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Resumen

El problema de enrutamiento de vehiculos con vastae tiempo (VRPTW), consiste en
determinar un conjunto de rutas para una flotaaléculos que parten desde un depésito
para satisfacer, dentro de un intervalo de tiemipodemanda de clientes dispersos
geograficamente. Actualmente las investigaciones tcatan el VRPTW y los problemas
combinatorios en general, tienden a dirigirse hatiaampo de las metaheuristicas, que
entregan resultados suficientemente buenos comsauazonables. No obstante, la gran
cantidad de trabajos relacionados en esta areaseatnabaja en el desarrollo de avances
que permitan mejorar el funcionamiento de estasidés. El objetivo principal del
proyecto fue desarrollar un modelo hibrido utildanlos conceptos de algoritmos
genéticos y culturales para el problema descrito.

Abstract

The Vehicle Routing Problem with time windows (VRRTY consists on finding a set of
routes for a fleet of vehicles that start from atca depot to satisfy customer demands that
are dispersed geographically in a time intervalwbidays the researches of VRPTW and
combinatorial problems in general, are addressedé&ba-heuristics field, presenting
important results with reasonable resources. Desaiveral works in this area, researchers
still work to improve the functioning of these teaijues. The main object of the project
was to develop a hybrid model using concepts fremegjc and cultural algorithms for the
proposed problem.
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Capitulo 1

1 Presentacion del tema

1.1 Introduccioén

El problema del enrutamiento de vehiculos (VRP)ues de los problemas mas
conocidos en optimizacion combinatoria. El problesoasiste en minimizar los costos de
una flota de vehiculos que deben satisfacer la déanae varios clientes distribuidos
geograficamente, partiendo y regresando a un depzesitral.

Dentro de la gama de variantes que tiene el VRRmgeientra el problema de
enrutamiento de vehiculos con ventanas de tiem@®P{WV), en este caso al problema
mencionado anteriormente se le agrega la restniaovisitar a los clientes dentro de un
intervalo de tiempo establecido.

La forma del problema no permite llegar a una séludptima con el uso de una
cantidad razonable de recursos, dado que a medeawmenta la cantidad de clientes la
cantidad de posibles rutas crece en forma expasleri2ebido a esto se utilizan ciertas
técnicas que permiten hallar una solucién confiabégcana a la 6ptima y en tiempos
prudentes.

En la actualidad las investigaciones que trataviR#® y los problemas combinatorios
en general, tienden a dirigirse hacia el campoadenhetaheuristicas [1], ya que estas
permiten llegar a buenos resultados en tiemposft@stazonables. Por esto los trabajos
tienden hacia el desarrollo de avances que permiigorar el funcionamiento de estas
técnicas y esto es algo que tiene bastante campaligo, ya que en estas metaheuristicas
se deben definir una gran cantidad de parametrasgaual no hay un método definido en
el que se garantice el 6ptimo funcionamiento dédasicas.

Una de las herramientas usadas ampliamente ereprablde optimizacion como el
VRP, son los algoritmos genéticos, este tipo deriilgos ha recibido una gran aceptacion
por su eficiencia para resolver problemas de daetcomplejidad. Sin embargo, esta
eficiencia depende mucho del tipo de problema edd, junto con la estrategia que
adopte el algoritmo para abordarlo. Por lo tantémgsortante considerar la busqueda de
nuevas representaciones al igual que la definidéroperadores de cruce adecuados que
cumplan con las restricciones del VRP.

Entre las heuristicas recientes que utilizan loxeptos de la computacion evolutiva
estan los algoritmos culturales propuestos por Bldgn9]. En este tipo de algoritmos se
pretende que la informacion mas importante dellprol que se haya extraido durante el



proceso evolutivo sea accesible a toda la poblatidmalgoritmos culturales, tal vez por lo
reciente de su propuesta, han sido poco estudiadesarrollados.

Considerando los puntos anteriores, en este tralegoetende profundizar el estudio
de los algoritmos genéticos y culturales con ebiBriograr una propuesta de solucion para
el problema de enrutamiento de vehiculos con wastale tiempo, considerando la
existencia de un solo depdsito y capacidad corestzara los vehiculos.

1.2 Obijetivo general

Desarrollar un modelo de algoritmo Genético-Cultupamra el problema de
enrutamiento de vehiculos con ventanas de tiempo.

1.3 Objetivos especificos

» Estudiar y comprender el problema del enrutamideteehiculos con ventanas de
tiempo y propuestas de solucién que involucrenrdalgos genéticos y culturales.

= Definir los elementos de algoritmos genéticos yurales que se utilizaran para
construir un modelo hibrido, el lenguaje de progreidn para la implementacion
de un programa de experimentacién y los datos tladss para su validacion.

» Validar el modelo a desarrollar utilizando los @atte entrada definidos en el
programa de experimentacién y comparar los resadtatitenidos.

1.4 Metodologia de trabajo

Para el desarrollo del proyecto, se utilizard unetodologia de investigacion
cientifica clasica. La cual puede ser descrita lzgsiguientes etapas:

» Se inicia la investigacion con la concepcion deléa central, con la cual se puede
plantear el problema a través de los objetivos,stta@amientos asociados y
justificaciones referentes su viabilidad.

= Se desarrolla un marco tedrico, lo que contempla\esion de la literatura desde
un punto de vista de la obtencion, seleccion y Atraecion de informacion
relevante. Esto se asocia directamente con todasetarencias utilizadas para la
investigacion y los contenidos tedricos que se rveadtravés de los informes
desarrollados en el proyecto.

= Se desarrollan hipdtesis o planteamientos prevespecto a la problemética, se
especifican variables vinculadas al problema deemsaconceptual y operacional,
ademas se define si el problema se abordara ex@daimente. Las hipotesis son



resultado directo del desarrollo del marco tedsicge puede ver reflejadas en las
distintas conclusiones que se puedan obtener geitasras etapas del proyecto.

» Se definen las herramientas de experimentaciordoede se contempla tanto el
instrumento utilizado como las muestras para r@alibs experimentos. Las
muestras para esta investigacion corresponderatoa de entrada para el problema
VRPTW, los cuales pueden ser obtenidas de datpeuéba estandarizados.

» Se elaboran y presentan los reportes de inveshigaciecuados.

1.5 Plan de trabajo

Para cumplir los objetivos establecidos, se promividir la realizacion del proyecto
en tres etapas:

» Recoleccidon de antecedentes y analisis investigativ

En esta etapa se realizarAd una revision detalladdasl fuentes y referencias
encontradas, para rescatar los elementos mas enpesty Utiles que tengan relacién con
las caracteristicas del VRPTW vy los aspectos tesride los algoritmos genéticos y
culturales. Tiempo de duracion propuesto: 2 medeszpo — Abril 2007).

» Desarrollo y construccion de modelos

Con la informacion analizada en la etapa antes®iprocedera a definir y desarrollar
el modelo de algoritmo de solucion para el VRPT\8teElesarrollo contempla el estudio
de los conceptos tedricos de algoritmos genéticngdtyrales encontrados en la literatura.
En la construccion se contemplan distintos subnosdglara el algoritmo, es decir,
poblacion inicial, representacion, recombinaci@lescion, mutacion, etc. Para validarlos
se desarrollara un prototipo de software, en elsgiasara datos de prueba preliminares.
Tiempo de duracion propuesto: 2 meses (Mayo — R00G).

» Implementacion formal de los modelos y etapa de palbas finales

En base al modelo y prototipo obtenidos en la etaparior, se desarrollara un
software para generar soluciones en base a dag#dela a definir, no necesariamente los
mismos usados anteriormente. Se realizaran distejecuciones para medir la eficiencia
en la implementacion del modelo, realizando compamngs con otras soluciones
encontradas en la literatura. Tiempo de duraciopyesto: 4 meses (Agosto - Noviembre
2007).

En la Tabla 1.1 y Figura 1.1 se presenta un esgugdafico de la planificacion del
proyecto.



Tabla 1.1 Planificacién detallada del proyecto.

Tareas Duracion
1 Desarrollo del marco teérico del VRPWT 15 dias
2 Desarrollo del marco teérico de algoritmos gexoéti 20 dias
3 Desarrollo del marco teérico de algoritmos cualles 15 dias
4 Investigacion de trabajos relacionados 15 dias
5 Desarrollo del marco teérico del modelo 20 dias
6 Construccion del modelo 15 dias
7 Implementacién prototipo 12 dias
8 Pruebas del prototipo 10 dias
9 Definicién de datos de pruebas finales 20 dias
10 Refinamiento del modelo 25 dias
11 Construccion del programa de experimentacion dias
12 Desarrollo de pruebas 30 dias
13 Andlisis de resultados y presentacion de redndta 20 dias
2007
Ene ‘ Feb ‘ Mar ‘ Abr ‘ May ‘ Jun ‘ Jul ‘ Ago ‘ Sep ‘ Oct ‘ Nov ‘ Dic
01-03-07 1
16-03-07 [ 2

05-04-07 [T 3
20-04-07 [ 4
05-05-07 LI

Figura 1.1 Planificacion detallada del proyecto.




Capitulo 2

2 Problema de enrutamiento de
vehiculos

2.1 VRP clasico

El problema del enrutamiento de vehiculos es urloglproblemas mas conocidos de
optimizacion combinatoria, consiste en determinarcanjunto de rutas para una flota de
vehiculos que parten desde uno o0 mas depdsitorarahes para satisfacer la demanda de
clientes dispersados geogréaficamente. El térmientel puede ser utilizado para indicar las
paradas o entregas realizadas por los vehiculodpetde cada cliente debe ser asignado
exactamente a un vehiculo en un orden estable€Eldibjetivo es satisfacer la demanda de
los clientes minimizando el costo total que se rirecwen las rutas. En la figura 2.1 se
muestra una representacion de una solucion para &R@nde el nodo cero es el deposito
y los restantes los clientes.

Figura 2.1 Una solucién para el problema de enrutamientoetiéculos.

Desde que el problema de enrutamiento de vehiduémtroducido por Dantzig y
Ramser [5] en 1959, ha surgido en torno a €l todalinea de investigacion y desarrollo.
Este interés se deriva por un lado en el sentidotigo de su aplicacién, como por ejemplo
en transporte de personas y productos, serviciogmbeto, recoleccion de basura, etc., y
por otro lado en la complejidad que entrega ésibl@ma, considerado como un problema
de complejidad NP-Completo [3], dado que el numeéeo posibles soluciones crece
exponencialmente con respecto al nimero de clientes



Capitulo 2: Problema de Enrutamiento de Vehiculos

2.2 Modelo matematico

El modelo matemético del problema se presentarans¢g] mediante teoria de
conjuntos y funciones.

Se establece que existeglientes y un depdsito representados por un ctmpin

P={po, P, Pses P}

En dondep, representa el deposito y los demas puntos regegsarcada uno de los
n clientes. Se tiene en cuenta la relad®dn

ROPxP

En donde(p,, p;) UR implica que hay una conexion entre el puptoy el puntop; .

Existenm vehiculos representados por el conjwito

\% :{vl,vz,...vm}

En dondem puede ser constante o variable no mayormjueda vehiculo tiene una
capacidad asociada representada por la furggion

Q:V - N*
Existe un costo asociado representado por la fari€io
C:R- R
En donde C(pi, pj) es el costo de ir de un pugo a un punt®; Yy
C(pij):C(pj = pi).
Cada cliente tiene una demanda asociada repreaguagath funciorD:
D:p,.p, - N*

Finalmente en algunos casos se presentan situacemedonde la ruta de cada
vehiculo no puede exceder un limite de tierippentonces se tiene en cuenta un tiempo
representado por la funcidn

T:R- R’

En dondeT( P, p]) es el tiempo que un vehiculo tarde en viajar desgento p. al

punto p;.
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Se tienen en cuenta las variables de numero detedieque visita cada vehiculo
representadas pbr.

Uu:vV -1.n

Se representan las rutas de cada vehiculo medéarfiencionesk, i=1,2,..m
F:lU (%) - p-n

En dondeF, es la funcion que representa la ruta del vehigulp F (j) representa el
j-ésimo punto que recorre el vehiculp, esta funcion a diferencia de las anteriores es
inyectiva ya que cada cliente sélo puede ser digitana vez.

Se plantea entonces el problema de optimizacida siguiente manera:

Minimizar:
Z(((Z):C(F(J) F +1))j+c (Py.F W)+ C(EUW)). R )J e
Sujeto a: i
Qran(ﬁ) =0 (2.2)
p--P, —(Q ran( Fi)j =0 (2.3)
Q) >U§) D(F.(j)) paratodoi =1,2,..m (2.4)

=1

TL>[U(§_1T(E(J),Fi(J'+1)))+T(Do,E(l))+T(E(U(y)),O) paratodo i= 1,2,..m (%5

=1

Noétese que en la ecuacion (2.2) se establece gpaaue haber clientes asignados a
mas de un vehiculo, en la ecuacion (2.3) se eswmllee no queden clientes sin ser
atendidos, la ecuacion (2.4) determina que la ddmale los clientes asignados a un
vehiculo no exceda la capacidad de este y en lacggu (2.5) se determina que cada
vehiculo no se tarde mas de un tiempo limltdhaciendo el recorrido. Existen variantes de
VRP en donde no se tiene en cuentaTliny/o se tiene capacidad infinita para cada
vehiculo, dependiendo de estos dos aspectos laisgieses (2.4) y/o (2.5) se tendran en
cuenta.
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2.3 Variantes de VRP

El VRP mas que un problema individual, es un ampbojunto de variantes y
caracterizaciones de problemas. A continuacioneseribiran las variantes mas comunes;
VRP capacitado (CVRP), VRP con multiples depos(td®VRP), VRP con entregas y
devoluciones (VRPPD) y VRP periddico (PVRP). Laiaate VRP con ventanas de tiempo
(VRPTW) que sera con la que se trabajard en ekpregroyecto y sera presentada en
detalle en la seccion 2.4.

*» VRP Capacitado (CVRP)

Este problema consiste en un VRP con la caragterigtie cada uno de los vehiculos
de la flota tiene la misma capacidad. Esto quiezeirdque se tendria en cuenta la
restriccion (2.13) planteada en 2.2, por lo taetdebe tener en cuenta que:

Q(v) = Q(v]) paratodoi, | =1,2,...m

= VRP con multiples depositos (MDVRP)

En este problema existen varios depositos y cddatelesta asignado a uno éstos,
teniendo cada depodsito una flota de vehiculos dibfes, los vehiculos deben partir del
respectivo depdsito visitando clientes asociadasste y llegando de nuevo al mismo
depaosito.

= VRP con entregas y devoluciones (VRPPD)

El VRPPD consiste en que determinados clientes ggued tener una demanda
definida sino que en lugar de eso tienen algun tipocantidad de mercancia para
devolucion. En el caso de transporte de persongsisde plantear de manera que hay
puntos en los que se recogen personas y hay pentlos que se dejan personas. De esta
manera la demanda asociada a cada punto podpasgva o negativa.

* VRP Periodico(PVRP)

En esta variacion del VRP los vehiculos no debsitavitodos los clientes el mismo
dia por lo que los vehiculos pueden visitar sofubs de los clientes asignados y luego
regresar al depdsito para visitar los deméas ckeate dia. En éste problema se tiene en
cuenta que se debe asignar un dia para visitanuatelo cliente.
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* VRP de entregas divididas (SDVRP)
El SDVRP es una relajacion del VRP en donde seiegue el mismo cliente pueda
ser servido por diversos vehiculos si se reducedstes totales. Esta relajacion es muy

importante si los tamafios de los pedidos de lenteds son mas grandes que la capacidad
de los vehiculos.

2.4 VRP con ventanas de tiempo (VRPTW)

El problema de enrutamiento de vehiculos con vestate tiempo, agrega al
problema original un intervalo de tiempo en el coatla cliente puede ser visitado. A
continuacion se presentan las expresiones matasdfie permiten extender para VRPTW
el modelo matematico presentado en le secciond2&¢ VRP clasico:

Se define la hora mas temprana en la que puecgesetido cada cliente, mediante la
funcionEH:

EH:P - R"
Y la hora mas tardia en la que puede ser atendui® diente medianteH:
LH:p - R

Teniendo en cuenta también una hora de partidagaa@ vehiculo representada por
la funcionHV:
HV:V - R*

Luego, para el VRPTW se considera la restriccidb)(2xpuesta en la seccion 2.2
junto con las siguientes restricciones:

FO=p = HV(Y)+ TR F)Y. TR R 21)> EHp  (26)

R =R = HV(Y)+ TR, FO)Y, TR 3 R #D)< LH P 27)

paratodok=1,2,.U () j=12,.m j= 1,2,n
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2.5 Técnicas de solucion para VRP

A continuacion se indican las técnicas mas comutesresolucion del VRP,
clasificadas en exactas, heuristicas y metahaiasgstEn su mayoria las técnicas utilizadas
son del tipo heuristicas y metaheuristicas, yalgsenétodos exactos de resolucion no
garantizan encontrar la solucion optima en un teengzonable de computacion cuando el
namero de clientes es de gran tamafio.

2.5.1 Técnicas exactas
= Branch and Bound

La técnica de Branch and Bound [8] consiste emmstruyendo un arbol con todas
las posibles soluciones pero en el momento querama ya no sea la mejor, se deja de
construir el arbol por esa rama, para ahorrar sesucomputacionales, de esta manera se
puede llegar a la solucion optima sin necesidagxgéorar todas y cada una de las posibles
soluciones.

Para el caso del VRP se debe tener una solucifhléinicial con una distancia total
recorrida asociada y asi realizar el arbol cortdad@eamas que superen esta distancia.

= Branch and Cut

Branch and Cut [8] es una técnica derivada de Brancd Bound en donde se tratan
los problemas combinatorios sin tener en cuentasiaiccion de soluciones enteras, esto lo
hace mediante el método simplex tradicional. Cuamntho solucién éptima es encontrada,
se utiliza un algoritmo de plano de corte para ptmao restricciones que satisfagan los
puntos enteros factibles que fueron violados esolacion que fue hallada sin tener en
cuenta las restricciones de variables enterag Bakan desigualdades, éstas son agregadas
al problema de programacion lineal esperando gseligion sea lo mas cercana a valores
enteros. De esta manera se repite el proceso Bastmtrar una solucién con valores
enteros o hasta que no se encuentren mas placostee

2.5.2 Técnicas heuristicas

Realizan una exploracién limitada en el espacio stéuciones, produciendo
soluciones razonablemente buenas con tiempos d@utacibn modestos. Se pueden
clasificar en métodos de construccion, que construye forma gradual una solucién
factible a la vez que tratan de minimizar el cogiero de por si no tienen una fase de
mejora. Ejemplo de método de construccion es aritiigo de ahorro de Clarke and
Wright. Y algoritmos de dos fases, que consistenagrupar los clientes por zonas
adecuadamente escogidas que van a ser atendidasragdor un vehiculo, y luego aplicar
algun otro procedimiento para resolver cada zomaspparado fijando la ruta de cada

10
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vehiculo. Dentro de los algoritmos de dos fasesnseientran el algoritmo de barrido y el
algoritmo de pétalo.
= Algoritmo de ahorro de Clarke and Wright
El algoritmo de ahorro de Clarke and Wright [1] wsa de las mas conocidas

heuristicas para VRP, es utilizada cuando el nardereehiculos es variable. Cuando las
rutas de dos vehiculd§y F, se pueden unir de manera factible en una solaRuta

F.())=F,(i) paratodol =1,2,. ¥,)
y R(i+UW®)=FR() paratodol =1,2,.U ¢;)

Se establece una distancia de ah@'rjro

g =C(R(U(W), m)+ A p, EW)- AR(U(V), BE@)))

Teniendo en cuenta esto, se pueden aplicar dasdgalgoritmos, el secuencial y el
paralelo, en ambos algoritmos el primer paso psogleso mostrado en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Paso 1 Clarke and Wright

Desde i=1 hasta n—1 hacer
Desde j=i+1 hasta n hacer
9 =C(R (UMW), m)+ R, KD)— A K(U(Y), Q)
Fin desde
Fin desde
Desde k=1 hasta n hacer
F@=k

Fin desde

11
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El algoritmo paralelo consiste en lo siguiente:

Algoritmo 2 Paso 2 paralelo Clarke and Wright

Aplicar Algoritmo 1

Ordenar en orden Descendente ca%ia

k=0

k=k+1

Para el k-ésimcﬂij ordenado determinar si existen dos riiqy Fptal queFp(1) = piy

Fg(U(vq)) = pj. Si existen unirlas en una

Sik = ((n2 —n)/2)finalizar, de lo contrario pasar a 4

En el algoritmo secuencial se siguen los siguigmsss:

Algoritmo 3 Paso 2 secuencial Clarke and Wright

1. Aplicar Algoritmo 1

2. Ordenar en orden Descendente céga

3. Escoger una rufég que no haya sido escogida. Si no existe, terngh@aroceso

4. Determinar cual es el prime?ij ordenado con el cual exista otra rbfatal queFp(1) = pi y

Fq(U(vq)) = pj o tal queFp(U(vp)) = pi y Fq(1) = pj.(Si existe, unir las rutas y repetir este paso, d
lo contrario ir al paso 4)

La aplicacion de este algoritmo busca minimizatitdancia recorrida para satisfacer
la demanda y al mismo tiempo busca minimizar el enonde vehiculos usados. En esta
técnica no se han hecho muchos nuevos desarrsitoembargo puede llegar a ser usada
en aplicaciones de la vida real obteniendo resodtagipidos y practicos.

= Algoritmo de barrido

El proceso en un algoritmo de barrido [1] consts&ar las zonas mediante rayos que
tienen como centro el depésito y donde los angylieshay entre éstos, definen las zonas.

12
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Algoritmo 4 Algoritmo de barrido

1. Fijar el rayo con angulo 0

2. Escoger un vehiculono usado

3. Crear otro rayo aumentando el angulo y a meglidda zona vaya abarcando clientes verificar si
se cumplen las restricciones (2.4) y (2.5) dapie y capacidad para cada vehiculo, cuando el
angulo no se pueda aumentar debido a esto, asignelientes de la zona al vehicllescogido. Si
faltan clientes por atender ir al paso 2.

4. Optimizar cada zona por separado resolviendpr@blema del vendedor viajero para cada
vehiculo.

= Algoritmo de pétalo

El algoritmo de pétalo [1] es un algoritmo derivati Algoritmo de Barrido, en el
cual se generan varias rutas denominadas pétaldespués se hace una seleccion final
planteando el problema de la siguiente manera:

Minimizar: > d X,

kds

Sujeto a: D> a % =1 parai=1,2,..n

kOs

DondeSes el grupo de rutaX, es la variable binaria que define si la rkfgertenece
al conjunto soluciong, es la variable binaria que define si el purpertenece a la rutay
d, es el costo del pétalo

2.5.3 Técnicasmetaheuristicas

Las metaheuristicas son métodos que realizan yslaragion intensiva del espacio
de soluciones, obteniendo una mayor calidad dsdiagiones que las entregadas mediante
métodos heuristicos clasicos. Dentro de las prahesp metaheuristicas usadas tanto en
VRP como en otros problemas de optimizaciéon contbifzase encuentran: la busqueda
tabu, recosido simulado, colonias de hormigas graigos genéticos. A continuacion se
hace una descripcion de las técnicas metaheusistieacionadas, dejando la explicacion
de algoritmos genéticos para el siguiente capiteio,donde se describira con mayor
detalle.

13
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= Busqueda Tabu (TS)

La Busqueda Tabu [2] es una técnica iterativa dmjlgda local que trata de evitar
que las soluciones caigan en Optimos locales. é&oautiliza unas estructuras de memoria
de corto y largo plazo. Dentro de una iteraciépre¢ende pasar de una solucién a la mejor
solucién vecina sin importar si esta es mejor o e la solucion actual. El criterio de
término al igual que en Algoritmos Genéticos pusde un cierto nimero maximo de
iteraciones o un valor de la funcion a optimizar.

El uso de memoria consiste en almacenar en ulaadilsti soluciones que ya han sido
visitadas o almacenar atributos de soluciones ydomdas. De esta manera la solucion
actual va a pasar o no a otra solucién dependidadaos datos almacenados en la memoria.
Esta lista tabu puede ser variable dentro dedeaaciones.

Las memorias se pueden clasificar en memorias de gdargo plazo. La memoria
de corto plazo consiste en almacenar los Ultimogimientos realizados, lo cual permite
hacer una mejor explotacion de la zona en la questgebuscando. La memoria de largo
plazo consiste en guardar los atributos de un otmjue soluciones para identificar
regiones de busqueda, y asi generar una mejor regfdn. Existen unos niveles de
aspiracion gue consisten en suavizar la prohibidémpasar a una solucion que esté en la
lista tabl, de esta manera se evita que por ejeabplso de la memoria atributiva lleve a
un proceso ciclico.

En la figura 2.2 se muestra el proceso basico dadgueda Tabua.

| SOLUCION INICIAL ‘

[

—I SELECCION VECINDARIO ‘

—-i CAMBIAR DE SOLUCION |

/7//-_ -\’?\-\-\7\‘\;
= GESTARUR =
et

INO
/7/\L7\-\
L_NO 7 :CRTERIODE
—___TERMINACION?

Sl

[T
-

| FIN ‘

Figura 2.2 Algoritmo béasico busqueda tabu.

» Recosido Simulado (SA)

La técnica de recosido simulado [4] esta basadel @noceso fisico de tratamiento
térmico de los metales denominado recocido, en elamd metal es llevado a altas
temperaturas alcanzando altos niveles energétiegando al punto de fusiéon y luego es
enfriado gradualmente, en un proceso por fasesoededel solido puede alcanzar el
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equilibrio térmico para cada fase, hasta volvemdevo al estado sélido obteniendo un
estado de energia minimo que es definido previan&d esta manera se puede construir
el modelo de optimizacién comparando las posilbdasciones con los estados del sistema
fisico y el costo de la solucion con la energiaed¢hdo, teniendo en cuenta que el proceso
de recocido debe tener una configuracion en elcrdgosimulado se debe tener una
solucion factible; la solucién 6ptima en el probéede optimizacion esta relacionada con la
configuracion que se debe tener para alcanzar eimmi de energia nombrado
anteriormente, y finalmente el manejo de la tentpemaen el proceso de recocido se
compara con un parametro dado en el modelo de iaptiian.

El proceso de recocido simulado al igual que edtdes metaheuristicas es iterativo y
cada iteracion corresponde a una fase de enfritmpien cada iteracion se realiza una
perturbacion de la solucion, el reemplazo que predista perturbacion se hara si es mejor
gue la solucion actual o si cumple cierta reglackEptacion que es probabilistica y esta en
funcion de la temperatura. En la Figura 2.3 se tmaues$ proceso basico que se sigue en un
algoritmo de recocido simulado.

Para la aplicacion de la técnica al VRP es imptetastablecer de que manera va a
ser perturbada la solucion, para esto se puedémautmétodos como los usados en
Algoritmos Genéticos para hacer mutacion y en Bédgulabu para la escogencia de la
vecindad.

SOLUCION INICIAL ‘

!

—  SOLUCION PERTURBADA I

,

e T

_— ESMEJORQUELA - SI
TR ANTERIOR? e

o e
— =

xi\lﬂa’

O
— —

NO__— ,cumperesta . Sl
~—__ DEACEPTACION? __—
e —

T SOL. ACTUAL = SOL.
PERTURBADA.

I

T

FIN S| crmeriope —~NO
—__ TERMINACION? _ —

Figura 2.3: Algoritmo béasico de recosido simulado.

= Colonias de hormigas (ACO)
La Optimizacién Colonia de Hormigas [7], es un rdétale optimizacion que esta

basado en el comportamiento de las hormigas ertcada forma en que estas buscan su
alimento. Es un hecho que las hormigas encuentancaminos mas cortos entre el
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hormiguero y las fuentes de alimento aunque noauetilizar la vision como una forma
para hacerlo debido a su casi completa falta de ssttido. Las hormigas empiezan a
buscar su alimento moviéndose aleatoriamente ysé: groceso van expulsando una
sustancia llamada feromona la cual puede ser mageptible de olor para las otras
hormigas, de esta manera las hormigas que encagutreero el alimento van a regresar
mas rapido al hormiguero y van a dejar en el camireoconcentraciéon mayor de feromona
la cual va a ser seguida por las demas hormigasdiejla busqueda aleatoria, de esta
manera todas las hormigas empiezan a seguir elrne@mino hacia la fuente de
alimentacion. De esta manera para la implementad®run modelo de optimizacion
basado en lo anterior, se crea un modelo artifidealcolonia de hormigas en donde se
definen parametros tales como niveles de ferontendgencia de las hormigas a seguir a un
nodo mas cercano o a un nodo donde la arista tiern@ayor nivel de feromona, entre
otros.

En la implementacién de ACO para VRP cada vehicala ser representado por una
hormiga que va a partir del depésito y va a itargio clientes hasta que su capacidad esté
completa o hasta que no haya mas clientes poawidias hormigas (vehiculos) van a
realizar el procedimiento una después de otra hastatodos los clientes hayan sido
visitados.

Un aspecto tenido en cuenta en ACO es el hechai@elgnivel de feromona se va
evaporando, ya que una ruta se puede volver mapmieante haciendo caer la solucion a
Optimos locales.

De esta manera se pueden disefiar algoritmos defmi@arametros tales como

namero de iteraciones y nivel de feromona iniaalire otros, que permitan obtener una
buena solucién para los diferentes tipos de VRPs.
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3 Algoritmos genéticos

3.1 Conceptos generales

Los algoritmos genéticos (GA) fueron inventadoegatrollados por John Holland y
sus estudiantes de la Universidad de Michigan eninaios de la década de 1970,
inspirado en la Teoria de la evolucion de las @spate Charles Darwin [6]. Holland
presenta a los GAs como una abstraccion de la @dalibiolégica y entrega un marco de
trabajo tedrico para la adaptacion natural bajdas.

La idea central de los GAs es modelar la evoluciatural por medio del uso de
herencia genética en conjunto con la teoria de DDarian los GAs la poblacion, que
consiste en un conjunto delucioneso individuosen lugar de cromosomas. Un operador
de cruzamientocfossovey juega el rol de reproduccion, un operador de oidmtaes
asignado para hacer cambios aleatorios en lasicodscy un operador de inversion
revierte el orden de una seccidén continua en uma@soma, cambiando el orden de sus
genes. Mediante un procedimiento selectivo se esdegde la poblacion las soluciones
gue estan mas capacitadas para reproducirse, ttigrare en promedio las soluciones de
mayor calidad generen nuevos individuos para ldapain.

El proceso de un algoritmo genético basico se maest la figura 3.1. El proceso en
el que cada vez que se iteran los pasos de evahagleccion y operadores genéticos es
llamado una generacion y se itera creando nuevaam@ones hasta que algun criterio de
término sea cumplido.

La representacion de las soluciones se hace mediadenas de genes llamadas
cromosomas en donde se define claramente la sojugiGaspecto muy importante en GAs
es definir cdmo se van a representar las solucienesstos cromosomas ya que esto es lo
gue va a permitir un proceso de evaluacion masigepcon mejores resultados.
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| POBLACION INICIAL ‘
I

4_| EVALUACION INDIVIDUOS ‘
I
| SELECCION PADRES \

‘ OPERADORES GENETICOS ‘

_/- -\\_
NO " ,CRITERIODE ™
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Figura 3.1 Algoritmo genético bésico.

A los GAs generalmente se les refiere en pluralgya existen varias versiones
ajustadas para diferentes problemas. A continusggdmencionaran caracteristicas que los
GAs tienen en comun y que las distinguen de oeasisticas [10]:

» Los GAs trabajan con una codificacion de las sohes en vez de ellas mismas,
por lo tanto se requiere contar con una buena gieafe representacion de las
soluciones en forma de cromosomas.

» Para la busqueda los GAs utilizan un conjunto diecemes, a diferencia de otras
metaheuristicas como SA o TS que comienzan la kedsqeon una solucion
individual y se mueven a otra soluciébn mediantesicdones. De esta manera se
logra una busqueda multidireccional en el espa&osdlucion, reduciendo la
probabilidad de terminar en un 6ptimo local.

» Los GAs sélo necesitan los valores de la funcigetotn, no sus derivadas ni otros
datos auxiliares.

» Los GAs son no deterministas, es decir sus de@sison estocasticas, lo que las
hacen ser mas robustas.

» Los GAs son ciegos porque no saben cuando hanteadomuna soluciéon éptima.

3.2 Poblacion inicial

La poblacion inicial es la principal fuente de mialegenético para el algoritmo. En
la poblacién inicial los individuos deben estambitispersos por el espacio de soluciones.

La manera mas simple de cumplir con este objetsvelegir individuos al azar, pero
el uso de alguna técnica de indagacion y desculmbmi puede ayudar a generar una
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poblacién inicial compuesta de soluciones de mediatidad, ahorrando tiempo al proceso
de evolucion, siempre y cuando se garantice umedign suficiente para la bausqueda.

3.3 Evaluacion de los individuos

Para la evaluacion de los individuos simulandodieczion natural, se utiliza una
variable llamadditness,que representa que tan buenos son los individueshgy en la
poblacién. El valor fithness mide la calidad de Ilssluciones y permite que sean
comparadas.

La seleccion de los individuos tanto para la repeotn como para la supervivencia
es crucial para la eficiencia del GA, una seleceuy ambiciosa induce a convergencias
prematuras, que es uno de los grandes problembss dg@As. Dado que los métodos de
seleccién se basan en el valor fitness, es imper&lagir cuidadosamente una funcion de
evaluaciora utilizar.

La funcion de evaluacién ha de medir la adaptad@nada uno de los individuos, es
decir, la calidad de cada solucién del problemajepende fundamentalmente de la
representacion elegida, puesto que la Unica infodnajue puede evaluar esta funcion va a
ser la contenida en los genes segun la represémtattizada.

Otro punto a tener en cuenta para la evaluacidfogslendividuos es eescalado
cuando el valor fitness de los elementos de lagoodsh varia mucho, es comun que la
poblacion contenga unas pocas soluciones cerchdpsro, rodeadas de otras mediocres.
Los individuos mas aptos obtendran valores fithegageradamente superiores al
promedio, y el algoritmo genético elegira solamemtestos para la reproduccion. Esto
puede ocasionar lo que se denomuoavergencia prematurague es que el algoritmo
genético encontrard una solucion sin haber expborsuficientemente el espacio de
busqueda. Sin embargo, a medida que la aptitudgutionva subiendo, el problema sera
diferente, la diferencia ird disminuyendo y losivilios mas aptos y los mas débiles
obtendran valores fitness similares, reduciengodaabilidad de que el algoritmo genético
seleccione a los mejores para la reproduccion. das problemas pueden corregirse
aplicando una funcion de escalado al valor fitnelssejemplo de funcion de escalado para
el valor fitness es la funcion de escalado lineastnado en la ecuacion 3.1. En [10] se
pueden revisar mas funciones de escalado par#oelfiraess.

La funcién de escalado lineal calcula un nuevonvéipessf’ a partir del fitness inicid
usando la siguiente transformacién lineal:

f'=axf+b (3.1)
Las constantea y b se eligen de forma tal que el promedio de ladulugones sea el

mismo, y que el maximo para la funciBrasegure la diferencia de probabilidades deseada
entre los elementos mas aptos y el promedio.
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3.4 Seleccion

En los GAs es necesario tener un mecanismo decg®legue sera el encargado de
escoger qué individuos van a disponer de oportdeilde reproducirse y cuales no.

Un problema comun al momento de aplicar mecanisieaseleccion en los GAs es
una prematura o muy rapida convergenciacdmavergenciaes una medida de cuan rapido
mejora la poblacion, si la poblacién mejora muyidépndica que los individuos débiles
son separados muy pronto, sin que puedan traspasaaracteristicas.

La presion de selecciées la medida de con qué frecuencia los individcms
mejores caracteristicas son seleccionados en caaoifdarcon los mas débiles. Una alta
presion de seleccion significa que la mayor paeletiédmpo los mejores individuos son
seleccionados y los mas débiles rara vez son ekxodPor otro lado con una baja presion
de seleccion los individuos débiles tienen una graortunidad de ser seleccionados.

Una alta presion de seleccién estimula a una rgmdeergencia, o que provoca que
la busqueda de soluciones se centre en un entohame a las mejores soluciones
iniciales. Por el contrario una baja presion deasbn hace la busqueda mas ineficiente,
pero deja el camino abierto a la exploracién devasieegiones del espacio de blsqueda.

Es muy importante conseguir un balance de la prefdseleccion y de la diversidad
de la poblacién para obtener tan buenas solucores sea posible.

A continuacion se mencionaran algunas de las t@suie seleccion mas conocidas.

= Meétodo de seleccion de la ruleta

El método de seleccion de la ruletaulette wheel methgdse basa en asignar una
probabilidad de selecciéon a cada individuo de atarsu valor fithess que representa su
calidad. Esto permite que aunque los individuosattmcalidad tengan altas posibilidades,
no necesariamente seran los seleccionados. Lo n@srebcaso de los individuos con baja
calidad que igualmente tienen posibilidades dessleccionados, esto favorece la variedad
de los individuos y evitar la convergencia prenatur

En la figura 3.2 se ilustra el método de la rulp@a un problema con cinco
individuos en la poblacion, en donde el individpotiene un valor fitnes§ .
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f1 = 0.28
f2 = 0.18
£3 = 0.33
f4 = 0.06
£5 = 0.15

Figura 3.2 Método de seleccién de la ruleta.

» Meétodo de seleccion del ranking

En este método se construye ranking ordenando a los individuos de acuerdo a su
valor fitness. De esta manera si tenemoesomosomas, el individuo con peor fitness se le
asignara el valor 1 y el que tenga el mejor fitresde asignara el valor Una funcion
dependiendo del ranking es utilizada para seleacian individuo, asi los individuos son
seleccionados proporcionalmente a su ranking earldg su valor fithess como en el
método de la ruleta. Por ejemplo la seleccion sel@ibasar en la siguiente distribucidon de
probabilidad:

2k

p(k) :m (3.2)

La constantek indica el k-ésimoindividuo en el ranking M el tamafio de la
poblacion. El mejor individugk = M) tiene una probabilidad/(v +1) de ser seleccionado
y el peor individugk = 1) tiene probabilidad/m +1). En este ejemplo la probabilidad es
proporcional al tamafio de la poblacion.

La ventaja de este método [10] es su mayor caphgidea controlar la presion de
seleccion que el método de la ruleta. Aunque tieamo inconveniente que trata
uniformemente todos los casos y deja de lado laniabdel problema.

= Método de seleccion del torneo

En el método de seleccion del torneo un padre lescéenado por la eleccién del
mejor individuo de un conjunto o un subgrupo dedalacion.

Inicialmente, dos subgrupos de tam&smon seleccionados aleatoriamente, en el caso
gue se necesiten dos padresk $idividuos de la poblacion fueran cambiados eracad
iteracion, el nUmero de subgrupos séeiadCada subgrupo debe contener al menos dos
individuos, para permitir una comparacion entreollEl tamafio de los subgrupos
influencia la presion de seleccién, es decir, mds/iduos en los subgrupos incrementa las
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posibilidades de seleccionar a los mejores indosduDentro de cada subgrupo, los

individuos compiten por la seleccion de manera g@daea un torneo, cuando se deben
seleccionan los individuos para la reproducciémegores de cada grupo son elegidos. Por
otro lado, se escoge a los individuos mas débilemdo el método es usado para

seleccionar quien dejara la poblacion, luego eviddo mas débil ya no seria seleccionado
para reproducirse y mas importante aun el mejavisheb nunca dejaria la poblacion.

3.5 Operadores genéticos

En la presente seccion se describiran los operadmeeéticos utilizados por los GAs:
cruzamiento, mutacion e inversion. Estos operadpeesiten que las soluciones puedan
reproducirse y mejorar sus caracteristicas, maanb@ndo aleatoriamente sus genes y asi
poder moverse por el espacio de busqueda.

A continuacion se realiza una descripcion de lesagiores mencionados:

3.5.1 Cruzamiento

El principal operador genético es el Cruzamiertmgsove), el cual simula la
reproduccion entre dos organismos (los padresg. @gstrador combina copia de los genes
de los padres para generar una o mas descendemcigeabe las caracteristicas de sus
padres, de esta manera las caracteristicas sadsaapas futuras generaciones.

A continuacion de describen dos de los cruzamiemtsconocidos.

= Cruzamiento en dos puntos

En éste mecanismo se escogen dos puntos en lossgoras y los segmentos entre
los puntos seleccionados se combinan en los nurdosduos. Por ejemplo, suponiendo
gue se tienen los siguientes cromosomas repressmgadina cadena binaria:

1101 | 0111 | 00001
0101|0101 | 00011

Al realizar el cruzamiento en dos puntos, para éas®, en las posiciones 5y 9, se
obtienen los siguientes cromosomas:

Hijo 1: 1101 | 0101 | 00001
Hijo 2: 0101 | 0111 | 00011
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=  Cruzamiento uniforme

En este mecanismo los genes en cada posicion derémsosomas padres se
comparan, con una probabilidad constante los gemestercambian. Una variante a éste
método de cruzamiento esreédio cruzamiento uniforme (half uniform crossoveonde
exactamente la mitad de los genes distintos secantian.

3.5.2 Mutacion

Este operador corresponde a la modificacion de sypaeticulares de un individuo
bajo una muy baja probabilidad ocurrencia. El agetprincipal de la mutacion es
mantener la diversidad de la poblacion y evitar gxista convergencia prematura en la
ejecucion del algoritmo, ademéas de permitir explarios sectores en el espacio de
busqueda. Es importante no alterar muy a menudsolasiones con éste operador, ya que
de lo contrario el algoritmo se convertiria en Umesqueda aleatoria. Una version muy
simple del proceso de mutacion es ilustrada eiglaef 3.3.

l

P: |1 0110 1]

o: [1 1110 1]

Figura 3.3 llustracion del procedimiento de mutacion.

La cadena binari®& representa la solucion padre. Aleatoriamenteegliisdo bit ha
sido seleccionado para mutar. Como resultado leedegncicD ha cambiado su segundo
bit de 0 a 1.

3.5.3 Inversion

El tercer operador genético es la inversion, el oenerte el orden de una seccion
continua de un individuo cambiando el orden degkrses respectivos. De forma similar al
operador de mutacion, es aplicado a una solucidnatesra individual. En la figura 3.4 se
ilustra éste procedimiento con una cadena de emesct

|h-:jc:|jfea‘g'oi‘ — ‘h-:jc:‘defj|gbi‘

Figura 3.4 llustracién de procedimiento de inversién.
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En la cadena de caracteres, que podria represgmdasimple ruta, se seleccionan
aleatoriamente dos cortes entre el tercer y cugrggptimo y octavo caracter,. Luego se
revierte el orden entre los cortes.

3.6 Criterio de término

El criterio de término para los GAs es el encargaelaefinir el momento en el cual
debe interrumpir el ciclo de evolucion y adoptainelividuo mas apto como la solucion
encontrada por el algoritmo genético.

A continuacion se describen algunos criterios daitéo comiunmente utilizados.

= Criterio de Convergencia de Identidad

Este criterio consiste en detener el algoritmo gemécuando un determinado
porcentaje de los individuos representa a la misolacion. Los operadores tienden a
preservar y difundir el material genético de losnmosomas mas aptos, por lo que es de
esperar que luego de un gran nimero de generac@gesa solucion con gran valor de
aptitud se imponga y domine la poblacion.

= Criterio de Convergencia de Aptitud

Puede suceder que existan soluciones equivalertas equivalentes a un problema,
gue obtengan valores fitness parecidos. En esteassca&s probable que no haya una
solucion que se imponga en la poblacion (y el moitde término por convergencia de
identidad nunca se cumpla).

Este criterio no espera que la poblacién se congpomagyoritariamente de una sola
solucion, sino que finaliza la ejecucién del algoa cuando los valores fithess de un
determinado porcentaje de las soluciones son iguatéifieren en un porcentaje dado. Por
ejemplo, cuando el 90% de las soluciones tengaeslde aptitud que no difieran en mas
de un 1%.

= Criterio de Cantidad de Generaciones

El criterio de término por cantidad de generaciamssiste simplemente en finalizar
la ejecucion una vez que ha transcurrido un numeterminado de generaciones.

Los métodos anteriores apuntan a esperar a queliacesn de la poblacion llegue a
su fin. Cuando alguno de ellos se cumple, es ptebgbe las soluciones no sigan
mejorando mucho mas, no importa cuantas generacinas se ejecuten. Sin embargo, los
GAs pueden necesitar un numero de generaciones gnagde para llegar a la
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convergencia, dependiendo de las tasas de repidéducenutacion. Utilizando cualquiera
de los dos criterios anteriores no puede estimarseimero maximo de generaciones, ya
gue esto dependera no solamente de los parametrakgydritmo genético sino también del
azar. Esto puede ser un problema, en el caso qugisiera comparar los tiempos de
resolucion de un problema mediante GAs con otrdsaos.

Este método permite determinar con precision Erapos de ejecucion del algoritmo
a costa de detener la evolucion sin la certezauddas soluciones no seguiran mejorando.
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4 Algoritmos culturales

Los algoritmos culturales fueron desarrollados Robert G. Reynolds [9], como un
complemento a la metafora que usan los algoritneosothputacion evolutiva, que se han
concentrado en conceptos genéticos, y de selecatonal.

La cultura puede verse como un conjunto de fendmatemldgicos compartidos por
una poblacién, pero por medio de los cuales, unvitheb puede interpretar sus
experiencias y decidir su comportamiento. En estodelos se aprecia muy claramente la
parte del sistema que es compartida por la polslaad conocimiento, recabado por
miembros de la sociedad, pero codificado de tahfogue sea potencialmente accesible a
todos. De igual manera se distingue la parte d@rsia que es individual: la interpretaciéon
de ese conocimiento codificado en forma de un cdojude simbolos, y los
comportamientos que trae como consecuencia sulasiom; también la parte individual
incluye las experiencias vividas, y la forma en gesas pueden aportar algo al
conocimiento compartido.

Los algoritmos culturales estan basados en ladateate algunos sociélogos y
arqueologos, que han tratado de modelar la evalumidural. Tales investigadores indican
gue la evolucion cultural puede ser vista comornacgso de herencia en dos niveles:

= Nivel micro-evolutivo, que consiste en el mategahético que es heredado por los
padres a sus descendientes.

» Nivel macro-evolutivo, que es el conocimiento addoi por los individuos a través
de las generaciones, y que una vez codificado y@@mado, sirve para guiar el
comportamiento de los individuos que pertenecemagpoblacion.

Tomando en cuenta que la evolucion se puede veo conproceso de optimizacion,
Reynolds desarrollo un modelo computacional de usvdh cultural que puede tener
aplicaciones en optimizacion, que denominé comordfgos culturales [9]. Para ello captd
el fendbmeno de herencia doble con la finalidadmbeementar las tasas de aprendizaje y
convergencia.

En este modelo cada uno de los niveles esta repag®epor un espacio. El nivel
micro-evolutivo por un espacio de la poblacion,l ymacro-evolutivo por un espacio de
creencias.
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4.1 Espacio de la poblacién

El espacio de la poblaciéon puede ser adoptado ymiguiera de los paradigmas de
computacion evolutiva, como los algoritmos genéti@an los que se tienen un conjunto de
individuos donde cada uno de ellos tiene un coojutd caracteristicas independientes
entre si, con las que es posible determinar studptiitness). A través del tiempo, tales
individuos podran ser reemplazados por algunosisielescendientes, obtenidos a partir de
un conjunto de operadores aplicados a la poblacion.

4.2 Espacio de creencias

El espacio de creencias es donde se almacenaonosimientos que han adquirido
los individuos de generaciones anteriores. La mémion contenida en este espacio debe
ser accesible a cualquier individuo, quien pueddizaa para modificar su
comportamiento.

Desde sus inicios se ha trabajado con cinco tipescahocimiento para ser
almacenados en el espacio de creencias, elloCsonnstancial, Normativo, Topografico,
Histérico y del Dominio. Los cuales segun Reynd&jsforman un conjunto completo, es
decir, que cualquier otro tipo de conocimiento gealesee agregar al espacio de creencias
puede ser generado mediante una combinacion de o@s de los tipos de conocimiento
existentes.

=  Conocimiento Circunstancial

Consiste en almacenar el mejor individuo del pro@solutivo hasta ese momento,
con el fin de considerarlo como lider para la sgte generacion. La influencia de este
conocimiento se hace efectiva al hacer tender adaables de decision de los nuevos
individuos a los valores del almacenado en el éspBccreencias.

Lider
«-- ) -

Figura 4.1 Conocimiento Circunstancial.
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=  Conocimiento Normativo

Consiste en almacenar el rango de cada varialdedsion donde se han encontrado
los mejores valores, con el fin de hacer tendesanlievas soluciones a dichos intervalos.
La actualizacion de éste espacio de conocimienddlggampliar o disminuir los intervalos
en el rango.

©o (e e ©

Figura 4.2 Conocimiento Nominativo.

= Conocimiento Topografico

Este tipo de conocimiento consiste en la creac®rum mapa del lugar donde se
encuentran las soluciones del problema en el ppoeeslutivo. Este mapa es dividido en
regiones que pueden ser clasificadas en factiblegtibles, semi-factibles y desconocidas,
de acuerdo al contenido de cada una de ellas.flLeemtia de este conocimiento se hace
efectiva al hacer tender a los nuevos individulas aegiones factibles.

Este tipo de conocimiento se representa como ufjumonde celdas donde se
almacenan los mejores individuos encontrados. CGada de las celdas se encuentra
ordenada, la actualizacion de este espacio de icoileodto se hace cuando un individuo de
la nueva generacion es mejor que el mejor de l@wesque se encuentran en la celda
respectiva.

Figura 4.3 Conocimiento Topografico.
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= Conocimiento Historico

En este tipo de conocimiento se guarda una listdoslenejores individuos que
aparecen en cada uno de los cambios de entorne] éarde no perder los buenos eventos
encontrados en las generaciones anteriores.

Mejores Individuos

Figura 4.4 Conocimiento Historico.

= Conocimiento del Dominio
Utilizar el conocimiento del dominio del problemara guiar la basqueda. Depende

directamente del tipo de problema y del espacibligueda con que se cuente, es dificil
de modelar si no se tiene suficiente conocimiertgtbblema.

4.3 Protocolo de comunicacion
Para unir ambos espacios, se establece un proteaomunicacion, que dicta reglas

respecto al tipo de informacion que se debe intalota entre los espacios. Este protocolo
define dos funciones:

* Funcién de aceptaciéon

Esta funcion se encarga de extraer la informaciérperiencias que han obtenido los
individuos de una generacién y llevarlas al espdeioreencias.

=  Funcion de influencia

Esta funcién se encarga de influir en la selecgidobre los operadores de variacion
de los individuos (como el cruzamiento y mutaciorekcaso de los GAs). Lo que significa
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gue esta funcion ejerce un tipo de presion para Igseindividuos resultantes de la
aplicacion de los operadores de variacion se aearguos comportamientos deseables y se
alejen de los indeseables, segun la informadida@nada en el espacio de creencia.

La interaccion entre los espacios de la poblagi@e creencias se muestras en la
figura 4.5.

Actualizaciéon

Aceptacién Influencia

Funcién de

Seleccidn Aptitud

Poblacién

U Operadores de variacién

Figura 4.5interaccién entre los espacios de un algoritmaicailt

4.4 Disefno de un algoritmo cultural

Después de haber mencionado en las seccionesoagdelas caracteristicas basicas
de un algoritmo cultural, se presenta su funcioeatoien el algoritmo 5.

Algoritmo 5 Algoritmo cultural

Generar poblacién inicial
Iniciar el espacio de creencias
Evaluar poblacion inicial
Repetir
Actualizar el espacio de creencias (con los indisglaceptados)

Aplicar operadores de variacién (bajo la influerseh espacio de creencias)
Evaluar cada hijo

Realizar la seleccion

Mientras no se cumpla la condicién de finalizacion
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La mayoria de los pasos de un algoritmo culturatesponden con los de los
algoritmos tradicionales de computacion evolutivae puede apreciar que las diferencias
estan en los pasos que incluyen al espacio deatasen

En el ciclo principal est4 la actualizacion depaso de creencias. Es en ese
momento donde el espacio de creencias incorpoexfaviencias individuales de un grupo
selecto de individuos. Tal grupo se obtiene ertdatla poblacion con la funcién de
aceptacion.

Por otro lado, los operadores de variacion derldwiduos (como la recombinacién o
la mutacion) son modificados por la funcion deuaficia. La funcién de influencia ejerce
cierta presion, para que los hijos resultantes aevdriacion se acerquen a los
comportamientos deseables y se alejen de los ialdlese segun la informacion
almacenada en el espacio de creencias.

Estas dos funciones, la de aceptacién y la deeinflia, son mediante las cuales se
establece la comunicacion entre los espacios depdblacion y de creencias.

31



Capitulo 5

5 Trabajos relacionados con VRPTW

A continuacion se presentaran cuatro trabajos &g al problema de enrutamiento
de vehiculos con ventanas de tiempo basandosga@rnitralos genéticos:

5.1 Zhu K. Q.

El trabajo de Zhu [12] abarca el problema VRPTWndsa GAs para obtener
soluciones aproximadas del problema. Se basa enreprasentacion intuitiva de la
solucion, operadores especializados de recombmgdi aplicacion de técnicas cormidi-
climbling y esquemas de mutacion adaptativa usando meditiatisicas.

Cada individuo se representa como una permuta@dosdclientes. La representacion
se esboza del siguiente modo: un cromosoma sesailcomo una cadena de enteros de
largo n, donden corresponde a la cantidad de clientes del problebaala gen en el
cromosoma representa un nodo asociado a un cligete conjunto, los genes representan
un conjunto de rutas, ordenados de acuerdo a sici@paen el cromosoma. Por ejemplo,
se tiene la siguiente solucién:

Rutal:0-3—-2—-54—-55->0
Ruta2:0-10—-6—-1—12—-11—-0
Ruta3:0-9—-8—->7—0

El cromosoma que representa esta solucion setéafdema:
3-2-4-5-10-6-1-12-11-9-8-7

Para decodificar las rutas desde el cromosoma,ageravisando los genes y la
capacidad que conlleva la insercion del mismo erufa que se esta conformando. No
necesariamente se obtendran las mismas rutas ceal#if, pero por el asunto de la
capacidad maxima, las rutas que se obtienen seng@almente efectivas.

Para la poblacion inicial, se usa una heuristiceoagnadaPush-Forward Intertion
Heuristic (PFIH), la que se basa en tener una soluciérairf@ctible y relativamente buena
(obtenida por algun tipo de heuristica). De elldeysus vecinos cercanos aleatorios en el
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espacio de soluciones, se obtiene una porcion geldkcion inicial. El resto es obtenido
de forma aleatoria, con el fin de explorar otragmees.

La seleccidon se basa en el mecanismo de torneca&dplen la seccion 3.4. Para la
recombinacion, se usan tres mecanismos adaptado$apaperacion con cromosomas con
algun grado de ordenamiento. Uno e®®IX Crossoverque funciona por el intercambio
de los valores de los genes en todo el cromosoas@ndose en los que conforman un
segmento especifico de él. Otro esHeluristicCrossoveren donde se trata la distancia
entre nodos representados en el cromosoma. Eladbiperador propuesto se denomina
Merge Crossoverel cual opera en base a una precedencia de tipnagefinida. Esta a
menudo es obtenida segun las ventanas de tiempeestgs por cada nodo. Existen dos
variantes definidas:MergeCrossoverly MergeCrossover2 sobre los dos ultimos
mecanismos, se genera un solo hijo desde dos padresllo el autor se enfoca en realizar
mezclas de los mecanismos para obtener mas indida la recombinacion. Para la
mutacion, utiliza otros métodos convencionales.

En el trabajo de Zhu los experimentos se realizamndistintas combinaciones de
operadores de recombinacion, usando 56 instaneig&otbmon [11] con 100 nodos. La
probabilidad de recombinacion se definié como §.7& de mutacion como 0.06 minimo.
Se lograron resultados comparativos interesansgecto a otras técnicas utilizadas

5.2 Thangiah S. R.

En el trabajo de Thangiah [12] se desci®®EON, una heuristica basada en GAs
para resolver VRPTW. Este mecanismo usa una ag@ateel tipo cluster first—route
secondla cual consiste en primero hacer una asignatgamsuarios a los vehiculos y luego
realizar un refinamiento de la mejor solucion olutara través de una post-optimizacion.

Para la implementacion del sistema, se utiliz6 oftware para GAs llamado
GENESISen el cual los individuos son representados coadena de bits.

Los clusters se generan mediante la ubicacioi dpuntos semilla” en el plano.
Desde el depdsito se trazan semirrectas haciaptatta semilla, definiendo sectores que
particionan al conjunto de clientes en clustersalgbritmo se utiliza para determinar la
mejor ubicacion de los puntos semilla. La ubicaaiten un punto semilla se codifica,
utilizando 5 bits. Un vector de 5K bits represdatabicacion de los K puntos semilla.

Para la etapa de post-optimizacion se intercamianclientes entre las rutas
obtenidas con el fin de mejorar la solucion. Sizatiun método de optimizacion local
interchange el que consiste basicamente en intercambiar ojurcio de clientes de tamafio
maximo/ entre rutas de la solucidn original para genesawvas soluciones alternativas, o
gue se realiza en un proceso iterativo hasta nongémac mejoras en las soluciones. Para el
sistema aqui descrito, se utilizd2.
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Para calcular el fitness de un individuo se gensra ruta para cada uno de sus
clusters utilizando un algoritmo simple de insemgo@ra el problema del vendedor viajero.
Se permite que las rutas no sean factibles. Ed#rde un individuo es el costo de las rutas
obtenidas para cada cluster, mas términos queipamdas violaciones a las restricciones
de capacidad, largo maximo de cada ruta y de vasit@éa tiempo.

El operador de cruzamiento utilizado en este toabajel DPX y como operador de
mutacién se modifican algunos bits aleatoriamente.

Para los experimentos, los valores de los paramethwespondientes al tamafio de la
poblacion, probabilidad de recombinacién y de mdatacorresponden a 1000, 0.5 y 0.001
respectivamente. Se testearon un conjunto de B&nirias del problema usando los datos
de entrada desarrollados por Solomon [11], ampldéeeonocidos en esta area. Los
resultados publicados sefialan que de ese numemesditados fueron mejores que otras
heuristicas desarrolladas anteriormente por Solomon

5.3 Tan K. C.

El algoritmo propuesto por Tan K. C. [14] puedemrsiderado un método “Asignar
Primero - Rutear Después”.

La representacion de las soluciones se hace digueerste forma: cada individuo

codifica una agrupacion de clientes mediante umangcion y un vector que indica
cuantos clientes tiene cada cluster. Por ejempli@ise la siguiente solucion:

Rutal:0-2—-4—-7—0
Ruta2:0-1—-6—0
Ruta3:0-5-9—-3—-8—-0

El cromosoma que representa esta solucion setéafdema:

[2,4,7,1,6,5,9,3, 8] [3,2,4]

Para evaluar el valor fitness de un individuo sestroye una ruta para cada cluster
mediante una Heuristica de Insercion Secuencid8bttamon [11].

Para la seleccion de los individuos se utiliza etamismo de seleccion por Torneo.
En este trabajo se utiliza como operador de cruaami PMX y como operador de
mutacién se intercambian aleatoriamente dos elersel® primer vector.

5.4 Berger, Barkaoui y Braysy

34



Capitulo 5: Trabajos relacionados con VRPTW

En esta propuesta [15] se utilizan dos poblacianes evolucionan en paralelo y
operan directamente sobre las soluciones.

En la poblacion P1 el objetivo es minimizar el oasttal y siempre se tiene al menos
una solucion factible, mientras que en la pobla&l@rse intenta minimizar las violaciones
de las restricciones de capacidad y de ventanasrdpo.

Los individuos de una misma poblacién tienen lanmaicantidad de rutas; los de P1
tienenRminy los de P2 tieneRmin-1, siendoRminla minima cantidad de rutas para la
gue se ha conseguido una solucion factible. Cuaadmcuentra una nueva mejor solucion
en P2, se actualiZzzminen ambas poblaciones.

Las dos poblaciones evolucionan de la misma mangrizando los mismos
operadores y la misma funcién de fitness. La Udifexencia radica en la cantidad de rutas
impuestas a los individuos.

Se utiliza un modelo evolutivo de Estado Estacionarma generacion consiste en
agregamp individuos a la poblacién y luego eliminar lop peores individuos. Luego de
gue ambas poblaciones evolucionan una generaciBg,@ntiene una solucion factible, se
copian los individuos de P2 en P1 y se aplica wragor de mutacion llamado RSS_M a
los individuos de P2 para reducir la cantidad d&sruen uno. Los operadores de
cruzamiento y mutacion son bastante complejos; paga descripcion de los mismos
referirse al articulo original [15].
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Capitulo 6

6 Modelo propuesto

6.1 Estructura general del modelo

El modelo propuesto combina los elementos mencasad los capitulos 3 y 4 sobre
algoritmos genéticos y culturales.

La estructura general del modelo se muestra elgetitmo 6 y en la figura 6.1. Se
parte iniciando los espacios de la poblacién y encias para luego entrar en el ciclo
evolutivo, en donde a los operadores genéticodciomdles se les complementa con
influencia cultural para la evolucion de la sigtieegeneracion de individuos.

En las siguientes secciones del presente capitukxglicaran detalladamente cada
uno de los elementos utilizados para el desardalonodelo.

Algoritmo 6 Estructura del modelo Propuesto
t=0

Inicializar espacio de Poblacién P(t)

Inicializar espacio de Creencias C(t)
Evaluar P(t)
Repetir
t=t+1
Padres = Seleccion( P(t-1) , C(t-1) )
Hijos = Cruzamiento (Padres)
Hijos = Mutacion (Hijos)
P(t) = Hijos
Evaluar P(t)
C(t) = Actualizar (P(t))

Mientras (no se cumpla condicién de término)




Capitulo 6: Modelo propuesto

{ Espacio de la poblacion ‘

[ Espacio de Creencias ‘

Datos de Entrada y
Parametros de Ejecucion

v

Generacion de la
Poblacién Inicial

v

Generacion del
Espacio de Creencias

<

F

Evaluacién Poblacién

v

Seleccién Padres desde
Poblacion

v

Seleccion Padres desde
Espacio de Creencias

v

Cruzamiento

v

Mutacién

v

Reparacion

v

Actualizar Poblacion

v

Actualizar
Espacio de Creencias

criterio de
término cumplido

Resultados

Figura 6.1 Estructura general del modelo propuesto.
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Capitulo 6: Modelo propuesto

6.2 Datos de entrada

Para la implementacion del modelo propuesto sedi@ajado bajo el formato de los
datos de benchmark propuestos por Solomon [11].

Los datos de entrada son archivos de texto quéeoent la informacion requerida en
el siguiente formato: las primeras 5 lineas dehigoccorresponden a los datos sobre los
vehiculos, cantidad y capacidad de estos. A caation cada fila representa un cliente
(con el depdsito como cliente cero), mientras queagla columna se detalla los siguientes
datos sobre los clientes: nimero de cliente, coadie X, coordenada Y, demanda, tiempo
minimo de visita, tiempo maximo de visita y tieng®servicio.

En la figura 6.2 se muestra la instancia de Solo@b01.

Archivo Edicion  Formato  Yer Ayuda
C1lol A
WVEHICLE
MNUMEBER. CAPACTITY
25 200
CUSTOMER
CUST MO,  =COORD. YWCOORD. DEMAMND READY TIME DUE DATE SERVICE TIME
4] 40 50 0 6] 1236 4]
1 45 a8 10 o1z Sa7 =1}
2 45 70 30 525 870 =1}
3 42 [13] 10 65 146 =1}
4 42 68 10 727 7E2 S0
5 42 65 10 15 67 S0
4] 40 a0 20 621 702 S0
7 40 [13] 20 170 225 S0
2] 38 68 20 255 324 S0
o 38 70 10 534 B05 S0
10 35 [a13] 10 357 410 S0
11 35 69 10 448 505 G0
12 25 85 20 652 721 S0
13 22 75 30 30 G2 S0
14 22 B85 10 587 6820 S0
15 20 B0 40 384 429 S0
16 20 B85 40 475 528 =1}
17 15 75 20 59 148 =1}
15 15 75 20 179 254 =1}
19 15 B0 10 278 345 =1}
20 30 50 10 10 73 =1}
21 30 hZ 20 Gl4d G55 =1}
22 28 52 20 812 BE3 S0
23 28 55 10 732 7rT S0
24 25 50 10 655 144 S0
25 25 52 40 169 224 S0 3

Figura 6.2 Instancia de Solomon.
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Capitulo 6: Modelo propuesto

6.3 Representacion de los individuos

Cada individuo representa una solucién al problezsagiecir, un conjunto de rutas
para visitar a los clientes en un orden determinado

Para la codificacion de los individuos se utiliza arreglo de pares ordenados con
valores enteros, cuyo largo es la cantidad detekeriEn donde el primer miembro del par
ordenado representa al cliente y el segundo etukhd@ue le presta el servicio.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 — Clientes

1 1 1 2 2 2 2 3 3 3 — Vehiculos

Figura 6.3 Representacion del cromosoma de un individuo.

La decodificacion del cromosoma considera que tdow<lientes involucrados con
un mismo vehiculo pertenecen a la misma ruta, tasge el orden de aparicion en el
cromosoma como el orden de visita. Se consideralgpemer cliente perteneciente a una
ruta es visitado directamente desde el depositaiey @ vehiculo después de visitar al
ultimo cliente aparecido en una ruta regresa absiep En la figura 6.4 se ejemplifica las
rutas y el orden de visitas que representa el csoma de la figura 6.3.

Deposito

Vehiculo 2

Figura 6.4 Decodificacion de un cromosoma.
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6.4 Funcion de evaluacion

La funcidon de evaluacion calcula el costo de ldastuen término de la distancia
euclidiana entre los puntos visitados.

Como se explico en la seccidn 2.2, el costo enmuaren las rutas esté determinado
por la suma de las distancias recorridas por cadade los vehiculos existentes. En la
ecuacion 6.1 se detalla la funcidén de evaluacidnlas variables explicadas anteriormente
en la seccion 2.2.

i=1 j=1

m U(v)-1
F=> ( 2 C(E(J’),Fi(i+1))j+C(po,E(l))+C(E(U(y)),p)) (6.1)

6.5 Poblacion inicial

Se generara una poblacién inicial éendividuos, cantidad designada por el usuario
al momento del ingreso de pardmetros. La generat@dla poblacidn inicial se realiza
mediante una heuristica constructiva que trabajemdndo las rutas necesarias,
preocupandose que estas no violen las restriccimeapacidad y de ventanas de tiempo.
De esta manera la poblacién inicial con la queajeaf el algoritmo estara formada sélo
por soluciones factibles.

» Orden de precedencia de los clientes

La heuristica constructiva de los cromosomas pectentes a la poblacién inicial,
comienza formando de manera aleatoria una perndutag los clientes, asignandoles un
orden de precedencia con la preocupacion que staextlientes repetidos. En la figura 6.5
se muestra un ejemplo de la permutacion iniciad parproblema de diez clientes.

Figura 6.5 Permutacion aleatoria de clientes.

Una vez que se cuenta con una permutacion inieiédsiclientes, se forman las rutas
ubicando a los clientes uno a uno segun el ordablesido en la permutacion.
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= Asignacion de las Rutas
Inicialmente se toma al primer cliente de la peauidin y se asigna a la ruta 1.

Luego se toman uno a uno los clientes restantednselgorden establecido y se
intentan insertar en las rutas existentes. Primerdicando si la insercion de un nuevo
cliente en una ruta no viola la restriccion de cafsd y luego verificando si se puede
insertar el cliente en alguna posicion dentro deula que no viole la restriccion de
ventanas de tiempo. En caso que no sea posibl#ainsécliente en ninguna ruta existente
manteniendo la factibilidad, se crea una nuevapata el cliente en cuestion.

El siguiente ejemplo (ver figura 6.6) describe caransertan los clientes a las rutas:
El primer cliente (4) es ingresado inmediatamenrgerata 1. El segundo cliente (8) cumple
con la restriccién de capacidad en la ruta 1 yadwcen la segunda posicion cumple con la
restriccion de ventanas de tiempo, por lo tantakesado en la ruta 1. El tercer cliente (9)
si se ingresara en la ruta 1 no cumpliria condtriceién de capacidad, por lo tanto se crea
la ruta 2 para este cliente. El cuarto clientec(8hple con la restriccion de capacidad en la
ruta 1 y ubicado entre los clientes 4 y 8 cumple leorestriccion de ventanas de tiempo,
por lo tanto es ubicado en la ruta 1.

primer cliente cliente: 4
ruta 1 :

segundo cliente cliente: 8
rutal: 4 8

tercer cliente cliente: 9
rutal: 4 8
ruta2: 9

cuarto cliente cliente: 2
rutal: 4 2 8
ruta2: 9

Figura 6.6 Ejemplo de asignacion de rutas.

Finalmente se debe construir el cromosoma guardendecuencia y ruta de cada
cliente en el formato de la representacion utibizaen el ejemplo de la figura 6.7 se
muestra el cromosoma final.

Figura 6.7 Asignacién de las rutas a un cromosoma.
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6.6 Seleccion

El mecanismo de seleccién utilizado es el del mp®babilistico (ver seccién 3.4).
Como ya se ha mencionado anteriormente se buscaizan el costo en que incurren las
rutas al satisfacer la demanda de los clienteslopanto el ganador del torneo sera aquel
cromosoma que tenga un menor valor fitness. Noaotestel cromosoma perdedor puede
ser seleccionado, segun una probabilidad dada.

En el algoritmo 7 se describe el procedimientazatiio por medio de seleccién del
torneo. Como en este caso se compite de a dos soomag, el resultado final serardé
seleccionados.

Algoritmo 7 Seleccién por Torneo

Se barajan los individuos de la poblacién
Repetir
Se escogen 2 individuos
Se compara su valor fithess
Se genera un valor aleatorio (entre 0 y 100)
Si (aleatorio <= probabilidad de torneo)
El individuo con menor valor fitness gana el torije® seleccionado)
Sino
El individuo con mayor valor fitness gana el torifes seleccionado)
El individuo que ha perdido el torneo ya no se wera para la seleccion

Mientras queden individuos sin competir

6.7 Operadores genéticos

6.7.1 Cruzamiento

Se cuenta con tres operadores de cruzamiento d®if@ra permutaciones, los
cuales trabajan contemplando que la descendencialebe contener genes clientes
repetidos.

Los operadores implementados para su posteriorisen&don: PMXCrossover,
OrderCrossover, HeuristicCrossover, los cualesisexplicados a continuacion.

= PMXCrossover
El cruzamiento realizado mediante el operador PM¥$€over, genera un hijo a partir

de dos padres de la siguiente manera:
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Primero escoge aleatoriamente dos puntos de code lps intersecta en ambos
padres.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Padre 1

1 1 2 2 2 2 3 3 4 4

4 7 8 2 3 5 10 1 6 9
Padre 2

1 1 1 2 2 2 2 3 3 3

Figura 6.8 PMXCrosover: interseccion de cortes.

Se forma el Hijo, clonando el segundo padre y luetgyrcambiando los genes cliente
del primer padre, que se encuentren dentro ded.cort

Hijo

Figura 6.9 PMXCrosover: intercambio de genes de los padreffoa

Por ultimo los genes cliente repetidos se inter¢ampor el valor que tenian antes de
ser remplazado, en el ejemplo de la Figura 6.Hlesite 5 fue reemplazado por 6, luego en
la posicion que estaba 6 antes del intercambid®®a ®. Analogamente se sigue el mismo
procedimiento con los otros genes repetidos.

Hijo

Figura 6.10PMXCrosover: intercambio de genes.
Notese que para el intercambio de genes solo stdevan los genes cliente, mientras
los genes vehiculos permaneces en sus respedbizasiones.
=  OrderCrossover

El operador de cruzamiento OrderCrossover intrattuen 1985 [16], genera un hijo
a partir de dos padres de la siguiente manera:

Primero se escoge aleatoriamente dos puntos de y@¢ los intersecta en ambos
padres.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Padre 1

1 1 2 2 2 2 3 3 4 4

4 7 8 2 3 5 10 1 6 9
Padre 2

1 1 1 2 2 2 2 3 3 3

Figura 6.11 OrderCrosover: interseccion de cortes.

Se forma el hijo, clonando desde el primer padrgijal los genes cliente que se
encuentren dentro del corte. Los genes vehiculsenoonsideran hasta la etapa final del
operador.

Hijo

Figura 6.12 OrderCrossover: intercambio de genes del primérepal hijo.

El siguiente paso es eliminar en el segundo padrgdnes anteriormente clonados en
el hijo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Padre 1

1 1 2 2 2 2 3 3 4 4

4 2 3 5 10 1 9
Padre 2

1 1 1 2 2 2 2 3 3 3

Figura 6.13 OrderCrossover: eliminacion de genes repetidos.

Una vez que el segundo padre no contiene genesdep con el hijo, se procede a
ingresar sus genes restantes en orden de izqaietel@cha en los espacios vacios del hijo.

Hijo

Figura 6.14 OrderCrossover: insercion de los genes restantes.

Finalmente, una vez que se tiene el hijo con t@issgenes clientes generados, se
procede a la asignacion de rutas, utilizando e@raigo presentado en el punto 6.7.3.
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=  HeuristicCrossover

El operador de cruzamiento HeuristicCrossover geunarhijo a partir de dos padres,
tomando como consideracion la distancia entre lodos, es decir, entre dos genes
candidatos para ser el siguiente gen de la desceiagdse elegira aquél cuya distancia con
el ultimo nodo hijo sea menor. HeuristicCrossowgrciona de la siguiente manera:

Primero escoge aleatoriamente un punto de comantersecta en ambos padres

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Padre 1

1 1 2 2 2 2 3 3 4 4

4 7 8 2 3 5 10 1 6 9
Padre 2

1 1 1 2 2 2 2 3 3 3

Figura 6.15HeuristicCrosover: interseccion del corte.

A continuacién se selecciona el gen cliente quenseentre inmediatamente después
del corte, en cualquiera de los padres, y se ms®mo el primer gen del hijo. Luego el
gen del padre no utilizado es intercambiado porelgaleccionado, para no volverlo a
utilizar.

En el ejemplo de la figura 6.16 se selecciona el @@roveniente del padre 1 y se
agrega como primer gen del hijo. Luego en el p@das genes 5 y 6 son intercambiados.
De esta manera el gen 6, ya considerado en ehdiymlvera a aparecer como candidato.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Padre 1
1 1 2 2 2 2 3 3 4 4
4 7 8 2 3 6 10 1 5 9
Padre 2
1 1 1 2 2 2 2 3 3 3
6
Hijo

Figura 6.16 HeuristicCrosover: Seleccién del primer gen dgl. hi

Una vez que el hijo cuenta con el primer gen, dgedelegir al siguiente para
agregarlo al hijo. Para esto se considera como idaiod al gen vecino del dltimo
seleccionado en ambos padres, y de entre estosedelsge a aquel que posea la menor
distancia entre ellos y el ultimo gen del hijo.
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Para una mejor comprension del ejemplo de Hec@sbissover se considerara que
si se tiene tres clientesy, zen donde si X y < z las distancias entoey < x-z.

Continuando con el ejemplo se requiere selecciahaegundo gen del hijo, que ya
posee al cliente 6. Para ello se toman como catdidas clientes 7 y 10 provenientes de
los padres 1 y 2 respectivamente, como estamosdeoasdo que la distancia entre 6 y 7
es menor que la distancia entre 6 y 10, se sele@d@ como siguiente gen del hijo, y en el
padre 2 se reemplaza el gen 10 por el 7, quedasdcrdmosomas como se observa en la
figura 6.17

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Padre 1
1 1 2 2 2 2 3 3 4 4
4 10 8 2 3 6 7 1 5 9
Padre 2
1 1 1 2 2 2 2 3 3 3
6 7
Hijo

Figura 6.17 HeuristicCrosover: Seleccién del segundo gen izl h

Se continda el mismo procedimiento hasta complaidos los genes del hijo.
Finalmente, se procede a la asignacién de rutdizantio el algoritmo presentado en el
punto 6.7.3.

Considerando el ejemplo expuesto, el estado fiedbsl cromosomas padres e hijos
después de ser operados por HeuristicCrossovéras se muestra en la figura 6.18.

4 2 3 8 10 6 7 1 5 9
Padre 1
1 1 2 2 2 2 3 3 4 4
4 2 3 8 10 6 7 1 5 9
Padre 2
1 1 1 2 2 2 2 3 3 3
6 7 1 5 9 4 2 3 8 10
Hijo
1 1 1 2 2 2 2 3 3 3

Figura 6.18 HeuristicCrosover: Estado final de los cromosomas.
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6.7.2 Mutacion

El operador de mutacion es aplicado, segun unaapilaad dada, a cada hijo
después del cruzamiento.

Se han implementado dos variantes en las que sanntahto los genes que
representan los clientes visitados cambiando eérorde servicio, y los genes que
representan los vehiculos que prestan el servioaificando las rutas y cantidad de
vehiculos utilizados.

Para cada variante de mutacion implementada se tdabe en cuenta que se esta
trabajando con permutaciones, es decir, que cadggerepresenta a un cliente es Unico y
no puede repetirse dentro de un cromosoma.

» Mutacién de los genes Cliente

Se escogen aleatoriamente dos genes y luegoe®aimibian sus posiciones.

Este operador de mutacién sélo modifica la ubicacié los clientes de una ruta a
otra, sin modificar la cantidad de clientes visiggor cada vehiculo.

En el ejemplo de la figura 6.19 se seleccionareatatiamente los genes ubicados en
la tercera y sexta posicion del cromosoma y secatebiaron de ubicacion.

v v

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 6.19 Ejemplo de mutacién de genes cliente.

=  Mutacion de modificacion de Rutas

Se escoge aleatoriamente uno o varios genes yrgsaralos valores de los vehiculos
gue los visitan por el valor siguiente del maydnicalo existente en el cromosoma. Luego
los genes modificados se desplazan al final dehesoma para conservar el orden de las
rutas.
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Este operador de mutacion incrementa el nUmeroetiecwios participantes, por lo
cual antes de operarlo se debe verificar que neiade el limite maximo de vehiculos
permitidos.

En el ejemplo mostrado en la figura 6.20 se sad@econ aleatoriamente los genes
ubicados en la tercera y séptima posicion del ceoma y sus valores de vehiculos
mutaron desde 1y 3 a 5. De esta manera los veBitw 3 disminuyeron sus clientes y se
formd una nueva ruta recorrida por el vehiculo 5.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1 1 2 2 2 3 3 4 4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1 5 2 2 2 5 3 4 4
1 2 4 5 6 8 9 10 3 7
1 1 2 2 2 2 4 4 5 5

Figura 6.20 Ejemplo de mutacién de modificacion de rutas.

6.7.3 Reparacion

Para enfrentar posibles infactibilidades que puedparecer en los cromosomas
generados aplicando los operadores de cruzamiemioitgcion, interviene un operador
heuristico que tiene como fin el reparar las violaes que pudiera haber con respecto a las
capacidades y ventanas de tiempo.

El procedimiento de reparacion comienza analizasidmn cromosoma viola alguna
de las restricciones de factibilidad. En caso dmetar infactibilidad en cuanto a ventanas
de tiempo se procede a reordenar los clientes demisma ruta de forma ascendente en
cuanto a sus ventanas de tiempo.

En el ejemplo de la figura 6.21 se muestran 10hdeecon sus rutas y ventanas de
tiempo correspondientes, y el cromosoma que losesepta. Si observamos la ruta del
vehiculo 1 podemos ver que este no puede visitalieadte 1 antes del tiempo 30, lo que
desencadena que no podréa llegar a tiempo a atahdéente 2; ya que este tiene como
limite maximo de visita el tiempo 25. De esta misnmanera se puede observar situaciones
similares en las rutas restantes.
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[3,25] [110,150]

[30,60]
[70,130]

[50,70] [15,50]

Vehiculo 2

[10,45]

[30,55]

[150,200]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1 1 2 2 2 2 3 3 3

Figura 6.21 Ejemplo de rutas infactibles en relacién a lagamas de tiempo.

Para solucionar la situacion descrita en el ejerapterior el operador de reparacion
de ventanas de tiempo ordena los genes clienteeraando por aquel que cuente con el
promedio de ventana de tiempo menor (promedio egittémite inferior y superior del
intervalo) y continuando con el mismo criterio peaala una de las rutas.

En la figura 6.22 se muestra como quedan las rytaé cromosoma que las
representa del ejemplo anterior después de hateegcutado el operador de reparacion.
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[110,150]

Vehiculo 1
[70,130]

Deposito

Vehiculo 2

[85,125]

Figura 6.22 Reparacion de violacion de ventanas de tiempo.

Si aun persisten infactibilidades de ventanas efago luego del reordenamiento de
clientes, se eliminan de cada una de las rutasllagudientes que no cumplan con la
restriccion de ventanas temporales. Posteriormentsi alguna ruta no respetara la
restriccion de capacidad, se elimina de aquelléasrlos clientes necesarios para dejar
todas las rutas factibles.

Una vez que se tienen separados los elementosrquecpban la infactibilidad se
intentan insertar entre las demas rutas sin provagavas violaciones. En caso que no sea
posible la reubicacion de los clientes se les enearuta nueva.

En el ejemplo de la figura 6.23 se muestra un caojae rutas, en las cuales los
clientes 2, 5 y 10 no cumplen con las restricciofgsla figura 6.24 se eliminan de las
rutas todos los clientes que provocan la infactibd. En la figura 6.25 se muestra que el
cliente 2 fue reubicado en la ruta 3, mientras ales clientes 5 y 10 que no pudieron ser
reubicados en ninguna posicion se les cre6 unaugea.
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rutal: 2 1 3
ruta2: 6 5 4 7
ruta3: 810 9

Figura 6.23 Conjunto de rutas infactibles.

rutal: 1 3
ruta2: 6 4 7
ruta3: 8 9

infactibles: 2 5 10

Figura 6.24 Separacion de clientes infactibles.

rutal: 1 3
ruta2: 6 4 7
ruta3: 8 2 9
ruta4: 5 10

Figura 6.25Reparacion de las rutas.

6.8 Influencia cultural

Para el desarrollo del siguiente modelo se hanidersglo las caracteristicas de los
algoritmos culturales explicadas en el capitulo 4.

Para la implementacion se cred un espacio de d¢esegoe permite almacenar el
conocimiento que han adquirido los individuos d@egaciones anteriores y dejarlo a
disposicion del resto de la poblacion para queqeuedt individuo pueda utilizarlo para
modificar su comportamiento.

La interaccion de este espacio de conocimientoatoespacio de la poblacion se
realiza mediante dos funciones. Una de ellas daneidén de aceptacion que extrae las
experiencias que han obtenido los individuos de gerweracion y las almacena en el
espacio de creencias. La otra funcion es de infilaeque utilizando los operadores de
variacion de los individuos (cruzamiento y mutagigoresiona a la poblacion para que los
individuos resultantes se acerquen a comportansedéseables, segun la informacion
almacenada en el espacio de creencia.
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6.8.1 Espacios de creencias

El espacio de creencias utilizado en el modeloesigb circunstancial explicado en
la seccion 4.2, en este espacio de creencia seaharad un conjunto de buenas soluciones,
llamadas lideres.

Entre todas las soluciones que cuenten con la mismigdad de rutas se selecciona
aquella con menor valor fithess como lider, esrdécimejor solucion que utilice n rutas
sera considerada como lider(n).

Los elementos del conjunto de lideres seran comamaiuno, en el caso que todas
las soluciones cuenten con la misma cantidad deewlels, y como méaximo el limite de
vehiculos permitidos por el problema en los datsrirada (explicado en el capitulo 7).

En consecuencia, a medida que aparezcan soluaonedistintos nimeros de rutas,
se iran afiadiendo nuevos lideres al espacio dadiase aportando una mayor diversidad a
este.

6.8.2 Funcion de aceptacion

La funcion de aceptacion tiene la tarea de seleacia aquellos individuos que
cumplan con el criterio que determina si merecempaee del espacio de creencias.

La inicializacién del espacio de creencia se llewaabo una vez generada la
poblacion inicial. Se agrupan los individuos sedgircantidad de vehiculos utilizados y
para cada uno de estos grupos de soluciones seieake la que cuente con menor valor
fithess como un lider.

Los individuos lideres, son actualizados cada ez lg poblacién evoluciona a una
nueva generacion, en donde se debe verificar [@ata gno de los lideres si dentro de la
nueva poblacién existe algun individuo que utili@enisma cantidad de vehiculos y que
tenga un valor fithess menor, en tal caso se egdliel reemplazo correspondiente. Ademas
se debe verificar si dentro de la nueva poblaciisten soluciones con otras cantidades de
vehiculos, en este caso se debe afiadir un nueraligspacio de creencias.
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6.8.3 Funcion de influencia

La influencia del espacio de creencias en la pablase realiza mediante los
operadores de cruzamiento y mutacion.

» Influencia de los Espacios de Creencias en el opeor de Cruzamiento

La influencia inicialmente se presenta al momemtdadseleccion de los padres, pero
actua en el operador de cruzamiento, como se b&sen la seccion 6.6. Para la seleccion
se utiliza el mecanismo del torneo.

Para que la cultura pueda influir sobre la poblacilbs padres de las nuevas
generaciones se cruzaran, segun una probabilidia] dan los individuos almacenados en
los espacios de creencias. El objetivo de real@arecombinacion con los individuos
lideres es aumentar la probabilidad que después deuce el hijo sea mejor que su padre.
El motivo que se cuente con mas de un individuerliegs aportar un mayor grado de
diversidad y permitir realizar busqueda de soluesorobre otros espacios que no hayan
sido considerados.

» Influencia de los Espacios de Creencias en el op€eor de Mutacion

La influencia que se realiza en el operador de cimutaconsiste en acercar al
individuo mutado hacia uno de los individuos lidegeie se encuentran almacenados en el
espacio de creencias.

Para lograr esto el algoritmo selecciona de fori@ataria una ruta de algun individuo
lider y la intenta colocar en el individuo a mutan la figura 6.26 se muestra como el
individuo lider pretende influenciar la ruta dehi@uilo 1 sobre el individuo a mutar.

6 9 4 2 5 1 7 8 10 3
Lider

1 1 1 2 2 2 2 3 3 3
Individuo antes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
de la mutacion 1 1 1 1 5 5 2 ) 3 3

Figura 6.26 Influencia de un lider.
Una vez mutado el individuo con la ruta del lidex,reemplazan los genes clientes

repetidos del cromosoma mutado, de manera analogdaqdel operador PMXCrosover
(ver seccion 6.7.1). En la figura 6.27 se muestradntinuacion del ejemplo anterior, en
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donde la ruta 1 del lider fue clonada en el indigichutado, luego de esto los genes cliente
repetidos 6, 9 y 4, se remplazan.

6 9 4 2 5 1 7 8 10 3
Lider

1 1 1 2 2 2 2 3 3 3
Individuo después 6 9 4 3 5 1 7 8 2 10
de la mutacion 1 1 1 1 5 5 2 ) 3 3

Figura 6.27 Influencia del espacio de creencias en la mutacion

Por ultimo se reasignan las siguientes rutas deh@soma, de manera que no se
repitan los vehiculos utilizados en la ruta inflcieda por el lider, con las rutas restantes.
En la figura 6.28 se muestra el resultado finaladeinosoma del ejemplo anterior después
de la reasignacion de rutas.

Figura 6.28 Reasignacion de rutas al individuo mutado.

54



Capitulo 7

7 Plan de pruebas

7.1 Datos de Benchmark

Para Realizar las distintas pruebas y calibracepatametros se utiliza como datos
de benchmark las instancias de Solomon [11], ampime utilizadas por diversas
investigaciones sobre el problema de enrutamiemteetiiculos con ventanas de tiempo.

Las instancias de Solomon son 56 archivos de tegtes contienen la siguiente
informacion: cantidad de vehiculos maximos que weden utilizar, capacidad de cada
vehiculo, y cantidad de clientes. Para cada cliemiaedica su posicion espacial en términos
de coordenadas e y, demanda requerida, tiempo minimo y maximo en qued@ ser
visitado y el tiempo que demora en ser serviddoihato de estas instancias se detalla en
la seccion 6.2.

Las instancias de Solomon estdn agrupadas en ferdide tipos de problemas
nombradosC1l, C2, R1, R2, RC1, RCEZada set de datos contiene entre ocho a doce
problemas de cien clientes cada uno. Los nombrel®siépos de problemas tienen el
siguiente significado. Los problemas del t{pdienen agrupados clientes cuyas ventanas de
tiempo fueron generadas en base a soluciones dasodios problemas del tigdtienen
clientes cuya localizacién fue generada de mareatasia. Los problemaRC cuentan con
una combinacion de ubicacion aleatoria y cliengdscgionados. Los problemas del tipo 1
tienen ventanas de tiempo estrechas y vehiculopeguefia capacidad. Mientras que los
problemas del tipo 2 tienen ventanas de tiempo laégs y vehiculos con mayor
capacidad.

Para el desarrollo de las pruebas del presenteegimyge utilizar4 una instancia de
cada tipo de problema. Las instancias utilizadageseriben en la tabla 7.1.
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Tabla 7.1Instancias utilizadas en el plan de pruebas.

Cantidad | NUumero maximo | Capacidad de

Problema de clientes de Vehiculos los vehiculos
c101 100 25 200
C201 100 25 700
R101 100 25 200
R201 100 25 1000
RC101 100 25 200
RC201 100 25 1000

7.2 Comparacion de operadores

Dentro de la variedad de operadores disponiblea lgaimplementacion, se deben
analizar el comportamiento de modelos que utilidestintas combinaciones de estos
operadores.

=  PMXCrossover.
=  QOrderCrossover.
=  HeuristicCrossover.

7.3 Comparacion de la influencia cultural

Se debe analizar el comportamiento de los modéida &nfluencia cultural, es decir,
so6lo con los con los operadores y funciones deletaogenético y el modelo que ademas
incluye la influencias del espacio de creencias.

7.4 Calibracion de parametros.

Dentro del funcionamiento del algoritmo existe uheersidad de parametros que
afectan a los distintos procedimientos y operadoEesos parametros normalmente
interactian entre si de forma no lineal, por lo goepueden optimizarse de manera
independiente.

La calibracion de estos parametros es una taredtalenportancia, dado que influye
directamente con el rendimiento final que se dedtener. La forma adecuada de definir
los parametros de un algoritmo genético ha sidavanadle investigacion desde los origenes
mismos de la técnica, y no existe hasta la fechasolucion satisfactoria a este problema.
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Considerando la cantidad de operadores y la gratided de posibilidades de
combinacion de parametros existentes, se ha impkaeh@ un programa que automatiza la
ejecucion del algoritmo con distintas configuraeieny parametros, entregando los
resultados estadisticos de cada ejecucion.

Dentro de la variedad de pardmetros que debenosgeroplados y analizados se
pueden mencionar los siguientes:

* Numero de individuos de la poblacion inicial

= Probabilidad de seleccidén en el mecanismo del torne

= Probabilidad de mutacion aleatoria.

* Probabilidad de cruzamiento con los individuosridedel espacio de creencias.
= Probabilidad de mutacion de influencia cultural.
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Capitulo 8

8 Resultados

En este capitulo se presentan los resultados dbteral aplicar los modelos
implementados al problema de enrutamiento de vielsicon ventanas de tiempo.

8.1 Comparacion de operadores de cruzamiento.

A continuacion se describen los resultados obtenpdoa la ejecucion del algoritmo
utilizando Unicamente conceptos de algoritmos gevst

En la siguiente tabla se presentan los mejoredtadss obtenidos para las distintas
alternativas de operadores de cruzamiento, ejemsitatbn diferentes valores de
probabilidad de seleccion y mutacion, utilizandeanogoroblema de referencia la instancia
C101 la cual consta de 100 clientes y capacidad 200

Tabla 8.1 comparacion de operadores de cruzamiento.

Operador de Probabilidad | Probabilidad | Resultado
Cruzamiento de Seleccion | de Mutacion

PMX Crossover 75% 7.5% 1991
OrderCrossover 70% 7.5% 2202
HeuristicCrossover 70% 5% 1043

De la comparacion de resultados se puede obsemeaelqoperador de cruzamiento
HeuristicCrossover es quien entrega los mejorex@s| por este motivo este operador se
seguira utilizando para las siguientes etapasetrieion del algoritmo.

En el Anexo Al se describen detalladamente lodtegias obtenidos para cada uno
de los operadores de cruzamiento con distintogeslde probabilidad de seleccion y de
mutacion.
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8.2 Modelo genético

A continuacién se mostraran los mejores resultatdenidos para los seis tipos de
problemas de las instancias de Solomon aplicadomaelo de algoritmo genético
utilizando el operador HeuristicCrossover.

En la Tabla 8.2 se presentan los mejores resultaki@nidos para cada uno de los
seis problemas de Solomon utilizados, detalland@ataidad de poblacion, probabilidad de
seleccion y mutacion utilizada.

Tabla 8.2mejores resultados del modelo genético.

Problema | Poblaciéon | Probabilidad @ Probabilidad | Resultado
de Seleccién | de Mutacién

C101 200 60% 2.5% 965
C201 100 60% 5% 616
R101 200 80% 5% 1774
R201 200 70% 2.5% 2008
RC101 200 80% 2.5% 1804
RC201 200 70% 5% 2222

En el Anexo A2 se detallan los resultados de ldbi@ion de pardmetros obtenidos
utilizando distintas combinaciones de cantidad dlelgrion, probabilidad de seleccion y
probabilidad de mutacion. También se presentacgu@iente los resultados obtenidos tanto
del promedio de fitness de la poblacion, como den&gor solucién obtenida en cada
generacion.
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8.3 Modelo cultural
A continuacién se mostraran los mejores resultatdenidos para los seis tipos de

problemas de las instancias de Solomon, aplicadosodelo de algoritmo genético con
influencia cultural, utilizando el operador Heud§trossover.

En la Tabla 8.3 se presentan los mejores resultaki@nidos para cada uno de los
seis problemas de Solomon utilizados, detalland@ataidad de poblacion, probabilidad de
seleccion, probabilidad de mutacion y probabilidadeleccionar al lider.

Tabla 8.3mejores resultados del modelo cultural.

Problema | Poblaciéon | Probabilidad | Probabilidad | Probabilidad | Resultado

de Seleccion | de Mutacién del Lider
Ci01 200 75% 5% 30% 879
c201 100 70% 5% 30% 591
R101 200 70% 2.5% 15% 1684
R201 200 65% 5% 30% 1679
RC101 200 70% 2.5% 15% 1786
RC201 200 90% 5% 30% 1926

En el Anexo A3 se detallan los resultados de ldb@dion de pardmetros obtenidos
utilizando distintas combinaciones de cantidad dbklgzion, probabilidad de seleccion,
probabilidad de mutacion y probabilidad de seletaioal lider. También se presenta
graficamente los resultados obtenidos tanto dehpdio de fithess de la poblacion, como
de la mejor solucion obtenida en cada generacion.
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8.4 Comparacion de los resultados
A continuacion se presenta la comparacion del iigor genético con y sin
influencia cultural. En la tabla 8.4 se presemamparativamente los resultados obtenidos

por ambos modelos. Posteriormente desde la figirdodsta la figura 8.6 se presenta de
manera grafica la comparacion de los resultadanatis en cada generacion.

Tabla 8.4 Comparacion de los resultados obtenidos.

Problema | Mejor Resultado | Modelo sin Influencia | Modelo con Influencia

Conocido Cultural Cultural
c1o1 828 965 887
c201 591 616 591
R101 1648 1774 1684
R201 1080 2008 1679
RC101 1252 1804 1786
RC201 1642 2222 1916
Problema C101
Ejecucion de VRPTW GA
3920 www.dotnetcharting.com

3760 Development Version: Not for production use.

3120

Evaluacion

0 300 70O 1.100 1.600 2100 2600 3100 3.600 4.100 4.600 5.100 5600 6100 G6.600 7100 7600 8100 8.600 5100 9.600

Generacion

Figura 8.1 Comparacioén influencia cultural para el problebi®1.
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Problema C201
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Problema R201
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Problema RC201
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9 Conclusiones

9.1 Referentes al proyecto

El problema de enrutamiento de vehiculos desdatsoduiccion ha adquirido gran
importancia tanto por su aplicabilidad como pocdmplejidad de resolucion, motivo por
el cual ha sido extensamente estudiado y experadergor diversas técnicas de solucion,
las cuales han intentado entregar buenos resultaosn costo razonable de recursos.

Una de las técnicas que ha demostrado gran efiaipaca este tipo de problemas, en
especial para el VRPTW que es la variante abordadal presente proyecto, es la de los
algoritmos genéticos. Sin embargo, esta eficiedgpende del grado de intensidad y
diversidad, los cuales permiten explorar de unaemaadecuada el campo de soluciones y
a la vez explorar determinadas zonas especificafrdea exitosa, dejando abierto el
camino al desarrollo de avances que permitan nregarfuncionamiento.

Por otra parte, los algoritmos culturales, porlciente de su propuesta, han sido poco
estudiados y desarrollados para VRPTW en comparacit los algoritmos genéticos. Sin
embargo se pueden encontrar varios algoritmos riiastacompetitivos para problemas
mono-objetivos con restricciones.

En cuanto al trabajo realizado, se present6 lcespondiente al desarrollo total del
proyecto, esto es, se revisaron las referencialslipgrafias enfocandose en comprender el
problema VRPTW, sus caracteristicas, variantegigei®nes y técnicas utilizadas para su
solucion. Se estudiaron los aspectos teoricos fuedtales de los algoritmos genéticos y
se abordaron las caracteristicas fundamentalessdgdoritmos culturales. Se construyé un
programa de experimentacién en lenguaje C Shaguatlpermitié automatizar las pruebas
necesarias para calibrar los pardmetros y analzandimiento de los distintos operadores
y técnicas propuestas. Se disefiaron dos modelakydétmo genético, uno sin influencia
cultural y otro con dicha influencia. Se realizatas pruebas establecidas y se presentaron
los resultados obtenidos.



Capitulo 9: Conclusion

9.2 Referente a los resultados obtenidos

En base a los resultados obtenidos (ver tabla Selpuede concluir que de los tres
operadores de cruzamiento implementados, el operdéaristicCrossover es el que
presento el mejor rendimiento.

El modelo propuesto con influencia cultural presemhejores resultados al
compararlo con el modelo sin la influencia cultukah las figuras: 8.1, 8.2, 8.3, 8.4, 85y
8.6 que muestran los graficos comparativos de kgones resultados obtenidos para cada
uno de los problemas de prueba, se observa quedaloncultural obtiene menores valores
fitness y mayor velocidad de convergencia que @etmgenético puro.

En la tabla 9.1 se detallan las mejores configores para cada uno de los problemas
de prueba utilizados, en base a la cantidad dexpiobl utilizada, probabilidad de seleccion
de torneo, probabilidad de mutacion y probabilidadgeleccionar un lider.

Tabla 9.1 Mejores configuraciones obtenidas.

Pardmetro

Mejor Resultado | Poblaciéon | Selecciéon| Mutaciérn| Lider

Ci101 879 200 75% 5% 30%

C201 591 100 70% 5% 30%

Problema | R101 1684 200 70% 2,5% 15%
R201 1679 200 60% 5% 30%

RC101 1786 200 70% 2,5% 15%

RC201 1926 200 90% 5% 30%

9.3 Referentes al trabajo futuro

Como trabajo futuro para mejorar el rendimientolat modelos desarrollados, se
propone implementar las siguientes modificaciones:

» Propuesta de nuevos operadores genéticos que mijenesultados del modelo.

= Creacion de un nuevo espacio de creencias quetpegntregar un incremento en
la diversidad de la poblacion, almacenando él drid&viduos més diversos segun
alguna métrica de diversidad propuesta.

» Implementacion de los operadores necesarios qumeitparal algoritmo variar los

parametros de la influencia cultural de maneratatigsp segun vaya evolucionando
la diversidad de la poblacion.
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Anexo

Calibracion de parametros

A.1 Operadores de cruzamiento

En el siguiente anexo se detallan los resultado$adealibracion de parametros
obtenidos para los distintos operadores de crurdaoigilizados.

En las siguientes tabla se presentan los mejosestados obtenidos para las distintas
alternativas de operadores de cruzamiento, ejemsitacbn diferentes valores de
probabilidad de seleccion y mutacion, utilizandeaogoroblema de referencia la instancia
C101 la cual consta de 100 clientes y capacidad 200

= PMX Crossover

Tabla A.1 Resultados del modelo genético, utilizando opar®idXCrossover.

Probahdltdde mutacion

0% | 25% 5% |75% | 10%
60% | 2129 | 2138 | 2013 2161 2023
70% | 2165 | 2080 | 209z 2112] 2021

Probabilidad | 75% | 2167 | 2152 | 2053 1991 | 2124
de seleccion [ goop, | 2121 | 2164 | 2099 2175 2064
85% | 2136 | 2168 | 2122 2170/ 2123
90% | 2240 | 2252 | 2126/ 2221/ 2160
100% | 2209 | 2167 | 2271] 2256 2267



Anexo

=  OrderCrossover

Tabla A.2 Resultados del modelo genético, utilizando opar&iderCrossover.

Probatéd de mutacion

0% | 25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 2342 | 2391 | 2307 2278 2255

70% | 2259 | 2342 | 2248 2202 | 2259
Probabilidad | 75% | 2367 | 2336 | 22785 2323 233
de seleccion [ goo, | 2381 | 2410 | 2297 2381 2303
85% | 2280 | 2389 | 2325/ 2297 2326
90% | 2445 | 2387 | 228a] 2352/ 2378
100% | 2378 | 2506 | 2369 242z 24&57

= HeuristicCrossover

Tabla A.3 Resultados del modelo genético, utilizando operatbaristicCrossover.

Probaiald de mutacion
0% | 25% | 5% | 75% | 10%

60% | 1221 | 1113 | 1094 1104 1244

70% | 1114 | 1071 | 1043 | 1095 | 1160
Probabilidad | 75% | 1104 | 1053 | 1065 1169 1142
de seleccion [ goop | 1128 | 1130 | 1087 1144 1140

85% | 1192 | 1172 | 1146/ 1190 1180

90% | 1187 | 1177 | 1159 1247 1244

100% | 1255 | 1167 | 1225 1193 1237



Anexo

A.2 Modelo genético

En el siguiente anexo se detallan los resultado$adealibracion de parametros
obtenidos para los distintos problemas de Solomblizamdo el modelo genético,
ejecutando distintas combinaciones de cantidadotéa@on, probabilidad de seleccion y
probabilidad de mutacion.

= Problema C101

En las tablas A4 y A5 se presentan los resultatdtsnalos al ejecutar el problema
C101 con el modelo genético, utilizando distintakres de parametros.

Tabla A4 Modelo genético, problema C101, poblacién = 100.

Probabilidad de seiéac
25% | 5% 7,5% | 10%
60% 1113 | 1094 | 1104 | 1244
70% 1071 | 1043 | 1095 | 1160

Probabilidad  75% | 1053 | 1065 1169 | 1142
de mutacién | gno, | 1130 | 1087 | 1144 @ 1140
85% | 1172 | 1146 | 1190 1180
90% 1177 | 1159 | 1247 | 1244
100% | 1167 | 1225 1198 | 1237

Tabla A5 Modelo genético, problema C101, poblacién = 200.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 965 | 995 | 997 | 1003
70% | 971 | 969 | 1005/ 993
Probabilidad | 75% | 976 | 972 | 986 | 1015
de mutacion [ goo, | 971 | 992 | 978 | 1004
85% | 977 | 988 | 983 | 1008
90% | 984 | 1002 988 | 1018
100% | 993 | 993 | 982 | 1029
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Anexo

Para el problema C101 utilizando el modelo genggtmejor resultado obtenido fue
de 965, para el cual se utilizé 200 individuos ddblacion, 60% de probabilidad de
seleccion y 2,5% de probabilidad de mutacion.

En la figura A.1 se muestran graficamente los tadak obtenidos tanto del promedio
de fitness de la poblacion, como de la mejor s6luobtenida en cada generacion.

Ejecucion de VRPFTW GA

3.920 4 www.dotnetcharting.com
3760 4 Development Version: Mot for production use.

3.600
3.440
3.280 ]
3.120
2.960 1
2.800
2,640 {}
2 480 4
2.320

2.160 4

Evaluacion

2.000
1.840
1.680
1.520 4
1.360

1.200

1.040

880 4

720

560

0 300 Voo 1.1 1.600 2100 2600 3100 3600 4100 4600 5100 5600 6100 6600 7100 7.600 8100 BAO0 &100 S.600
= Fitness P Ganeraciin

Figura A.1 Resultado algoritmo genético para el problema C101

72



Anexo

= Problema C201

En la tabla A6 se presentan los resultados obtsratlejecutar el problema C201 con
el modelo genético, utilizando distintos valorepdeametros.

Tabla A6 Modelo genético, problema C201, poblacién = 100.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 618 | 616 | 621 | 621
70% | 619 | 618 | 623 | 621
Probabilidad | 75% | 618 | 618 | 617 | 619
de mutacion [ goop, | 621 | 617 | 627 | 622
85% | 618 | 618| 619 | 623
90% | 619 | 623| 618 634
100% | 619 | 621 | 623 | 627

Para el problema C201 utilizando el modelo genggtmejor resultado obtenido fue
de 616, para el cual se utilizé 100 individuos ddblacion, 60% de probabilidad de
seleccion y 5% de probabilidad de mutacion.

En la figura A.2 se muestran graficamente los tadak obtenidos tanto del promedio
de fitness de la poblacion, como de la mejor s6luobtenida en cada generacion.
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Anexo
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Anexo

= Problema R101

En las tablas A7 y A8 se presentan los resultatdtsnalos al ejecutar el problema
R101 con el modelo genético, utilizando distintakres de parametros.

Tabla A7 Modelo genético, problema R101, poblacién = 100.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 1986 | 1993| 1972 1995
70% | 1978 | 1936| 1969 1985
Probabilidad | 75% | 1979 | 1948 | 1967 1992
de mutacion [ goo, | 1967 | 1946/| 1976 1982
85% | 1978 | 1954| 1985 1993
90% | 1987 | 1989| 1996 2023
100% | 1995 | 2012 | 1992/ 2017

Tabla A8 Modelo genético, problema R101, poblacién = 200.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 1973 | 1924| 1893 1893
70% | 1933 | 1820| 1898 1943
Probabilidad | 75% | 1894 | 1879 | 1824| 1884
de mutacion [ goo, | 1870 | 1774 1798 1892
85% | 1902 | 1786| 1805 1923
90% | 1855 | 1798| 1943 1949
100% | 1929 | 1844 | 1982 1982
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Anexo

Para el problema R101 utilizando el modelo gengétmejor resultado fue de 1774,
para el cual se utilizd 200 individuos de poblaci®&d de probabilidad de seleccion y 5%
de probabilidad de mutacion.

En la figura A.3 se muestran graficamente los tadak obtenidos tanto del promedio
de fitness de la poblacion, como de la mejor s6luobtenida en cada generacion.
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Anexo

= Problema R201

En las tablas A9 y A10 se presentan los resultatbtenidos al ejecutar el problema
R201 con el modelo genético, utilizando distintakres de parametros.

Tabla A9 Modelo genético, problema R201, poblacién = 100.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 2198 | 2156| 2224 2193
70% | 2154 | 2114| 2185 2204
Probabilidad | 75% | 2137 | 2123| 2174/ 2174
de mutacion [ goo, | 2145 | 2210| 2138 2187
85% | 2164 | 2188| 2187 2169
90% | 2180 | 2190| 2212/ 2219
100% | 2197 | 2258 | 2198/ 2240

Tabla A10 Modelo genético, problema R201, poblacién = 200.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 2097 | 2012| 2156/ 2143
70% | 2008 | 2058| 2045 2085
Probabilidad | 75% | 2019 | 2063 | 2026/ 2075
de mutacion [ goo, | 2022 | 2055 2069/ 2069
85% | 2037 | 2109| 2087 2084
90% | 2044 | 2135| 2078 2133
100% | 2108 | 2157 | 2112/ 2152
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Anexo

Para el problema R201 utilizando el modelo genggtmejor resultado obtenido fue
de 2008, para el cual se utiliz6 200 individuos padlacion, 70% de probabilidad de
seleccion y 2,5% de probabilidad de mutacion.

En la figura A.4 se muestran graficamente los tadak obtenidos tanto del promedio
de fitness de la poblacion, como de la mejor s6luobtenida en cada generacion.
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Anexo

= Problema RC101

En las tablas A1l y A12 se presentan los resultabtenidos al ejecutar el problema

RC101 con el modelo genético, utilizando distinta®res de parametros.

Tabla A11 Modelo genético, problema RC101, poblacién = 100.

Probabilidad
de mutacion

60%
70%
75%
80%
85%
90%
100%

Probabilidad de seiécc

2,5%
2098
1987
1977
1990
2014
2008
2056

5%

2012
1976
1965
1978
1993
2015
2042

7,5%
2108
1998
1988
2001
2065
2034
2150

10%
2087
2022
2013
2017
1993
2025
2104

Tabla A12 Modelo genético, problema RC101, poblacién = 200.

Probabilidad
de mutacioén

60%
70%
75%
80%
85%
90%
100%

Probabilidad de seiécc

2,5%
1936
1887
1852
1804
1814
1845
1898

5%

1843
1866
1816
1812
1841
1860
1887

7,5%
1906
1874
1843
1858
1878
1921
1913

10%
1933
1901
1876
1922
1913
1965
1959
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Anexo

Para el problema RC101 utilizando el modelo geagtt mejor resultado obtenido
fue de 1804, para el cual se utilizd6 200 individdespoblacion, 80% de probabilidad de
seleccion y 2,5% de probabilidad de mutacion.

En la figura A.5 se muestran graficamente los tadak obtenidos tanto del promedio
de fitness de la poblacion, como de la mejor s6luobtenida en cada generacion.
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Anexo

Problema RC201

En las tablas A13 y A14 se presentan los resultabtenidos al ejecutar el problema
RC201 con el modelo genético, utilizando distinta®res de parametros.

Tabla A13 Modelo genético, problema RC201, poblacién = 100.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 2487 | 2423| 2493| 2564
70% | 2425 | 2398| 2421 2481
Probabilidad | 75% | 2410 | 2401 | 2467 2490
de mutacion [ goo, | 2415 | 2415| 2459/ 2507
85% | 2487 | 2487| 2480 2485
90% | 2479 | 2536| 2517 2542
100% | 2521 | 2497 | 2543 2532

Tabla A14 Modelo genético, problema RC201, poblacién = 200.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 22349 | 2248| 2347 2459
70% | 2387 | 2222| 2319 2417
Probabilidad | 75% | 2413 | 2305| 2421 2435
de mutacion [ goo, | 2447 | 2341| 2569 2453
85% | 2456 | 2378 2461 2489
90% | 2436 | 2345 2455/ 2531
100% | 2518 | 2494 | 2567 2455
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Anexo

Para el problema RC201 utilizando el modelo geagtt mejor resultado obtenido
fue de 2222, para el cual se utilizd6 200 individdespoblacion, 70% de probabilidad de
seleccion y 5% de probabilidad de mutacion.

En la figura A.6 se muestran graficamente los tadak obtenidos tanto del promedio
de fitness de la poblacion, como de la mejor s6luobtenida en cada generacion.
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Anexo

A.3 Modelo cultural

En el siguiente apéndice se detallan los resultadéok calibracion de parametros
obtenidos para los distintos problemas de Solonmdizamdo el modelo genético con
influencia cultural, ejecutando distintas combinaeis de cantidad de poblacion,
probabilidad de seleccion, probabilidad de mutagipnobabilidad de seleccionar un lider.

= Problema C101

En las tablas A15 y A16 se presentan los resultabtenidos al ejecutar el problema
C101 con el modelo cultural, utilizando distint@dores de parametros.

Tabla A15 Modelo cultural, problema C101, poblacién = 20@habilidad lider = 15%.

Probabilidad de seiéoc
25% | 5% 7,5% | 10%
60% | 1139 | 1125| 1234 | 1211
70% 1010 | 1005 | 1176 | 1149
Probabilidad = 75% | 954 | 11317 1087 | 1109
de mutacion | ggoy 986 1076 | 1176 | 1148
85% 1045 | 1128 | 1097 | 1187
90% 1076 | 1116 | 1184 | 1154
100% | 1165 | 1187 1212 | 1198

Tabla A16 Modelo cultural, problema C101, poblacién = 20@habilidad lider = 30%.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 986 | 1017 | 1014 1120
70% | 894 | 887 | 986 | 1038
Probabilidad | 75% | 919 | 879 | 943 | 1007
de mutacion [ goo, | 990 | 1006 | 1001| 1011
85% | 1042 | 955 | 1029 1044
90% | 1012 | 976 | 980 | 1125
100% | 1009 | 1008| 1018/ 1142
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Anexo

Para el problema C101 utilizando el modelo gené@oinfluencia cultural, el mejor
resultado obtenido fue de 879, para el cual se@t¥00 individuos de poblacion, 75% de
probabilidad de seleccion, 5% de probabilidad deaoign y 30% de probabilidad de
seleccionar un lider.

En la figura A.7 se muestran graficamente los tadak obtenidos tanto del promedio
de fitness de la poblacion, como de la mejor s6luobtenida en cada generacion.
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Anexo

= Problema C201

En las tablas A17 y A18 se presentan los resultadtenidos al ejecutar el problema
C201 con el modelo cultural, utilizando distint@dores de parametros.

Tabla A17 Modelo cultural, problema C201, poblacién = 10@habilidad lider = 15%.

Probabilidad de seiéoc
25% | 5% 7,5% | 10%
60% 598 593 598 604
70% 602 591 593 602

Probabilidad | 75% | 602 | 593 | 598 | 604
de mutacion | ggoyp 593 593 602 508

85% 598 593 602 602
90% 593 598 593 604
100% | 602 593 602 602

Tabla A18 Modelo cultural, problema C201, poblacién = 10@habilidad lider = 30%.

Probabilidad de selécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 598 | 593 598 | 5093
70% | 598 | 591 598 | 598
Probabilidad | 75% | 593 | 591 | 593 | 598
de mutacion [ gog, | 598 | 593 | 593 | 598
85% | 598 | 593 | 593 | 602
90% | 598 | 598 | 598 | 598
100% | 593 | 598 | 598 | 598
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Anexo

Para el problema C201 utilizando el modelo genéaoinfluencia cultural, el mejor
resultado obtenido fue de 591, para el cual se@tllO0 individuos de poblacion, 70% de
probabilidad de seleccion, 5% de probabilidad deaoign y 30% de probabilidad de
seleccionar un lider.

En la figura A.8 se muestran graficamente los tadak obtenidos tanto del promedio
de fitness de la poblacion, como de la mejor s6luobtenida en cada generacion.
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Anexo

Problema R101

En las tablas A19 y A20 se presentan los resultadtenidos al ejecutar el problema
R101 con el modelo cultural, utilizando distint@dores de parametros.

Tabla A19 Modelo cultural, problema R101, poblacién = 20@habilidad lider = 15%.

Probabilidad de seiéac
25% | 5% 7,5% | 10%
60% 1690 | 1768 | 1712 | 1788
70% | 1684 | 1693 | 1709 @ 1723
Probabilidad | 75% | 1687 | 1701 | 1714 | 1710
de mutacion | goo, | 1690 @ 1707 | 1739 | 1754
85% | 1712 | 1734| 1754 @ 1733
90% | 1704 | 1755| 1788 @ 1764
100% | 1738 | 1746| 1749 | 1732

Tabla A20 Modelo cultural, problema R101, poblacién = 20@habilidad lider = 30%.

Probabilidad de selécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 1756 | 1732| 1759 1789
70% | 1704 | 1717| 1729| 1754
Probabilidad | 75% | 1721 | 1702| 1712 1753
de mutacion | goop | 1714 | 1710 1711 1765
85% | 1717 | 1743| 1720 1753
90% | 1765 | 1735| 1737 1789
100% | 1769 | 1771| 1762 1782
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Anexo

Para el problema R101 utilizando el modelo genéaoinfluencia cultural, el mejor
resultado obtenido fue de 1684, para el cual $i#@00 individuos de poblacion, 70% de
probabilidad de seleccion, 2,5% de probabilidadigacion y 15% de probabilidad de
seleccionar un lider.

En la figura A.9 se muestran graficamente los tadak obtenidos tanto del promedio
de fitness de la poblacion, como de la mejor s6luobtenida en cada generacion.

Ejecucion de VRPTW GA

3.440 www.dotnetcharting.com
3980 4 Development Version: Not for production use.
3.280
3.200
3.120
3.040 4
2960 4
2880
2.800 4
2720 4
2 640 4
2.560 4
2 480
2.400 4
2320
2240
2160 4
2.080 4
2.000 4
1820 4
1.840
1.760
1.680 4
1,600 4
1.520
o 450 ZO‘.‘JO i i'::lfllfl 25::30 33‘00 4 650 i.BIEID 5.5‘50 6.3:30 TC;SC 76:02' 85‘50 QS:DIJ 10 I0:3(1 ] I950 1 -:358 12 l-'55' 13 ;'15.'.‘ 14.‘55-5

Generaciin

Evaluacion

= Fitness

i

« .net Charting
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Anexo

= Problema R201

En las tablas A21 y A22 se presentan los resultabtenidos al ejecutar el problema
R201 con el modelo cultural, utilizando distint@dores de parametros.

Tabla A21 Modelo cultural, problema R201, poblacién = 20@habilidad lider = 15%.

Probabilidad de seiéoc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% 1754 | 1762 | 1779 | 1780
70% 1719 | 1697 | 1742 | 1764

Probabilidad 75% | 1698 | 1704 1729 | 1751
de mutacion | goo, | 1730 | 1714 1754 | 1740
85% 1731 | 1720 1764 | 1744
90% | 1756 | 1741 1740 @ 1763
100% | 1743 | 1732 1773 | 1766

Tabla A22 Modelo cultural, problema R201, poblacién = 20@habilidad lider = 30%.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 1701 | 1679| 1698 1714
70% | 1692 | 1688| 1693 1737
Probabilidad | 75% | 1687 | 1684 1701 1721
de mutacion | goo, | 1698 | 1692 1713| 1744
85% | 1714 | 1703 | 1743 1714
90% | 1715 | 1714| 1721| 1754
100% | 1741 | 1755 1738| 1740
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Anexo

Para el problema R201 utilizando el modelo gené@oinfluencia cultural, el mejor
resultado obtenido fue de 1679, para el cual 200 individuos de poblacion, 65% de
probabilidad de seleccion, 5% de probabilidad deaoign y 30% de probabilidad de
seleccionar un lider.

En la figura A.10 se muestran graficamente los lt@dos obtenidos tanto del
promedio de fithess de la poblacibn, como de laomeplucién obtenida en cada
generacion.
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Anexo

= Problema RC101

En las tablas A23 y A24 se presentan los resultabtenidos al ejecutar el problema
RC101 con el modelo cultural, utilizando distintagores de parametros.

Tabla A23 Modelo cultural, problema RC101, poblacién = 20@babilidad lider = 15%.

Probabilidad de seiéoc

25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 1843 | 1872 1835 | 1876
70% | 1795 | 1808 1813 | 1880

Probabilidad | 75% | 1786 | 1794 1845 | 1821
de mutacion | goo, | 1804 | 1827 1850 | 1862

85% 1796 | 1834 | 1867 | 1883
90% 1812 | 1854 1869 | 1847
100% | 1835 | 1840| 1881 | 1870

Tabla A24 Modelo cultural, problema RC101, poblacién = 20@babilidad lider = 30%.

Probabilidad de seiéac
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 1840 | 1844 1856 1862
70% | 1816 | 1804 1832 1821
Probabilidad | 75% 1824 | 1815 1820| 1835
de mutacion [ goo, | 1853 | 1836/ 1855 1869
85% | 1839 | 1856 1871 1865
90% | 1840 | 1870, 1875 1882
100% | 1844 | 1867 1884 1889
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Anexo

Para el problema RC101 utilizando el modelo geoétion influencia cultural, el
mejor resultado obtenido fue de 1786, para el sealtilizé 200 individuos de poblacion,
70% de probabilidad de seleccion, 2,5% de proludli de mutacion y 15% de
probabilidad de seleccionar un lider.

En la figura A.11 se muestran graficamente los lt@dos obtenidos tanto del
promedio de fithess de la poblacibn, como de laomsplucién obtenida en cada
generacion.
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FiguraA.11 Resultado algoritmo cultural para el problema RIC10

92



Anexo

= Problema RC201

En las tablas A25 y A26 se presentan los resultabtenidos al ejecutar el problema
RC201 con el modelo cultural, utilizando distintagores de parametros.

Tabla A25 Modelo cultural, problema RC201, poblacién = 20@babilidad lider = 15%.

Probabilidad de seiéoc

25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 2012 | 2018 2108 | 2143
70% | 2005 | 2021 2099 | 2106

Probabilidad  75% | 2047 | 2054 2012 | 2126
de mutacion | goo, | 2019 | 2068 | 2127 | 2076
85% 2065 | 2075 | 2114 | 2148
90% | 2103 | 2037 | 2198 @ 2156
100% | 2069 | 2015 2143 @ 2128

Tabla A26 Modelo cultural, problema RC201, poblacién = 20@babilidad lider = 30%.

Probabilidad de seiécc
25% | 5% | 7,5% | 10%
60% | 2013 | 2094 | 2120 2154
70% | 1990 | 1989 2065 2043
Probabilidad | 75% | 2013 | 2076 2115/ 2092
de mutacion | goo, | 2020 | 2092 2120 2169
85% | 2051 | 2041 2080/ 2133
90% | 2044 | 1928 2057 2134
100% | 2102 | 2103 | 2098/ 2154
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Anexo

Para el problema RC201 utilizando el modelo geoétion influencia cultural, el
mejor resultado obtenido fue de 1926, para el sealtilizé 200 individuos de poblacion,
90% de probabilidad de seleccion, 5% de probalilaa mutacion y 30% de probabilidad
de seleccionar un lider.

En la figura 8.12 se muestran graficamente los lteefos obtenidos tanto del
promedio de fithess de la poblacibn, como de laomseplucién obtenida en cada
generacion.
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Figura 8.12 Resultado algoritmo cultural para el problema RC20
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