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Resumen

El problema del vendedor ambulante dinamico (DTSP) en un ambiente experimental
es estocastico y dinamico. La capacidad de cambio requiere que el algoritmo que lo
soluciona tenga la capacidad de adaptarse rapidamente. La mayoria de los
cientificos llaman la atencion sobre la correlacién entre la diversidad de la poblacion
y la convergencia al 6ptimo. El control de la variacion de la poblacion permite una
convergencia estable del algoritmo al 6ptimo y proporciona un buen mecanismo
para evitar el estancamiento. En este trabajo se hace un andlisis del algortimo
Genético y herramientas para la resolucion del problema TSP dinamico, incluyendo
las librerias de TSPLIB. La libreria TSPLIB consiste de un conjunto de instancias de
las cuales se conoce la ruta optima y se utilizan para calibrar el algoritmo Genetico
basico con elitismo (SGA). Las herramientas de programacion revisadas fueron:
Django, Xamarin, React, Flutter para el analisis de elaboracion de la aplicacion. Se
opto por Flutter por la autoria de google (Google maps) y la curva de aprendizaje de
menor tiempo para su elaboracion. Adicionalmente se utiliz6 el lenguaje Python para
realizar una simulacién controlada de puntos al azar, el movimiento al azar del
centroide de los puntos con radio fijo especificado (controlado por el usuario), y la

generacion de rutas incluyendo y excluyendo puntos en movimiento.

Abstract

The dynamic traveling salesman problem (DTSP) in an experimental environment is
stochastic and dynamic. The ability to change requires that the algorithm that solves
it has the ability to adapt quickly. Most scientists draw attention to the correlation
between population diversity and convergence to the optimum. Controlling
population variation allows stable convergence of the algorithm to the optimum and
provides a good mechanism to avoid stagnation. In this work, an analysis of the

genetic algorithm and tools for solving the dynamic TSP problem is made, including
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the TSPLIB libraries that indicates which is the optimal route to be able to evaluate
the proposed Genetic algorithm as a strategy for solving the problem. The TSPLIB
library consists of a set of instances of which the optimal path is known and used to
calibrate the basic genetic algorithm with elitism (SGA). The programming tools
reviewed were Django, Xamarin, React, Flutter for the application development
analysis. Flutter was chosen because of it google authoring (Google maps) and the
learning curve of less time for its development. Additionally, a controlled simulation
of random points was performed using the Python language, and the random
movement with fixed radius (controlled by the user) specified to verify the response

time of route generation including and excluding moving points.
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Capitulo |

Introduccion

El problema consiste en la necesidad de saber cudl es la ruta 6ptima para comprar
los productos que se encuentran en venta online donde es comprador tenga la
informacion en ese instante de su solicitud teniendo en cuenta que el comprador
marcara un limite o radio donde la informacién se tomara y se procesara para dar
el resultado de los puntos a visitar y que pueda tener un ahorro en las compras de
los productos que estan buscando en su recorrido, dado el caso que si el comprador
Se mueve en su trayecto se mostraran alternativas de los precios de los productos
donde se incluirdn o se eliminaran dependiendo de precio en este caso el precio

mas bajo.

La relevancia de esta investigacion en el uso de la computadora es la posibilidad de
conocer la ruta optima donde el comprador pueda recorrer los puntos en el menor
distancia posible para ahorrar consumos de gasolina y costos de los productos que
tendra un ahorro en su consumo donde pasaria a comprar los productos donde se
le mostrara la ruta ahi es donde la computadora realiza el procesamiento de la
informacion que por medio de las diferentes rutas posibles que existan la
computadora por medio de su operacidn nos mostrara la ruta optima con ayuda de
un algoritmo que es eficiente su operacion ya que si no tuviera un algoritmo el
procesamiento de la computadora elevaria el tiempo de procesamiento y no
arrojaria un resultado optimo y con el algoritmo se puede calibrar para nos dé
resultados éptimos y el comprador obtenga una informacion donde él pueda elegir

donde comprar.

La importancia de la aplicacion utilizando los recursos computacionales asi como el

algoritmo de optimizacion de la ruta optima a visitar los puntos mostrados en su
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recorrido asi como los productos que se esta buscando es mostrar en un dispositivo
movil la ruta en tiempo real y nos indique la posibilidad de tomar una decision de
compras para tener un ahorro en nuestra economia y tener un amplio panorama de
los productos que estan en nuestro alrededor y saber con la informacién donde
poder comprar y ahorrar en el consumo de gasolina o si es caminando ir rapido a

los puntos donde se elija visitar y poder comprar el producto.

Se tendria una base de datos de los vendedores y de los compradores donde la
informacion de la predileccion de los productos se tendria, con los puntos de las
tiendas, productos se tomaria la informacion para trazar la ruta optima, con ayuda
del algoritmo y el usuario tendria la informacién en su dispositivo movil para tomar

la decision de comprarlo o no.

El problema del agente viajero por sus siglas en inglés (TSP) es uno de los
problemas mas intensamente estudiados en la optimizacion combinatoria [1]. Si la
distancia entre dos puntos cualesquiera es la distancia euclidiana, el problema se
denomina problema del vendedor ambulante euclidiano (ETSP) [1]. En este
problema, un viajante tiene que visitar un conjunto de puntos (ciudades), terminando
el recorrido en el punto inicial, de forma que pase solamente una vez por cada punto
y que el trayecto total realizado sea minimo. El problema del vendedor viajero
asimétrico (ATSP) es un problema donde la distancia entre dos nodos no es
simétrica [10]. Otras variaciones del TSP incluyen el Problema del vendedor
ambulante con los vecindarios (TSPN) [19], el Problema del vendedor ambulante de
cuello de botella (BTSP) [18], entre otros [15].

Los problemas de planificacion de rutas mencionadas anteriormente tienen como
objetivo encontrar los mejores recorridos posibles sin tener en cuenta las
caracteristicas del vehiculo. Hay restricciones y caracteristicas que para este trabajo
no se estan considerando, pero cuando se trabaja con vehiculos del mundo real,
hay que tener en cuenta. Por ejemplo, las restricciones cinematicas como el radio
de giro minimo ademéas de otros parametros como friccién, potencia, masa variable,
etc. [9]. Los vehiculos con restricciones de movimiento impuestas por el mecanismo

13



de direccion satisfacen una restriccion. Tales vehiculos no son capaces de seguir
caminos obtenidos de las soluciones de los problemas clasicos de TSP. Otros casos
gue no se estan considerando son los siguientes: los robots méviles similares a
automoviles o los vehiculos aéreos de ala fija que avanzan a una velocidad
constante y giran con curvatura acotada superior pueden modelarse como un
vehiculo [12]. Estos casos mencionados anteriores se conocen como DTSP o TSP

con Curvatura [13].

El DTSP ha atraido considerable atencion debido a muchas aplicaciones civiles y
militares [10]. Una configuracion tipica es monitorear una colecciéon de objetivos
distribuidos espacialmente por un vehiculo aéreo no tripulado (UAV) [13]. Esto
podria referirse al control del trafico en lugares especificos, la recopilacion de
inteligencia y el reconocimiento de objetivos sospechosos para operaciones
antiterroristas, misiones de seguridad y vigilancia de infraestructuras criticas y otros
puntos de interés, el apoyo a las misiones de combate mediante operaciones de
inteligencia, vigilancia y reconocimiento, la evaluacion de los dafios de batalla

(confirmacién de un objetivo y verificacién de su destruccion), entre otros.

1.1 Aplicaciones de TSP

1.1.1 Transporte de mercancias y similares

La aplicacibn mas obvia del TSP es justo el planteamiento del que nace.
Imaginemos que tenemos que repartir mercancias en una serie de ciudades y no
gueremos tener que pasar dos veces por la misma. Tratando las ciudades como
vértices de un grafo, las carreteras que las unen como aristas y tomando la distancia

que las separa como costes del problema ya tenemos planteado nuestro TSP [1].

1.1.2 Taladrado de placas de circuitos

Una aplicacion directa del TSP es el problema del taladrado de placas de circuito

impresas -Printed Circuit Boards, PCBs -. Para conectar dos conductores o insertar
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partes del circuito se taladran una serie de agujeros en la placa del circuito. Estos
agujeros pueden tener distintos tamafios y para realizarlos la maquina tiene que
desplazarse para cambiar la broca. Este cambio de broca, evidentemente, consume
tiempo de produccion y aunque la heuristica nos dice que lo mas sencillo es realizar
todos los agujeros del mismo didmetro y después cambiar de broca, el problema

puede ser tratado como un TSP y vemos que se obtienen mejores resultados.

Para formularlo correctamente debemos considerar como nodos -0 ciudades- los
puntos a taladrar y la ponderacion de los arcos el tiempo que el taladro tardaria en
cambiar de broca y alcanzar el siguiente objetivo, tomando como punto de partida

la posicion de reposo del taladro [1].

1.1.3 Orden de recogida en un almacén

Este problema se asocia con el tratamiento del material de un almacén. Asumiendo
que llega al almacén un pedido de un cierto nUmero de objetos almacenados y que
un vehiculo tiene que recoger todos estos elementos para llevarselos al cliente,
podemos apreciar una relacion directa con el TSP si consideramos como nodos los
puntos del almacén donde se encuentran los objetos del pedido y la ponderacion de

los arcos como el tiempo que tardaria el vehiculo en ir de un punto al otro [1].

1.1.4 Cristalografia de rayos-X

El andlisis de estructuras cristalinas es una importante aplicacion del TSP. En este
caso un difractébmetro de rayos-X se utiliza para medir la intensidad de la refraccion
de los rayos-X en el cristal desde varias posiciones. Estas mediciones se pueden
realizar en un tiempo breve, pero en comparacion lo que consume mas tiempo es

la colocacion del instrumento de medicidn en las distintas posiciones necesarias.
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Como el orden en el que se realicen las mediciones no afectan al resultado del
experimento, tratdndolo como un TSP podemos reducir significativamente el tiempo

que tarda en realizarse [1].

1.1.5 Aplicaciones a e-commerce y otras aplicaciones industriales

Describiremos ahora algunos problemas que se presentan de forma natural en
algunas empresas. El primero tiene que ver con la programacion de tareas en una
magquina. Muchas veces en algun taller de manufactura, se cuenta con una sola
magquina en la cual se pueden procesar diferentes tareas, una a la vez. Ahora bien,
para procesar cada una de estas tareas, la maquina requiere de cierta configuracion
caracteristica de la tarea, pueden ser: nimero y tamafio de diferentes dados,
colocacion de cuchillas a cierta distancia unas de otras, colorantes para alguna fibra,
etc. De manera que una vez que una tarea ha sido terminada, es necesario preparar
la maquina para procesar una nueva tarea, aqui sera necesario invertir un cierto
tiempo, y este tiempo dependerd de la tarea recién procesada y de la proxima. Si
las caracteristicas de una tarea son similares a las de otra, es plausible pensar que
el tiempo que se requiere para pasar de una configuracion a otra sera pequefio, en
comparacion del tiempo requerido para pasar de una tarea a otra con caracteristicas

muy diferentes [2].

Desgraciadamente durante las labores de preparacion de la maquina, ninguna de
las tareas se puede ejecutar, asi que este tiempo es tiempo perdido, y se esta
desaprovechando la capacidad de la maquina, esto representa un costo de
oportunidad para la empresa. Es importante entonces encontrar el orden en el cual
se deben de procesar estas tareas con el fin de reducir al minimo todo este tiempo

perdido.

Aun cuando este problema parezca no tener ninguna relacion con el TSP, se puede
formular de la misma manera. Cada tarea puede ser vista como una de las ciudades

a visitar, y el tiempo necesario para cambiar la configuracion de la maquina
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corresponde a la distancia que hay entre una ciudad y otra. Encontrar la manera de
ordenar las tareas para minimizar el tiempo total de preparacion es equivalente a
disefiar la ruta, esto es, el orden en el cual se deben de visitar las ciudades para
minimizar la distancia total recorrida. Esto nos da una idea de lo crucial que resulta

tener buenas soluciones para el TSP en un ambiente de manufactura.

Una aplicacién que utiliza TSP, se encuentra en el mercado, una aplicacién de e-
commerce que utilizan el Uber Eats, Didi Food, Rappi y otras, para la entrega de
mercancia ya que tienen personas que utilizan moto para su reparticion y tienen la
necesidad de que se les muestre la ruta para entregar los productos que tienen asi

la moto usuario con la aplicacion mira el camino a seguir y regresar al lugar de inicio.

Para la empresa es muy Util saber la ruta optima porque se consume menos

gasolina y el tiempo de entrega es rapido.

Un segundo ejemplo lo podemos encontrar dentro de la logistica de distribucion de
mercancia a los clientes. Generalmente, algunas empresas que distribuyen bienes
perecederos necesitan hacerlo en un tiempo corto, un esquema muy comun es que
la empresa disponga de un almacén central, en el cual se concentran los bienes a
distribuir, y una flotilla de unidades de transporte se encarga de visitar a los clientes

para hacer entrega de la mercancia [3].

Analicemos los componentes de este problema, en primer lugar, tenemos que las
unidades de servicio son limitadas, la forma en la que se podria efectuar la entrega
de mercancias en el menor tiempo posible seria enviar una unidad a cada uno de
los clientes. Pero, lo mas realista seria pensar que no se tienen tantas unidades
como clientes, ya que esto resultaria sumamente oneroso. Si la empresa dispone
de una sola unidad el costo fijo se reduce bastante, y el problema de determinar la
ruta que debe de seguir el vehiculo para entregar en el menor tiempo toda la
mercancia es ni mas menos que el TSP. Pero aqui hay dos problemas en los que
tenemos que pensar: en primer lugar, puede ser que el tiempo minimo (si es que se
puede determinar) resulte demasiado largo, p. €j. si se trata de entrega de leche,

esta debe de estar entregada por la mafiana, que es cuando los clientes la
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requieren, y con una sola unidad de entrega, podria darse el caso que los Ultimos
clientes la fueran recibiendo por la tarde. Por otro lado, las unidades tienen una
cierta capacidad de almacenamiento, y puede ser que se necesiten varias para

poder cargar con toda la mercancia que debe de ser entregada.

Asi pues, vemos que este problema contiene dentro de si muchos mas. Primero:
determinar cual es el tamafio ideal de la flota de vehiculos. Segundo: determinar
cuales son los clientes que deben de ser asignados a cada unidad para hacer la
entrega. Y finalmente: cudl es la ruta que debe de seguir cada una con el fin de
terminar con el reparto en el menor tiempo posible (TSP). Para complicar mas las
cosas estos problemas no son independientes, sino que la solucién de uno
determina la de otro. Este problema se conoce como el problema de ruteo de
vehiculos (VRP: Vehicle Routing Problem). Muchas aplicaciones mas pueden

encontrarse en [4]el libro de Lawler. La figura 1.1 ilustra un ejemplo de ruteo.
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Figura 1.1 Ejemplo Problema de ruteo de vehiculos

1.2 Definicién del problema

Al encontrarse en un punto cualquiera en las coordenadas x , y que es el punto
inicial donde se quiere encontrar los puntos de venta de los productos que uno esta
buscando, se quiere en este caso recorrer cada punto y regresar al punto de partida,

para asi adquirir los productos que se estan buscando y como el punto esta en
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movimiento se requiere un radio para delimitar los productos que se estan buscando
esto nos da un cambio en las entradas y salidas de los productos, se encuentra un
problema de optimizacion de rutas asi como un movimiento dinamico donde nos
permite cambiar la ruta dependiendo del movimiento que se realice, esto da pauta
a investigar un algoritmo de optimizacion de las rutas posibles en movimiento para

nos dé un resultado rapido.

Nos encontramos en el problema de investigacion en las diferentes formas de trazar
los caminos de inicio y pasar por los puntos y regresar al inicio ya que nos muestran
diferentes combinaciones donde elegir y no sabemos cudél tomar ,entonces se
presenta una manera de optimizar o reducir esas combinaciones y por medio de
interacciones saber la minima distancia a recorrer, al investigar las heuristicas que
contienen algoritmos se tom0 el algoritmo genético simple con elitismo para que nos

indique cual es el camino optimo a seguir y reducir la distancia minima.

La optimizacion es un proceso matemdatico para obtener la mejor solucion de un
conjunto de ciertas soluciones posibles [5]. A lo largo de los afios, se han propuesto
varios algoritmos inspirados como Redes Neuronales, Inteligencia de enjambre,
Algoritmos evolutivos, en fendmenos naturales para resolver de manera eficiente
varios problemas de optimizacion. Los algoritmos evolutivos se clasifican como
algoritmos de busqueda [5]heuristicos, donde los posibles elementos de la solucion
abarcan el espacio de busqueda n-dimensional para encontrar la solucion 6ptima
global. Estos algoritmos funcionan eficientemente en varios problemas del mundo
real. La mayoria de estos algoritmos implican la creacién de nuevas soluciones y

descartan aquellas que no producen resultados adecuados [7].

Para resolver el problema del vendedor ambulante dindmico (DTSP por sus siglas
en inglés), la entropia, también son utilizadas para medir la diversidad de la
poblacién para el estudio de la diversidad de una poblacién, que un Unico valor de
funcién fitness no implica necesariamente un (nico fenotipo, del mismo modo que
un fenotipo no implica necesariamente un Unico genotipo. Sin embargo, un genotipo
si implica un unico fenotipo y un valor fithess [7]. Un ambiente experimental es

estocéstico y dinamico. La capacidad de cambio requiere que el algoritmo tenga la
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capacidad de adaptarse rapidamente. La mayoria de los cientificos llaman la
atencion sobre la correlacion entre la diversidad de la poblacion y la convergencia
al optimo. El control de la variacion de la poblacion permite el control de una
convergencia estable del algoritmo al 6ptimo y proporciona un buen mecanismo

para evitar el estancamiento.

Un problema donde los datos de entrada son cambiables dependiendo del tiempo
se denomina un problema de optimizacion dinadmica (DOP) [5]. El propésito de la
optimizacion para los DOP continuamente realizar un seguimiento y adaptarse a los
cambios a través del tiempo y encontrar rapidamente la mejor solucion en la

actualidad.

El problema de la falta de una ruta de acceso cerrada mas breve y limitada a través
de un conjunto de objetivos en el plano y en movimiento es conocido problema del
agente viajero dinamico (DTSP por sus siglas en ingles). Las aplicaciones del DTSP
incluyen la planificacion de movimiento para robots moviles con restricciones
cinematicas y vehiculos aéreos de ala fija no tripulados. La dificultad del DTSP es
encontrar simultaneamente un orden de los objetivos y los rumbos adecuados
(angulos de orientacion) del vehiculo al pasar los objetivos. Dado que se sabe que
el DTSP es NP-hard [9], existe la necesidad de algoritmos heuristicos que
proporcionen soluciones de buena calidad en un tiempo razonable. Los algoritmos
se basan en una técnica que optimiza los encabezados de los objetivos de un
subtour abierto o cerrado con un orden dado [16]. Esto se hace discretizando los
encabezados, construyendo una red auxiliar y calculando un camino mas corto en

la red.

1.3 Justificacion

El problema del agente viajero, conocido como TSP (Traveling Salesman Problem),
ha sido estudiado por muchos investigadores en las areas de inteligencia artificial y
optimizacion con enfoques de programaciébn matemética y de programacion
heuristica. Variantes de este problema también han sido discutidas en el estado del

arte, dos de ellas son el problema de multiples agentes viajeros conocido como

20



mTSP (multiple Traveling Salesmen Problem) y el problema dinamico del agente
viajero conocido como DTSP (Dynamic Traveling Salesman Problem) [8]. En el caso
del DTSP se han encontrado articulos que se presentan técnicas que se han
utilizado para resolver DTSP, tales como algoritmos genéticos, heuristicas
constructivas y de mejoramiento, recocido simulado, busqueda tabu e incluso redes
neuronales. Presentar un modelo de programacion heuristica que resuelva el
problema DTSP, asi como presentar el problema y como se podria resolver. El
modelo de DTSP puede ser utilizado en entornos dinamicos similares a los
escenarios del e-commerce, como por ejemplo, en un sistema de distribucién donde
multiples vehiculos que reparten un mismo producto, tienen que visitar un conjunto
de destinos especificos donde el costo de tiempo entre viajar de un lugar a otro
cambia en diferentes horas del dia, encontrar el camino mas corto de alguna compra
por realizar desde el punto de geolocalizacion en donde nos encontremos, para
obtener un ahorro en las decisiones de gastar el dinero de manera inteligente con
ayuda de la inteligencia artificial que nos mostrara el camino 6ptimo para adquirir

nuestro producto y tener un ahorro en nuestra economia.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

e Generar un modelo de programacion Heuristica Softcomputing para
optimizar la solucion del problema dinamico de agentes viajeros en la

obtencion de lugar mas cercado para comprar el producto

1.4.2 Objetivos Especificos

e Plasmar los resultados en una tesis y publicacion de al menos un articulo

e Generar un modelo de Programacion heuristica para el DTSP
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e Evaluar el modelo generado

e Seleccionar e implementar algoritmos heuristicos que den solucién a TSP,
DTSP a la solucion del lugar méas cercano

e Evaluar e identificar cual de los algoritmos heuristicos aplicados a TSP,
DTSP

1.5 Hipotesis

Es posible generar un modelo que permita optimizar la solucién de DTSP mediante

algoritmos de programacion heuristica para obtener la ruta optima.
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Capitulo I
Marco Teorico
2.1 Aspectos fundamentales de teoria de grafos

La teoria de grafos es un &rea relativamente nueva de las matematicas, siendo
considerado el trabajo de Leonhard Euler, sobre el problema de los puentes de
Konigsberg (1736), el primero en este tema [25]. A partir de ese momento, hemos
presenciado un vertiginoso crecimiento gracias a importantes aportes que han
hecho mateméticos, ingenieros y otros cientificos, quienes han encontrado en esta
area las herramientas necesarias para modelar y resolver problemas de muy distinta
indole. Es, sin duda, la simpleza de los conceptos estudiados lo que ha motivado
esta importante evolucion. Sin embargo, esta simpleza contrasta fuertemente con
las dificultades a las cuales nos enfrentamos al estudiar las distintas conjeturas
planteadas desde el primer trabajo de Euler, conjeturas que abarcan desde
determinar si es posible colorear un mapa con solo cuatro colores, probada solo a
mediados del siglo XX con la ayuda de los computadores, hasta la conjetura P #
NP [25] [6].

El estudio de la teoria de grafos ha ido de la mano con el desarrollo de algoritmos,

para resolver los variados tipos de problemas que aparecen naturalmente en esta
tematica. Esto explica porque la teoria de grafos ha sido también de vital importancia
para las ciencias de la computacién que, gracias al explosivo desarrollo que han
tenido los computadores desde mediados del siglo XX, se ha consolidado como una
ciencia fuerte e independiente, incentivando y potenciando, a su vez, la

investigacion en teoria de grafos.

La teoria de grafos comenz6 en 1736 cuando Leonhard Euler (1707-1783) resolvié
el conocido problema del puente de Kénigsberg. Este problema pedia un recorrido

circular a través de la ciudad de Konigsberg (ahora Kaliningrado) de tal manera que
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cruzar cada uno de los siete puentes que cruzan el rio Pregel una vez, y sélo una

vez. una vez; véase la figura 2.1 para un esquema de la situacion.

North m

I_

South

Figura 2.1: Kénigsberg problema del puente (adaptado de [7]).

Al tratar de resolver este problema uno pronto tiene la sensacion de que no hay
solucién. Pero ¢como se puede demostrar esto? Euler se dio cuenta de que las
formas precisas de la isla y de los otros tres territorios implicados no son
importantes; La solvencia depende Unicamente de sus propiedades de conexion.
Representemos los cuatro territorios por puntos (llamados vértices), y los puentes
por curvas que unen los puntos respectivos. Intentando organizar un paseo circular,
comenzamos ahora un recorrido, digamos, en el vértice llamado a. Cuando
volvemos a por primera vez, hemos utlizado dos de los cinco puentes
conectados con a. En nuestro siguiente regreso a hemos utilizado cuatro puentes.
Ahora podemos volver a salir de a utilizando el quinto puente, pero no hay
posibilidad de volver a sin utilizar uno de los cinco puentes por segunda vez. Esto
demuestra que el problema es efectivamente irresoluble. Utilizando un argumento
similar, vemos que también es imposible encontrar cualquier paseo - no
necesariamente circular, por lo que el recorrido podria que termine en un vértice

diferente al que comenzé- que utilice cada puente exactamente una vez. Euler
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demostré aun mas: dio una condicion necesaria y suficiente para que un gréafico

arbitrario admita un recorrido circular.

2.1.1 Definiciones de teoria de grafos

Un grafo es una dupla G = (V,E) compuesta por un conjunto finito V = V(G) de
vértices, también llamados nodos y tipicamente dibujados por circulos y un conjunto
E = E(G) € V2, que llamaremos conjunto de aristas !, donde hemos definido V2 =

V x W)\ (Uyey v,1)), (v, v), también conocidas como bucles [8].

2.1.1.1 Grafo

Los vértices de un gréfico G = (V, E) se representan con puntos (en negrita) y las
aristas con lineas (preferentemente rectas) que unen los puntos extremos. Damos
algunos ejemplos en la figura 1.2. Insistimos en que en estas imagenes las lineas
solo sirven para indicar los vértices con los que inciden. En particular, los puntos
interiores de estas lineas, asi como los posibles puntos de interseccion de dos

aristas (como en la figura 1.2 para los graficos K5 y K3,3) no son significativos. [9]

1A A B M

Figura 2.2: Algunos grafos (adaptado de [10]).
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2.1.1.2 Grafos conexos y no conexos

Grafos conexos Un grafo es conexo si cada par de vértices esta conectado por un
camino; es decir, si para cualquier par de vértices (a, b), existe al menos un camino
posible desde a hacia b. Un grafo es doblemente conexo si cada par de vértices
esta conectado por al menos dos caminos disjuntos; es decir, es conexo y no existe

un vértice tal que al sacarlo el grafo resultante sea disconexo [2].

Es posible determinar si un grafo es conexo usando un algoritmo Busqueda en
anchura (BFS) o Bisqueda en profundidad (DFS) [25]. En términos matematicos la
propiedad de un grafo de ser (fuertemente) conexo permite establecer con base en
él una relacién de equivalencia para sus vértices, la cual lleva a una particion de
éstos en "componentes (fuertemente) conexas", es decir, porciones del grafo, que
son (fuertemente) conexas cuando se consideran como grafos aislados. Esta

propiedad es importante para muchas demostraciones en teoria de grafos.

Grafo conexo Grafo no conexo

3 Jo
e@o 046
®
Figura 2.3: Grafos conexo y no conexo (adaptado de [10])

Los vértices constituyen uno de los dos elementos que forman un grafo. Como
ocurre con el resto de las ramas de las matematicas, a la Teoria de Grafos no le
interesa saber qué son los vértices. Diferentes situaciones en las que pueden
identificarse objetos y relaciones que satisfagan la definicion de grafo pueden verse

como grafos y asi aplicar la Teoria de Grafos en ellos.
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2.1.1.3 Grafos dirigidos

Un Grafo Dirigido G consiste en dos conjuntos:

e V(G) : un conjunto finito no vacio cuyos elementos son llamados Vértices de
G. E(G) € V(G) xV(G), donde el operador x denota al Producto Cartesiano

de Conjuntos.

e Notese que por la definicion se tiene que la arista (u, v) no es equivalente a
la arista (v,u), i.e. (u,v) # (v,u). Es decir, el orden en que son listados los

vértices indica la direccion de la arista [3].

Los grafos dirigidos son representados por diagramas en el plano de manera
natural. Especificamente, cada vértice v en V(G) es representado por un circulo y
cada arista (v;,v,) € E(G) es representada por una curva dirigida la cual sale del
vértice v, y llega al vértice v,, tal que v, v, estan en V(G). Por ejemplo, en la Figura

5.1 se presenta un grafo dirigido G para el cual:

e V(G) consiste en los vértices A4, B, C, D, es decir, V(G) = A,B,C,D.

e E(G) consiste en las aristas (4, B), (B, (), (C,D),(A,C) y (B, D).
Formalmente, E(G) = (4,B), (B, (C),(C,D),(4,(C),(B,D)

Figura 2.4: Grafo dirigido (adaptado de [10]).
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2.1.1.4 Grafos ponderados

En un grafo ponderado a las aristas se les asigna un valor al que se le llama
ponderacion y que podria representar la distancia que hay de un nodo a otro, o bien

el costo de transportarse de una ciudad a otra [2].

Determinar la ruta més corta es un problema tipico de la teoria de grafos, y consiste
en encontrar el camino mas corto para ir de una ciudad origen w a una ciudad
destino x. Pueden existir distintas rutas para ir de un nodo a otro, pero el objetivo es
encontrar la mas corta o bien la mas econémica, si es que la ponderacion representa

un costo.

El método mas utilizado para encontrar la ruta mas corta de un nodo cual- quiera w
a cualquier nodo de la red, es por medio del algoritmo de Dijkstra [4] el cual consta

de los siguientes pasos:

Algoritmo 2.1: Dijistra

1 procedure DIJKSTRA_SINGLE_SOURCE_SP (V,E,w,s)
2 begin

3 Vp=s:

4 forallv e (V—V;)do

5 if (s, v) exists set [[v] :== w(s, v);

6 else set [[v] := oo;

7 while V. =V do

8 begin

9 find a vertex u such that [[u] := min{l[v] | v € (V = V})}:
10 Ve=VrUuy;

11 forallv e (V—V;)do

12 l[v] :== minl[v], [[u] + w(u, v):

13 endwhile

14 end DUUKSTRA_SINGLE_SOURCE_SP
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2.1.1.5 Grafo completo

Es el grafo en donde cada vértice esta relacionado con todos los demas, sin lazos
ni lados paralelos. Se indica como K,,, en donde n es el nimero de vértices del
grafo.

Figura 2.5: Se muestran tres ejemplos de grafos completos (adaptado de [10]).

La valencia en cada uno de los vértices de los grafos completos es (n - 1), y el
namero de lados esta dado por la expresion

n(n—1)
2 D

Num. de lados =

en donde n es el nimero de vértices del grafo.

2.1.2 Vértices o nodos adyacentes y matriz de adyacencia

Vértice: Los vértices constituyen uno de los dos elementos que forman un grafo.
Como ocurre con el resto de las ramas de las matematicas, a la Teoria de Grafos

no le interesa saber qué son los vértices. Diferentes situaciones en las que pueden
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identificarse objetos y relaciones que satisfagan la definicion de grafo pueden verse

como grafos y asi aplicar la Teoria de Grafos en ellos.

1. Un grafo consiste en un conjunto finito de puntos llamados vértices y un
conjunto finito de aristas, cada una de las cuales conecta dos vértices.
2. Sedice que dos vértices son adyacentes, si estan conectados por una

arista.

Matriz de adyacencia

Es una matriz cuadrada en la cual los vértices del grafo se indican como filas y como
columnas: el orden de los Vértices es el mismo que guardan las filas y las columnas
de la matriz. Se coloca un 1 como elemento de la matriz cuando existe una relacion

entre uno y otro Vértice, o bien un 0 cuando no exista relacion alguna.

A
L~ PO T =
[~ I R o =~ |
= -
[T T T T Y
- Y
=T — T — I |

Figura 2.6: Matriz de adyacencia correspondiente (adaptado de [4]).

Algo que se puede observar en la matriz de adyacencia es que no se pueden
representar en ella los lados paralelos, como ocurre con el par de aristas que unen
los nodos b y d. En esta matriz también la mayoria de las aristas estan repetidas,

como ocurre con la arista que une a los vértices b y ¢ que tiene un 1 en la linea b
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columna c, pero que también tiene un 1 en la fila ¢ columna b. Por Gltimo, los lazos,
a diferencia de las aristas normales solamente se representan una sola Vez. Se
puede concluir que la matriz de adyacencia es buena para llevar a cabo operaciones
con relaciones, pero que no permite registrar en ella toda la informacion del grafo
[11].

2.1.3 Caminos y ciclos en un grafo

Un camino es una sucesion de vértices tal que de cada uno de sus vértices existe
una arista hacia el vértice sucesor. Un camino simple es aquel que no repite vértices

en su recorrido.

Dos caminos son ajenos o independientes si no tienen ningun vértice en comdn

excepto el primero y el dltimo.

La longitud de un camino es el nimero de aristas que usa dicho camino, contando
aristas recorridas varias veces el mismo nimero de veces que las recorramos. En
el ejemplo, (1, 2, 5, 1, 2, 3) es un camino con longitud 5, y (5, 2, 1) es un camino

simple de longitud 2.

Camino euleriano

& 7

Figura 2.7: Un camino euleriano recorre todas las aristas exactamente una vez

(puede repetir vértices) (adaptado de [4]).
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Caminoe hamiltoniano

Figura 2.8: Un camino hamiltoniano no recorre todos los vértices exactamente una

vez (adaptado de [4]).

Ciclo simple

Figura 2.9: Orden en que se recorre un grafo en una busqueda en profundidad

(adaptado de [4]).

Ciclo euleriano

Figura 2.10: Un ciclo euleriano pasa por todas las aristas exactamente una vez,

regresando al punto de partida (adaptado de [4]).
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Ciclo hamiltoniano

Figura 2.11: Un ciclo hamiltoniano pasa por todos los vértices exactamente una

vez, regresando al punto de partida (adaptado de [4]).

2.1.4 Ciclo Hamiltoniano y el problema del agente viajero.

Deseamos encontrar un ciclo, pero esta vez le pediremos al ciclo que visite todos
los vértices del grafo, pasando solo una vez por cada uno. A este tipo de ciclo lo

llamaremos ciclos Hamiltonianos.

El nombre de este tipo de ciclo viene de un famoso “juego” inventado por William
Hamilton en 1857 y comercializado en Europa bajo el nombre “The Icosian Game”.
El problema era encontrar en el grafo de la Figura 2.12, un ciclo Hamiltoniano, es

decir, un ciclo que visite cada uno de los vértices exactamente una vez.

Figura 2.12: El grafo del Icosian Game (adaptado de [4]).
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Notemos la similaridad entre la definicion de ciclos Eulerianos (ciclo que visita todas
las aristas exactamente una vez) y un ciclo Hamiltoniano (ciclo que visita todos los
vértices exactamente una vez). De la misma forma que antes, si para un grafo existe
un ciclo Hamiltoniano, diremos que es un grafo Hamiltoniano. Al contrario de los
grafos Eulerianos, el poder caracterizar si un grafo es hamiltoniano o no es un
problema “dificil”. Pero ¢ qué significa que un problema sea dificil? Efectivamente,
el intentar definir esta nocién de “dificultad” ha originado una nueva area de la
ciencia llamada “complejidad computacional”, cuyos inicios se remontan a los afios
1950 y que ha dado origen a algunos de los problemas abiertos mas famosos de la
matematica. Retomaremos este tema en la siguiente seccion. El ejemplo més
simple de un grafo Hamiltoniano es cuando el grafo es un ciclo, pues el mismo es
un ciclo que recorre todos los vértices. Por otro lado, si un grafo es Hamiltoniano y
le agrego una arista, el grafo resultante sigue siendo Hamiltoniano. En particular,

este argumento permite probar que los grafos completos son Hamiltonianos. [8]

Travelling Salesman Problem, TSP.

Considere el grafico completo Kn junto con una funcién de peso w:E — R™,
Buscando una permutacién ciclica (1,11(1), ...,nn‘l(l)) del conjunto de verices

{1, ...,n} tal como

w(m = ) wii, O (2)
i=1

es minima. Llamamos a cualquier permutacion ciclica m of {1, ..., n} asi como el ciclo

hamiltoniano correspondiente

1] -n() —-—m"1 (1) -1
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En K, un tour. Un recorrido éptimo es un recorrido 1 tal que w(1T) €s minimo entre

todos los recorridos.

2.2 Optimizacion combinatoria

Consiste en encontrar un objeto entre un conjunto (o al menos contable) de
posibilidades. Este objeto suele ser un nimero o conjunto de naturales, una

permutacion o una estructura de grafo (o subgrafo) [22].

Los problemas combinatorios presentan como particularidad que siempre existe un
algoritmo exacto que permite obtener la solucion 6ptima. Este método consiste en
la exploracion de forma exhaustiva del conjunto de soluciones (enumeracion). Este
algoritmo suele ser extremadamente ineficiente, ya que para la mayoria de los
problemas de interés que se pueden encontrar en el ambito de la optimizacién
combinatoria el tiempo que emplearia en encontrar una solucion crece de forma
exponencial con el tamafio del problema. En general, este tipo de problemas se

caracterizan por tener espacios de soluciones con una cardinalidad muy elevada.

2.3 Programacion heuristica

La Programacion Heuristica implica una forma de modelizar el problema en lo que
respecta a la representacion de su estructura, estrategias de basqueda y métodos

de resolucion, que configuran el Paradigma Heuristico [20].

La Programacion Heuristica implica una forma de modelizar el problema en lo que
respecta a la representacion de su estructura, estrategias de bisqueda y métodos

de resolucion, que configuran el Paradigma Heuristico.

La programacion heuristica aborda la idea de la inteligencia artificial resolviendo
problemas utilizando reglas o protocolos basados en la experiencia.
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En general, la palabra "heuristica" en informatica se refiere a una filosofia que es
diferente de los procesos informaticos cuantificados y basados en la légica que

impulsaron el avance de las computadoras primitivas en las Ultimas décadas.

Contrariamente al principio de usar computacion estricta basada en algoritmos, la
heuristica es, en muchos sentidos, un atajo a un tipo de programacion de logica
cuantificada. La programacion heuristica busca alcanzar una meta mediante la
sustitucion de ciertos tipos de programas de aprendizaje automatico por algoritmos

I6gicos.

Otra forma de decir esto es que, si bien los algoritmos operan en sistemas conocidos
y principios l6gicos, la programacion heuristica opera en una serie de "conjeturas
inteligentes" u operaciones informadas que no se basan completamente en

ndmeros o datos duros.

Un ejemplo de un proceso de programacion heuristica es un programa que analizara
el contenido de una unidad o sistema de archivos. El programa logico buscaria de
forma preprogramada, por ejemplo, alfabéticamente o en términos de modificacién
reciente de datos, donde el sistema de programacion heuristica podria programarse

para que se realice de acuerdo con busquedas anteriores que origind un usuario.

Aqui, la maquina esta aprendiendo del usuario. Otro buen ejemplo de programacion
heuristica es el uso de herramientas de procesamiento de lenguaje natural. Ademas
de algoritmos sofisticados, muchos de estos programas estan utilizando principios
de aprendizaje automatico o de programacion heuristica, donde el programa analiza
los aportes anteriores del usuario y los incorpora a los procesos centrales que

proporcionan resultados.

2.3.1 Heuristica

Para la mayoria de problemas de interés no se conoce un algoritmo exacto con
complejidad polinomial que encuentre la solucion 6ptima a dicho problema, y la

cardinalidad del espacio de busqueda suele ser enorme, lo cual hace generalmente
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inviable el uso de algoritmos exactos, fundamentalmente porque la cantidad de
tiempo que se necesitaria para encontrar una soluciébn es completamente
inaceptable, se deben de utilizar métodos aproximados o heuristicas que permitan

obtener una solucidén de calidad en un tiempo razonable a estos problemas.

El término de heuristica del vocablo griego heuriskein que podria traducirse como

encontrar, descubrir o hallar [5].

Desde el punto de vista cientifico, el termino heuristica se debe al matematico G.
Polya quien empleé por primera vez en su libro How to solve it, Con este término
Polya queria expresar las reglas con las que los humanos gestionan el conocimiento

comun [19].

Definicién por Zanakis "Procedimientos simples, a menudo basados en el sentido
comun, que se supone que obtendran una buena solucién (no necesariamente

Optima) a problemas dificiles de un modo sencillo y rapido™ [1].

Los métodos heuristicos tienen su principal limitacion en su incapacidad para
escapar de optimos locales. Esto se debe, fundamentalmente, a que estos
algoritmos no utilizan ninglin mecanismo que les permita perseguir la basqueda del
optimo en el caso de quedar atrapados en un 6ptimo local. Para solventar este
problema, se introducen otros algoritmos de buasqueda méas inteligentes
(denominados metaheuristicas que evitan, en la medida de lo posible, este

problema).

Heuristicas constructivas

Los procedimientos constructivos, son métodos iterativos mediante los cuales se
crea una solucién de manera gradual. Esto es, se parte de una solucion inicial y en
cada paso se afiade un elemento hasta completar una solucion. Se basan en

seleccionar en cada iteracion, el elemento con mejor evaluacion.
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Los métodos constructivos mas usados son “El Algoritmo de Ahorros de Clarke &
Wright”, las variantes de éste, y “Las heuristicas de insercion secuencial”’. En la
Figura 2.13 se muestra una clasificacion de las heuristicas constructivas que se

acaban de mencionar.

Heuristicas clasicas

[Constructivas] [ De dos fases] [ De mejora ]

Algoritmo de Ahorros de Clarke & Wright
Variantes del Algoritmo de Ahorros de Clarke & Wright
Heuristicas de Insercion Secuencial

Figura 2.13: Clasificaciones heuristicas constructivas (adaptado de [12]).

Heuristicas de dos fases

En los procedimientos de dos fases, se descompone el problema en dos
subproblemas, agrupacion de vértices en rutas factibles y construccion de la ruta,

que se resuelven de manera secuencial.

Las heuristicas de dos fases se dividen en dos clases: métodos de asignar primero-
rutear después (Fist cluster then routing) y métodos de rutear primero asignar

después (First routing then cluster).

Dentro del primer tipo, los métodos mas usados son “El algoritmo de Barrido”, “El
algoritmo de Pétalos”, “El algoritmo de Fisher y Jaikuman” y “El algoritmo de Bramel
y Simchi- Levi”. En la Fig. 2.14 se puede observar un diagrama con las

clasificaciones heuristicas de dos fases.
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Heuristicas clasicas

[Constructivas] [De dos fases ] [ De mejora ]

[Asignar primero- Rutear después] [Rutear primero- Asignar después]

Algoritmo de Barrido

Algoritmo de Pétalos

Algoritmo de Fisher y Jaikuman
Algoritmo de Bramel y Simchi- Levi

Figura 2.14: Clasificaciones heuristicas de dos fases (adaptado de [13]).

Heuristicas de mejora

Los métodos de mejora intentan mejorar la calidad de cualquier solucién factible
realizando una serie de intercambios de vértices, ya sea dentro de una misma ruta
o entre distintas rutas de vehiculos. Se trata de métodos de busqueda local que
parten de una solucion ya completa y, usando el concepto de vecindario, recorren
parte de espacio de blsqueda hasta encontrar un éptimo local. El vecindario de una
solucién s, denotado como N(s), es el conjunto de soluciones se pueden construir a
partir de s aplicando algin movimiento especifico. Un 6ptimo local es una solucion
mejor o igual que cualquier otra solucidon de su vecindario. De esta forma, estos
métodos, partiendo de una solucion inicial, examinan su vecindario y se quedan con
el mejor vecino, continuando el proceso hasta que encuentran un éptimo local. El
principal inconveniente de este tipo de heuristicas es precisamente que la solucion
final va a depender del punto de partida. Pueden ser exactos o heuristicos. Dentro
de estos Ultimos, existen del tipo intra- ruta, que mueven arcos dentro de una misma
ruta, entre los que se encuentran las heuristicas 2- opt y 3- opt, y extra-ruta, que los
intercambian entre dos o mas rutas distintas, como la heuristica 2- swap. En la Fig.
2.15 se muestra 2-opt es un algoritmo iterativo, en cada paso, eliminamos dos

aristas de la solucién actual y volvemos a conectar las dos vueltas asi formadas, El
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movimiento 3-OPT nos obliga a eliminar tres aristas y sustituirlas por tres nuevas
para acortar el recorrido lo maximo posible, 2-swap Seleccionar e intercambiar

cuatro procesos de diferentes maquinas.

Heuristicas clasicas

[Construclivas] [De dos fases] [ De mejora ]

2-opt 2-swap

3-opt

Heuristicos

Figura 2.15: Clasificaciones heuristicas de mejora (adaptado de [13]).

2.3.2 Busqueda local

Busqueda local es la base de muchos de los métodos usados en problemas de
optimizacion. Se puede ver como un proceso iterativo que empieza en una solucién
y la mejora realizando modificaciones locales. Bésicamente empieza con una
solucién inicial y busca en su vecindad por una mejor solucion. Si la encuentra,
reemplaza su solucion actual por la nueva y continua con el proceso, hasta que no
se pueda mejorar la solucion actual. Claramente el disefio de la vecindad es crucial
para el desempefio de éste, y de muchos otros, algoritmos. La vecindad son todas

las posibilidades de soluciones que se consideran en cada punto.

El como se busca la vecindad y cudél vecino se usa en el reemplazo a veces se

conoce como la regla de pivoteo (pivoting rule), que en general puede ser:

e Seleccionar el mejor vecino de todos (best-improvement rule).
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e Seleccionar el primer vecino que mejora la solucion (first-improvement rule).

Busqueda local tiene la ventaja de encontrar soluciones muy rapidamente.
Su principal desventaja es que queda atrapada facilmente en minimos locales y su
solucién final depende fuertemente de la solucion inicial. Una basqueda local es un
método deterministico y sin memoria. Dada una misma entrada, regresa la misma
salida._De hecho, un conjunto de entradas nos genera la misma salida (minimo
local). Esto se puede ver como un pozo de atraccion._Esto sigue siendo muy
superior a busqueda aleatoria y el ingrediente principal es la definicién de vecindad

que permite moverse de una cierta solucién a una mejor solucién.

2.3.3 Busqueda local k-opt

Los métodos de la familia k-Opt, conforman los algoritmos de busqueda local de
implementacion mas sencilla. La técnica de mejora de la que hacen uso recibe el
nombre de k-change, Dada una instancia 7 = (G,C) donde ¢ = (V,E) es un grafo
de n vértices, y sea R una ruta sobre G. Una modificacién de R que da como
resultado otra ruta R” sobre G se dice que es de tipo k-change si a partir de R dado
por

— 1 1 1 2 2 2 k k k 1
R=(vi, v}, .., v5 V& VE, . V2, o, vE, VK, vk 0D

®)

Se obtiene la ruta

[ 1 1 1 2 2 2 3 k-1 k k k 1
R = (v1,03, v V2, VR 1 s V3V o VE L 08 VK o, 0E,0])

(4)

Consiste en suprimir k aristas de la ruta actual reemplazéndolas por otras k que dan

como resultado una nueva ruta. El valor de k es fijo para cada iteracién del algoritmo
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y dependiente de la heuristica de la familia k-Opt utilizada. Para el 2-Opt, k = 2; para

el 3-Opt k = 3; y asi sucesivamente [22].

Los algoritmos k-Opt son ampliamente utilizados por obtener en general buenas
soluciones sin requerir para ello un elevado coste computacional. Sin embargo, en
el Capitulo 2 se ha probado la existencia de instancias del problema para las que la
ejecucion del 2-Opt puede llegar a requerir un coste computacional de orden

exponencial.

A pesar de hacer uso de una mecanica similar, el comportamiento de cada uno de
estos algoritmos difiere del de los demés y por tanto se predispone que alcanzaran
soluciones de distintas caracteristicas y con diferente coste computacional. Esto
dependera del valor de k elegido y, por supuesto, del nimero de vértices de la

instancia y los valores de la matriz de costes asociada.
2.3.4 Metaheuristicas

El término metaheuristica fue acufiado por F. Glover en el afio 1986 [18].
Etimologicamente, deriva de la composicion de dos palabras con origen griego, que
son ‘'meta” y "heuristica’, mientras que el prefijo meta (en inglés) se podria traducir

como méas alla de, en un nivel superior.

Glover pretendia definir un procedimiento nuestro de alto nivel que guia y modifica

otras heuristicas para explorar soluciones mas alla de la simple optimalidad local.

“Las metaheuristicas son una clase de métodos aproximados que estan disefiados
para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria en los que los
heuristicos clasicos no son efectivos. Las metaheuristicas proporcionan un marco
general para crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos
derivados de la inteligencia artificial, la evolucion bilégica y los mecanismos
estadisticos”.
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2.3.4.1 Algoritmos metaheuristicos poblacionales

A lo largo de la historia diversas teorias han intentado explicar el funcionamiento de

la evolucion de los seres vivos; pero fue a mediados del siglo XIX cuando se

postularon los principios basicos, que en gran medida han condicionado la vision

actual de la Evolucion, Estos principios se asientan sobre la Teoria de la Seleccion

Natural de Darwin [14] y sobre Herencia Genética de Mendel G. [15]. hace el

siguiente resumen de dichos principios: "

i)

i)

La evolucion es un proceso que no opera directamente sobre organismos,
sino sobre cromosomas. Estos son unos instrumentos organicos mediante
los cuales se codifica la estructura de un ser vivo, un ser vivo se crea
mediante la decodificacion de un conjunto de cromosomas. Estos
cromosomas (mas concretamente, la informacion que contienen) pasan de
una generacion a otra mediante los procesos reproductivos.

El proceso evolutivo propiamente dicho tiene lugar durante la etapa de
reproduccion. En la naturaleza existe una gran cantidad de mecanismos
reproductivos. Los mas bésicos son los de mutacion (que modelan la
variabilidad del material genético de los individuos) y los de recombinacién
(que combinan los materiales genéticos de los padres para producir el de los
descendientes).

La seleccion natural es el mecanismo que permite relacionar los cromosomas
con la eficiencia de las entidades que representan, provocando que aquellos
organismos eficaces y adaptados al medio se reproduzcan con mayor
probabilidad que aquellos que no lo estan, ocasionando de esta manera la
extincion de los organismos inadaptados o poco eficientes." La sencillez de
estos principios ha favorecido que muchos investigadores hayan intentado
trasladarlos al campo de la algoritmia. Asi los Algoritmos Evolutivos se
inspiran en ellos, modificandolos para obtener sistemas eficientes para la

resolucion de diferentes problemas.
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Existe un enfoque diferente que intenta reproducir fielmente los principios naturales,
simula la naturaleza; esto ha originado el campo denominado Vida Artificial [16] con
el que los Algoritmos Evolutivos han tenido una gran interaccion, gracias a la cual,
se han producido avances notables en ambos campos. Un Algoritmo Evolutivo es
un proceso estocastico e iterativo que opera sobre un conjunto P de individuos que
constituyen lo que se denomina poblacién; cada individuo contiene uno o mas
cromosomas que le permiten representar una posible solucién al problema, la cual
se obtiene gracias a un proceso de codificacion/decodificacion. La poblacién inicial
es generada aleatoriamente o con la ayuda de algun heuristico de construccion.
Cada individuo es evaluado a través de una funcion de adecuacion fitness. Estas
evaluaciones se usan para predisponer la seleccion de cromosomas de forma que
los superiores (aquellos con mayor evaluacién) se reproduzcan mas a menudo que

los inferiores [17].

El algoritmo se estructura en tres fases principales que se repiten de forma iterativa,
lo que constituye el ciclo reproductivo basico o generacion. Dichas fases son:
seleccién, reproduccion y reemplazo. A finales de los 60 y principios de los 70
comenzaron a existir los algoritmos evolutivos tal y como hoy los conocemos. El
bidlogo Alexander S. Fraser [18] [19] [20] publico una serie de trabajos sobre la
evolucién de sistemas biolégicos en una computadora digital, los principios de la
evolucion al campo de la algoritmia originando diferentes modelos que pueden
agruparse en tres grandes familias: las estrategias evolutivas, la programacion
evolutiva y los algoritmos genéticos. Esta familia de algoritmos tiene su origen en el
trabajo de [21], y ponen un especial énfasis en la adaptacion de los individuos més
gue en la evolucion del material genético de éstos. Ello implica una visién mucho
mas abstracta del proceso, en la cual se modifica directamente el comportamiento
de los individuos en lugar de trabajar sobre sus genes. Dicho comportamiento se
modela mediante estructuras de datos relativamente complejas como pueden ser
autOmatas finitos. Tradicionalmente, estas técnicas emplean mecanismos de
reproduccion asexual y técnicas de seleccion mediante competicion directa entre
individuos. Las diferencias fundamentales con los algoritmos genéticos son dos: no

se impone restriccion sobre la representacion y la operacion de mutacion
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simplemente modifica aspectos de la solucidon segin una distribucion estadistica
que pondera como muy probables variaciones poco importantes en la descendencia
y como cada vez menos probables, variaciones considerables a media que se vaya

aproximando al 6ptimo [9] [22].

2.3.4.2 Algoritmos metaheuristicos trayectoriales

La representacion de las soluciones se realiza mediante una cadena de enteros
donde cada entero denota un vértice o punto de visita determinado. La posicion que
ocupa cada vértice indica el orden en el que sera visitado. Se deben desarrollar
operadores de cruce y mutacion especiales para producir nuevas soluciones. Se
han propuesto algunos operadores en la literatura, por ejemplo, en el trabajo [20]
[21] trabajan con el operador de cruce denominado order crossover (OX) [19]: se
seleccionan dos puntos de corte aleatoriamente y la cadena situada entre esos dos
puntos se asigna a la nueva solucion o solucion hija. El resto de las posiciones se
rellenan de una en una, comenzando después del segundo punto de corte,
considerando los vértices en el orden que se encuentran en la segunda solucion
(padre), evitando duplicaciones. Se puede crear una segunda nueva solucion
invirtiendo el papel de los padres. Con el OX, las nuevas soluciones tienden a
heredar el orden relativo de puntos de visita de las dos soluciones originales

(padres).

2.3.4.3 Algoritmo de busqueda local iterada

Un método basico de mejora de soluciones, que ademas es de gran importancia en
muchas de las técnicas heuristicas mas recientes, es la busqueda local. Los
procedimientos de blsqueda local, también llamados de mejora, se basan en

explorar el entorno o vecindario de una solucion con el fin de encontrar otra mejor.
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Utilizan una operacion basica llamada movimiento que, aplicada sobre los diferentes
elementos de una solucién, proporciona las soluciones de su entorno. Un
procedimiento de busqueda local parte de una solucién inicial so, explora su

entorno, y escoge en él una nueva solucion s que mejore la actual.

Vamos a considerar un problema de optimizacion combinatoria en el que se trata
de minimizar el valor de la funcion objetivo. Considerando un determinado nimero
de iteraciones, llamado LS/TER y un parametro de vecindad de busqueda 6 , el
procedimiento para encontrar el valor 6ptimo local se lleva a cabo de la siguiente
manera: el punto xP es asignado a una variable temporal y para almacenar la
informacion inicial. A continuacion, para una coordenada dada d de una particula,
un nimero aleatorio (4,) es seleccionado y combinado con § obteniendo la longitud
de paso de busqueda. El punto y es entonces desplazado en la direccion que la
longitud de paso indique, el signo que esta direccion tendra, también se calcula de
manera aleatoria (1,). Si el valor obtenido tras evaluar y en la funcién a optimizar
es mejor después de haber realizado LSITER iteraciones, el punto xP es
reemplazado por y, terminando asi la busqueda en la vecindad p, de otra forma x?P

conserva su valor, el seudocédigo es el siguiente [22].

Algoritmo 2.2 Método de busqueda local

1: contador « 1
2: longitud « §(max{uy — 14})
3:forp = 1tomdo

4 ford =1tondo

5: A < U(0,1)

6: while contador < LSITER do

7 y « xP

8 A, «U(0,1)

9: if ; < 0.5 then

10: Ya < Ya + A, (longitud )
11: Else

12: Vg < Ya — Az (longitud )
13: end if

14: if f(y) < f(xP) then

15: xP <y

16: contador « LSITER —1
17: end if

18: contador « contador +1
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19: end while

20: end for

21: end for

22: X™¢J°7  argmin{f (xP), Vp}

Un procedimiento de busqueda local queda completamente determinado al

especificar un entorno y el criterio de seleccién de una solucion dentro del entorno.

Las formas mas usuales de seleccionar s € N(s,) son: explorar en todo N(sy) y
tomar el correspondiente al menor valor de f (mayor descenso), o seleccionar el
primero que mejora la solucién actual (primer descenso). La busqueda se detiene
cuando la solucién no puede ser mejorada. A la solucién encontrada se la denomina

optimo local respecto al entorno definido.

La definicién de entorno/movimiento, depende en gran medida de la estructura del
problema a resolver, asi como de la funcidn objetivo. También se pueden definir
diferentes criterios para seleccionar una nueva solucion del entorno. Uno de los
criterios méas simples consiste en tomar la solucién con mejor evaluacion de la
funcion objetivo, siempre que la nueva solucibn sea mejor que la actual. Este
criterio, conocido como greedy, permite ir mejorando la solucion actual mientras se
pueda. El algoritmo se detiene cuando la solucidon no puede ser mejorada. A la
solucién encontrada se le denomina 6ptimo local respecto al entorno definido ver
figura 2.16.

Figura 2.16: Busqueda local (adaptado de [5]).
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Para evitar estos problemas se han sugerido algunas posibles soluciones: repetir el
algoritmo con diferentes puntos de partida, o considerar una estructura vecinal mas
compleja (aumentar el vecindario). Pero ninguna de estas variantes ha resultado ser
totalmente satisfactoria, bien por la escasa mejoria en las soluciones finales o por

el excesivo aumento en el tiempo de computacion. [19]

2.3.4.4 Algoritmo del vecino méas cercano

Para obtener un valor de k local asociado a cada ejemplo del conjunto de
entrenamiento (a partir de ahora llamaremos prototipo a cada ejemplo del conjunto
de entrenamiento). El método aprende este valor a partir del propio conjunto de
entrenamiento. Para cada prototipo, evaluamos el rendimiento de k-NN con todos

los valores de [K] en unintervalo [K,;in, Kmax] tomamos el mejor valor.

El enfoque del método es el siguiente, asignaremos a cada prototipo un valor de Kk,
cuyo valor ideal sera el nimero 6ptimo de vecinos a tener en cuenta para clasificar
un ejemplo que esté en su vecindario (que un ejemplo esté en el vecindario de un
prototipo significa que ése prototipo es su vecino mas cercano). En el método k-NN

estandar los prototipos son de la forma:

(xlr ""xn'y) (5)

Donde x4, ..., x, son los atributos del prototipo e y es la clase a la que pertenece. Sin

embargo, con este método modificaremos los prototipos para que sean de la forma:

(X1 )ty Xn»y'k) (6)

Donde k sera el valor local de k asociado al prototipo que utilizaremos para clasificar
los ejemplos de su vecindario. Para obtener el valor local éptimo de k de cada
prototipo necesitaremos 2 medidas distintas: Accuracy Global: esta medida se
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calculard ejecutando el algoritmo k-NN estandar sobre todo el conjunto de
entrenamiento, con todos los valores de k desde 1 hasta kmax. Para ello, haremos
una validacion cruzada de 10 particiones sobre el conjunto de entrenamiento y
ejecutaremos el algoritmo k-NN estandar para clasificar cada una de esas 10
particiones utilizando como clasificador las otras 9. Con ello, obtendremos la
precision del algoritmo k-NN en cada una de las 10 particiones, haciendo la media
obtendremos un vector al que llamaremos accglobal que sera una estimacioén de la
precision del algoritmo k-NN estandar con todos los valores de k para el conjunto
de entrenamiento. Accuracy Local: para calcular esta medida también ejecutaremos
el algoritmo k-NN estandar sobre todo el conjunto de entrenamiento, pero esta vez
nos fijaremos en el efecto de cada valor de k desde 1 hasta kmax en el vecindario de
cada prototipo. En principio, el vecindario de cada prototipo son s6lo aquellos
prototipos para los cuales éste es el vecino mas cercano. Sin embargo, algunos
prototipos no son el vecino mas cercano de ningln otro o de muy pocos. Para evitar
el efecto negativo de que haya muy pocos prototipos en un vecindario, el vecindario
de cada prototipo estara formado por aquellos prototipos para los cuales éste sea
uno de los 3 vecinos mas cercanos. Asi nos aseguramos vecindarios de tamafio
mayor. El resultado sera una matriz nprototipos x kmax a la que llamaremos
accLocal, donde tendremos la precision del k-NN estandar sobre el vecindario de
cada prototipo con todos los valores de k. Ahora tenemos una medida que contiene
la precision del algoritmo k-NN sobre todo el conjunto de entrenamiento y otra que
contiene la precision del algoritmo k-NN sobre el vecindario de cada prototipo.
Necesitamos tener en cuenta ambas medidas para obtener el valor 6ptimo de k que
ird asociado a cada prototipo, por lo que calcularemos una nueva medida llamada
eval donde tendremos ambas medidas. Para ello, a la precisién que teniamos del
k-NN sobre cada prototipo le vamos a sumar la precision del k-NN sobre todo el
conjunto de entrenamiento, es decir, a cada fila de la matriz acclocal le sumaremos

el vector accglobal:

eval =aCCjycq +aCCyopal ™)
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Esta nueva medida eval ser4 una matriz nprototipos x kmax, donde tendremos la
precision total del algoritmo k-NN sobre todo el conjunto de entrenamiento. Cada
fila representa un prototipo, por tanto, la posicion cuyo valor de precision sea mas
alto de cada fila, sera el valor local de k asociado a ese prototipo. Con el valor local
de k ya calculado y afiadido a cada prototipo, s6lo quedaria clasificar nuevos
ejemplos. Calculamos para cada nuevo ejemplo la distancia a todos los prototipos
y clasificamos el ejemplo teniendo en cuenta para ello tantos vecinos como indique

la k local de su prototipo mas cercano.

Algoritmo 2.3 Vecino més cercano

1 procedure Mejor Vecino
Definir ListaTrabajos ordenadas de 1 a n.
while (ListaTrabajos no vacia) do
Asignar primer trabajo de la lista como primer trabajo de la secuencia.
while(Secuencia no completa)

endwhile

2
3
4
5
6 Agregar a secuencia trabajo no asignado que origina menor setup.
7
8 Calcular €, de secuencia

9

Eliminar primer trabajo de ListaTrabajos
10 endwhile
11Solucién « Secuencia de menor Cp, g

Capitulo 1l

Estado del arte

Optimizacion de colonias de hormigas (ACO por sus siglas en inglés) se ocupa del
complejo comportamiento social de las hormigas, lo que proporciona modelos para
resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria. Optimizacion por

enjambre de particulas (PSO) es un algoritmo de inteligencia de enjambres basado
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en el comportamiento social de un grupo de individuos como el comportamiento de
bandada de aves, la escuela de peces. Estos individuos, llamados particulas, se
mueven a través de un espacio de blsqueda n-dimensional y comparten su
informacion con el fin de encontrar el 6ptimo global. La evolucién diferencial (DE) es
un algoritmo metaheuristico estocéstico basado en la poblacion en el que el azar
[23].

Sigue un comportamiento cooperativo-competitivo que difiere de otros algoritmos
en su enfoque para encontrar nuevas soluciones. Hay varias estrategias utilizadas
para Algoritmo migratorio autoorganizado (SOMA por sus siglas en inglés), como
All-toOne y All-to-All. En el enfoque all-to-one, el lider actia como un punto de
referencia para todos los demés individuos activos. En el enfoque All-toAll, cada
individuo se mueve hacia todos los demas agentes, lo que puede conducir a una

mayor complejidad computacional.

Un algoritmo genético de migracion autoorganizado codificado binario que es una
hibridacion de GA codificado binario simple con SOMA codificado real. Han
desarrollado una hibridacién de SOMA con operador cruzado de aproximacion
cuadrédtica y operador de mutacién logistica para mantener la diversidad de la

poblacién y aumentar la capacidad de busqueda

Soma se basa en la cooperacion entre una poblacion de individuos (agentes) donde
se emplea una técnica de blsqueda estocastica para lograr la optimizacion global.
Se clasifica como un algoritmo evolutivo; sin embargo, no se crean nuevas personas
durante el proceso de busqueda. La robustez de este algoritmo es evidente desde

su rapida convergencia hasta el extremo global.

Cada iteracion en SOMA se denomina bucle de migracion, en el que cada individuo
localiza la mejor posicion compitiendo contra otros individuos. El individuo con el
mejor valor de fitness se convierte en el lider y los individuos activos viajan en el

espacio de busqueda siguiendo al lider.
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El TSP dindmico se expresa a través de cambios tanto en el nimero de vértices
como en una matriz de costes. Cada cambio en los datos de entrada puede implicar
el cambio optimo. La férmula (8) describe la matriz de distancia en el problema.

D) ={d;;(®)}

n(t)xn(t) (8)
donde t denota el parametro de tiempo o iteracién, i y j son extremos y n denota el
recuento de vértices. Este problema tiene que ser entendido como una serie de

problemas estaticos TSP.

La diversidad define como se varia la poblacion. La relacién precisa entre la
diversidad y las estrategias de explotacién/exploracion en el espacio de solucién es
realmente importante. Cuanto mas cerca esté el algoritmo de un éptimo local o
global, més individuos son similares entre si. Hay muchas medidas de diversidad en
la poblacion. Proponemos dos clases de medidas - basadas en la desviacién

estandar y en la entropia.

Engelbrecht y Olorunda_[24] sugirieron la siguiente medida de diversidad: el
diametro del enjambre y el radio del enjambre, la distancia promedio alrededor del
centro del enjambre, la distancia promedio normalizada alrededor del centro del
enjambre, el promedio de la distancia alrededor de todas las particulas en el
enjambre y la coherencia del enjambre. Los estudios han demostrado que la mejor
medida es la distancia desde el centro de enjambre. Los investigadores Ismail y
Engelbrecht desarrollaron el optimizador cooperativo de enjambre de particulas para
el problema de optimizacion continua [4]. Otros cientificos propusieron una variacion
de diferentes medidas para el PSO basadas en la posicion de la particula, la
velocidad y el término cognitivo (todas las referencias a la posicion actual de la

particula se reemplazan con su mejor posicion personal).

El DTSP se evalla su rendimiento empiricamente de los algoritmos se inspiran en
métodos estandar para el TSP anda base en varias variantes del SPPMD que se
resuelvan discretizando las cabezas, construyendo una red falsa y encontrando una

ruta mas corta de la red. La heuristica propuesta es adecuada para resolver grandes
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instancias del DTSP con otros objetivos, manteniendo los tiempos de competencia.
Probados en una gran variedad de escenarios aleatorios con diferentes radios de
giro del vehiculo Dubins, los métodos muestran una mejora significativa del
rendimiento con respecto a los métodos estandar conocidos por la literatura. Por
otra parte, los métodos parecen competitivos con el algoritmo de Ultima generacion

de Le Ny [7], aunque con un tiempo de célculo mucho menor.

E enfoque basado en la red para resolver el DSPP se analiza numéricamente el
rendimiento con respecto a los diferentes niveles de discretizacion de los
encabezados. los algoritmos para el DTSP basado en el orden del blanco del TSP
euclidiano. Una clase de algoritmos que extiende un subtour abierto agregando
sucesivamente un nuevo destino, proponemos otra clase de algoritmos que
comienza con un subtour cerrado que consiste en pocos objetivos y sucesivamente
inserta un nuevo objetivo en el recorrido. analiza el equilibrio entre la calidad de las

soluciones y el tiempo de ejecucion.

3.1 Modelo formal de TSP

Formulaciones matematicas que cubren el problema del vendedor
Dado un grafico completo, G = (N, A) minimice el costo total del recorrido de tal
manera que un vendedor comience desde un nodo inicial, visite un subconjunto de
nodos en N’ c N el que ningin nodo se visite mas de una vez y regrese al nodo
inicial, de modo que cada uno de los nodos que no estan en gira estén a una
distancia predeterminada de al menos uno de los nodos visitados. La formulacion

matematica de este problema puede expresarse como:

IN| IN|

Minimizar Z = Z Z CijXij 9

i=1j=1
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v (10)

ZZXUZLVIEN

i=1 jED;
IN| IN| (11)
ink =Zxkj =0or1,VkEN
i=1 =
x;; € {0,1} (12)
YD xyslsl-1, vScN'cN, 2<IsI<IN|-2 (13)

i€S jES

YD xyslsl-1, vScN'cN, 2<IsI<IN|-2 (14)
ieS jes
donde, es el N’ conjunto de nodos visitantes, c;; es el costo del nodo i al nodo j,

Yo = {1, si 3 una ruta desde el nodo i al nodo
Y 710, de lo contrario .

D, = {j:d;; < A;},d;; = Distancia mas corta entre i y j,A; = distancia maxima de

cobertura en el nodo j.

La ecuacion (1) minimiza el costo total del tour. La ecuacion (2) asegura que cada
nodo del grafo sea visitado o esté cubierto por los nodos visitados. La ecuacion (3)
indica que, para un vértice, en grado y en grado de salida son los mismos. La
ecuacion (4) implica el caracter binario de X;; y (5) es la restriccion de eliminacion
del subtour, es decir, si un nodo esta en tour, no se visita mas de una vez (solo el

nodo inicial se visita dos veces).

La ecuacion anterior (1) - (5) se puede reescribir de la siguiente manera:
Sea N = {xl,xz,xs, ...,x|N|} el conjunto de nodos. Determine un recorrido completo

(xal,xaz,xay ...,xam,xal), m< |N|a
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m—1 (15)
Minimizar Z c(XoXay,,) + € (opXay)

i=1

tal que, x; € B(x4, Ag,), ¥V x; € N y para algunos x; (16)

donde a; € 1,2,3,..,|N| y a;#a; para i #j,c(i,j) = cij,é(a, r) significa disco

cerrado con centro a y radio de r, A; = distancia maxima de cobertura en el nodo j.

Cubriendo el problema del vendedor viajero sélido El problema se puede plantear
de la siguiente manera: Dado un gréafico completo G = (N, A), minimice el costo total
del recorrido cuando un vendedor comienza desde un nodo inicial y visita un
subconjunto de nodos N’ ¢ N exactamente una vez utilizando cualquiera de los
vehiculos disponibles en cada nodo y regresa al nodo inicial de modo que todos los
nodos no visitados se cubran dentro de una distancia predeterminada de los nodos
visitados. Sea en cada nodo p el nUmero de medios de transporte disponible y
c(i,j, k) sea el costo de nodo i a nodo j usando el vehiculo k-ésimo, (k1,2,3, ...,p).

A continuacioén, la formulacién matematica se da a continuacion:

Sea el conjunto de N = {x;, x;, X3, ..., x|y} nodos y V = {vy,v,,vs, ..., v, } sea el
conjunto de vehiculos. Determine un recorrido completo

(xal,xaz,xay ...,xam,xal), m<|N|a
m-—1 (17)

.. . ’ ! .
Minimizar z c(XoXay, 0 Vi) + € (X Xaiys Vi, )
i=1

Tal que,

x; € B(xq,Ay), Vx; € N and for some i. (18)
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donde a; € 1,2,3,...,|N| y a; # a; para i ¢j,v(;i eEV,Va; €123,..,|N|,c(i,jk) =
cijr, B(a, ) significa disco cerrado con centro a y radio de r, A; = distancia maxima

de cobertura en el nodo j.

3.2 El problema dinamico del agente viajero

La tecnologia ha cambiado rapidamente y tenemos la necesidad de tener la
informacion mas rapida posible esto nos lleva a encontrar algoritmos para resolver
problemas de optimizacién para garantizar que los sistemas funcionen de forma
eficaz y fiable nos conduce a un modelo matematico tedrico el TSP dinamico
(DTSP).

El objetivo es encontrar una solucién 6ptima en cada momento, a medida que el
tiempo se requiere soluciones rapidas y su calidad se reducira, los objetivos de

calidad en la solucion y tiempo de respuesta esta en conflicto.

La estrategia de resolver el problema del DTSP es utilizar el algoritmo genético y
almacenar la ruta optima y si se mueve o se quita un elemento entra de nuevo al
algoritmo y trabajaria optimizando la ruta que tenia como optima y asi se reduce el

tiempo de respuesta y el trabajo de computo.
Descripcion del DTSP

Un TSP dinamico es un TSP determinado por un costo dindmico (distancia) matriz.

D) ={dy®}, e 19
Donde d;;(t) es el costo desde la ciudad (nodo) ¢; a la ciudad ¢;, y t es el tiempo

real. En esta definicion, el nimero de ciudades n(t) y el costo de la matriz son
tiempos dependientes. El problema dindmico del agente viajero es encontrar el

minimo costo de la ruta que contiene todos los n(t) nodos.
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Dados todos n(t) (P, Py, ..., Pyqy) puntos, y la correspondencia de costo matriz
D= {dl-j(t)}, i,j =1,2,..,n(t), encontrar un minimo costo de la ruta que contiene
todos los n(t) puntos, donde t se encuentra en el momento del tiempo t se

encuentra por la distancia entre el punto del objetivo P; y el punto objetivo P;, ¥

dij () = d;; ().

Por ejemplo

n(t)
Min (a(T(©)) = min| > dr,zr,,,(©) 20)
i=1

Donde T € {1,2,...,n(t)ifi #,thenT; # Tj, Tyy41 =T

En la definicién consideremos el cambio del DTSP de la matriz de costos con el
tiempo continuo del proceso. Practicamente discretizamos este proceso de cambio,

Asi, un DTSP se convierte en una serie de problemas de optimizacion.

D(t) = {d;; (tk)}‘l’l(tk)xn(tk) (21)

k=012,..,m—1, con la ventana de tiempo [ty, tc;;], donde {t;}i%, es una

secuencia de puntos de puntos de muestreo de tiempo del mundo real [25].

3.3 Otros problemas sobre rutas

La trascendencia econdémica del sector del transporte genera costos de gran
envergadura. La distribucion fisica representa para las empresas entre la sexta y la
cuarta parte de las ventas y entre uno y dos tercios del total de los costos logisticos
[26].
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Problema de Rutas de Vehiculos resulta extremadamente util en una gran variedad
de casos reales. A continuacién, se comentan brevemente algunas de sus

aplicaciones mas importantes:

e Logistica. - Las aplicaciones mas directas y abundantes del VRP se centran en el
campo de la logistica. Entre ellas, se encuentran: rutas de vendedores, rutas

escolares, reparto de mercancias y correo o sistema de recogidas de basura.

¢ Industria. - Las aplicaciones en industria no son tantas como en logistica. Un

ejemplo de dicha aplicacion es la secuenciacion de tareas.

Los Problemas de Rutas de Vehiculos (PRV, o VRP del inglés Vehicle Routing
Problem) son una serie de problemas que hacen referencia al transporte de
mercancias a ciertos puntos con una flota de vehiculos. Formalmente, se definen
sobre un grafo completo G = (V, A), con costes asociados a los arcos (4) y donde
los clientes representan los vértices (V), siendo el vértice 1 el depdsito o almacén

donde se encuentran los vehiculos de transporte y la mercancia.

Problema de Rutas de Vehiculos Capacitado (PRVC, o CVRP del inglés
Capacitated Vehicle Routing Problem), cuya finalidad es determinar las rutas que
una flota de vehiculos, con capacidad dada y que salen de un punto comin o
deposito, debe seguir para cubrir la demanda de una serie de clientes, existen

muchas extensiones de éste (se muestran las mas usuales en aplicaciones reales.

* VRP con ventanas de tiempo (time windows) (VRPTW): el servicio a cada cliente
tiene que realizarse en un intervalo horario determinado, teniendo que permanecer

el vehiculo en el lugar del cliente durante dicho servicio.

e VRP con retornos (backhauls) (VRPWB): también conocido como Linehaul
Backhaul Problem, en este tipo de problemas, los clientes se dividen en dos grupos.
El primero de ellos, denominado “linehaul”, engloba aquellos clientes a los que hay
que entregar una cantidad determinada de producto. El segundo, “backhaul’,

contiene a aquellos a los que hay que recoger una cantidad determinada de
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producto. La principal restriccion es que, para cada ruta, todas las entregas deben

hacerse antes que las recogidas.

¢ VRP multi- depésito: los vehiculos no son diadfanos, sino que tienen divisiones
interiores. La mayoria de las veces, la dificultad de este problema reside en que
cada producto tiene que ir en una de esas dependencias, no pudiéndose mezclar

entre ellos.

¢ VRP periddico (VRPP): el servicio a los clientes no se realiza todos los dias sino

de forma periddica (cada M dias).

¢ VRP con inventarios (VRPI): la cantidad demandada por cada cliente no es fija,

sino que dependera del nivel minimo de inventario que éste quiera mantener.

Recogida + Entrega

Ventanas de tiempo

Demanda variable

VRPP

Demanda periédica

Vehiculos con més
de un depésito

VRP multi- depésito

Figura 3.1: EI CVRP y sus variantes (adaptado de [27]).

A pesar de la aparente sencillez de su planteamiento, es muy complejo de resolver:
siendo n el namero de clientes a visitar, el nimero total de posibles rutas es
(n—11/2271.

Tipos de Problemas de Rutas de Vehiculos Capacitado

Se distinguen dos tipos de CVRP, en funcion de la naturaleza de la red:
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¢ Problema de Rutas de Vehiculos Capacitado Simétrico (SCVRP): si el grafo es no

dirigido, es decir, si la matriz de costes es simétrica (cij = cji).

¢ Problema de Rutas de Vehiculos Capacitado Asimétrico (ACVRP): si el grafo es

dirigido, es decir, si la matriz de costes es asimétrica.

Al igual que se expuso en el Problema del Viajero, dado que todo grafo no dirigido
puede transformarse en uno dirigido, el SCVRP puede verse como un caso
particular del ACVRP.
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Capitulo IV

Metodologia
4.1 Libreria TSPLIB

TSPLIB es una biblioteca de instancias de ejemplo para el TSP (y problemas
relacionados) de varias fuentes y de varios tipos. Estan disponibles instancias de

las siguientes clases de problemas.

4.1.1 Problema del viajante de comercio simétrico (TSP)

Dado un conjunto de n nodos y las distancias para cada par de nodos, encontrar un
viaje de ida y vuelta de longitud total minima que visite cada nodo exactamente una

vez. La distancia del nodo i al nodo j es la misma que la del nodo j al nodo i.
Problema del ciclo hamiltoniano (HCP)

Dado un gréfico, comprueba si el grafico contiene un ciclo hamiltoniano o no.
Problema del viajante de comercio asimétrico (ATSP)

Dado un conjunto de n nodos y las distancias para cada par de nodos, encontrar un
viaje de ida y vuelta de longitud total minima que visite cada nodo exactamente una
vez. En este caso, la distancia del nodo i al nodo j y la distancia del nodo j al nodo i

pueden ser diferentes.

4.1.2 Problema de ordenacion secuencial (SOP)

Este problema es un problema de viajante de comercio asimétrico con restricciones
adicionales. Dado un conjunto de nodos y distancias para cada par de nodos,

encontrar un camino hamiltoniano desde el nodo 1 al nodo n de longitud minima
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gue tenga en cuenta las restricciones de precedencia dadas. Cada restriccion de
precedencia requiere que algun nodo i tenga que ser visitado antes que algun otro

nodo j.

4.1.3 Problema de enrutamiento de vehiculos capacitados (CVRP)

Se dan n-1 nodos, un depésito y distancias de los nodos al depdsito, asi como entre
los nodos. Todos los nodos tienen demandas que pueden ser satisfechas por el
deposito. Para la entrega en los nodos se dispone de camiones con idéntica
capacidad. El problema consiste en encontrar recorridos para los camiones de
longitud total minima que satisfagan las demandas de los nodos sin violar la
restriccion de capacidad de los camiones. No se especifica el niUmero de camiones.
Cada recorrido visita un subconjunto de red y comienza y termina en el depdsito.
(Nota: En algunos archivos de datos se da una coleccién de depdsitos alternativos.

El CVRP se obtiene seleccionando uno de estos depdsitos).

4.1 La parte del pliego de condiciones

Cada archivo consta de una parte de especificacion y de una parte de datos. La
parte de especificacion contiene informacion sobre el formato del archivo y sobre su

contenido. La parte de datos contiene datos explicitos.

Todas las entradas de esta seccion tienen la forma < palabra clave \ket:< valor \ket,
donde < palabra clave > de- denota una palabra clave alfanumérica y< valor >
denota datos alfanuméricos o numéricos. Los términos < cadena >, < entero >y <
real > denotan una cadena de caracteres, un entero o un dato real, respectivamente.
El orden de especificacion de las palabras clave en el archivo de datos es arbitrario
(en principio), pero debe ser coherente, es decir, siempre que se especifiqgue una
palabra clave, debe conocerse toda la informacién necesaria para la correcta
interpretacion de la misma. A continuacion, se ofrece una lista de todas las palabras

clave disponibles.
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4.1.1 NOMBRE:

Identifica el archivo de datos.

4.1.2 TIPO:

MAX 2DLas ponderaciones son las distancias méaximas en 2D MAX 3DLas
ponderaciones son las distancias maximas en 3D MAN 2DLas ponderaciones son
las distancias Manhattan en 2D MAN 3DLas ponderaciones son las distancias
Manhattan en 3D

CEIL-2DLas ponderaciones son distancias euclidianas en 2D redondeadas
Los GEOWeights son distancias geograficas

ATTSFuncion de distancia especial para los problemas att48 y att532
XRAY1Funcion especial de distancia para problemas de cristalografia (Version 1)

XRAY2Funcién especial de distancia para problemas de cristalografia (Version

2) ESPECIAL Existe una funcion especial de distancia documentada en otro lugar
Acceda a

TSPLIB esta disponible en

http://comopt. ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/

TSPLIB es una biblioteca de instancias de muestra para el TSP (y problemas

relacionados) de varias fuentes y de varios tipos.

Los nombres de los archivos de datos correspondientes se obtienen afiadiendo el
sufijo ".tsp" al nombre del problema. También se proporcionan algunos recorridos

optimos. Los archivos correspondientes tienen nombres con el sufijo ".opt.tour™.
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Realizaremos el algoritmo genético para el TSP, con la ruta méas corta generada por
el algoritmo, mostrar en una grafica los puntos de cada una de las coordenadas X,

y, para el trazo de la ruta 6ptima para la visualizacion del recorrido.

Se realizara el algoritmo genético con base en la fase que contiene el algoritmo
genético, seleccion, cruza, mutacion, para obtener la ruta 6ptima de las formas
posible que puede tener la serie de puntos que se encuentran en los archivos
TSPLIB, realizar las pruebas de seleccién de padres tomando la mitad de la

poblacién y evaluar el resultado.

Evaluar la poblacion con el método de ruleta para elegir los padres para generar la
poblacién, para generar los hijos se tomara el método de cruza para generarlos ya
generarlos se utiliza el método de mutacién para tener mayor diversidad en las
seleccione y el algoritmo pueda tener mejores resultados evaluados en la funcion
objetivo que es la mejor distancia evaluada en cada generacion teniendo en cuenta
que se tomara una generacion de 1000 propuesta, y con una poblacién de 50
individuos para que las interacciones puedan ser mas rapidas ya que el

procesamiento de computo disminuira

Al generar los puntos de coordenadas del archivo seleccionado del repositorio TSP
se evaluara con rutas con el algoritmo, para encontrar una ruta aproximada igual o

mejor indicada en el repositorio.

El algoritmo genético disefiad debe ser capaz de leer una instancia nueva que se
quiera resolver desde un fichero externo en formato TSPLIB. Este formato es el
utilizado en el repositorio de instancias de problemas TSP con ciudades reales de

todo el mundo.

Se deberan realizar varios experimentos con una instancia de dicho repositorio de
la que se conozca la solucién éptima, tratando de determinar un tamafio de
poblacion inicial y una tasa de reproduccion adecuados que garanticen una elevada

probabilidad de encontrar ese 6ptimo.

Links para obtener la ruta optima especificada en la ruta optima mostradas en el

repositorio.
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e softlib.rice.edu/publ/tsplib/tsp/?C

e https://gitlab.crans.org/alopez/projet-optimisation/-/tree/master/problemes

Se implementara el algoritmo del TSP y se afiadiran los nodos dinamicos para
evaluar de nuevo la ruta generada por el algoritmo genético, almacenando la ruta
ultima optima que se encontré antes de que se afiaden los nodos, para obtener el

TSP dindmico se inserta puntos para que se genere la nueva ruta.
Se realizan experimentos con los archivos de TSPLIB para evaluar el algoritmo.

Teniendo la ruta optima trazaremos la gréfica los puntos (coordenadas) y crear el

entorno de aplicacion para su observacion.

Se realiza una prueba con 15 coordenada para evaluar el algoritmo genético y se
generar 33 veces para ver si el resultado se acerca al optimo propuesto, en el
segundo experimento se tomarda el ch150 para generar y evaluar la ruta optima y
comprar la ruta con el rango de Kendall para conocer el coeficiente de correlaciéon y

tener una evaluacién optima de la ruta generada por el algoritmo genético.

Un algoritmo Genético basico con elitismo (SAG por sus siglas en inglés), esta
basado en la generacion de poblacion aleatoria inicial y un conjunto de operadores
como son, seleccidn, cruce y mutacion, y la optimizacion gradual de la poblacion a

un estado que contenga la solucion éptima aproximada [28].

Los algoritmos Genéticos son potentes herramientas para resolver problemas de

TSP, y se tom6 como base para resolver el problema del DTSP con la estrategia de
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almacenar la Ultima ruta optima durante su trayecto, introducirlo a la poblacion y

obtener mas rapido una manera mas eficiente el resultado.

4.2 Disefio

La utilizacién de los archivos de TSPLIB [29] proporciona las coordenadas de las
ciudades y la ruta 6ptima para la entrada de datos para la utilizacion del simple
algoritmo genético para generar la ruta optima que, por medio de la indicacion de
generaciones o paro por tiempo, nos da el resultado ya que el planteamiento es el
DTSP es afiadir y eliminar ciudades se almacena la ruta 6ptima para que el

algoritmo sea eficiente en el resultado.

4.3 Materiales

El algoritmo propuesto utilizo instancias de prueba tomadas de la libreria TSPLIB.
Dichos algoritmos se ejecutaron en una laptop (Intel(R) Core (TM) i7-5500U CPU
2.40GHz: 16GB), Utilizando el lenguaje de programacion Python 3.10.6.

La simulacion de productividad fue implementada utilizando la libreria Turtle (para
el procesamiento de los gréficos. Los experimentos fueron evaluados mediante
SGA propuesto para resolver problema del DTSP, utilizando el parametro de tiempo

como criterio de paro del algoritmo para mostrar la ruta.

4.4 Entorno

El entorno para generar la poblacién inicial de los puntos fue controlado con dos
opciones: La primera es tomando las coordenadas de la libreria TSPLIB, y la
segunda es generando aleatoriamente los puntos. Una vez generada la poblacion
inicial, se toma un punto al azar como punto de inicio en ambas opciones. Tomando
como centroide el punto de inicio, el usuario decide el tamafio del radio de seleccion
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de puntos para construir la ruta optima, utilizando el algoritmo SGA propuesto (ver
Figura 1). Posteriormente se establece un vecindario alrededor del centroide y
selecciona un nuevo centroide dentro de este vecindario. Se vuelve aplicar el
algoritmo SGA para generar la nueva ruta, introduciendo en la nueva poblacién la
ruta 6ptima que se generd anteriormente, acompafiado de un proceso de andlisis
para eliminar puntos de esta ruta optima que estan fuera del nuevo vecindario de

seleccién de puntos.

4.5 Tratamiento

Se programo un algoritmo SGA utilizando el lenguaje Python 3.10.6. Se leen los
archivos TSPLIB o se generar puntos aleatoriamente, el algoritmo SGA procesa las
coordenadas de cada punto para medir las distancias euclideas entre puntos
consecutivos, la suma de las distancias de la ruta nos da la instancia del recorrido

donde buscamos el minimo para optimizar recursos.

4.6 Analisis de informacion

La prueba de correlacion thau de Kendall se utiliza para medir el grado y el sentido
de larelacion que hay entre dos variables medidas por los menos en un nivel ordinal.
Es una buena alternativa al coeficiente de correlacién de Pearson cuando las
variables se encuentran en un nivel de medicidn de intervalos, pero no se puede
cumplir satisfactoriamente con los requisitos béasicos para el uso de una prueba

paramétrica.

La distancia Kendall-Tau es la que se utiliza en esta memoria para medir la distancia
entre dos permutaciones. La distancia Kendall-Tau mide el nUmero de intercambios
de elementos necesarios, en adelante desordenes, para convertir una permutacion
en otra, por lo que a mayor distancia mayor serd la diferencia entre dos

permutaciones.
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La distancia Kendall-Tau entre dos permutaciones 11y p viene dada por:

d(m,p) = [(@.0):i < j,((r® < =) A p(®) > p()) V (@) > () A p(D < p(D) )} (20)

Donde, 11(i) y p(i) es la posicion del elemento i en T y p respectivamente. Su valor
maximo es n(n — 1)/2, que es el nUmero méaximo de desoérdenes para n elementos.

Esta métrica es una de las mas utilizadas para la comparacion de permutaciones.

Para contrastar el resultado entre la ruta optima de TSPLIB y la generada por el
algoritmo SGA propuesto, se utilizé la Prueba de Kendall [30], la cual se plantea a

continuacion.

Hipétesis nula.
Ho: La ruta generada por el algoritmo SGA = La ruta optima de TSPLIB.

H1: La ruta generada por el algoritmo SGA =+ La ruta optima de TSPLIB.

Al aplicar la Prueba de Kendall se obtuvieron los siguientes resultados.
Kendall coeficiente de correlacion es: 0.1423525

z = 2.5936, p-value = 0.009498

0.009498 < 0.05 (se acepta la hipotesis alternativa)

7 =0.1423525
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Capitulo V

Experimentacion

5.1 Resultados de la experimentacion del algoritmo genético con elitismo en la
solucion al problema de agente viajero dinamico (DTSP por sus siglas en

inglés)

Realizaremos una prueba con 15 coordenadas, para probar el algoritmo genético
para resolver el problema del agente viajero dinamico, para ver la eficiencia y
verificar si muestra una ruta optima en el resultado con 500 generaciones ver Figura
5.3.

Figura 5.1: Coordenadas de prueba (elaboracion propia).
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Se obtiene la tabla de matriz de costos la cual representa una instancia de 15

puntos, se indica la distancia de los puntos por renglén y columna para sumar las

distancias entre los puntos y tener la distancia final evaluada del recorrido.

1 2[3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
37.439 | 612 | 38 | 53.441808 | 143.06064 | 689.94513 | 112.7479 [ 14148759 | 661.05139 | 98.789904 | 697.38817 | 536.4894 | 192.40673 | 282.7865 | 240.82517
Punto| Suma | x | y |541.21|494(353| 1314849 | 631.7201 | 468.5355 | 529.4178 | 504.81849 | 44593752 | 384.5926 | 180.39623 | 287.2279 | 20.439406 | 229.8002 | 28151414
1 [5537.64 (374|541 o 5766|1881 410.0365506 | 139.0974527 | 656.5403523 | 76.22604359 | 110.2284437 | 630.8475594 | 168.2040662 | 752.1425058 | 559.961963 | 5433377696 | 396.4476609 | 329.859435
2 |5999.25 | 612 | 494 |s76.6464| 0 [591.1| 666.2062349 | 488.823972 | 81.93115616 | 500.6600459 | 470.8055056 | 68.7702887 | 524.9805789 | 325.2801516 | 220.4863116 | 633.06072 | 422.4528247 | 428.0027141
3 | 5074.02 | 381353 |188.0619(5011| 0 | 2221916877 | 297.6782431 | 661.0482762 | 191411886 | 183.538368 | 629.7930858 | 68.32428906 | 6815152532 | 502.6991144 | 366.737294 | 273.9900044 | 214.9797847
4 6074.86 | 53.4 | 131 | 410.0366 | 666.2| 222.2 0 508.1995509 | 720.2357812 | 402.3279366 | 383.5753175 | 684.156307 | 257.1380144 | 645.8012345 | 507.5341157 | 177.8829732 | 249.5293345 | 240.0443685
5 | 5679.62 | 143 | 632 | 139.0975 | 488.8|297.7| 508.1995509 0 570.7117126 | 1066087878 | 126911359 | 550.2995438 | 251.0615366 | 714.8232286 | 522.9350577 | 613.2692056 | 425.514938 | 3635960854
6 | 6609.03 | 690 | 469 | 656.5404 | 81.93| 661.9| 7202357812 | 5707117126 0 580.399267 | 549.6563731 | 36.68128659 | 597.0853437 | 283.2353876 | 237.5312546 | 669.5778995 | 471.9880198 | 4865035671
7 | 4903.35 | 113 | 529 | 76.22604 | 500.7| 191.4| 4023279366 | 106.6987878 | 580.399267 0 37.82981404 | 554.6221127 | 145.4962219 | 680.8966841 | 488.0705007 | 515.1742376 | 344.5052222 | 279.034038
8 | 4648.27 | 141 | 505 | 110.2284(470.8|183.5] 3835753175 | 126911359 | 5496563731 | 37.82981404 [ 522.8895815 | 127.5827376 | 643.6421827 | 450.9679666 | 487.0481005 | 309.1932601 | 244.4029155
9 | 6233.33 | 661 | 446 | 630.8476|68.77|629.8| 684.156307 | 5502995438 | 3668128659 | 554.6221127 | 522.8895815 0 565.5980709 | 268.0159289 | 201.7533764 | 632.990094 | 435.6600361 | 451.2484017
10 |4578.28 | 98.8 | 385 |168.2041 | 525 |68.32| 257.1380144 | 251.0615366 | 597.0853437 | 145.4962219 | 127.5827376 | 565.5980709 0 632.4682154 | 448.3979811 | 375.9942308 | 240.4484535 | 175.4969698
11 [ 7240.83 | 697 | 180 | 752.1425 |325.3|681.5] 645.8012345 | 714.8232086 | 288.2353876 | 680.8966841 | 643.6421827 | 268.0159289 | 632.4682154 0 193.1357446 | 520.7097671 | 417.5347543 | 467.6265637
12 [ 5324.71 | 536 | 287 | 559.962 | 220.5|502.7| 507.5341157 | 522.9350577 | 237.5312546 | 488.0705007 | 450.9679666 | 2017533764 | 4483979811 | 193.1357446 0 435.3952234 | 260.121327 | 295719451
13 | 6473.74 | 192 | 20.4 | 543.3378 | 633.1|366.7| 177.8829732 | 613.2692056 | 669.5778995 | 515.1742376 | 487.0481005 | 632.990094 | 375.9942308 | 529.7097671 | 4353952234 0 2280360292 | 265.5265789
14 | 4542.02 | 283 | 230 |396.4477 |4225| 274 | 249.5293345 | 425514938 | 471.9880198 | 344.5052222 | 309.1932601 | 435.6600361 | 240.4484535 | 417.5347543 | 260.121327 | 228.0360292 [ 66.59648441

15 [ 4308.64 | 241 | 282 |329.8504 | 428 | 215 | 240.0443685 | 363.5960854 | 486.5035671 | 279.034038 | 244.4029155 | 451.2484017 | 175.4969698 | 467.6265637 | 295.719451 | 265.5265789 | 6.59648441 )

Tabla 5.1 Simétrica de distancias de 15 puntos (elaboracion propia).

Se evalula la ruta generada por el algoritmo genético

Ruta generada

1,7,8,10,3,4,13,14,15,12,11,6,9,2,5,1
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7 76.22604306

7 8 76.2260436

8 10 76.2260436

10 3 68.3242891
3 4 222.191688

4 13 177.882973

13 14 228.036029
14 15 66.5964844
15 12 295.719451
12 11 193.135745
11 6 288.235388
6 9 36.6812866

9 2 68.7702887

2 5 488.823972

5 1 139.097453

2508

Tabla 5.2 Suma de distancias entre cada nodo, ruta (elaboracion propiay).

Grafica generada

% Figure 1 - a X

AEI Q=B

Mejor distancia contra nimero de generaciones

4000 4

3800 4

3200 4

Mejor Distancia

3000 4

2800 1

2600

0 20 a0 60 80 100
Generaciones

Figura 4.2: Mejor distancia contra el nimero de generaciones (elaboracion propia).
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Figura 5.3: Grafica puntos a recorrer (elaboracién propia).

5.1.1 Evaluacién con la libreria TSPLIB

Se utilizo el archivo CH150.lib

Repositorios

e https://gitlab.crans.org/alopez/projet-optimisation/-/tree/master/problemes

o softlib.rice.edu/publtsplib/tsp/

se encuentran las librerias de TSPLIB y la ruta 6ptima para cada archivo

Ejecutando el algoritmo genético pata los puntos de la libreria CH150.lib


https://gitlab.crans.org/alopez/projet-optimisation/-/tree/master/problemes
https://gitlab.crans.org/alopez/projet-optimisation/-/tree/master/problemes

%, Figure 1

AEIPQA=EXB

Mejor distancia contra nimero de generaciones

35000

30000 4

25000 4

20000 4

Mejor Distancia

15000

10000 -

L] 200 400 600 800 1000
Generaciones

Figura 5.4: Mejor distancia contra numero de generaciones (elaboracion propia).

X

AEI PQEXB

700

500

400

300

200

100

Ruta Optima

Figura 5.5: Ruta optima (elaboracion propia).
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Figura 5.6: Ruta optima generada por el Algoritmo Genético con elitismo

(elaboracion propia).

Fitness: 6625

1,98,103,82,95,107,5,100,143,97,146,26,75,18,142,85,65,132,137,50,55,58,141,8
3,56,90,46,

92,54,138,134,131,32,23,38,67,43,109,51,20,25,110,81,29,86,135,70,108,102,114
,99,19,2,

37,6,28,9,42,120,47,139,40,53,118,24,12,116,101,41,57,39,127,69,36,61,11,148,1
30,17,66

60,140,117,129,27,31,123,74,13,106,91,119,68,128,45,71,44,64,112,136,145,144,
49,147,72,80,14,122,77,133,15,78,21,150,115,4,104,22,125,149,62,3,113,10,94,8
8,121,79,59,16,111,

105,33,126,52,93,124,35,96,89,8,7,84,30,63,48,73,76,34,87,1

Fitness 6528

5.2 Resumeny conclusiones del estado del arte

Con base en los resultados obtenidos en este trabajo de la generacion del algoritmo
genético se puede comprobar que es posible tener una ruta 6ptima generada al

visitar todos los puntos y regresar al origen
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Este reporte es un caso de estudio del TSP, propuesto el algoritmo genético para
resolver el problema del agente viajero, el algoritmo genético nos ofrece soluciones
adecuadas en cuanto a las rutas éptimas, si son demasiados puntos lo resuelve
pero con un costo computacional en tiempo pero nos muestra la ruta 6ptima, el
lenguaje utilizado para elaborar el algoritmo genético es Python que nos generé
mejor facilidad en su programacion asi como cambiar funciones y parametros para
poder programar el algoritmo, asi incluir las fases del algoritmo genético, la
eficiencia del algoritmo genético se muestra entre menos puntos es mas rapido pero

nos regresa un resultado 6ptimo que es lo que se busca.

La soluciéon generada por el algoritmo es la serie de puntos a moverse para poder
llegar al destino pasando por todos los nodos, con una menor poblacion inicial nos
da la optimizacidon en si, donde se muestra la eficiencia del algoritmo en la
generacion de la ruta, si se aumenta el tamafio de la poblacion inicial aumenta el

tiempo de computo en el procesamiento de informacion.

Los algoritmos genéticos tradicionales son de gran ayuda para problemas de
busqueda y optimizacién, sin embargo, estos algoritmos se vuelven insuficientes

para problemas grandes, y su tiempo de ejecucion se vuelve excesivo.

Con respecto al primer experimento realizado, se concluye que la técnica de
seleccion de ruleta por costo brinda mejores resultados. Para la gran mayoria de
problemas se alcanzaron buenas soluciones con el mecanismo de ruleta por costo,
excepto en el primer problema, con 5 ciudades, en la cual las dos versiones lograron

encontrar la mejor solucién reportada.

Observando los resultados registrados del experimento 2, se concluye que de las
distintas técnicas de mutacion que se implementaron, solo dos de éstas presentan
buenos resultados. Es decir, las técnicas de mutacion por intercambio y revuelto
(scrambled). Inclusive, para el caso de 150 ciudades se obtiene un resultado mayor

al reportado en la literatura; la mejor solucion presentada en los benchmark es de
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6420 mientras que el obtenido con la implementacion de mutacién por

desplazamiento es de 6640.

En este reporte se explora la estrategia orientada a mejorar la operacion de entrega
de carga completa punto a punto. La estrategia empleada se enfocé en la
construccion de rutas que generan una secuencia continua en las entregas
programadas para cada vehiculo buscando reducir su tiempo de inactividad. La
mayoria de los trabajos revisados para esta disertacién enfocan su estrategia de
optimizacion en la reduccion de distancias o en la reduccion de costos de las rutas.
Lo anterior abre un espacio de oportunidad interesante para explorar la contribucion

de los algoritmos genéticos en este tipo de problemas.

Para futuros experimentos se realizaran con mas archivos de TSPLIB, para realizar
pruebas del funcionamiento del algoritmo genético y la adaptacion y modificacion
del codigo para el DTSP.

5.3 Simulacién DTSP

La simulaciéon se realizdé en cédigo Python con las librerias Turtle [31], donde
podemos tener un punto rojo que es nodo en movimiento completamente al azar, y
a su vez se generan los puntos a partir de las librerias de TSPLIB o se generan de

manera aleatoria indicando los puntos que uno quiera.

En el experimento se utilizo las coordenadas de la libreria de TSPLIB que incluye el
archivo ch150.tsp donde se encuentran las 150 coordinadas donde cada punto se
muestra un X, Y, se grafica en pantalla con la posicién inicial 0,0 en la parte inferior
izquierda, y se toma al azar el punto rojo donde se coloca en la posicion y se marca
un radio donde el radio toma los puntos donde el algoritmo genético con elitismo

trabajo y genera la ruta optima ver figura 5.9.
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Figura 5.7: Primer movimiento (elaboracion propia).

Podemos observar la ruta generada por el algoritmo genético con elitismo la ruta
optima que se encuentra los puntos dentro del radio y el punto rojo representa el
agente donde el inicio y fin del recorrido ver figura 3.10.
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Figura 5.8: Se genera la ruta en el primer movimiento (elaboracion propia).

En el segundo movimiento se mueve al azar el punto rojo y a partir de ahi se traza

un radio definido por el usuario y los puntos que estan dentro del radio son los

puntos que trabajara el algoritmo genético con elitismo para generar la ruta optima

ver figura 3.11.

Figura 5.9: Segundo movimiento (elaboracidn propia).

En el segundo movimiento podemos observar en la figura 3.12 que el algoritmo

genético con elitismo trabajo para darnos la ruta optima de los puntos que estan

dentro del radio que inicialmente se tiene y con programacion se grafica la ruta y

podemos verla en mod gréfico.
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Figura 5.10: Ruta generada en el segundo movimiento (elaboracion propia).

En el tercer movimiento el punto rojo se mueve al azar para indicar el punto inicial y
a partir del radio que define el usuario se marca un limite y los puntos que estén
dentro del radio el algoritmo genético trabaja para darnos la ruta optima ver figura
5.13.
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Figura 5.11: Tercer movimiento (elaboracion propia).

Al terminar de procesar la informacién de los puntos el algoritmo genético con
el algoritmo genético con elitismo nos da la ruta optima y por medio de

traficacion con Python se muestra la ruta optima ver figura 3.14

Figura 5.12: Ruta generada en el tercer movimiento (elaboracion propia).

Archivo utilizado CH150.TSP, radio 100, 500 generaciones y una pausa de 10

segundos para que el algoritmo genético nos de la ruta optima en cada movimiento

del agente en este caso se muestra con el punto rojo al azar.

Se realizo una muestra de 6 puntos de coordenadas de GPS en la aplicacion en

Lenguaje Flutter para la generacion de la ruta con la APl de Google Maps en su
trazado en la ruta de la vida real (Ver figura 5.15).
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Figura 5.13: Aplicacion en dispositivo movil Flutter (elaboracion propia).
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Capitulo VI

Resultados

Los parametros que se establecieron para el entrenamiento del algoritmo SGA

fueron: Poblacién inicial 50, Probabilidad de cruza 0.9, Probabilidad de mutacion

0.5, 2000 generaciones. Los resultados se muestran en la tabla 1.

6.1 Tabla 1: Evaluacion del TSP, Experimentos 33 veces Y el resultado es el siguiente.
Distancia . .
. K Diferencia . .
Optima obtenida (la . . Tiempo Tiempo de
TSPLIB K i R distancia X o
Distancia mejor, AG . Concorde ejecucion (AG)
. optimay AG
articulo)

A280 2579 2582 3 5.04 187.4927

ATT48 33522 33580 58 0.50 17.64321
BERLIN52 7542 7542 0 0.20 20.7606

CH130 6110 6195 85 0.40 91.7263

ELI76 538 538 0 0.30 35.1462

6.2 Tabla2: Evaluacion del dinamico TSP, Experimento del resultado es el siguiente.
TSPLIB A280 ATT48 BERLIN52 CH130 ELI76
_ Tiempo para 90.7958 12.6625 9.1090 30.8054 21.5682
insercion de puntos
Tiempo para
eliminacién de 87.6544 10.1032 8.7077 30.3712 18.9942
puntos
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Capitulo VI

Conclusiones

En el presente trabajo se presenta el problema del agente viajero en el contexto de
e-commerce. Este problema es importante porque nos permite identificar los puntos
de venta de un producto que estamos buscando para indicarnos la ruta mas corta
para poderlo adquirir, ya que el agente se mueve los puntos de venta apareceran
dependiendo de la ruta donde se encuentre y se presenta el problema del agente

viajero dinamico.
Se propuso el algoritmo genético con elitismo (SAG) para el TSP y el DTSP.

De la revision del algoritmo genético podemos concluir que se encuentra la ruta mas

corta indicandonos los puntos donde se pueden visitar.

Con la utilizacion de las instancias tomadas de la libreria TSPLIB fue posible calibrar
los parametros del algoritmo SGA propuesto para la generacion de la ruta optima.
Con la comparacion con el algoritmo Concord pudimos calibrar el tiempo de
respuesta. Una vez calibrado en algoritmo SGA, los resultados que se obtuvieron
nos permite concluir que la aplicacion de este algoritmo es Util para la generacion

de la ruta optima factible y de calidad que solucione el problema DTSP.

De acuerdo con los resultados obtenidos al realizar las pruebas, se propone como
trabajo futuro evaluar otros algoritmos metaheuristicos evolutivos para resolver el
problema del TSP y DTSP y contrastar el algoritmo SGA propuesto en este trabajo.

Se realizo una revision exhaustiva del estado del arte para el Problema del Agente
Viajero (TSP). Es un de los problemas mas importantes de la optimizacion
combinatoria, tanto por su complejidad computacional, como sus multiples
aplicaciones. Actualmente hay muchas revistas cientificas para resolver el TSP,

GRASP, Simulated annealing, Tabu search, etc.
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Se realizaron los resultados con el Algoritmo genético con elitismo para resolver el
TSP y el DTSP, la estructura se puede plantear como la funcién objetivo de reducir

el minimo coste de la ruta y con una poblacion inicial.

Se realizo el algoritmo genético en Python para resolver el TSP, se realizaron
pruebas con las instancias de la libreria TSPLIB, alcanzado algunos 6ptimos. En
cuanto al DTSP se afiadieron nodos y eliminacion de nodos para reutilizar el

algoritmo genético.

Se realizo una simulacién en Python donde se colocaron punto al azar o puntos de
TSPLIB indicandole un radio fijo y un punto en movimiento al azar para observar la

rapidez del algoritmo y el trazo de rutas en movimiento.

Se realizo una App en Flutter indicando las coordenadas y haciendo un trazo de los

puntos con las API de Google para dibujar el trazo en la vida real de la ruta optima.
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Apéndice A

Publicacion académica producida

Como producto de esta investigacion, el siguiente articulo fue publicado en 5
Congreso Estudiantil de Inteligencia Artificial Aplicada a la ingenieria y Tecnologia
(CEIAAIT), realizado del 9 a 11 de noviembre del 2022 En la Universidad Nacional

Auténoma de México Facultad de Estudios Superiores Cuautitlan Departamento de
ingenieria. Folio: 202200422.

TSP dinamico para la toma de decisiones en escenarios de ecommerce.
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genético, como estrategia para la solucién del problema.
Palabras claves: TSP, DTSP, optimizacion

L. INTRODUCCION

El problema del agente viajero (TSP) es uno de los problemas
mas intensamente  estudiados en  la  optimizacion
combinatoria. Dado un conjunto de objetivos, la tarca
consiste en determinar un recorrido mas corto a cada objetivo
de forma precisa y se reencuentra en el inicio. Si la asistencia

vendedor ambulante para un vehiculo sc llama gcncmimcmc
Problema del vendedor viajero (DTSP) o TSP Curvatura.

El DTSP ha atraido considerable atencion debido a muchas
aplicaciones civiles y militares. Una configuracion tipica cs
monitorcar una coleccion de  objetivos  distribuidos
espacialmente por un vehiculo aéreo no tnpulado (UAV).
Esto podria referirse al comml del mﬁco @ lugares

entre dos objcmm unlcsqum cs lgua.l ala dlsmncu

oy dd ::znclﬁcos. hd‘ copi dck . y d
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viajero (ATSP) es un problema donde la infracstructuras criticas yo otros puntos de interés, cl apoyo a
entre dos blancos no cs snmctnu pcm dqxndc dc la las - de de
direccion del I. Otras var y li il imi la evaluacion de los

Problema del vended ke G los P

(TSPM donde cada ob)cu\u dﬁl ido pucde erseen  go g dtmm(m:gwmmmﬁ:ﬁ:xﬁ:{g
dcc:cgl}od:bol:lln (BTSP). dondcgccbesammmuudn la . irs do s
e e ko o s Chigiovta B oy podf:tmsmnnra slqnsdulgmnmspumsohcmnnd

otros.
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los algoritmos exactos y los algoritmos heuristicos,
pm ¢l primer caso, hay algoritmos que pucden encontrar la
mejor solucion (solucion optima) de mancra determinista
para dicho problema. la desventaja de este tipo de algonitmos
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e que, en primera, su:lcn ser dificiles de modelar ¢

np ya que req de una cap "annlmu,
ademas de mi sobm At y
in, otra d de estos métod

cxaclos, ¢s
iy

Po dados todos n(t) (P, Py, .., Pyy,) puntos, y la
correspondencia de costo matriz D = {d;,(¢)},i,j =
1,2, ..., n(t). encontrar un minimo costo de la ruta que
tene todos los n(t) puntos, donde ¢ sc encuentra en <l

;mc estos exigen una idad de
considerable, sin embargo, a pesar de todas cstas desventajas,
utilizar este tipo de algoritmos sicmpre que sca factible ¢s la
mejor opcién, por otro lado, puede haber casos donde
defmitivamente ¢l tamaiio del pmblema sca muy grande y no
tengamos la posibilidad de utilizar un metodo exacto.

cn esta situacion. la tnica opcidn que tenemos cs
optar por alguna técnica que nos brinde una solucion que muy
posﬁvlumnkmxnhopumpaoqucalmcmsmslscgum
que la solucion brindada sca una solucion de calidad. es aqui
mndo los algoritmos heuristicos toman relevancia.

1. METODOLOGIA

Algoritmo genético es utilizar la tecnologia de bisqueda de
poblacion para resolver la poblacion como un conjunto de
problemas y generar una nueva generacion de poblacion
mediante la aplicacion de una seric de operaciones genéticas
como la seleccion, :l cruce y la nmnon]d: fmon:s
8 ala
actual. Y optimizar gradual In,_”l" a un estado

que contenga la on Gptima a

El TSP Dindmico (DTSP) fuc introducido en 1998 por
Psaraftis, DTSP ¢s un TSP en ¢l cual ciudades pueden ser
agregadas o climinadas en tiempo real. o cuando ¢l costo de
viajar entre ciudad biar. Algunos i igad

han trabajado <l DTSP con optimizacion con colonia de
hormigas (ACO, Ant Colony Optimization). El DTSP tratado
desde un enfoque de oplnmncwn de colmul de hormigas
tiene probl con la incluso en
¢l outor proponc una v-nnmc dcl ulgommn ACO con una
funcion de de f dife ala

momento del tiempo ¢ s¢ encuentra por la distancia entre ¢l
punto del objetivo P, y ¢l punto objetivo Py, yd,,(t) =
dy(t).

Min(d(7(t))) = min (2 dp,1,., (:)) m

Donde T € {1,2,..., n(t)ifi =,thenT; # T}, Tyyas = T
En la definicion consideremos el cambio del DTSP de la
matriz de costos con ¢l tiempo continuo del proceso.
Pricticamente discretizamos este proceso de cambio, Asi,
un DTSP sc convierte en una scric de problemas de
optimizacion.

(e = {dy(t)), s @
k=0,12,..,m — 1, con la ventana de tiempo [t,. t,,,),
donde {t, }i", cs una sccuencia de puntos de puntos de

muestreo de tiempo del mundo real.

111, EVALUACION

Los algoritmos de AG son potentes herramicntas para
resolver problemas de TSP, y sc tomara como base para
resolver cl problema del DTSP con la estrategia de almacenar
la dltima ruta optima durante su trayecto mntroducirlo a la
poblacion y no forzar ¢l algoritmo y obtener rapido el
resultado.

Se utilizo ¢l Algoritmo Genético con clitismo (SGA).

nﬂmmulmpodaarhptusl:nlgmuﬂ'ﬁ?

Un TSP Dinamico ¢s un TSP d mado por una matniz de
costos dindmica, como sc mucstra a continuacion:

bit) = dl[(‘)n:n i)
dij Es el costo de viajar de la ciudad Ci a la ciudad Cj
t = Es un tiempo determinado

Donde d;;(t) is ¢l costo desde la ciudad (nodo) ¢; a la
ciudad ¢;, y t es ¢l tiempo real. En esta definicion, ¢l
mu'ncmdc :mdndcs n(t) ycl costo de la matriz son tiempos
agente viajero cs
cnconu:rdmxmmamdchmhquccmmunmdoslos
n(t) nodos.

Algoritmo Pscudocddizo de un AG
5 ™ m % un AG ¥
t=0 // nimero de gencracion
P(0)
Evaluar P (0)
While not {Condicién de terminacién) do
P'(t) = seleccionar(P(t))
P'(t) = aplicar operadores de cruce(P(t))
P(t+1) = reemplazar (P(t). P'(1))
Evaluar P(t+1)
10: 1=+
1: return Mejor Solucion Encontrada
end while

AN NH VN

A. Resultados

Nuestro algoritmo en pruchas en TSPLIB. (CPU: Intel core
17 RAM:16GB). La productividad fue cvaluada en una
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simulacion en codigo Py!hon 3.10.6. libreria Turtle (graficos)
para cvaluar los cxperimentos. Los experimentos son
cvaluados cn ¢l algontmo genético para resolver <l TSP
dinamico.

Poblacion 50, Probabilidad dc cruza 0.9, Probabilidad de
mutacion 0.5, 2000 gencracioncs.

EVALUACION DEL TSP, EXPERIMENTOS 33
VECES Y EL RESULTADO ES EL SIGUIENTE

TABLEL

EVALUACION DEL TSP DINAMICO,

TABLED
EXPERIMENTO DEL RESULTADO ES EL SIGUIENTE

Fvaluaciin TSP Dindmico
O T
Tempode | 1ccoops | ontoer [ 932149 | wesem
st
Tiempo de

5920 | 209458 | 209420

TSPLIB

¥

any -

Mepx Dnlarin

NW 0 DW %0
s

Fig. 1. Mejor distancia contma el samero de generaciones

Evalmacién TSP
o [P TE= B | 2 e [
i | e | e | | i | G
6528 0 1491 | 427644 | 748
21282 o 1963 | 43.0102 | 137
20753 4 2000 | 459550 | 080
14392 13 2000 | 432640 | 080

Fiz. 2 Tsplib chl50.1sp. representa la ruta optima
Ra Optma
0
$ o0
. %ep e ®

Fiz. 3. Adadiendo 2 punios P1(160,700) y P2(160,750

uta Octira

§

%

"

g

¥

B

Fiz 4. Bormando los 2 pnmeros puntos P1(37.43935,541.20906) ¥
P2(612.17595.494.31668)

IV. DISCUCION

Con la experimentacion del algoritmo genético al finalizar las
generaciones nos mucstra la ruta optima y almacenando la
ruta optima al momento de afiadir o quitar clemento podemos
definir que realizamos un menor esfucrzo en obtener la ruta
porque tenemos ya una distancia menor que es o que
queremos encontrar , podemos obtener los puntos de las
tiendas con su menor costo de los productos que estamos
buscando, ifica que si b do productos con

distintos precios el precio mas bajo nos representaria una
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tienda y ¢l recorrido nos mostrara el algoritmo geaético con
la ruta especificada ya que ¢l comprador puede moverse las
tiendas s¢ presentan en un radio y sc afaden los puntos en
movimicnto y s¢ climinan , sc realizd una simulacion cl
Python un radio fijo para tener controlado los puntos y
movimicntos al azar y sc obticne una respucsta optima de la
ruta cn movimicnto, para que nos represente ya en la
simulacién s¢ le especifica el tiempo dc paro de las

de las para que nos muestre la ruta

optima a visttar las tiendas.

V. CONCLUSIONES Y/O PROYECTOS FUTUROS

Enclp trabajo sc T ¢l problema del agente
\1wo en el de bl s

pal'quc nos p:mmc u‘kmﬁur Ios pumos de venta
de un prod la ruta

mlsccnapanpodcrlondquw quucdlgcluescmuwc
los puntos de venta aparecerin dependiendo de la ruta donde

sc ¥y sep el p del agente viajero
dinamico.

Se propuso ¢l algori ético con clitismo (SAG) para cl
TSP y el DTSP.

De la revision del algori d

scmuunmlannxmnscmmdwﬂumbsmdmdc
s pucden visitar.
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RESUMEN

El problema del vendedor ambulante dinamico (DTSP) en un ambiente experimental es estocastico y
dinamico. La capacidad de cambio requiere que el algoritmo que lo soluciona tenga la capacidad de
adaptarse rapidamente. La mayoria de los cientificos llaman la atencién sobre la correlacion entre la
diversidad de la poblacion y la convergencia al 6ptimo. El control de la variacion de la poblacion
permite una convergencia estable del algoritmo al 6ptimo y proporciona un buen mecanismo para
evitar el estancamiento. En este trabajo se hace un analisis del algortimo Genético y herramientas para
la resolucion del problema TSP dindmico, incluyendo las librerias de TSPLIB. La libreria TSPLIB
consiste de un conjunto de instancias de las cuales se conoce la ruta optima y se utilizan para calibrar
el algoritmo Genetico basico con elitismo (SGA). Las herramientas de programacion revisadas fueron:
Django, Xamarin, React, Flutter para el anilisis de elaboracién de la aplicacion. Se opté por Flutter
por la autoria de google (Google maps) y la curva de aprendizaje de menor tiempo para su elaboracion.
Adicionalmente se utilizo el lenguaje Python para realizar una simulacion controlada de puntos al azar,
el movimiento al azar del centroide de los puntos con radio fijo especificado (controlado por el usuario),
y la generacion de rutas incluyendo y excluyendo puntos en movimiento.

Palabras claves: TSP; DTSP; Optimizacion: Algoritmos Genéticos.

ABSTRACT

The dynamic traveling salesman problem (DTSP) in an experimental environment is stochastic and
dynamic. The ability to change requires that the algorithm that solves it has the ability to adapt quickly.
Most scientists draw attention to the correlation between population diversity and convergence to the
optimum. Controlling population variation allows stable convergence of the algorithm to the optimum
and provides a good mechanism to avoid stagnation. In this work, an analysis of the genetic algorithm
and tools for solving the dynamic TSP problem is made, including the TSPLIB libraries that indicates
which is the optimal route to be able to evaluate the proposed Genetic algorithm as a strategy for
solving the problem. The TSPLIB library consists of a set of instances of which the optimal path is
known and used to calibrate the basic genetic algorithm with elitism (SGA). The programming tools
reviewed were Django. Xamarin, React, Flutter for the application development analysis. Flutter was
chosen because of it google authoring (Google maps) and the leamning curve of less time for its
development. Additionally, a controlled simulation of random points was performed using the Python
language, and the random movement with fixed radius (controlled by the user) specified to verify the
response time of route generation including and excluding moving points.
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1. INTRODUCCION

El problema del agente viajero (TSP) es uno de los problemas mas intensamente estudiados en la
optimizacion combinatoria (Babel L. . 2020). Si la distancia entre dos puntos cualesquiera es la
distancia euclidiana, el problema se denomina problema del vendedor ambulante euclidiano (ETSP)
(Babel L., 2020). En este problema, un viajante tiene que visitar un conjunto de puntos (ciudades),
terminando el recorrido en el punto inicial, de forma que pase solamente una vez por cada punto y que
el trayecto total realizado sea minimo. El problema del vendedor viajero asimétrico (ATSP) es un
problema donde la distancia entre dos nodos no es simetrica (Nalepa, 2019). Otras vanaciones del TSP
incluyen el Problema del vendedor ambulante con los vecindarios (TSPN) (Restrepo 1. H., 2004), el
Problema del vendedor ambulante de cuello de botella (BTSP), (Riafio, 2018), entre otros (5. Dokania,
2017).

Los problemas de planificacion de rutas mencionadas anteriormente tienen como objetivo encontrar
los mejores recorridos posibles sin tener en cuenta las caracteristicas del vehiculo. Hay restricciones y
caracteristicas que para este trabajo no se estin considerando, pero cuando se trabaja con vehiculos del
mundo real, hay que tener en cuenta. Por ejemplo, las restricciones cinematicas como el radio de giro
minimo (Guntsch M. &., 2001) (Otto, 2018). Los vehiculos con restricciones de movimiento impuestas
por el mecanismo de direccion satisfacen una restriccion. Tales vehiculos no son capaces de seguir
caminos obtenidos de las soluciones de los problemas clasicos de TSP. Otros casos que no se estin
considerando son los siguientes: los robots moviles similares a automéviles o los vehiculos aéreos de
ala fija que avanzan a una velocidad constante y giran con curvatura acotada superior pueden
modelarse como un vehiculo {Otto, 2018). Estos casos mencionados anteriores se conocen como DTSP
o TSP con Curvatura (LaValle, 2006).

El DTSP ha atraido considerable atencion debido a muchas aplicaciones civiles y militares (Otto, 2018).

Una configuracion tipica es monitorear una coleccion de puntos distribuidos espacialmente por un
vehiculo aéreo no tripulado (UAV) (8. Dokania, 2017). Esto podria referirse al control del trafico en
lugares especificos, la recopilacion de inteligencia y el reconocimiento de puntos sospechosos para
operaciones antiterroristas, misiones de seguridad y vigilancia de infraestructuras criticas y otros
puntos de interés, el apoyo a las misiones de combate mediante operaciones de inteligencia, vigilancia
¥ reconocimiento, la evaluacion de los dafios de batalla {confirmacion de un punte objetivo v
verificacion de su destruccién), entre otros. Para otras aplicaciones (Nalep, 2019).

Normalmente, cuando tenemos un problema de optimizacion, podemos recurmnr a dos tipos de
algoritmos para solucionar el problema, los algoritmos exactos y los algoritmos heuristicos. Para el
primer caso, hay algoritmos que pueden encontrar la mejor solucién (solucion Gptima) de manera
determinista para dicho problema. La desventaja de este tipo de algoritmos es que, en primera, suelen
ser dificiles de modelar e implementar, ya que requieren de una capacidad analitica, ademas de
conocimientos sobre matematicas aplicadas y programacion. Otra desventaja de estos métodos exactos
es que estos exigen una cantidad de recursos computacionales considerable. Sin embargo, a pesar de
todas estas desventajas, utilizar este tipo de algoritmos siempre que sea factible es la mejor opcion.
Por otro lado, puede haber casos donde definitivamente el tamafio del problema sea muy grande v no
tengamos la posibilidad de utilizar un método exacto.

Estando en esta situacion, la (mica opeidn que tenemos es optar por alguna téenica que nos brinde una
solucion que muy posiblemente no sea la optima pero que al menos nos asegure que la solucion
brindada sea una solucion factible y de calidad, es aqui cuando los algoritmos heuristicos y
metaheuristicos toman relevancia.
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Como parte de la investigacion en la que estamos interesados, se tienen dos escenarios para la
aplicacion del problema DTSP: En la primero, una persona necesita conocer diferentes sitios en donde
se encuentran los productos que desea adquirir y generar la ruta 6ptima para adquiridos con la libertad
de recorrer toda o parte de la ruta (Galvan, 2022). En el segundo. una tienda online debe de entregar
los productos en cierta zona de influencia y generar la ruta dptima sujeta a las restricciones: a)
cancelacion de pedidos o b) se anaden nuevos productos a la ruta de entrega. En el presente trabajo se
reportan los resultados enfocados en el segundo caso mencionado.

El TSP Dindamico (DTSP) fue introducido en 1998 por Psaraftis (Psaraftis, 1988). El DTSP es un TSP
en el cual ciudades pueden ser agregadas o eliminadas en tiempo real, o cuando el costo de viajar entre
ciudades puede cambiar.

Un TSP Dinamico es un TSP determinado por una matriz de costos dindmica (Whigham, 2006). como
se muestra a continuacion:

D(&) = {diy(O}, 5 cncey m
dij Es el costo de viajar de la ciudad C: a la ciudad C;

t = Es un tiempo determinado

Donde d;(t) es el costo desde el punto (ciudad) ¢; al punto ciudad ;. y ¢ esel tiempo real de recorrido.

En esta definicion, el nimero de ciudades n(t) y el costo de la matriz son dependientes del tiempo. El
problema dinimico del agente viajero es encontrar el minimo costo de la ruta que contiene todos los
n(t) nodos.

Dados los n(t) nodos (Py, Py, ...,Py(). ¥ la correspondiente matriz de costo D = {d;;(t)},i,j =
1,2,...,n(t). encontrar la ruta de minimo costo que contiene todos los n(t) puntos, donde ¢ es el
tiempo entre el punto P, y el punto P, y d;(t) = dj(t).

En la definicion consideremos el cambio del DTSP de la matriz de costos con el tiempo continuo del

proceso. Pricticamente discretizamos este proceso de cambio, Asi, un DTSP se convierte en una serie
de problemas de optimizacion TSP.

D(ty) = {dll(t")}n(r.)xnm) @

k=0,12,..,m— 1, con la ventana de tiempo [ty, ti+,]. donde {t;}'}-, es una secuencia de TSP’s.

2. METODOLOGIA

Un algoritmo Genético basico con elitismo (SAG por sus siglas en inglés), estd basado en la generacion
de poblacion aleatoria inicial y un conjunto de operadores como son, seleccion, cruce y mutacion. y la
optimizacion gradual de la poblacion a un estado que contenga la solucién optima aproximada (Chura,
(2015)).
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A. Evaluacion

Los algoritmos Genéticos son potentes herramientas para resolver problemas de TSP, y se tomé como
base para resolver el problema del DTSP con la estrategia de almacenar la Gltima ruta optima durante
su trayecto, introducirlo a la poblacién y obtener més rapido una manera mas eficiente el resultado.

En el algoritmo | se muestra el pseudocodigo del SGA utilizado.

0 )
1= return Mejor Solocién Encomtrada
2: end while

Algontimo | Pseudocadso de un Algontmo Gengtico

‘arametros de un AG *

2 =0/} namero de gemeracion

3: P(O)

4: Evaluar P (0)

5:  While not {Condicion de terminacion) do

6 P7(1) = seleccionar( 1))

T P'(1) = aplicar operadores de cruce( 1))

8: P(t+1) = reemplazar (P(t), P'(1))

9:  Evaluar P(1+1)

I

1

I

2.1 DISENO

La utilizacion de los archivos de TSPLIB (Heidelberg. s.f.) proporciona las coordenadas de las
ciudades y la ruta 6ptima para la entrada de datos para la utilizacion del simple algoritmo
genético para generar la ruta optima que, por medio de la indicacion de generaciones o paro
por tiempo, nos da el resultado ya que el planteamiento es el DTSP es afadir y eliminar
ciudades se almacena la ruta dptima para que el algoritmo sea eficiente en el resultado.

2.2 MATERIALES

El algoritmo propuesto utilizo instancias de prueba tomadas de la libreria TSPLIB. Dichos
algoritmos se ejecutaron en una laptop (Intel(R) Core (TM) i7-5500U CPU 2.40GHz: 16GB),
Utilizando el lenguaje de programacién Python 3.10.6.

La simulacion de productividad fue implementada utilizando la libreria Turtle (para el
procesamiento de los grificos. Los experimentos fueron evaluados mediante SGA propuesto
para resolver problema del DTSP. utilizando el parimetro de tiempo como criterio de paro del
algoritmo para mostrar la ruta.

2.3 ENTORNO

El entorno para generar la poblacion inicial de los puntos fue controlado con dos opciones: La
primera es tomando las coordenadas de la libreria TSPLIB, y la segunda es generando
aleatoriamente los puntos. Una vez generada la poblacién inicial, se toma un punto al azar
como punto de inicio en ambas opciones. Tomando como centroide el punto de inicio, el
usuario decide el tamano del radio de seleccion de puntos para construir la ruta optima,
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utilizando el algoritmo SGA propuesto (ver Figura 1). Posteriormente se establece un
vecindario alrededor del centroide y selecciona un nuevo centroide dentro de este vecindario.
Se vuelve aplicar el algoritmo SGA para generar la nueva ruta, introduciendo en la nueva
poblacion la ruta éptima que se generé anteriormente, acompaiiado de un proceso de anlisis
para eliminar puntos de esta ruta optima que estdn fuera del nuevo vecindario de seleccion de
puntos.

Figura 1: Fuente: Elaboracion propia codigo Python, 900x900, puntos 150, Ch150.1ib, radio 100

2.4 TRATAMIENTO

Se programo un algoritmo SGA utilizando el lenguaje Python 3.10.6. Se leen los archivos
TSPLIB o se generar puntos aleatoriamente, el algoritmo SGA procesa las coordenadas de cada
punto para medir las distancias euclideas entre puntos consecutivos, la suma de las distancias
de la ruta nos da la instancia del recorrido donde buscamos el minimo para optimizar recursos.

2.5 ANALISIS DE INFORMACION

Para contrastar el resultado entre la ruta optima de TSPLIB y la generada por el algoritmo
SGA propuesto, se utilizo la Prucha de Kendall (A. Jay. 1998), la cual sc plantea a continuacion.

Hipotesis nula.
Ho: La ruta generada por ¢l algoritmo SGA = La ruta optima de TSPLIB.

H1: La ruta gencrada por ¢l algontmo SGA # La ruta optima de TSPLIB.

Al aplicar la Prucba de Kendall se obtuvieron los siguientes resultados.
Kendall cocficiente de correlacion es: 0.1423525

z = 2.5936. p-valuc = 0.009498

0.009498 < 0.05 (sc accpta la hipotesis altemativa)

T = 0.1423525
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3. RESULTADOS,

Los parimetros que se establecieron para el entrenamiento del algoritmo SGA fueron: Poblacion inicial
50, Probabilidad de cruza 0.9, Probabilidad de mutacion 0.5, 2000 generaciones. Los resultados se
muestran en la tabla 1.

Tahla 1: Evaluacién del TSP, Experimentos 33 veces y el resultado es el siguniente

Distancla Diferencia Tiempo de
TSPLIB Optima | obtenida (la | o)) Thewge eJecucion
Distancia mejor, AG ) Concorde
optima ¥ AG (AG)
articulo)

A2RD 2579 2582 3 5.04 187.4927
ATT48 33522 33580 58 0.50 17.64321
BERLINS2 7542 7542 0 0.20 20.7606
CHI130 6110 6195 83 0.40 91.7263
ELI76 538 538 0 0.30 35.1462

Tabla 2: Evaluaciin del dindmico TSP, Experimento del resultado es el siguiente

TSPLIB AZ80 ATT48 BERLINS2 CH130 ELI76
e 12.6625 9.1090 30.8054 215682

—r 87.6544 10.1032 8.7077 30.3712 18.9942

eliminacion de panios

e O T
Gavracores

Figura 1: Fuente: Elaboracion propia cidigo Python, Mejor distancia contra el nidmers de generaciones

Pt et
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Figura 2: Fuente: Elaboracién propia cédigo Python, TSPLIB CHI30. TSP, representa la ruta optima

Ran Optrva

Asta Opters

Figura 4: Fuente: Elaboracién propia codigo Python, borrando los 2 primeros puntos

P1(334.5909.161.7809) y P2(397.6446,262.81653)

4. DISCUSION

Se trabajo con el problema del agente viajero con el contexto de entrega de mercancias. El problema
nos permitir identificar la entrega de la mercancia en los puntos especificados con la ruta mas corta.
Con el algoritmo SGA pudimos obtener una respuesta ripida sobre la ruta. Dado que el repartidor
(centroide) se encontraba en movimiento, se anadié un modulo para eliminar o insertar puntos en la
trayectoria del repartidor y con ello se generd la ruta nueva de manera efectiva.

Utilizamos instancias de la libreria de TSPLIB, para la calibracion de los parimetros del algoritmo
SGA propuesto en la generacion de la ruta optima. Comparamos el tiempo de respuesta del algoritmo
SGA propuesto contra el tiempo que le tomo al algoritmo Concord. Ambas comparaciones se muestran
en la tabla 1.

Al experimentar con el algoritmo SGA pudimos observar que éste encuentra la ruta optima
indicindonos los puntos donde pueden entregar la mercancia.

Se logrd un desempeiio en la generacion de la ruta optima en la simulacién del movimiento dinamico.
donde se mostrd la ruta en el siguiente cambio de posicion y se generd la nueva ruta.
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5. CONCLUSIONES Y/O PROYECTOS FUTUROS.

Con la utilizacion de las instancias tomadas de la libreria TSPLIB fue posible calibrar los parimetros
del algoritmo SGA propuesto para la generacion de la ruta optima. Con la comparacién con el
algoritmo Concord pudimos calibrar el tiempo de respuesta. Una vez calibrado en algoritmo SGA, los
resultados que se obtuvieron nos permite concluir que la aplicacion de este algoritmo es Gtil para la
generacidn de la ruta optima factible y de calidad que solucione el problema DTSP.

De acuerdo con los resultados obtenidos al realizar las pruebas, se propone como trabajo futuro evaluar
otros algoritmos metaheuristicos evolutivos para resolver el problema del TSP y DTSP y contrastar el
algoritmo SGA propuesto en este trabajo.
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