el rastro de feromona. Existen dos posibilidades para la
actualización del rastro, utilizar la mejor solución de la iteración o la
mejor solución hasta el momento.

τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+ ∆τ sbest
i,xi

∀τi,xi
∈ T (8)

Se mantiene de la variante AS la regla para calcular la cantidad de
feromona a depositar (ver ecuación 3). Considerando sbest como la me-
jor solución de la iteración o la mejor solución hasta el momento. En
general, la idea de utilizar exclusivamente la mejor solución hasta el mo-
mento presenta peores resultados, pero se considera conveniente utilizar
en algunas iteraciones la mejor solución de la iteración y en otras la
mejor hasta el momento [49].

2. Ĺımites en el rastro de feromona: Se incorporan ĺımites expĺıcitos
para la cantidad de feromona que puede haber en una componente
τmin ≤ τi,xi

≤ τmax. Después de cada iteración se debe asegurar que el
rastro de la feromona quede comprendido en el umbral, por lo cual si
τi,xi

> τmax se debe realizar el ajuste τi,xi
= τmax. Del mismo modo, si

τi,xi
< τmin se debe realizar el ajuste τi,xi

= τmin. Si adicionalmente se
imponen las condiciones naturales τmin > 0 y ηi,xi

< ∞, la probabilidad
de elegir un componente espećıfico siempre es > 0.

Estimación de τmax

El valor máximo se calcula adaptando el mayor valor que teóricamente
podŕıa tener τ teo

max = 1
ρ∗Costo(sopt)

. En la práctica, como evidentemente no

se dispone de Costo(sopt), se utiliza el valor correspondiente a la mejor
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solución encontrada hasta el momento Costo(sbs). Por lo tanto, para
cada iteración en la que se obtenga una mejor solución se debe realizar
la actualización de τmax.

Estimación de τmin

La estimación de τmin es bastante más compleja. En [52] se presenta el
desarrollo completo de dicha estimación. A continuación se presenta un
breve resumen de los conceptos esenciales presentes en el mencionado
art́ıculo para lograr la comprensión de la ecuación resultante (9).

Se define la convergencia de MMAS como la distribución de feromona
en la cual para cada punto de selección de componentes, una de las
posibles componentes tiene τmax y el resto tiene τmin como rastro de
feromona. Cuando se ha producido la convergencia, la mejor solución
hasta el momento se debe construir con probabilidad pbest > 0. Una
hormiga construirá la mejor solución hasta el momento, si en cada se-
lección de componente realiza la elección correcta, es decir si selecciona
la componente que tiene asociado como rastro de feromona τmax. Adi-
cionalmente, la hormiga debe realizar n decisiones correctas, es decir
una por cada componente que selecciona7. Finalmente se asume que
las opciones entre las que debe elegir en cada paso es constante (avg)
y que la probabilidad de tomar la decisión correcta en cada paso es
constante. Bajo estos supuestos se determina la siguiente estimación:

τmin =
τmax ∗ (1− n

√
pbest)

(avg − 1) ∗ n
√

pbest

(9)

3. Inicialización de los rastros: Los rastros son inicializados con el
máximo valor posible para todas las componentes (τmax). Antes de la
primera iteración no se conoce una solución por lo cual se utiliza un
valor alto, para que tras la primera iteración todas las componentes
tengan asociado el valor τmax. Se utilizan tasas de evaporación lenta,
logrando aumentar la exploración que se realiza en etapas tempranas.

Adicionalmente, se propone el mecanismo de suavizamiento de los rastros
de feromona8 que no solamente es útil para MMAS, sino para todos los al-
goritmos propuestos para ACO que incorporan elitismo. La idea consiste en
fomentar la exploración mediante el incremento de la probabilidad de selec-
cionar componentes con una baja cantidad de feromona cuando el MMAS

7El problema sobre el que se realiza el planteo en [52] es el TSP y n es la cantidad de
ciudades.

8Pheromone Trail Smoothing, PTS.
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ha convergido o está próximo a la convergencia9. Para esto se incrementa el
rastro en forma proporcional a la diferencia al máximo rastro posible [52],
con lo cual resulta:

τ ∗i,xi
← τi,xi

+ δ ∗ (τmax − τi,xi
) con 0 < δ < 1 ∀τi,xi

∈ T (10)

La propuesta también incorpora el concepto de lista de candidatos para
obtener mejoras en el desempeño al crecer el tamaño de los problemas. La
idea consiste en no considerar todas las posibles componentes al momento de
tener que agregar una a la solución parcial, sino solamente un subconjunto.
En caso de que todas las componentes consideradas ya estuvieran incluidas,
se procede a considerar las que no fueron incluidas en la lista de candidatos.

En la tabla 4 se muestran los parámetros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [29], con la excepción de δ sobre el cual no se han realizado estudios de
calibración. El valor que figura en la tabla como recomendado para δ es el
que fue utilizado en [52] para evaluar la incorporación del mecanismo PTS.

Si bien puede parecer una gran cantidad de parámetros, varios están de-
terminados anaĺıticamente y se debe realizar simplemente el cálculo (τmin,
τmax y por lo tanto también τinit) y avg surge directamente del problema
considerado. Los parámetros que requieren calibración son los usuales, pbest

y δ (si se incorpora el mecanismo PTS).

5.1. Evaluación

Es una variante que presenta muy buenos resultados y que ha sido am-
pliamente utilizada, dejando en segundo plano a las variantes descriptas an-
teriormente. Por ejemplo, en [29] se realiza un amplio estudio sobre las va-
riantes AS, EAS, ASrank, MMAS y ACS aplicadas al TSP concluyendo que
MMAS obtiene los mejores resultados.

Es una variante que ha demostrado su versatilidad al haber sido utilizada
exitosamente para resolver el TSP, ATSP y QAP. Aunque al incrementarse
el tamaño de los problemas considerados, también requiere la utilización de
operadores de búsqueda local para mantenerse competitiva con otras me-
taheuŕısticas.

En [49] se señala que el ĺımite inferior del rastro de feromona juega un
rol más importante que el ĺımite superior para la obtención de soluciones
de buena calidad. La fórmula planteada (ecuación 9) para el ĺımite inferior

9Existen mecanismos que permiten determinar cuando se está en esas condiciones, por
ejemplo el Average Branching Factor, presentado originalmente en [32] como el Mean
λ-Branching Factor.
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Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas n

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

τmax

τmin Cantidad mı́nima de feromona en las
componentes de las soluciones

τmax∗(1− n
√

pbest)

(avg−1)∗ n
√

pbest

τmax Cantidad máxima de feromona en
las componentes de las soluciones

1
ρ∗Costo(MejorSolucion)

pbest La probabilidad de que una hormiga
construya la mejor solución

0,05

avg El promedio de la cantidad de com-
ponentes entre los que debe elegir
una hormiga en cada paso para ar-
mar la solución completa

n
2

α Influencia relativa de la componente
de feromona

1

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

2 ≤ β ≤ 5

ρ Tasa de evaporación de la feromona 0,02
δ Tasa para el PTS 0,5

Tabla 4: Parámetros para el MMAS

puede presentar dificultades al intentar aplicarla en otros problemas, debido a
la dificultad de estimar el valor de algunas variables necesarias (por ejemplo:
avg) para dicho cálculo.

Finalmente, conviene destacar que está disponible el código fuente de la
variante MMAS en [1].

6. Ant Colony System (ACS)

Al abordarse instancias de los problemas de mayor porte, las variantes
simples de AS presentaron un empeoramiento de la calidad de las solucio-
nes obtenidas. Explorando alternativas para este problema Gambardella y
Dorigo propusieron en 1995 la incorporación de ideas presentes en técnicas
de aprendizaje automático [32]. En particular se propuso el algoritmo ANT-
Q que incorporaba mecanismos similares a los de la técnica de aprendizaje
por refuerzo conocida como Q-Learning. Posteriormente, la propuesta fue re-
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formulada en algunos de sus detalles y es conocida actualmente como Ant
Colony System (ACS) [26, 27].

Se diferencia de AS fundamentalmente en los siguientes aspectos:

1. Regla de transición de estados: Se modifica la regla de transición
de estados incorporando un mecanismo directo para balancear entre la
explotación del conocimiento acumulado del problema y la exploración
controlada de nuevas componentes. Para eso se incorpora el parámetro
q0 ∈ [0, 1]. Cuando cada hormiga debe incorporar una nueva componen-
te genera un número aleatorio q ∈ [0, 1] y aplica la regla de transición
de estados conocida como regla proporcional pseudoaleatoria10 que se
muestra en las ecuaciones 11 y 12.

Si q ≤ q0:

p(ci,xi
|sp) =

{
1 si ci,xi

= argmax([τj,xj
]α[ηj,xj

]β) con cj,xj
∈ J(sp)

0 en otro caso
(11)

Si q > q0:

p(ci,xi
|sp) =





[τi,xi
]α[ηi,xi

]βP
cj,xj

∈J(sp)

[τj,xj
]α[ηj,xj

]β
si ci,xi

∈ J(sp)

0 en otro caso

(12)

Se suele eliminar el parámetro α, considerándolo como 1. En ninguno
de los art́ıculos considerados aparece una justificación directa sobre la
eliminación de dicho parámetro. Sin embargo, conviene notar que en el
algoritmo AS original α y β ponderan a los términos que reflejan la in-
formación histórica (explotación) y heuŕıstica (exploración) respectiva-
mente. En esta propuesta existe un parámetro (q0) que expĺıcitamente
realiza el balance entre la explotación (ecuación 11) y una explora-
ción controlada (ecuación 12), con lo cual se desdibuja el sentido que
originalmente teńıan ambos parámetros, fundamentalmente α.

2. Actualización global de la feromona: Solamente una hormiga por
iteración actualiza el rastro de feromona. Si bien esta idea tiene simi-
litudes con la de MMAS, conviene notar que en este caso solamente
se realiza el depósito y la evaporación de feromona sobre las compo-
nentes que están presentes en la solución de la hormiga considerada
(τi,xi

∈ T a). Existen dos opciones sobre que hormiga considerar, la que

10pseudorandom proportional rule.
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construyó la mejor solución hasta el momento o la mejor solución de
la iteración. T́ıpicamente se utiliza la mejor solución hasta el momento
porque es la que ha presentado los mejores resultados en la práctica
[26].

τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+ ρ ∗∆τ sbs
i,xi

∀τi,xi
∈ T bs (13)

Se mantiene de la variante AS la regla para calcular la cantidad de
feromona a depositar (ver ecuación 3). Solamente se realizan cambios
en las componentes que forman parte de la mejor solución hasta el
momento, para el resto de las componentes no se realiza actualización.
La feromona depositada es multiplicada por el factor ρ, con lo cual
la nueva cantidad de feromona es en realidad un promedio ponderado
entre la cantidad anterior y la cantidad depositada.

3. Actualización local de la feromona: Cada hormiga al incorporar
una componente a su solución parcial actualiza el rastro de feromona
de acuerdo a la siguiente ecuación:

τi,xi
← (1− ξ) ∗ τi,xi

+ ξ ∗ τinit (14)

Siendo 0 < ξ < 1. Se evaluaron alternativas a τinit como la cantidad
de feromona depositada localmente. El algoritmo ANT-Q utilizaba γ ∗
max(τi,xi

) con ci,xi
∈ J(sp), es decir el valor máximo de feromona para

el próximo componente a introducir en la solución multiplicado por el
parámetro γ [32]. La otra opción considera fue 0, es decir no realizar
depósito. Ambas opciones se consideran inferiores a la de la ecuación
14 [26]. En el primer caso los resultados son similares pero su cálculo
es más costoso computacionalmente. En el segundo caso la calidad de
las soluciones obtenidas fue inferior.

La idea detrás de esta actualización en ĺınea es provocar pequeñas re-
ducciones en la feromona a medida que las hormigas utilizan las compo-
nentes para construir sus soluciones en un mismo paso de la iteración.
De esta forma se vuelve menos interesante su inclusión por parte del
resto de las hormigas, permitiendo aśı la exploración de componentes
no utilizadas. A ráız de este comportamiento es evidente que el algo-
ritmo no presenta el mismo resultado si las hormigas construyen sus
soluciones en forma secuencial o paralela. En general se ha optado por
permitir la construcción en paralelo, pero no existen estudios que com-
paren ambas opciones [29].
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Adicionalmente, la propuesta cuenta con el mérito de haber sido la pri-
mera que incorporó la utilización de lista de candidatos [29] (presentada en
la sección 5).

En la tabla 5 se muestran los parámetros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [29]. En [26] se realiza un amplio estudio teórico sobre varios de los
parámetros justificándose la utilización de m = 10.

Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas 10

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

1
n∗Costo(SolucionAuxiliar)

q0 Parámetro de la regla de transición
de estados

0,9

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

2 ≤ β ≤ 5

ρ Tasa global de evaporación de la fe-
romona

0,1

ξ Tasa local de evaporación de la fero-
mona

0,1

Tabla 5: Parámetros para el ACS

6.1. Evaluación

Es una variante que presenta resultados competitivos con otras técnicas
aunque también requiere la incorporación de un operador de búsqueda local
para instancias grandes de los problemas considerados. Presenta resultados
levemente inferiores en calidad a los de MMAS, pero en general se constata
que la evolución en la calidad de las soluciones obtenidas por MMAS es más
lenta que la de ACS [29]. Es posible que este comportamiento se deba a que
ACS realiza una mayor explotación de las mejores soluciones encontradas y
por tanto no logra explorar correctamente el espacio de búsqueda.

El algoritmo ANT-Q ha cáıdo en desuso ya que presenta resultados simi-
lares en calidad a los de ACS y la forma de cálculo de la actualización local
de feromona es más costosa computacionalmente.

Finalmente, conviene destacar que está disponible el código fuente de la
variante ACS en [1].
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7. Approximate Nondeterministic Tree Sear-

ch (ANTS)

Es una propuesta de Maniezzo realizada en 1998 [42, 43, 44, 45] que in-
corpora conceptos de programación matemática. La idea presenta similitudes
con las de la técnica Branch & Bound.

Se plantean las siguientes modificaciones al mecanismo básico del AS:

1. Utilización de cotas inferiores: Se modifica el mecanismo provisto
para considerar la información heuŕıstica. En vez de tener en cuenta
solamente el costo de la componente que se va a incluir, se calcula una
cota inferior del costo de completar la solución parcial agregando di-
cha componente. Evidentemente a menor costo de la cota inferior, más
atractiva tiene que ser la componente, ya que parece ser más promete-
dora incluirla en la solución que las otras componentes entre las que se
puede optar.

Este mecanismo, adicionalmente permite evitar la construcción de so-
luciones que superarán el costo de la mejor solución hasta el momento.
Si para una solución parcial, al considerar las cotas inferiores calculadas
para cada una de las componentes disponibles, todas superan el costo
de la mejor solución encontrada hasta el momento, la hormiga no debe
proseguir con la construcción de la solución.

La ventaja sustancial que tiene este mecanismo es que aporta una vi-
sión global de la solución en la información heuŕıstica considerada, al
tener en cuenta como repercute la inclusión de la componente en la
construcción completa de la solución y en el costo de esta solución. En
cambio en el esquema original de AS, la visión que se tiene es suma-
mente local al considerar exclusivamente el costo de la componente a
incluir.

Es un mecanismo que puede ser costoso en lo que respecta al desempeño
porque implica que para cada solución parcial, en cada paso en el cual
se deba incorporar una componente a la solución, y para cada una de
ellas se deben realizar los cálculos para obtener las cotas inferiores.

2. Regla de transición de estados: Se modifica la regla de transición
de estados, utilizando una expresión que es más simple desde el punto
de vista computacional y de los parámetros considerados, ya que evita
el cálculo de potencias y utiliza solamente un parámetro en vez de los
dos habituales.
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p(ci,xi
|sp) =





ζτi,xi
+(1−ζ)ηi,xiP

cj,xj
∈J(sp)

ζτj,xj
+(1−ζ)ηj,xj

si ci,xi
∈ J(sp)

0 en otro caso

(15)

Siendo 0 ≤ ζ ≤ 1.

3. Actualización del rastro de feromona: Se plantea un mecanismo
diferente al usual que se caracteriza por ”no tener una forma expĺıci-
ta”para la evaporación de feromona. La fórmula de actualización de la
feromona tiene la siguiente forma:

τi,xi
← τi,xi

+
∑
a∈A

∆τ sa
i,xi

∀τi,xi
∈ T (16)

Siendo:

∆τ sa
i,xi

=

{
ϑ

(
1− Costo(sa)−LB

Costo(savg)−LB
) si ci,xi

∈ sa

0 en otro caso
(17)

con Costo(sa) el costo de la solución considerada, Costo(savg) el costo
promedio de las últimas l soluciones construidas, LB el valor de una
cota inferior al costo de la solución óptima del problema que debe ser
calculada al comienzo de la ejecución del algoritmo (LB ≤ Costo(sopt)),
l y ϑ son parámetros del algoritmo.

Conviene notar que si Costo(sa) > Costo(savg) ⇒ ∆τ sa
i,xi

< 0, con lo
cual se produce un decremento en la cantidad de feromona del com-
ponente que puede ser visto como una evaporación impĺıcita. En el
caso contrario, se produce el aumento en la cantidad de feromona de la
componente.

El mecanismo planteado provoca un escalado dinámico de la feromona.
En etapas avanzadas de la búsqueda, cuando la calidad de las distin-
tas soluciones sea similar, permite la detección de mejoras leves y el
refuerzo de las correspondientes componentes.

En la tabla 6 se muestran los parámetros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
QAP [42]. El parámetro τinit no es necesario determinarlo a priori, se suele
utilizar la cantidad de ocurrencias de las componentes en las cotas inferio-
res como estimación de la probabilidad de aparición en las soluciones. En
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Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas n

2

ζ Influencia relativa entre la compo-
nente de feromona y la componente
heuŕıstica

0,5

ϑ Factor de la cantidad de feromona
depositada por una hormiga

τinit

l Cantidad de soluciones consideradas
para calcular el costo promedio

4n

Tabla 6: Parámetros para el ANTS

este caso por tratarse del problema QAP, n es la cantidad de recursos y de
ubicaciones.

En [43, 44] se realizaron pruebas para el Frecuency Assignment Problem
(FAP) obteniendo valores diferentes para los parámetros. En este caso, los
valores recomendados son: m = n

100
, l = n

10
y ϑ = 0,3.

7.1. Evaluación

La variante ha sido aplicada con éxito al QAP, FAP y sobre problemas de
diseño de Data Warehouse [45]. En el caso del QAP, ha aventajado en cali-
dad a los resultados obtenidos mediante TS y GRASP, sin requerir mayores
tiempos de ejecución para obtener esa mejora [42].

No existen art́ıculos que hagan referencia a su aplicación sobre el TSP,
solamente en [29] se señala que se han realizado experimentos limitados sobre
el ATSP.

Existen aspectos que presenta el algoritmo que pueden comprometer su
éxito al abordar un problema concreto. La variante requiere de un mecanismo
que a partir de una solución parcial permita estimar una cota inferior del
costo. Es posible que al considerar un problema en particular no se conozcan
este tipo de mecanismos, lo cual invalidaŕıa la utilización de este algoritmo.
Si para el problema considerado existiera este mecanismo, debeŕıa obtener
una cota con una precisión aceptable sin comprometer el desempeño debido
a un alto costo computacional asociado a su cálculo. Conviene recordar que
la estimación de las cotas inferiores, se debe realizar en cada paso que hay
que elegir componentes para cada una de las componentes consideradas, con
lo cual un mecanismo costoso computacionalmente es prohibitivo.
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8. Hyper-Cube Framework for ACO (HCF-

ACO)

Es una propuesta realizada por Blum, Roly y Dorigo en 2001 [8] y consiste
en realizar un escalado de los valores de rastro de feromona, de forma que
permanezcan en el intervalo [0,1]. La motivación detrás de esta propuesta se
vincula a la estrecha relación existente entre los valores de feromona de los
componentes y la escala del problema. Se ha comprobado en la práctica que
un mismo algoritmo ACO puede tener resultados distintos al ser aplicado
sobre un mismo problema, teniendo como única diferencia que la función
objetivo sea multiplicada por una constante [6].

En el planteo de la propuesta se estudia el conjunto de los valores de
feromona a partir de considerar el vector −→τ = (τi,xi

), ∀τi,xi
∈ T . Si se

considera el problema de optimización combinatoria subyacente como un
problema de decisión (0-1) o un problema de programación entera y se relaja
permitiendo valores en el intervalo [0, 1] para las variables de decisión, −→τ es
una solución al nuevo problema propuesto. A partir de lo cual, los cambios en−→τ implican desplazamientos en el hiperespacio de las soluciones del problema
relajado.

En [8] se presentan fórmulas que permiten realizar la actualización de la
feromona de forma de cumplir con la premisa que los valores pertenezcan al
intervalo [0,1].

Para el AS:

τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+ ρ
∑
a∈A

∆τ sa
i,xi

∀τi,xi
∈ T (18)

Siendo ∆τ sa
i,xi

=





1
F (sa)P

l∈A

1
F (sl)

si ci,xi
∈ sa

0 en otro caso
(19)

y para el MMAS:

τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+ ρ∆τ sbest
i,xi

∀τi,xi
∈ T (20)

Siendo ∆τ sbest
i,xi

=

{
1 si ci,xi

∈ sbest

0 en otro caso
(21)

Una ventaja de este formulación es que no requiere el recálculo de τmin

y τmax al encontrarse una mejor solución como sucede en MMAS. Estos
valores se conocen a priori y son 0 y 1 respectivamente. Se debe realizar el
ajuste de los valores para asegurar que queden dentro del umbral, es decir si el
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rastro de feromona en una componente es mayor que τmax debe ser ajustado
a τmax. Lo mismo sucede si el rastro es inferior a τmin debiendo ajustarse a
τmin.

No hay disponibles estudios sobre calibración de parámetros para esta
variante. Simplemente se señala que τinit debe ser 0,5 porque da igual impor-
tancia a ambas direcciones de búsqueda [6].

Adicionalmente se presenta un mecanismo para detectar la convergencia
que consiste en contar para cuantas componentes se ha alcanzado el valor
de τmin o τmax. Cuando un porcentaje significativo de ellas (99.9% [6])han
alcanzado uno de esos valores se producen la reinicialización de los rastros al
valor τinit.

8.1. Evaluación

No es exactamente otra variante, sino un concepto que puede ser aplicado
sobre las variantes. La dificultad radica en hallar la ecuación de actualización
de los rastros de feromona para que se mantengan en el intervalo [0,1]. Para
los algoritmos AS, ACS y MMAS las ecuaciones para actualizar los rastros
ya fueron obtenidas [6]. A su vez presenta como ventaja que vuelve más
expĺıcita la relación existente entre la feromona depositada y las soluciones
concretas al problema.

En [6] se reportan resultados de la comparación entre AS y AS con HCF-
ACO, pudiendo comprobarse que efectivamente los resultados de la nueva
variante son independientes del rango de los valores de las funciones objeti-
vos de la instancia del problema considerado. Del mismo modo se realizan
comparaciones con otros metaheuŕısticas obteniendo resultados competiti-
vos. El problema utilizado para realizar la comparación es el Unconstrained
Binary Quadratic Programming (UBQP).

Finalmente, conviene destacar que está disponible el código fuente de esta
variante en [1].

9. Best-Worst Ant System (BWAS)

El algoritmo Population-Based Incremental Learning (PBIL) de la familia
de los algoritmos evolutivos presenta fuertes similitudes con los algoritmos
del framework ACO. Ambos algoritmos utilizan un mecanismo de memoria
que se adapta con el paso de las iteraciones y generan las soluciones a partir
de esa memoria. En ambos casos la adaptación de la memoria se produce
considerando la calidad de las soluciones generadas. Esta variante fue pro-
puesta por Cordón et al. en 2000 [15] y propone la incorporación en ACO
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de mecanismos presentes en PBIL. La inclusión de ideas presentes en otros
algoritmos evolutivos ha probado ser positiva en las variantes EAS y ASrank.

Las principales diferencias con AS son las siguientes:

1. Actualización de la feromona: Se consideran dos hormigas para la
actualización, la mejor hasta el momento para reforzar su rastro y la
peor de la iteración para penalizarlo. El mecanismo de penalización
consiste en aplicar una evaporación extra sobre las componentes que
están presentes en la peor solución y que no están en la mejor solu-
ción hasta el momento. Con lo cual resulta el siguiente mecanismo de
actualización de la feromona:

τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+ ∆τ sbs
i,xi

∀τi,xi
∈ T (22)

τi,xi
← (1− ρ)τi,xi

∀τi,xi
∈ T |ci,xi

∈ swi ∧ ci,xi
/∈ sbs (23)

Siendo swi la peor solución de la iteración. Se mantiene de la variante
AS la regla para calcular la cantidad de feromona a depositar (ver
ecuación 3)

2. Reinicialización del rastro de feromona: Se utiliza para provocar
diversidad y se realiza cuando se detecta estancamiento. El rastro de
feromona se reinicializa a τinit. Originalmente se propuso como criterio
para detectar el estancamiento, un porcentaje de componentes diferen-
tes entre la mejor y la peor solución generada en la iteración [15]. Sin
embargo, en la práctica no presentaba buenos resultados para instancias
grandes, ya que no se alcanzaba el umbral y no se produćıan reiniciali-
zaciones. Posteriormente el criterio fue modificado por un porcentaje de
la cantidad total de iteraciones [14]. Este criterio no considera expĺıci-
tamente la detección de estancamiento, pero asegura la ejecución del
reinicio.

3. Incorporación de la mutación del rastro de feromona: Se in-
troduce un mecanismo para incorporar diversidad que no está presente
en ninguna otra variante, la mutación de los rastros de feromona. El
mecanismo está diseñado de forma de provocar pequeñas variaciones
en las primeras etapas de la búsqueda, y grandes variaciones en las últi-
mas etapas. En etapas avanzadas, cuando el algoritmo ha convergido,
se provocan saltos en el espacio de búsqueda para encontrar zonas no
visitadas, fomentando aśı la exploración.
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Cada componente de la matriz de feromona es mutada con probabilidad
Pm de acuerdo a la ecuación 24.

τj =

{
τj + mut(it, τthreshold), si a = 0
τj −mut(it, τthreshold), si a = 1

(24)

Siendo a un valor aleatorio en {0, 1}, it es el número de la iteración
que se está ejecutando y τthreshold es el promedio del rastro de las com-
ponentes que están presentes en la mejor solución (ver ecuación 25).
Conviene notar que al restarse un valor al rastro actual de feromona,
podŕıa ocurrir que el valor resultante sea negativo. Se debe realizar un
chequeo expĺıcito de esa condición, corrigiendo el valor a 0.

τthreshold =

∑
ci,xi

∈sbs

τi,xi

|sbs| (25)

La función mut se define en la ecuación 26. Dicha función cumple con
la propiedad de volver a su valor inicial cada vez que se produzca un
reinicio.

mut(it, τthreshold) =
it− itr

Nit− itr
∗ σ ∗ τthreshold (26)

Siendo Nit el máximo número de iteraciones del algoritmo, itr la última
iteración en la que se produjo una reinicialización del rastro de feromona
y σ un parámetro que permite ajustar el peso máximo de la mutación.

En la tabla 7 se muestran los parámetros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados para el TSP aunque se señala que no se ha realizado
un análisis profundo de la influencia de los distintos parámetros [14]. El valor
reportado para τinit no parece ser correcto al considerar los valores usuales
que se utilizan para AS (ver Tabla 1).

Existe una propuesta de hibridización con el algoritmo ACS en [13].

9.1. Evaluación

La variante ha sido aplicada con éxito sobre el QAP [13] y el TSP [14,
15] mostrando resultados competitivos contra las variantes AS y ACS para
instancias de variados tamaños.

Se ha realizado un estudio sobre la incidencia en la calidad de los resulta-
dos obtenidos de cada una de las tres caracteŕısticas del algoritmo propuesto.
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Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas 15

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

1
n∗Costo(SolucionAuxiliar)

α Influencia relativa de la componente
de feromona

1

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

2

ρ Tasa de evaporación de la feromona 0,2
Pm Probabilidad de mutación del rastro

de feromona
0,3

σ Parámetro del operador de mutación 4

Tabla 7: Parámetros para el BWAS

Los resultados demuestran que existe un balance entre dichas caracteŕısticas
y la eliminación de cualquiera de ellas empeora la calidad de los resultados
obtenidos [14]. No se ha realizado un análisis profundo de la influencia de los
distintos parámetros, solamente se han usado las configuraciones recomenda-
das para los otros algoritmos incorporando los nuevos parámetros.

Finalmente, conviene destacar que está disponible el código fuente de la
variante BWAS en [1].

10. Utilización de una población auxiliar

Las variantes presentadas en esta sección, adicionalmente a la población
habitual que utiliza la técnica para realizar múltiples búsquedas en cada ite-
ración, incorporan una población auxiliar que permite almacenar soluciones
de iteraciones anteriores. La población auxiliar se considera al momento de
realizar la actualización del rastro de feromona. En estas variantes no es ne-
cesario almacenar expĺıcitamente la matriz de rastros de feromona, sino que
puede ser calculada en cada una de las iteraciones a partir de la población
auxiliar. La principal motivación detrás de este cambio es permitir una me-
jor adaptación sobre problemas dinámicos, permitiendo que se reflejen los
ajustes en la matriz de feromona en forma más rápida que con el manejo
tradicional.
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10.1. Population Based ACO (P-ACO)

La primera de las variantes se llama Population Based ACO (P-ACO) y
fue propuesta en 2002 por Michael Guntsch y Martin Middendorf [38].

La idea consiste en mantener una población auxiliar P de soluciones de
tamaño k (más pequeña que la población de hormigas) con las mejores so-
luciones generadas en las iteraciones pasadas. Inicialmente P está vaćıa. En
cada iteración, cuando todas las hormigas han construido su respectiva solu-
ción, se realiza la actualización de P mediante la incorporación de la mejor
solución de la iteración. Si como resultado de la actualización P contiene k+1
soluciones, la solución más antigua de P es borrada. En trabajos posteriores
[39] se evaluaron otras opciones sobre que solución retirar de la población.
Los criterios evaluados fueron: edad (la más antigua) y calidad (la peor) con
el mismo funcionamiento; y calidad y probabiĺıstica (a partir de la calidad
de las soluciones) considerando también como posible solución a retirar, la
que se está insertando en la población. Sin embargo solamente se estudió su
efecto en problemas de optimización combinatoria dinámicos.

Del mismo modo que en el resto de las variantes de ACO se utiliza una
matriz de feromona para que cada una de las hormigas construya su solución.
La diferencia fundamental consiste en que dicha matriz se calcula en cada
iteración a partir de P . La matriz de feromona es inicializada con el valor
τinit > 0 y se incrementa si la componente pertenece a soluciones de la
población auxiliar de acuerdo a la siguiente ecuación:

τi,xi
= τinit + ζi,xi

∗∆ ∀τi,xi
∈ T (27)

siendo ζi,xi
el número de soluciones en P que contienen dicha componente.

De esta forma se discretiza la cantidad de feromona de una forma conocida
a priori e independiente de la calidad de cada una de las soluciones conside-
radas. Los valores posibles son τinit, τinit + ∆, . . . , τinit + k ∗∆.

Debido a la forma en que se maneja el rastro de feromona no resulta
necesario tener un mecanismo expĺıcito de evaporación y por tanto no se
requiere la utilización de un parámetro para ello. ∆ se calcula a partir de
establecer el valor máximo de feromona para cada una de las componentes
τmax, de acuerdo a la siguiente ecuación:

∆ =
τmax − τinit

k
(28)

Una de las premisas seguidas al momento de diseñar la variante fue reducir
el tiempo de ejecución asociado al calculo de la actualización de la matriz de
feromona [40]. En las variantes usuales, la cantidad de feromona a depositar
se determina a partir de la calidad de cada una de las soluciones consideradas,
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por lo cual se deben realizar operaciones para cada una de ellas. Para evitar
recalcular en cada iteración toda la matriz de feromona y considerando que
solamente una solución puede entrar y otra puede salir de la población, resulta
conveniente almacenar la matriz de feromona aunque estén almacenadas las
soluciones que permiten su cálculo. Para la actualización son necesarias 2n
operaciones, ya que al ingresar una solución a la población para cada una de
sus componentes se debe sumar ∆ y para la solución que es eliminada de la
población se debe restar ∆ para cada una de sus componentes.

Se utiliza la regla de transición de estados de ACS que realiza un balance
expĺıcito entre la explotación determińıstica y la exploración probabiĺıstica
incorporando el parámetro q0 (ver ecuaciones 11 y 12).

En la tabla 8 se resumen los parámetros que utiliza esta variante y los
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [38]. En el mismo art́ıculo se señala que para el problema QAP se
utilizaron τinit = 1

n
, τmax = 5 y β = 0.

Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas 10
k Tamaño de la población auxiliar de

hormigas
1

q0 Parámetro de la regla de transición
de estados

0,9

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

1
n−1

τmax Cantidad máxima de feromona en
las componentes de las soluciones

1

α Influencia relativa de la componente
de feromona

1

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

5

Tabla 8: Parámetros para el P-ACO

10.2. Omicron ACO (OA)

La segunda variante de esta familia se llama Omicron ACO y fue pro-
puesta en 2004 por Osvaldo Gómez y Benjamı́n Barán [36]. Está fuertemente
inspirada en P-ACO, presentando algunas diferencias con dicha variante. Del
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mismo modo que en la anterior propuesta se mantiene una población auxi-
liar P de soluciones de tamaño k con las mejores soluciones generadas en las
iteraciones pasadas.

Las principales diferencias que presenta con la variante P-ACO son las
siguientes:

1. Valor inicial de feromona: Se elimina este parámetro, considerándo-
se siempre en 1.

2. Actualización de la feromona: Se incorpora el parámetro O (Omi-
cron) que representa la cantidad máxima de feromona que se puede
agregar a una componente, es decir que se suma O

k
por cada solución

que contenga la componente. En este caso los valores de feromona po-
sibles para una componente τi,xi

son 1, 1 + O
k
, . . . , 1 + (k−1)O

k
, 1 + O.

La actualización de la matriz de rastro de feromona se realiza cada K
iteraciones.

3. Componentes de la población P : La población auxiliar no podrá con-
tener elementos repetidos.

4. Poĺıtica de reemplazo en la población P : Se incorpora la mejor
solución de la iteración, siempre que no esté presente en P y que sea
mejor que el peor elemento de P .

5. Regla de Transición: Se utiliza la regla de transición de estados de
la variante AS (ver ecuación 1).

En la tabla 9 se resumen los parámetros que utiliza esta variante y los
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [36]. El parámetro K podŕıa ser eliminado y realizarse la actualización
en todas las iteraciones aunque podŕıa degradarse el desempeño.

10.3. Evaluación

La utilización de una población auxiliar para realizar la actualización del
rastro de feromona es una idea relativamente reciente dentro de la comunidad
cient́ıfica y todav́ıa no muy difundida. Presenta varios aspectos que vuelven
atractivo su estudio.

El primero de ellos consiste en que permite una visualización más clara
sobre en que estado se encuentra la matriz de feromona, ya que la población
auxiliar representa una fotograf́ıa de que soluciones se consideraron para su
armado. En las otras variantes con el paso de las iteraciones se pierde visión
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Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas n
k Tamaño de la población auxiliar de

hormigas
25

O Cantidad máxima de feromona en
las componentes de las soluciones

600

α Influencia relativa de la componente
de feromona

1

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

2

K Cantidad de iteraciones para actua-
lizar la matriz de feromona

1000

Tabla 9: Parámetros para el OA

sobre la incidencia real que tuvieron las soluciones en la matriz de feromona
resultante. También resulta más clara la utilización de los parámetros y más
simple la interpretación de que función cumplen en el algoritmo que para
otras variantes.

Otro aspecto a considerar es la fuerte similitud que presenta con la me-
taheuŕıstica GA al incluir una población de soluciones. Esta similitud es una
ventaja al momento de realizar implementaciones paralelas pudiendo adop-
tarse mecanismos similares a los utilizados por GA. Esta ventaja también se
extiende a la posible hibridización con otras técnicas poblacionales11 ya que
resulta más natural realizar intercambios con las soluciones de la población
auxiliar, que representan la experiencia adquirida sobre el problema, en vez
de utilizar una de las soluciones construidas en la iteración.

La eficiencia computacional en lo que respecta al manejo de los rastros
de feromona es mejor para la variante P-ACO que para las variantes usuales.
Si se utilizan criterios distintos a la antigüedad como poĺıtica de reemplazo
en la población auxiliar de P-ACO o en el caso de OA, se deben realizar
comparaciones adicionales entre soluciones que pueden atentar contra esta
premisa.

Un aspecto que podŕıa resultar cuestionable de las variantes de esta fa-
milia es que no utilizan en forma expĺıcita la calidad de las soluciones para
calcular el rastro de feromona. Sin embargo, las soluciones que se consideran
en P son las últimas k mejores12, con lo cual se asegura en cierta medida que

11por ejemplo: GA.
12para el P-ACO. Para el OA son las mejores k.
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la contribución es realizada por una solución de buena calidad. En las va-
riantes más simples es necesario incluir la calidad de las soluciones ya que la
actualización es realizada por todas las hormigas que construyen soluciones,
sean estas de buena o mala calidad.

Para la variante P-ACO se realizaron comparaciones contra EAS yMMAS
sobre los problemas TSP y QAP [38]. Se señalan las dificultades que implica
comparar en forma justa dos variantes que tengan diferentes parámetros. La
metodoloǵıa usada consiste en armar un ranking de acuerdo a los resultados
obtenidos para todas las configuraciones de cada una de las variantes. Pos-
teriormente realizan una clasificación de acuerdo a los parámetros comunes
de ambas variantes que se están evaluando, obteniendo la posición promedio
del ranking para cada una de las variantes y clasificaciones.

Para realizar las pruebas utilizaron como criterio usar el mismo tiempo
de ejecución para cada una de las variantes. A partir de la metodoloǵıa de
evaluación propuesta, el promedio en el ranking de P-ACO es en general
mejor que el de las otras variantes. A partir de la mejor posición obtenida en
promedio en el ranking justifican que los resultados deben ser por lo menos
igual de buenos en promedio que los de las otras variantes [38]. Conviene
señalar que en ninguno de los casos se incluyeron operadores de búsqueda
local.

En [39] se realiza un estudio sobre problemas de optimización combinato-
ria dinámicos (TSP y QAP dinámicos), comprobándose que P-ACO muestra
una gran adaptación a cambios en las condiciones del problema.

Para la variante OA se realizaron comparaciones contra MMAS sobre
el TSP [36]. Para realizar las pruebas utilizaron como criterio usar el mismo
tiempo de ejecución para cada una de las variantes. Se evaluó la evolución de
la calidad promedio de las soluciones sobre un par de instancias del TSP, una
de tamaño pequeño y otra de tamaño mediano. Los resultados obtenidos por
OA fueron superiores a los de MMAS. Conviene señalar que la comparación
se realizó entre los algoritmos puros, es decir que no se incluyeron operadores
de búsqueda local en ninguna de las dos variantes.

11. Utilización de soluciones parciales

En las variantes presentadas hasta esta sección, cada hormiga que cons-
truye una solución al problema (en el procedimiento ConstructAntSolution13)
comienza con una solución vaćıa. En cada paso de la construcción de la so-
lución incrementa en una componente la solución parcial que ha construido

13ver el algoritmo 2
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hasta obtener una solución completa al problema14.
Las variantes presentadas en esta sección parten de una premisa diferente,

la reutilización de porciones de soluciones generadas anteriormente a partir
de las cuales comenzar la construcción de la solución completa.

Las variantes vistas hasta el momento suelen tener una alta explotación
de las mejores soluciones encontradas. Esto puede ocasionar un estancamien-
to prematuro en la evolución de la calidad de las soluciones. Algunas de las
variantes ya presentadas incorporan mecanismos expĺıcitos para evitar ese
tipo de inconvenientes. Las variantes de esta sección deben considerar espe-
cialmente esta posibilidad, ya que utilizan partes de soluciones ya construidas
para construir las nuevas soluciones. Por lo cual deberán incluir mecanismos
que aseguren un correcto balance entre exploración y explotación.

11.1. Variantes con memoria externa de Acan

La primera propuesta sobre la incorporación de soluciones parciales en
la etapa de generación de soluciones fue realizada por Acan [2]. La idea
esencialmente consiste en mantener una memoria externa a la población de
hormigas en la cual se almacenan segmentos provenientes de soluciones de
buena calidad, obtenidos en etapas anteriores de la búsqueda.

El mecanismo de funcionamiento puede dividirse en dos etapas, la primera
para el llenado de la memoria externa y la segunda de funcionamiento en
régimen de la variante.

En la primera etapa se comienza con una memoria externa de M seg-
mentos de soluciones inicialmente vaćıa. Se ejecutan sucesivas iteraciones del
algoritmo ACO hasta completar los M segmentos. En cada una de las itera-
ciones, se consideran las k mejores soluciones de la iteración y para cada una
de ellas se selecciona en forma aleatoria un segmento de largo variable que
se incorpora a la memoria. También se almacena en la memoria el largo del
segmento y el costo asociado a la solución de la cual provino.

En el algoritmo 3 se presenta el funcionamiento de la segunda etapa, es
decir cuando la variante está funcionando en régimen.

Se incorpora el procedimiento TournamentSelection que realiza la selec-
ción de la solución parcial mediante un torneo entre Q segmentos.

El procedimiento ConstructAntSolution incorpora como parámetro la so-
lución parcial a partir de la cual se realiza la construcción. La construcción
de la solución se realiza desde el fin del segmento considerado y podŕıa ser
realizada mediante cualquiera de las variantes de ACO. Acan utiliza una va-

14En general la solución completa es factible ya que no se suele trabajar en ACO con
soluciones no factibles.
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Algoritmo 3 Funcionamiento en régimen de la variante de Acan

while termination condition not met do
for all ants a ∈ A do

sp := TournamentSelection(M)
sa := ConstructAntSolution(sp, T,H)

end for
UpdatePheromone(T )
UpdateExternalMemory(M)

end while
return best solution found

riante de MMAS que incorpora una regla de transición de estados del estilo
de ACS, es decir con balance expĺıcito entre explotación y exploración con-
trolada [2]. La forma en que se realiza la actualización debe guardar cierta
coherencia con el mecanismo que se adopte para la actualización del rastro
de feromona.

El procedimiento UpdateExternalMemory realiza la actualización de la
memoria externa. Para esto se consideran las k mejores soluciones generadas
en la iteración y se realiza el corte de segmentos del mismo modo que en la
etapa inicial. En este caso se debe decidir que segmentos pertenecientes a la
memoria deben ser sustituidos por los nuevos. Para cada segmento nuevo se
consideran primero aquellos elementos de la memoria que tengan un costo su-
perior, sustituyendo al peor de ellos. Si no existieran elementos con costo más
alto que el nuevo segmento considerado, para obtener diversidad se concatena
el segmento con el elemento de costo más alto. Al realizarse la concatenación
pueden repetirse las componentes y se procede a su eliminación.

Posteriormente Acan realizó una segunda propuesta con muchas similitu-
des con la anteriormente presentada [3]. Los principales aspectos en los que
se diferencia con su propuesta original son los siguientes:

1. Utilización de permutaciones: En vez de segmentos de soluciones,
se utilizan permutaciones, liberándose la restricción original de que las
componentes de las soluciones parciales sean contiguas. Se almacena el
costo asociado a la solución de la cual provino y un tiempo de vida de
la permutación. Cuando una permutación supera su tiempo de vida es
eliminada de la memoria externa.

2. Selección por torneo: Se realiza a partir de un puntaje que vincula
el costo (a través del fitness15) y la edad de la permutación. En la

15se utiliza en GA para guiar la búsqueda.
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ecuación 29 se presenta la forma de obtener ese puntaje. La fórmula
busca darle mayor prioridad al momento de ser seleccionadas a las que
fueron incluidas antes en la memoria porque están más próximas a ser
borradas.

Puntaje(i) = Fitness(i) + Edad2(i) (29)

3. Mecanismo de sustitución de elementos de la memoria: Se mo-
difica, eliminándose la concatenación de elementos. Cuando no se en-
cuentran en la memoria elementos con peor costo, se realiza la susti-
tución por el elemento de la memoria con peor costo dentro de los que
tienen mayor edad.

4. Búsqueda local: Como en la gran mayoŕıa de variantes de ACO, se
incorpora un mecanismo de búsqueda local.

En la tabla 10 se muestran los parámetros que utiliza esta variante y
los valores utilizados en [2] para el TSP. La segunda variante introduce el
parámetro tiempo de vida de una permutación16, que fue utilizado con el
valor 5 sobre el QAP [3].

11.2. Iterated Ants (ia)

La variante fue propuesta por Wiesemann y Stützle en 2006 [62] y consis-
te en incorporar la mecánica utilizada por la metaheuŕıstica Iterated Greedy
(IG) al proceso de construcción de la solución. El procedimiento de construc-
ción de una solución por parte de una hormiga se presenta en el algoritmo
4.

Algoritmo 4 Construcción de una solución para Iterated Ants

sp := Destruct(s)
s′ := Construct(sp)
s′ := LocalSearch(s′) %optional
s := AcceptanceCriterion(s, s′)
return s

En la primera etapa, el procedimiento Destruct, a partir de una solución
completa s, elimina algunas componentes obteniendo una solución parcial
sp. Un aspecto que no está claro en la propuesta es que solución inicial (s)
considera cada hormiga. Si se siguiera un mecanismo similar al de IG, la

16lifetime.
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Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas n
M Tamaño de la memoria externa m
Q Elementos participantes del torneo 5
k Soluciones consideradas por itera-

ción para la memoria externa
5

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

1
n−1

τmax Cantidad máxima de feromona en
las componentes de las soluciones

3

q0 Parámetro de la regla de transición
de estados

0,9

α Influencia relativa de la componente
de feromona

1

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

5

ρ Tasa de evaporación de la feromona 0,1

Tabla 10: Parámetros para las variantes con memoria externa de Acan

hormiga debeŕıa generar esa solución antes de aplicar Destruct. Sin embargo,
esta alternativa parece ir en sentido contrario de lo que se pretende con
el cambio, es decir evitar que las hormigas construyan soluciones a partir
de la solución vaćıa. Otras opciones que parecen tener mayor sintońıa con la
propuesta son considerar s como la mejor solución generada hasta el momento
o la mejor solución generada por la misma hormiga hasta el momento. Este
aspecto intuitivamente es importante para el éxito o no de la propuesta, sin
embargo, en [62] no se menciona nada al respecto.

Existen varias alternativas para el procedimiento Destruct en lo que res-
pecta a cómo se realiza la selección de las componentes a eliminar y cuántas
se deben eliminar. La selección de las componentes a eliminar se realiza en
forma aleatoria, proponiéndose las siguientes alternativa:

rand: de acuerdo a una distribución uniforme.

prob: en forma proporcional al rastro de feromona presente en la com-
ponente. Es decir, a mayor rastro, mayor probabilidad de ser eliminada.

iprob: en forma inversamente proporcional al rastro de feromona pre-
sente en la componente. Es decir, a menor rastro, mayor probabilidad
de ser eliminada.
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Para la cantidad de componentes a eliminar se propusieron las siguientes
alternativas:

fija: Se incorpora un nuevo parámetro l que es la cantidad de compo-
nentes a eliminar.

variable: es variable durante la ejecución del algoritmo. Si para el valor
actual de l no se puede mejorar la solución se actualiza l := l + 1, en
otro caso l se actualiza al valor mı́nimo.

A partir de sp se realiza la construcción de la solución completa en el
procedimiento Constuct. Para esto se puede seguir cualquiera de los meca-
nismos utilizados en las variantes presentadas en las secciones anteriores. En
particular en [62] se utiliza la de la variante MMAS. Se puede incorporar
una búsqueda local que permita mejorar la solución generada mediante el
procedimiento LocalSearch. Conviene recordar que en el framework está po-
sibilidad exist́ıa mediante el procedimiento ApplyLocalSearch17.

Finalmente se aplica un criterio de aceptación para decidir cual es la
solución que efectivamente se considera construida por la hormiga en el pro-
cedimiento AcceptanceCriterion. El criterio más razonable es utilizar la mejor
solución de las dos consideradas.

El manejo de feromona de la variante se realiza del mismo modo que
en MMAS. Esto y el hecho de utilizar el mecanismo de construcción de la
misma variante llevó a los autores a darle el nombre Iterated Ants MAX −
MIN Ant System (iaMMAS) a la propuesta.

Los parámetros que utiliza esta variante y los valores que se utilizaron
sobre el QAP [62] son los mismo que con la variante MMAS (ver tabla
4) con la excepción de ρ que se utilizó 0,1. Sobre esos parámetros no se
realizó una calibración espećıfica. En cambio se realizó un análisis completo
sobre el criterio de selección y la cantidad de componentes a eliminar. En
el primer caso, iprob se mostró como la mejor opción, mientras que en el
segundo caso no existe una opción que sea claramente mejor que la otra.
Cuando se consideró un largo fijo (l), pudo comprobarse una gran variabilidad
de la calidad de los resultados dependiendo de la instancia del problema
considerado.

11.3. Cunning Ants (cAS)

La variante fue propuesta por Tsutsui en 2006 [57] y consiste en que cada
hormiga genere la nueva solución usando partes de una solución generada en

17ver el algoritmo 1
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una iteración previa. La idea incorpora el manejo de dos tipos de hormigas:
las astutas (c-ants) y las donantes (d-ants)18. Las c-ants se apropian de parte
de las soluciones construidas por las d-ants, completando la solución con el
mecanismo usual.

La colonia de hormigas se organiza en m unidades que contienen una
única solución. En cada iteración y en cada una de las unidades, una c-ant
genera una nueva solución utilizando a la solución de la unidad como d-ant.
Posteriormente se compara la nueva solución generada con la ya existen-
te en la unidad, conservándose la mejor como la solución de la unidad. En
un sentido amplio puede considerarse como una variante que incorpora una
memoria adicional (las soluciones en cada una de las unidades) a la memo-
ria que usualmente utilizan este tipo de algoritmos (la matriz de rastros de
feromona).

La actualización del rastro de feromona utiliza las soluciones presentes
en cada una de las unidades de acuerdo a la ecuación 30. Se mantiene de la
variante AS la regla para calcular la cantidad de feromona a depositar (ver
ecuación 3).

τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+
∑
a∈A

∆τ sa
i,xi

∀τi,xi
∈ T (30)

La variante también incorpora los ĺımites en el rastro de feromona τmin

y τmax propios de la variante MMAS. La fórmula para calcular τmin (ver
ecuación 31) no sufre modificaciones, pero la de τmax debe ser corregida para
tener en cuenta el depósito por parte de feromona de todas las hormigas de
la colonia (ver ecuación 32).

τmin =
τmax ∗ (1− n

√
pbest)

(n
2
− 1) ∗ n

√
pbest

(31)

τmax =
1

ρ
∗

∑
a∈A

1

Costo(sa)
(32)

Sobre el algoritmo original del AS (ver algoritmo 2) se realizan algunas
modificaciones que se describen a continuación. En primer lugar, la etapa de
inicialización del rastro de feromona debe incluir la generación de la solución
inicial de cada una de las unidades, como se muestra en el algoritmo 5. El
procedimiento ConstructAntSolution incorpora como parámetro la solución
parcial a partir de la cual se realiza la construcción. Para el algoritmo 5, la
solución parcial es vaćıa.

18cunning ants y donor ants respectivamente. Esto motiva el nombre del algoritmo.
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Algoritmo 5 Inicialización del rastro de feromona para cAS

Initialize pheromone trails
for each unit k do

s′ := ConstructAntSolution(empty, T,H)
s′′ := ConstructAntSolution(empty, T,H)
sk := Best(s′, s′′)

end for
UpdatePheromone

Un segundo aspecto que se modifica, es la forma en la cual la colonia
de hormigas construye las nuevas soluciones. En el algoritmo 6 se refleja el
manejo de las c-ants y las d-ants.

Algoritmo 6 ConstructAntsSolutions para cAS

for each unit k do
d-ant := sk

c-ant := BorrowSolution(d-ant)
s′ := ConstructAntSolution(c-ant,T, H)
sk := Best(sk, s

′)
end for

Adicionalmente se presenta una función densidad de probabilidad para
determinar la cantidad de componentes que se toman de la solución anterior.
Este mecanismo requiere la incorporación de un parámetro adicional (γ) [57].

En la tabla 11 se muestran los parámetros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
TSP [57]. Básicamente se modifica el valor del parámetro pbest de la calibra-
ción para el MMAS [52] y se incorpora el parámetro γ sobre el que se realiza
un amplio estudio.

11.4. Evaluación

Las propuestas existentes que incorporan la utilización de soluciones par-
ciales en el proceso de construcción de la solución son muy recientes y en
algunos casos no han logrado una maduración definitiva. Todav́ıa no es posi-
ble realizar una valoración definitiva sobre la bondad de la incorporación de
este tipo de mecanismos.

Las variantes propuestas por Acan fueron comparadas contra MMAS
sobre TSP [2] y QAP [2, 3]. Si bien los resultados reportados por sus variantes
se muestran como superiores a los obtenidos por MMAS, están bastante
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Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas n

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

10

τmin Cantidad mı́nima de feromona en las
componentes de las soluciones

τmax∗(1− n
√

pbest)

(n
2
−1)∗ n

√
pbest

τmax Cantidad máxima de feromona en
las componentes de las soluciones

1
ρ
∗ ∑

a∈A

1
Costo(sa)

pbest La probabilidad de que una hormiga
construya la mejor solución

0,005

α Influencia relativa de la componente
de feromona

1

β Influencia relativa del componente
heuŕıstico

2

ρ Tasa de evaporación de la feromona 0,02
γ Parámetro para la cantidad de com-

ponentes apropiados
0,4

Tabla 11: Parámetros para el cAS

lejos de los mejores resultados reportados con esa variante por otros autores.
En [62] se señala, a partir de los resultados que presenta Acan, que la versión
implementada deMMAS contra la que realizó las comparaciones dista de ser
buena. Independientemente de este hecho y del éxito o no que pueda presentar
en la práctica, la propuesta de Acan cuenta con el mérito de haber sido la
primera en incorporar la construcción de soluciones a partir de soluciones
parciales obtenidas en iteraciones anteriores.

En el caso de iaMMAS se realizaron pruebas comparativas sobre el QAP
contra MMAS para todas las alternativas propuestas incorporando búsque-
das locales en todos los casos. La utilización de soluciones parciales no pudo
igualar la calidad de los resultados obtenidos por MMAS [62]. Sin embar-
go, los autores señalan que existe evidencia que en contextos para los cuales
no se conocen buenos algoritmos de búsqueda local, los resultados obtenidos
por esta variante se muestran más promisorios. En cuanto al desempeño se
constata que para un tiempo de ejecución fijo, la variante propuesta logra
construir una mayor cantidad de soluciones. Este hecho parece natural debido
a que se reutiliza parte de la solución.

En el caso de cAS las pruebas se realizaron sobre el TSP y el ATSP
para instancias de variados tamaños [57]. Se compararon los resultados con-
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tra MMAS y ACS, comprobándose que esta variante aventajaba a ambas.
Se extendieron las pruebas para considerar la utilización de operadores de
búsqueda local. En todos los casos la calidad de las soluciones obtenidas fue
superior al de las otras variantes.

Recientemente se ha aplicado el cAS sobre el QAP [58, 59] pudiendo
comprobarse que se mantienen los buenos resultados obtenidos sobre el TSP.
Los resultados experimentales obtenidos sobre dos de los problemas que más
han sido abordados con este tipo de técnicas, posicionan a esta moderna
variante, como una de las más promisorias. Un aspecto importante para dicho
éxito parece ser la utilización de las unidades que pueden ser vista como una
población de soluciones. Al mantenerse dicha población se asegura un cierto
grado de diversidad en la búsqueda. Otro aspecto señalado como positivo de
la propuesta, que podŕıa ser generalizable a otras variantes de esta familia,
es que el mecanismo de construcción de las soluciones evita el estancamiento
prematuro al realizar actualizaciones más suaves del rastro de feromona [57].

12. Otras variantes

Las últimas dos variantes que se presentan en este reporte, modifican
alguno de los aspectos esenciales del funcionamiento del framework ACO, al
punto de ser consideradas por fuera de este. El primero de ellos, Hybrid Ant
System (HAS), utiliza el rastro de feromona para provocar modificaciones
en las soluciones y no para su construcción. El segundo de ellos, Fast Ant
System (FANT), utiliza números enteros para el rastro de feromona, en vez
de números reales, y no utiliza ningún mecanismo de evaporación expĺıcita
de feromona.

12.1. Hybrid Ant System (HAS)

La variante fue propuesta por Gambardella y Dorigo en 1997 [33]. Pre-
senta similitudes con la metaheuŕıstica Iterated Local Search (ILS), ya que se
aplican perturbaciones sobre la solución actual para posteriormente realizar
una búsqueda local. El funcionamiento básico de la variante se presenta en
el algoritmo 7.

En el bucle principal para cada una de las hormigas se realiza la modi-
ficación de la solución que tiene asociada, en el procedimiento Modification
a partir del rastro de feromona. Esta es la principal diferencia que presen-
ta la variante con el resto de los algoritmos comentados, ya que no tiene
un procedimiento de construcción de soluciones. El procedimiento realiza R
modificaciones sobre la solución.
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Algoritmo 7 Hybrid Ant System

InitializePheromoneValues(T )
for all ants a ∈ A do

sa = ConstructRandomSolution()
end for
while termination condition not met do

for all ants a ∈ A do
s′ = Modification(sa, T )
s′′ = ApplyLocalSearch(s′)
sa = Best(sa, s

′′)
end for
ApplyOnlineDelayedPheromoneUpdate(T, sa|a ∈ A)
if converged then

Reinitialize pheromone
end if

end while
return best solution found

Se introduce un nuevo parámetro q0 similar al de la variante ACS, para
realizar un balance expĺıcito entre la explotación determińıstica y la explora-
ción probabiĺıstica. En el caso de la explotación se considera el mejor cambio
posible para la componente (ver ecuación 33) . Mientras que para la explo-
ración se calculan las probabilidades para cada una de las opciones como las
proporciones correspondientes para cada una de las opciones (ver ecuación
34). Se eliminan los parámetros α y β.

Si q ≤ q0:

p(ci,xi
|sp) =

{
1 si ci,xi

= argmax(τj,xj
ηj,xj

) con cj,xj
∈ J(sp)

0 en otro caso
(33)

Si q > q0:

p(ci,xi
|sp) =





τi,xi
ηi,xiP

cj,xj
∈J(sp)

τj,xj
ηj,xj

si ci,xi
∈ J(sp)

0 en otro caso

(34)

Después de la aplicación de la búsqueda local, se evalúa la nueva solución
y la original y se conserva la mejor de ellas. La actualización del rastro de
feromona es realizada solamente por una hormiga por iteración de acuerdo a
la siguiente ecuación:
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τi,xi
← (1− ρ) ∗ τi,xi

+ ρτ sbs
i,xi

∀τi,xi
∈ T (35)

Se mantiene de la variante AS la regla para calcular la cantidad de fero-
mona a depositar (ver ecuación 3).

Por último el algoritmo incorpora un mecanismo de diversificación que
consiste en la reinicialización de los rastros cuando se detecta convergencia.

Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas 10

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

1
n∗Costo(SolucionAuxiliar)

q0 Parámetro de la regla de transición
de estados

0,9

R Cantidad de modificaciones sobre la
solución

n
3

ρ Tasa global de evaporación de la fe-
romona

0,1

Tabla 12: Parámetros para el HAS

En la tabla 12 se muestran los parámetros que utiliza esta variante y sus
valores recomendados determinados a partir de pruebas realizadas para el
QAP [34].

12.2. Fast Ant System (FANT)

La variante Fast Ant System (FANT) fue propuesta por Taillard y Gam-
bardella en 1997 [54, 55] e incorpora un par de idea novedosas en el manejo
del rastro de feromona. Estas ideas buscan simplificar el mecanismo de ac-
tualización de los rastros con el objetivo de mejorar el tiempo de ejecución
de este tipo de algoritmos.

Se diferencia de AS fundamentalmente en los siguientes aspectos:

1. No utilización de colonia: La variante FANT no utiliza una pobla-
ción de individuos (colonia) sino un único individuo con lo cual logra
rápidamente encontrar buenas soluciones. Aunque en [53] se señala que
no es una caracteŕıstica intŕınseca a la variante, ya que si se utiliza una
colonia se obtienen mejores resultado.
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2. Actualización del rastro de feromona: La utilización de números
enteros para los rastros de feromona y la no inclusión de un mecanismo
explicito de evaporación de los rastros, simplifica en forma significa-
tiva las operaciones que se deben realizar para la actualización de la
feromona. Debido a la no utilización de evaporación, periódicamente se
deben realizar reinicializaciones de los rastros.

El mecanismo para el manejo de los rastros de feromona requiere dos
parámetros: r es la cantidad de feromona que se agrega en las compo-
nentes de la solución que se genera en la iteración y r∗ es la cantidad de
feromona que se agrega en las componentes de la mejor solución has-
ta el momento. El parámetro r∗ se mantiene fijo durante la ejecución
mientras que r es variable. Al inicio de la ejecución se asigna r = 1 y
τi,xi

= r ∀τi,xi
∈ T . Se aplican las siguientes ecuaciones para realizar

la actualización del rastro de feromona:

τi,xi
← τi,xi

+ ∆τ sit
i,xi

+ ∆τ sbs
i,xi

∀τi,xi
∈ T (36)

siendo ∆τ sit
i,xi

=

{
r si ci,xi

∈ sit

0 en otro caso
(37)

y ∆τ sbs
i,xi

=

{
r∗ si ci,xi

∈ sbs

0 en otro caso
(38)

Existen dos excepciones en las cuales no se siguen las ecuaciones pre-
sentadas anteriormente y son:

Si se mejora sbs, se asigna r = 1 y τi,xi
= r ∀τi,xi

∈ T con el
objetivo de intensificar la búsqueda en las cercańıas de sbs.

Si la solución construida en la iteración coincide con la mejor solu-
ción hasta el momento (sit = sbs), se incrementa r en una unidad
y τi,xi

= r ∀τi,xi
∈ T con el objetivo de diversificar la búsqueda.

3. Regla de transición de estados: Se modifica la regla de transición
de estados eliminando la componente heuŕıstica y los parámetros aso-
ciados.

p(ci,xi
|sp) =





τi,xiP
cj,xj

∈J(sp)

τj,xj
si ci,xi

∈ J(sp)

0 en otro caso
(39)
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En la tabla 13 se muestran los parámetros que utiliza esta variante. El
único que realmente es un parámetro a ajustar es r∗ y su valor recomendado
está extráıdo de [55] a partir de la aplicación de la variante sobre el QAP.

Parámetro Descripción Valor recomendado
m Tamaño de la población de hormigas 1

τinit Cantidad inicial de feromona en las
componentes de las soluciones

r

r∗ Cantidad de feromona que se agre-
ga en las componentes de la mejor
solución hasta el momento

4

r Cantidad de de feromona que se
agrega en las componentes de la so-
lución que se genera en la iteración

1(inicialmente)

Tabla 13: Parámetros para el FANT

12.3. Evaluación

La variante HAS fue aplicada originalmente sobre el Secuential Ordening
Problem (SOP) [33] obteniendo muy buenos resultados en cuanto a calidad y
desempeño. Inclusive sobre algunas instancias se lograron mejorar las mejores
soluciones conocidas. Posteriormente se aplicó sobre sobre el QAP [34] mos-
trando buenos resultados comparativos sobre instancias reales, pero siendo
superado ampliamente en instancias aleatorias por otras metaheuŕısticas (TS
y GA). Algunos años después se intentó con poco éxito utilizar esta variante
sobre el problema TSP [53]. Se comprobó que se obteńıan mejores resultados
realizando perturbaciones aleatorias que a partir de la matriz de feromona.
No es una variante que se considere dentro de las que presentan los mejores
resultados.

La variante FANT fue aplicada originalmente sobre el QAP [55] demos-
trando buenos resultados para ejecuciones cortas. Sin embargo al incremen-
tarse el tiempo de ejecución es derrotado por otras metaheuŕısticas e inclusive
la variante HAS. En el art́ıculo se señala que la variante presenta muy buenos
resultados para instancias muy grandes de los problemas al tener una estra-
tegia de búsqueda muy rápida e intensa, inclusive pudo encontrar mejores
soluciones que las que se conoćıan para algunas instancias. Al intentar uti-
lizar la variante sobre el problema TSP no se obtuvieron buenos resultados
[53], inclusive utilizando una colonia en lugar de un único individuo como se

44



establece en la propuesta original. El motivo para el mal desempeño es que
hay una rápida convergencia a soluciones no óptimas.

En [53] se presenta la hibridización de las ideas detrás de HAS y FANT
obteniendo mejores resultados para el TSP que cada una de las variantes
individualmente.

13. Conclusiones

Ant Colony Optimization es una metaheuŕıstica que se ha consolidado en
los últimos años transformando en una alternativa válida al momento de re-
solver un problema de optimización combinatoria. Ha demostrado ser compe-
titiva con otras propuestas al ser aplicada sobre varios problemas estándares
de optimización combinatoria como por ejemplo: TSP, ATSP, QAP, varios
problemas de ruteo, etc. El desarrollo teórico no fue considerado en este repor-
te, pero conviene señalar que existen demostraciones para casos particulares
sobre la convergencia de ACO.

En este reporte se ha realizado un amplio repaso de las distintas variantes
propuesta de ACO para la resolución de problemas estáticos de optimización
combinatoria. Se incluyeron las propuestas más antiguas, y por lo tanto las
más difundidas, estudiadas y utilizadas, y nuevas propuestas de reciente for-
mulación.

Dentro de las variantes históricas MMAS y ACS se destacan amplia-
mente por sobre el resto, al haber demostrado su versatilidad al ser aplicadas
sobre una gran variedad de problemas en forma exitosa. El resto de las pro-
puestas o bien han sido superados por ambas variantes (AS, EAS, ASrank), o
son superiores para algún problema en particular debido a la explotación de
algún tipo de particularidad que no siempre es posible extender hacia otros
problemas (ANTS y el requisito de existencia de algún mecanismo para ob-
tener buenas cotas inferiores).

La variante HCF-ACO no es exactamente una propuesta distinta, sino una
forma de manejar las actualizaciones que puede ser aplicada sobre las otras
variantes. El gran mérito de las ideas planteadas en HCF-ACO es que permite
obtener resultados de calidad similar independientemente del escalado del
problema considerado.

La variante BWAS incorpora conceptos presentes en un algoritmo evo-
lutivo (PBIL). La gran diferencia conceptual que introduce es la utilización
de mutación sobre los rastros de feromona para incorporar diversidad en la
búsqueda. No es una propuesta que haya sido muy utilizada fuera del grupo
que la formuló.

Las variantes que incorporan la utilización de una población auxiliar pa-
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recen no haber sido suficientemente explotadas por la comunidad cient́ıfica.
Las propuestas existentes presentan aspectos interesantes como ser su clari-
dad en lo que respecta al manejo de la memoria de búsquedas anteriores y a
las posibilidades que brinda el manejo expĺıcito de la población de soluciones.

La incorporación de soluciones parciales al proceso de construcción de las
soluciones es la idea más reciente de las relevadas, por lo cual no se puede
realizar una valoración definitiva sobre las virtudes de incorporar este tipo
de mecanismos. Sin embargo, cAS se perfila como una variante de las más
promisorias, a partir de los muy buenos resultados que ha obtenido sobre el
TSP, ATSP y QAP.

Finalmente, HAS y FANT son propuestas que si bien presentan ideas
que pueden ser consideradas interesantes, han sido poco exploradas en parte
debido a que su éxito se restringe a algún problema en particular.
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From Ant Colonies to Artificial Ants: Proceedings of the Second Inter-
national Workshop on Ant Algorithms (ANTS’2000), Brussels, Belgium,
September 8-9 2000.

[21] Karl Doerner, Walter J. Gutjahr, Richard F. Hartl, Christine Strauss,
and Christian Stummer. Pareto Ant Colony Optimization: A Metaheu-
ristic Approach to Multiobjective Portfolio Selection. Annals of Opera-
tions Research, 131(1–4):79–99, October 2004.

[22] Karl Doerner, Richard F. Hartl, and Marc Reimann. Are COMPE-
Tants More Competent for Problem Solving? - The Case of Full Tru-
ckload Transportation. Central European Journal of Operations Resear-
ch, 11(2):115–141, 2003.

[23] Marco Dorigo. Optimization, Learning and Natural Algorithms (in Ita-
lian). PhD thesis, Politecnico di Milano, Italy, 1992.

[24] Marco Dorigo and Gianni Di Caro. Ant Colony Optimization: A
New Meta-Heuristic. In P.J. Angeline, Z. Michalewicz, M. Schoenauer,
X. Yao, and A. Zalzala, editors, Proceedings of Congress on Evolutionary
Computation (CEC99), Washington DC, July 6-9 1999. IEEE Press.

49



[25] Marco Dorigo and Gianni Di Caro. The Ant Colony Optimization Meta-
Heuristic. In D. Corne, M. Dorigo, and F. Glover, editors, New Ideas in
Optimisation, pages 11–32. McGraw-Hill, London, UK, 1999. Also avai-
lable as Tech.Rep.IRIDIA/99-1, Université Libre de Bruxelles, Belgium.
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[53] Thomas Stützle and Sebastian Linke. Experiments with Variants of Ant
Algorithms. Mathware & Soft Computing, 9 (2-3):193–207, 2002.
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