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RESUMEN

Las compafias de transporte enfrentan diversodiodesm la planificacion de los
turnos primordialmente porque existen requerimigriemales y de servicios de calidad
como son las leyes del transito que respectan hdemios de trabajo, horas conducidas,
salidas puntuales, etc. que apelan al buen us@ddeetursos. El planeamiento de los
recursos, particularmente el humano, toma impoidaoees tiene una relacién directa con
los costos, los que con una buena asignacion caliséworro de grandes sumas de dinero.

Se busca entonces un algoritmo que sea capaz deeslawestas eficientes y
oportunas a la planificacion. Pocos son los qudoggan, pues es un problema muy
complejo a causa de su naturaleza combinatorial.

Se propone el uso de Algoritmos Genéticos porqueapaz de generar soluciones
optimas a problemas pequefios y de alta calidad grarades, tipo en que se encuentra
incluido el problema a resolver.

Palabras ClavesCrew Scheduling Problem, Set Covering ProblempAimos Genéticos.

ABSTRACT

The transport companies face several challenggbencrew scheduling, mainly
because of the demand on legal and high qualityicesr as the transit laws, for example
hours of work, hours of driving, starts of jurnegtsthe pointed hour, etc. that appeal to the
good use of the resources. The planning of theseurees, specially the human one, is
relevant due to its direct effect on the costs, sehoght asignation can cause big amounts
of money savings.

The purpose of this work is to create an algorithiohe to provide efficient and
opportune answers to the planification. No manyehaghived this purpose, due to the
complexity of the problem because of this combinatmature.

In this work is proposed use the Metaheuristicaiagic algorithms for its ability to
generate optimum solutions for small problems agt Quality solutions for big problems,
in which type is included the problem to solve.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Conductor Fijo: Aquel que tendr& asignada una Unica jornada dejtrgpor cada tipo de

periodo y en consecuencia todos los periodos dehmiipo realizara el mismo trabajo.
Expedicién: Es el trayecto de un vehiculo entre su salidaliegada al garaje.

Jornada de Trabajo: Conjunto de partes de trabajo efectuados por wmmiconductor
en un dia. Dentro de una jornada de trabajo lantlis trabajos tienen una secuencia

determinada.

Leg: Corresponde a la unidad basica en la que puedseompuesto un pairing, es decir,
un conjunto sucesivo conforman un pairing. Conjutiéotareas sucesivas, o también se

puede definir como una parte de trabajo de un ainden un dia.

Linea: Una linea es un servicio regular de vehiculos geeorren un itinerario
determinado.

Punto de relevo: Se denomina punto de relevo al lugar donde un wzod puede ser

reemplazado por otro.

Turno de Horario: Se define como una hora de inicio, una hora dalifiacion, y

ocasionalmente un periodo de descanso entre afbas sentido mas general y dado que
las jornadas de trabajo pueden empezar cada ullag@n horas diferentes, se agrupan las
gue tienen un horario de trabajo similar formar@igde denomina también turnos horarios

en un sentido mas amplio. Por ejemplo turno de mefitarde o noche.

Viaje (Trip, pairing): Se denomina viaje o trayecto de una expediciornpeendida entre

dos puntos de relevo consecutivos.
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Capitulo 1
Descripcion del Proyecto

1. Descripcién del Proyecto

1.1 Introduccion

Los métodos de programacion matematica y los medeliematicos nacieron para
dar solucion a la necesidad de mejorar los progesimhictivos y se han venido aplicando
mayoritariamente a la distribucion y organizaciém Ids recursos fisicos y humanos.
[GCO05]

Desde hace unos afos a este tiempo es que sedido porroborar los resultados
gue esas mismas técnicas aportan cuando son erplpach optimizar la eficacia de los
recursos humanos, en especifico dicha aplicaciopaescularmente interesante en las
empresas de servicios, donde el potencial humamstitgye el factor mas importante y por

lo tanto el coste mas relevante.

Es en este escenario que se sitia el problema degdmizacion de turnos, en
particular en la organizacion de turnos en aqueHasas donde, por sus caracteristicas
especificas la variedad de posibilidades alcanzanuagnitud que lo hacen intratable de

forma manual.

Dentro de esta problematica se enmarcan los orgasigue tienen que cubrir unos
servicios que se prolongan en el tiempo mas allb dgie es una jornada laboral, las que
tienen una demanda de servicios fluctuante, lasdgben ajustar su servicio a la demanda
de un publico incierto y a horarios extensos. Egfraente todas aquellas que disponen de

la capacidad de mejorar la calidad de su servicila gatisfaccion de sus clientes y



colaboradores a base de distribuir de forma méaseefe el potencial humano de su

empresa.

El transporte colectivo es un claro ejemplo deol@mnizaciones donde ocurren los

eventos que hacen especialmente Gtil este tipdadiéespmientos.

En primer lugar deben ajustar sus servicios allrdeedemanda de los usuarios,
tanto en lo que respecta a itinerario de transpoot®o a la frecuencia del mismo.
Posteriormente se deben ajustar los recursos gisicmo son los buses, y por ultimo es

necesario compaginar todo esto con el calenddrarario laboral de los empleados.

La disposicién de horarios en empresas de trarespohectivo es un problema muy
complejo dadas las muchas variables que intervieaeg son los horarios de los choferes,
sus horas trabajadas (con respecto a la ley dejd)ala frecuencia de los recorridos, etc.
Por lo tanto son muchas las combinaciones posiplegpueden formar parte de la solucién
buscada, es por esto que se busca que por medigai#mos Genéticos se logre llegar a
una solucién tal, que considere en ella los imptesi (sucesos que no han sido
considerados y que al sucederse reiteradamentecea bonocidon) y que se constituya en

forma Optima.

Para una mejor comprension un algoritmo genétic®)(A&s una técnica de
programacion que imita a la evolucion biolégica ocoestrategia para resolver problemas.
Dado un problema especifico a resolver, la enttldaAG es un conjunto de soluciones
potenciales a ese problema, codificadas de algwarem, y una métrica llamada funcion
de aptitud que permite evaluar cuantitativamerdada candidata. Estas candidatas pueden
ser soluciones que ya se sabe que funcionan, abjetivo de que el AG las mejore, 0 que
se generen aleatoriamente. Luego el AG evalla caddidata de acuerdo con la funcién
de aptitud. En un acervo de candidatas generadamahmente la mayoria no funcionaran
en absoluto, y seran eliminadas. Sin embargo, poo jpzar, unas pocas pueden ser
prometedoras y mostrar actividad, aunque solo stadad débil e imperfecta, hacia la
solucion del problemgAMO04]



Esta problematica generalmente se plantea en cetajpas (las cuales pueden o no
resolverse basadas en un AG) sucesivas, lo hat&asa®pmparias que simultaneamente a
la resolucién manual utilizan la automatizacionattpuinas partes o el empleo de sistemas

de soporte a la decision.
Se enumeran a continuacion las cuatro etffle®/] en que se divide el problema:
Organizacién de Lineas

Horarios de Vehiculos o Vehicule Scheduling
Organizacién de las Jornadas de Trabajo o Crewd8tihg

A

Asignacion de Conductores o Rostering

— Organizacion de lineas

Y
l Viajes

Horarios de wehiculos

k
Tareas

Planificacion de turnos

r

l Jornadas

-— Asignacion de conductores

—» Asignacion

llustracion 1.1: Plan de Transporte

El presente proyecto pretende abordar la penulfienaestas cuatro fases, es decir el

problema de Crew Scheduling, planeacion de turnos.

El problema, por lo tanto, consiste en dado unuwrunj de jornadas de trabajo
factibles se debe escoger un subconjunto de jasndidrias que: permitan que todas las
tareas sean cubiertas al menos una vez y que tengasto minimo. Es decir encontrar
una particion del conjunto de jornadas factibles tenga el costo minimo y cubra todas las
tareas de forma tal que no se excedan las balegakes como son el maximo de horas

conducidas, vacaciones, descansos[R{04]



1.2 Descripcion del Proyecto

El problema de planificacion de turnos es una pateemadamente compleja en el
proceso de planeacién en las compafiias de traasportes un problema trivial, requiere
de un analisis profundo, en el cual se tomen emtauena infinidad de factores que

influyen sobre el modelado que se haga del problgaz05]

Su naturaleza combinatorial y la gran cantidad mdlpmas reales ha llevado al
desarrollo de un vasto nimero de modelos y técnigesse aplican en la practica acorde a

la complejidad y a las caracteristicas particuldeesada compaiiia.

El proceso de planificacion comienza por la defaricdel horario de los vehiculos,
dirigiendo y minimizando el numero de vehiculosuesigos. Posteriormente el trabajo
diario de cada vehiculo se divide en trozos deajoaue comienzan y finalizan en puntos
de descanso, es decir; lugares en donde los camdsigiueden reemplazarse. Un conjunto
de trozos de trabajo que satisfacen todas lasc@stres es un pairing factible, puesto que
un pairing es un trayecto entre dos puntos de gelmnsecutivos y esta constituido
asimismo por legs que son un conjunto de tareassas a cubrir al menos una vez. Una
solucion para el problema de BDSP (Bus Driver Salieg Problem) es un conjunto de
labores factibles que se espera cubran todos kesvide los vehiculos que han sido
programados para una ruta o un conjunto de rutagod objetivos y metas permitiran

criterios para los costos y la calidad, y guiagmgdrocesos de construccion de la solucion.

Para este tipo de problemas los AG son interesaptaggiue no imponen una
restriccion particular en la estructura de la fdncobjetivo, esto quiere decir que abarca
diferentes caracteristicas que son usualmente rifigjles de manejar por los algoritmos
tradicionales, condiciones lineales o diferenciglés no se aplican a la funcion objetivo, la
gue puede expresar varios criterios complejos, comeonjunto de objetivos para amplios
rangos de labores. Pueden permitirse solucionastibfes, pero la funcién objetivo debe

incluir penalidades que traten de evadir soluciooces caracteristicas indeseables, o



generar una funcién que permita arreglar la sotugifactible de manera que cumpla con

los requisitos[DS01]

1.2.1 Descripcion de Objetivos

1.2.1.1 Objetivo General

Resolver mediante Algoritmos Genéticos el probletaaPlanificacion de Turnos

(Crew Scheduling) considerando el manejo de imptesi

1.2.1.2 Objetivos Especificos

Realizar un estudio del estado del arte con respattproblema, a fin de

comprender la problematica que representa dentimsdeervicios actuales.

Especificar las implicancias del Término “Impresisten la formulacion del

problema.

Estudiar y lograr un conocimiento acabado de laakktristica (método heuristico
para resolver problemas computacionales genemesno tienen un algoritmo u
heuristica especifico) definida, y elegir la formes adecuada de esta para la

resolucion del problema de planificacion de turnos.

Obtener datos reales del problema a solucionargetobjetivo de poder aplicar la
solucién propuesta, presentando finalmente los lteskas obtenidos y
contrastandolos con los resultados alcanzadoslaenge.

Creacion de pautas de pruebas relativas a la Matialiea elegida.

Aplicacion de las pautas de pruebas en los casestddio.



1.2.2 Organizacion del Texto

La presente memoria de Titulo se divide en 8 cohlyst los cuales a su vez se
subdividen en secciones. Adicionales a estos deymaina conclusion y las referencias
gue se utilizan a lo largo del desarrollo del pneselocumento. Finalmente existe un anexo
gue contiene al codigo fuente en C++ y que peramtenejor entendimiento técnico de la

herramienta.

El presente capitulo exhibe los distintos objetigae busca esta memoria, ademas

de cdmo se organizo el texto.

Los capitulos 3 y 4 dan una introduccion a lomiéos abarcados en el presente

documento, como también la distribucion de este.
Los capitulos 5 y 6 exponen el modelo del probleadgmas de las fases que lo
conforman. De la misma forma explican el algorigpnopuesto que soluciona el problema

propuesto.

El capitulo 7 revela las distintas pruebas con da® diversas empresas y sus

respectivos resultados y comparaciones con ottadies.

El capitulo 8 adiciona los datos de los imprevistoks datos generados en el

capitulo 7 y los prueba nuevamente en la herraeie

Finalmente el capitulo 9 entrega las conclusiorsseigdas, como también una

propuesta para un trabajo futuro.
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Capitulo 2
Estado del Arte

2. Estado del Arte

2.1 Problema Crew Scheduling

Corresponde a la asignacion de tareas bien dedifdaeamiento y construccion de
turnos de trabajo) a un grupo de personas respetamaonjunto de reglas complicadas
legalmente, restricciones y distribucion de losursgs. La mayoria de las reglas legales

son no-lineales y con evolucion en el tiempo.

deposito o deposito
viaje 1

I

viaje 2

llustracién 2.1: Gréafico Simple CSP

Es decir el problema de la planificacion de equiposiando de manera genérica,
busca encontrar una solucion optima para la asi@gmale recursos escasos (en particular
mano de obra y/o tiempo) sujeto a una serie deaeshes que por lo general obedecen a
restricciones del tipo laboral, capacidades deéasonas, etc. Como muestra la figura 2.1
existen varias rutas, las cuales deben ser cubipoialos viajes al menos una vez, ademas

gue deben cumplir un horario establecido y lagicegtnes de horario de los choferes. Sin

11



embargo no debe confundirse esta problematica @aqué plantean los problemas de
programacion lineal (de tipo triviales), en donda gxisten suficientes técnicas y
herramientas computacionales para encontrar lzisaldptima que satisfaga una serie de

restricciones de tipo entera o binaffaC05]

Este problema es del tipo NP-ComplERK72] [GJ79] por varias razones, una de
las cuales es que tienen un numero grande de e®sbluciones (sobre 10 soluciones),
ademas se tienen soluciones objetivo de naturalezhneal, complicando aun mas el

problema.

Un problema se encuentra dentro del conjunto NR, shlo si, puede resolverse
mediante un algoritmo no deterministico en tiemplinpmial. EIl nombre NP proviene de

“non-deterministic polynomial-bounded” (polinomiadmte acotado no deterministico).

2.2 Problema de Set Covering

El Set Covering Problems (SCP) es un problemacdégie consiste en encontrar el
namero minimo de conjuntos que contengan todo®lEmentos de todos los conjuntos
dados al menor costo posible. EI SCP al igual duss @roblemas como: el Set Packing
Problem (SPP) y El Set Partitioning Problem (SPsdt) problemas pertenecientes a la
claseNP-completp esto ya que las soluciones son demasiado corapjeje poseen la
certeza que logren encontrar una respuesta exaceia gempo razonable. Se puede decir
gue los problemas de NP-completo son los problemas dificiles de NP y muy
probablemente no formen parte de la clase de cqdgdeP. La razdén es que de tenerse
una solucion polinébmica para un problema de NP-t¢etmptodos los problemas de NP

tendrian también una solucion en tiempo polinémico.

Dada la dificultad de determinar la solucion Optimeel gran tamafio de los
problemas reales, es que se han ideado variositalgerde optimizacion y algoritmos
basados en heuristica como son simulated annéibg,search, GRASP, y los algoritmos

genéticos entre otros. Aunque se ha probado geridéencia de un algoritmo polinomial

12



que se aproxime a la solucion éptima en un valorac® a 1/4ogn, implica que P = NP
[LY92], en la practica la mayoria de las heuristicasagaeecen en la literatura se acercan
muy eficientemente a las soluciones OptirfféS95]. En general, dada la estructura del
problema de los casos del mundo real y al consiteesfuerzo en desarrollar algoritmos
gue rindan mas y mejor en esos casos, el actaaleedel arte del SCP es que los casos con
unos cientos de filas y unas miles de columnas gruedsolverse obteniendo resultados
optimos y los casos con unos miles de filas y umitilsnes de columnas pueden resolverse
obteniendo un valor dentro del 1% alrededor deinfpten un tiempo de ejecucion
computacional razonable. La entrada esta dadagrasvconjuntos de elementos o datos
que tienen algun elemento en comudn. Estos treslgmals poseen la misma funcion

objetivo y se diferencian por las restricciones deleen cumplir[P105]

Existen muchas aplicaciones de este tipo de prahlesiendo las principales
localizacion de servicios, seleccion de archivosupa base de datos, simplificacion de
expresiones booleanas, balanceo de lineas de piéduentre otros. El termincoverage
(cobertura) es asociado con la capacidad que pteeeandidatos Ni de cubrir la demanda
de sus clientes. Este sistema puede ser tambi@tifispdo en términos de coeficientes

binarios a. , el cual toma un valor 1 si el sitio candidato Ideacién puede cubrir la

ij !

demanda del nodo i, en caso contrario tendra el ¢aro.

Este problema Set Covering se relaciona con elegotoyya que la segunda fase,
optimizacion de pairings, se modela como tal, yspuejue como ya se ha indicado
anteriormente este busca encontrar el nUmero midemanjuntos que contengan todos los
elementos de todos los conjuntos dados al mendo qussible, esto se enlaza con el
problema en que todos los legs que conforman lomgs deben estar cubiertos al menos
una vez y en la menor cantidad de pairings, pugstdos pairings se encuentran asociados

a un costo el cual se busca minimizar.

En la literatura existente se ha podido comprobae tp efectividad de los

resultados depende de la heuristica aplicada \elppémero de filas y columnas que se
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estan utilizando (demanda, candidatos). En dondedida que aumenta la cantidad de

filas y columnas que se desean examinar aumentariplejidad y tiempo de respuesta.

Las multiples opciones que cubren toda la demaadifarencian por los diferentes
costos que significa ubicar el servicio o elememtain lugar u otro. Es por esta razén que
la mision del problema Set Covering busca encomtyaellas posiciones estratégicas que

minimicen los costos totales.

Para un mejor entendimiento de lo que plantea psiblema se presenta el
siguiente ejemplo: Una ciudad ha sido dividida @rs@ctores. Dentro de esta ciudad se han
elegido 10 lugares posibles donde seria posiblalarsalgun tipo de servicio como una
sede de cruz roja, hospital, estacién de caralinemdegios, centros de Internet, etc. Esta
decision estratégica donde ubicar este servicipagticular, es un claro ejemplo de los
problemas de Set Covering.

Para este caso va existir un vector de costys- [ C , C,, C; ..., C,j] que

representan los costos que significa instalar éa s#io el servicio, M = [1,...,20] y N =

[1,...,10]. Los valoresa; de la matriz tendran el valor 1 si existe una doivarentre la

columnajy lafila i, por ejemplo la columna j=@bre la fila i=14, i=15, i=18, i=19.

Luego tomando en cuenta que, sera igual a 1 cuando instala el servicio en la
locacion j y cero en caso contrario se buscarargrasoel vector binario X=X, Xx,,

.y X0] Que cumpla:

10
Minimice ZCJ * X,
1
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(X}

llustracion 2.2: Sectores de una ciudad y posiblésgares de instalacion de servicios

La solucion de este problema indicara donde sendebiear los servicios para que

cubran los sectores a un costo minifRd05]

Es trabajo de una adecuada heuristica encontratl@agolucion que cubra toda la

demanda al menor costo posible.

2.3 Imprevistos

Un acontecimiento es imprevisto cuando ocurre pongra vez, pero Si se repite
insistentemente (aun bajo formas aparentemeniatds)t, se convierte en previsible. En un
primer instante, el acontecimiento imprevisto essaberado (y visto) como tal, pero luego
de un tiempo (para comprender) se puede llegdmadi@mento de) concluir que no lo habra

sido tanto como parecia al principio.

Como ejemplo de imprevistos relacionados con dblproa se pueden mencionar
el tema de las condiciones de niebla o tormenggcaentes de tipo técnico o mejor dicho
fallas mecanicas ya sea que se reviente un newnaéc rompa la direccion del vehiculo,

se averien los frenos, se quiebre una rotula, etc.
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Los imprevistos son importantes para el presentbl@ma ya que posibilita un
nivel superior de beneficios para el cliente, qnalinente es quien hace la eleccién de cual
empresa preferir en funcion de los beneficios gatites por esta. El presente trabajo busca
entregar un nivel en el cual no soélo se resueleailgnacion de los turnos, sino mas bien un
plus adicional a la resolucion clasica del probleomano es el considerar los imprevistos.
Es necesario adaptar los datos de los imprevistos datos del problema, a los pairings
asociados, aunque cabe destacar que el modelogstopara resolver la asignacion de los
turnos no varia con esta variable, sino mas bieamah un aumento en la cantidad de datos
ingresados, esto tiene sentido pues con los imgicesvmejoran el servicio aumentando los

datos, pero no varia el modelo, sino que los datwementados se encausan en él.

2.4 Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético (AG) es una técnica de pnogi@on que imita a la
evolucién biolégica como estrategia para resolveblpmas. Dado un problema especifico
a resolver, la entrada del AG es un conjunto dacgmbes potenciales a ese problema,
codificadas de alguna manera, y una métrica llanfadaion de aptitud que permite
evaluar cuantitativamente a cada candidata. Eatadidatas pueden ser soluciones que ya
se sabe que funcionan, con el objetivo de que ellas@Gnejore, pero se suelen generar

aleatoriamente.

Luego el AG evalla cada candidata de acuerdo cdunkziéon de aptitud. En un
conjunto de candidatas generadas aleatoriamentsupaesto, la mayoria no funcionaran
en absoluto, y seran eliminadas. Sin embargo, poo jpzar, unas pocas pueden ser
prometedoras; pueden mostrar actividad, aunque sgdoactividad débil e imperfecta,

hacia la solucién del problema.

Estas candidatas prometedoras se conservan y sgefeste reproducirse. Se
realizan multiples copias de ellas, pero las copason perfectas; se introducen cambios
aleatorios durante el proceso de copia. Luego, assaendencia digital prosigue con la

siguiente generaciéon, formando una nueva acumulad# soluciones candidatas, y son
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sometidas a una ronda de evaluacion de aptitudcamdidatas que han empeorado o no
han mejorado con los cambios en su codigo sonreduigis de nuevo; pero, de nuevo, por
puro azar, las variaciones aleatorias introducatata poblacién pueden haber mejorado a
algunos individuos, convirtiéendolos en mejores siolies del problema, mas completas o
mas eficientes. De nuevo, se seleccionan y copmtos endividuos vencedores hacia la
siguiente generacion con cambios aleatorios, y@tgso se repite. Las expectativas son
gue la aptitud media de la poblacién se increméargarcada ronda y, por tanto, repitiendo
este proceso cientos o miles de rondas, puedemlitese soluciones muy buenas del

problema.

Los algoritmos genéticos han demostrado ser umategia enormemente poderosa
y exitosa para resolver problemas, demostrando aleera espectacular el poder de los
principios evolutivos. Se han utilizado algoritmgsnéticos en una amplia variedad de
campos para desarrollar soluciones a problemasdiféciles o mas dificiles que los
abordados por los disefiadores humanos. Ademasolasiones que consiguen son a
menudo mas eficientes, mas elegantes o mas cosplgganada que un ingeniero humano
produciriaJAMO04]

Esto nos lleva a que el AG sea el elegido parada tleoptimizacién de pairings

de forma tal que cada leg este incorporada en bsngn pairing.

La exploraciéon es la capacidad de mostrar difesepéetes del espacio de busqueda en la
poblacion del algoritmo, la explotacion correspongela capacidad de tunning y
combinacién de las soluciones Optimas. Los algostngenéticos poseen operadores
genéticos como son la mutacion (pequefia modifioad® los genes del individuo) y el
cruzamiento (recombinacion de las caracteristiealsl cromosomas para generar nuevos
organismos), los cuales tienden a explorar el ésmEcsolucion. El cruzamiento explota la
vecindad de cada solucion. La exploraciéon es atiamo estancarse en optimos locales, y
la explotacion es util para obtener el éptimo glab® vez que se ha aproximado a él lo

suficiente.
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2.4.1 Métodos de Representacion

Antes de que un algoritmo genético pueda poneisabajar en un problema, se
necesita un método para codificar las solucionésng@les del problema de forma que una
computadora pueda procesarlas. Un enfoque comuUcodificar las soluciones como
cadenas binarias: secuencias de 1s y 0s, dondigitel de cada posicion representa el valor
de algun aspecto de la solucién. Otro método sirsdasiste en codificar las soluciones
como cadenas de enteros o numeros decimales, daddeposicion, de nuevo, representa
algun aspecto particular de la solucion. Este neétpdrmite una mayor precision y
complejidad que el método comparativamente restiinde utilizar s6lo nimeros binarios,
y a menudo “estd intuitivamente mas cerca del ésphe problemas”’[FP02] Un tercer
método consiste en representar a los individuosnd&G como cadenas de letras, donde

cada letra representa un aspecto especifico déuleién.

La virtud de estos tres métodos es que facilitarddéinicion de operadores
(cruzamiento y mutacion) que causen los cambiosat@ies en las candidatas
seleccionadas: cambiar un O por un 1 o vicevetsaaso restar al valor de un nimero una

cantidad elegida al azar, o cambiar una letra par o

2.4.2 Métodos de Seleccion

Un algoritmo genético puede utilizar muchas ténidiferentes para seleccionar a
los individuos que deben copiarse hacia la sigaigeneracion. Algunos de estos métodos
son mutuamente excluyentes, pero otros puedepantié en combinacion, lo que se hace a

menudo.

Seleccion elitistase garantiza la seleccion de los miembros mas al@a@ada generacion.

(La mayoria de los AGs no utilizan elitismo purimosque usan una forma modificada por
la que el individuo mejor, o algunos de los mejorgsn copiados hacia la siguiente
generacion en caso de que no surja nada mejorkel presente documento se utiliza este

18



método de seleccién, ya que el algoritmo elige sados individuos con mejor fitness
(funcion objetivo que comprende el costo), 0 seatim menor costo.

Seleccion proporcional a la aptitudios individuos mas aptos tienen mas probabilidad d

ser seleccionados, pero no la certeza.

Seleccion por rueda de ruletana forma de seleccion proporcional a la aptitutheque la

probabilidad de que un individuo sea seleccionadpreporcional a la diferencia entre su
aptitud y la de sus competidores. (Conceptualmesgty puede representarse como un
juego de ruleta cada individuo obtiene una secd®la ruleta, pero los mas aptos obtienen
secciones mayores que las de los menos aptos. laegeta se hace girar, y en cada vez

se elige al individuo que “posea” la seccidn egua se pare la ruleta).

Seleccion escaladaal incrementarse la aptitud media de la poblacianfuerza de la
presion selectiva también aumenta y la funcionpditual se hace mas discriminadora. Este
método puede ser Util para seleccionar mas tatdmdo todos los individuos tengan una

aptitud relativamente alta y sélo les distinganyafigs diferencias en la aptitud.

Seleccion por tornese eligen subgrupos de individuos de la poblagidas miembros de
cada subgrupo compiten entre ellos. Sélo se elige iadividuo de cada subgrupo para la
reproduccion. A cada individuo de la poblaciones@gdigna un rango numérico basado en
su aptitud, y la seleccion se basa en este rangmdygar de las diferencias absolutas en
aptitud. La ventaja de este método es que puedar epie individuos muy aptos ganen
dominancia al principio a expensas de los menogsagpd que reduciria la diversidad

genética de la poblacién y podria obstaculizatisgbeda de una solucién aceptable.
Seleccion generacionalla descendencia de los individuos seleccionadoscaaa

generacion se convierte en toda la siguiente geideraNo se conservan individuos entre

las generaciones.
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Seleccion por estado estacionarla:descendencia de los individuos seleccionadaséea
generacion vuelven al acervo genético preexistergemplazando a algunos de los
miembros menos aptos de la siguiente generaciéoo®&ervan algunos individuos entre

generaciones.

Seleccion jerarquicalos individuos atraviesan mdltiples rondas de ceédm en cada
generacion. Las evaluaciones de los primeros rEvedlen mas rapidas y menos
discriminatorias, mientras que los que sobrevivastd niveles mas altos son evaluados
mas rigurosamente. La ventaja de este método eseduee el tiempo total de céalculo al
utilizar una evaluaciébn mas rapida y menos selegbiara eliminar a la mayoria de los
individuos que se muestran poco o nada prometedprsemetiendo a una evaluacion de
aptitud mas rigurosa y computacionalmente mas sastolo a los que sobreviven a esta

prueba inicial.

2.4.3 Métodos de Cambio

Una vez que la seleccion ha elegido a los indosdaptos, éstos deben ser alterados
aleatoriamente con la esperanza de mejorar swaypiétra la siguiente generacion. Existen
dos estrategias béasicas para llevar esto a cabmrib@era y mas sencilla se llama
mutacion. Al igual que una mutacion en los seres vivos cambi gen por otro, una
mutacion en un algoritmo genético también causaugfems alteraciones en puntos

concretos del cédigo de un individuo.

El segundo método se llaroaizamientq e implica elegir a dos individuos para que
intercambien segmentos de su codigo, produciendo “descendencia” artificial cuyos
individuos son combinaciones de sus padres. Esteepo pretende simular el proceso
analogo de la recombinacion que se da en los camess durante la reproduccion sexual.
Las formas comunes de cruzamiento incluyen al onigg#to de un punto, en el que se
establece un punto de intercambio en un lugaralealel genoma de los dos individuos, y
uno de los individuos contribuye todo su cédigceeeat a ese punto y el otro individuo
contribuye todo su codigo a partir de ese punt@ gapducir una descendencia, y al

cruzamiento uniforme, en el que el valor de unaicgms dada en el genoma de la
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descendencia corresponde al valor en esa posielogetioma de uno de los padres o al
valor en esa posicion del genoma del otro padegjad con un 50% de probabilidad.

llustracion 2.3: Cruzamiento y Mutacion

La ilustracion de arriba muestra el efecto desedtts operadores genéticos en los
individuos de una poblacién de cadenas de 8 bitglig§rama superior muestra a dos
individuos llevando a cabo un cruzamiento de untguel punto de intercambio se
establece entre las posiciones quinta y sextaaterga, produciendo un nuevo individuo
gue es hibrido de sus progenitores. El segundoaiieggmuestra a un individuo sufriendo
una mutacion en la posicion 4, cambiando el 0 depesicion de su genoma por un 1.
[AMO4]

En general el porcentaje de mutacion es bajo (dielhode 0,1 a 5 %) mucho menor
al porcentaje de cruzamiento. Esto permite asedardiversidad de la poblacién, y el

cruzamiento debe ser superior al 80%, si embargdgemos problemas puede ser menor.

2.4.4 Ventajas

El primer y mas importante punto es que los algm$ genéticos son
intrinsecamente paralelos. La mayoria de los @hgasritmos son en serie y sélo pueden
explorar el espacio de soluciones hacia una saluemduna direccion al mismo tiempo, y si
la solucion que descubren resulta sub-Optima, nous€ele hacer otra cosa que abandonar
todo el trabajo hecho y empezar de nuevo. Sin eobaya que los AGs tienen
descendencia multiple, pueden explorar el espaxi®otliciones en multiples direcciones a
la vez. Si un camino resulta ser un callejon simdaapueden eliminarlo facilmente y
continuar el trabajo en avenidas mas prometeddésjoles una mayor probabilidad en
cada ejecucion de encontrar la soluc[@&MO04]
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Sin embargo, la ventaja del paralelismo va mé&sddlesto. Considere lo siguiente:
todas las cadenas binarias (cadenas de ceros y ded digitos forman un espacio de
busqueda, que puede representarse como ********r(de * significa “0 0 1”). La cadena
01101010 es un miembro de este espacio. Sin emldargbién es un miembro del espacio
O*****xx* del espacio 01****** del espacio 0****** (Q, del espacio 0*1*1*1*, del espacio
10*01**0, etcétera. Evaluando la aptitud de estdeoa particular, un algoritmo genético
estaria sondeando cada uno de los espacios adqsegenece. Tras muchas evaluaciones,
irfa obteniendo un valor cada vez mas preciso deptaud media de cada uno de estos
espacios, cada uno de los cuales contiene mucleshbros. Por tanto, un AG que evalle
explicitamente un niumero pequefio de individuos @sduando implicitamente un grupo
de individuos mucho mas grande de la misma maneeaug encuestador que le hace
preguntas a un cierto miembro de un grupo étnelioso o social espera aprender algo
acerca de las opiniones de todos los miembrosedgrapo, y por tanto puede predecir con
fiabilidad la opinion nacional sondeando sélo ugyeio porcentaje de la poblacion. De la
misma manera, el AG puede dirigirse hacia el espacon los individuos mas aptos y
encontrar el mejor de ese grupo. En el contexiosialgoritmos evolutivos, esto se conoce
como teorema del esquema, y es la ventaja prindpdbs AGs sobre otros métodos de
resolucion de problemagiMG]

Debido al paralelismo que les permite evaluar iaipimente muchos esquemas a la
vez, los algoritmos genéticos funcionan particukarta bien resolviendo problemas cuyo
espacio de soluciones potenciales es realmentelgralemasiado vasto para hacer una
bdsqueda exhaustiva en un tiempo razonable. Enrablgma lineal, la aptitud de cada
componente es independiente, por lo que cualquagoren en alguna parte dara como
resultado una mejora en el sistema completo. Noexesario decir que hay pocos
problemas como éste en la vida real. La no linadlids la norma, donde cambiar un
componente puede tener efectos en cadena en taikiegha, y donde cambios multiples
gue, individualmente, son perjudiciales, en comtittapueden conducir hacia mejoras en
la aptitud mucho mayores.
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Otra ventaja notable de los algoritmos genéticogjue se desenvuelven bien en
problemas con un paisaje adaptativo complejo amgiélh los que la funcion de aptitud es
discontinua, ruidosa, cambia con el tiempo, o timuehos éptimos locales. La mayoria de
los problemas préacticos tienen un espacio de swiasi enorme, imposible de explorar
exhaustivamente; el reto se convierte entonces @&mo cevitar los Optimos locales
soluciones que son mejores que todas las que darsis a ella, pero que no son mejores
gue otras soluciones distintas situadas en algim logar del espacio de soluciones.
Muchos algoritmos de busqueda pueden quedar atsmedlos 6ptimos locales: si llegan
a lo alto de una colina del paisaje adaptativoculasan que no existen soluciones mejores
en las cercanias y concluirdn que han alcanzadeejar de todas, aunque existan picos

mas altos en algun otro lugar del mgpVG]

Los algoritmos evolutivos, por otro lado, han dstraxlo su efectividad al escapar
de los Optimos locales y descubrir el 6ptimo globaluso en paisajes adaptativos muy
escabrosos y complejos. (Debe decirse que, emalalad, a menudo no hay manera de
decir si una cierta solucion a un problema es 8in@pglobal o sélo un 6ptimo local muy
alto. Sin embargo, aunque un AG no devuelva siempaesolucion perfecta y demostrable
a un problema, casi siempre puede devolver al menasnuy buena solucion). Todos los
cuatro componentes principales de los AGs: pasah@j seleccion, mutacion y
cruzamiento trabajan juntos para conseguir estqritipio, el AG genera una poblacion
inicial diversa, lanzando una “red” sobre el pasagdaptativo. Pequefias mutaciones
permiten a cada individuo explorar sus proximidadeigntras que la seleccion enfoca el
progreso, guiando a la descendencia del algoritmesta arriba hacia zonas mas

prometedoras del espacio de soluciofiesIG]

Sin embargo, el cruzamiento es el elemento clare distingue a los algoritmos
genéticos de los otros métodos como el Hill Cligbinel Simulated Anneling. Sin el
cruzamiento, cada solucion individual va por suntaieexplorando el espacio de busqueda
en sus inmediaciones sin referencia de lo que &b rde individuos puedan haber
descubierto. Sin embargo, con el cruzamiento emojuday una transferencia de

informacién entre los candidatos présperos, losviddos pueden beneficiarse de lo que
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otros han aprendido, y los esquemas pueden mezgtatembinarse, con el potencial de
producir una descendencia que tenga las virtudesudedos padres y ninguna de sus
debilidades. En una generacion se seleccionarorcidngtos progenitores para llevar a
cabo el cruzamiento; un padre tenia una buenadgi@go(componentes como inductores y
condensadores colocados en el sitio correcto) patos tamafios (valores demasiado bajos
de inductancia y capacidad para los componentés)rdpadre tenia mala topologia pero
buenos tamafos. El resultado de aparearlos medtamtamiento fue una descendencia
con la buena topologia de un padre y los buenoaftasndel otro, dando como resultado

una mejora sustancial de la aptitud sobre sus altes.

El problema de encontrar el 6ptimo global en upae® con muchos 6ptimos
locales también se conoce como el dilema de laoeagibn versus explotacion, “un
problema clasico de todos los sistemas que puetiptaase y aprendefdMG] . Una vez
gue un algoritmo (o un disefiador humano) ha enadotuna estrategia para resolver
problemas que parece funcionar satisfactoriameeberia centrarse en hacer el mejor
uso de esa estrategia, o buscar otras? Abandoaagstrategia de probada solvencia para
buscar otras nuevas casi garantiza que supond@éudiaa y degradacién del rendimiento,
al menos a corto plazo. Pero si uno se queda caresimategia particular excluyendo a
todas las demas, corre el riesgo de no desculbrit@gias mejores que existen pero no se
han encontrado. De nuevo, los algoritmos genétiaasdemostrado ser muy buenos en dar
con este equilibrio y descubrir buenas soluciomesiretiempo y esfuerzo computacional

razonables.

Otra area en el que destacan los algoritmos geséats su habilidad para manipular
muchos parametros simultdneamente. Muchos probledteasa vida real no pueden
definirse en términos de un Unico valor que hay oum@mizar 0 maximizar, sino que
deben expresarse en términos de mdultiples objetivs menudo involucrando
contrapartidas: uno sélo puede mejorar a expensastrd. Los AGs son muy buenos
resolviendo estos problemas: en particular, sudedoparalelismo les permite producir
multiples soluciones, igualmente buenas, al mismablpma, donde posiblemente una

solucién candidata optimiza un parametro y otralickaia optimiza uno distinto y luego un
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supervisor humano puede seleccionar una de esdglatas para su utilizacion. Si una
solucion particular a un problema con multiplesetigps optimiza un parametro hasta el
punto en el que ese parametro no puede mejorarsesim&ausar una correspondiente
pérdida de calidad en algun otro pardmetro, es&isol se llama Optimo paretiano o no
dominada[CCO00]

Finalmente, una de las cualidades de los algositgeméticos que, a primera vista,
puede parecer un desastre, resulta ser una deestsas: a saber, los AGs no saben nada
de los problemas que deben resolver. En lugarilizauinformacion especifica conocida a
priori para guiar cada paso y realizar cambioswonjo puesto en el mejoramiento, como
hacen los disefiadores humanos, son “relojeros £i¢B®96]; realizan cambios aleatorios
en sus soluciones candidatas y luego utilizan naifun de aptitud para determinar si esos

cambios producen una mejora.

La virtud de esta técnica es que permite a losribhgos genéticos comenzar con
una mente abierta, por asi decirlo. Como sus @ecsi estdn basadas en la aleatoriedad,
todos los caminos de busqueda posibles estan@btedricamente a un AG; en contraste,
cualquier estrategia de resolucién de problemasdgpenda de un conocimiento previo,
debe inevitablemente comenzar descartando muchwsnas a priori, perdiendo asi
cualquier solucion novedosa que pueda ex[sti99]. Los AGs, al carecer de ideas
preconcebidas basadas en creencias establecidas“s6mo deben hacerse las cosas” o
sobre lo que “de ninguna manera podria funciorlas’ AGs no tienen este problema. De
manera similar, cualquier técnica que dependa decimiento previo fracasara cuando no
esté disponible tal conocimiento, pero los AGs eawen afectados negativamente por la
ignorancia. Mediante sus componentes de paralelismzamiento y mutacion, pueden
vigjar extensamente por el paisaje adaptativo, oeaptlo regiones que algoritmos
producidos con inteligencia podrian no haber teei@uenta, y revelando potencialmente
soluciones de asombrosa e inesperada creatividagdagirian no habérseles ocurrido nunca
a los disefiadores humanos. Un ejemplo muy grafeecesto es el redescubrimiento,
mediante la programacion genética, del conceptoraf®alimentacion negativa, un

principio crucial para muchos componentes eleatamimportantes de hoy en dia, pero un
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concepto que, cuando fue descubierto en primetanicis, se le denegé una patente de
nueve afos porque el concepto era demasiado dordrks creencias establecididik99].

Por supuesto, los algoritmos evolutivos no estaerados ni preocupados de si una
solucion va en contra de las creencias establesi@agle si funciona la solucion.

2.4.5 Limitaciones

El poder de los Algoritmos Genéticos proviene lietho de que se trata de una
técnica robusta, y pueden tratar con éxito una gagiedad de problemas provenientes de
diferentes areas, incluyendo aquellos en los ques ahétodos encuentran dificultades. Si
bien no se garantiza que el Algoritmo Genético entre la solucion 6ptima, del problema,
existe evidencia empirica de que se encuentrarcisoks de un nivel aceptable, en un
tiempo competitivo con el resto de algoritmos dénogacion combinatoria. En el caso de
gue existan técnicas especializadas para resaiveeterminado problema, lo mas probable
es que superen al Algoritmo Genético, tanto erdeppcomo en eficacia. El gran campo de
aplicacion de los Algoritmos Genéticos se relaciomaaquellos problemas para los cuales
no existen técnicas especializadas. Incluso era® en que dichas técnicas existan, y
funcionen bien, pueden efectuarse mejoras de lsmasi hibridandolas con los Algoritmos
Genéticos.

Tienen la desventaja de requerir de mucho tiengoprdcesador. La evaluacion de
la funcion de desemperfio suele tomar en muchos cestiempo considerable. Esta se
debe evaluar para cada nuevo cromosoma generadestoyse debe hacer por varias
generaciones.

Pueden converger prematuramente sin llegar amoéptdebido a una serie de
problemas de diversa indole, es decir; a diferedeiatras técnicas evolutivas, en general
no es posible asegurar la convergencia de los i@gr genéticos al conjunto de

soluciones Optimas.
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Capitulo 3
Desarrollo del Problema

3. Desarrollo del Problema

3.1 Descripcion del Problema

El problema consiste en dado un conjunto de j@®at trabajo factibles escoger

un subconjunto de jornadas que:

* Permitan que todas las tareas sean cubiertas alsmea vez y,

e Que tenga un costo minimo.

Es decir encontrar una particién del conjuntoadegdas factibles, que tenga el

costo minimo y cubra todas las tareas, o la parnide costo minimgFGO06]

Asimismo se puede decir que el problema puedenidsfi como encontrar el
minimo costo de un conjunto de duties o Jornadasatbajo diarias (periodo de tiempo
durante el cual el trabajador trabaja). Los codidas jornadas de trabajo generalmente
dominan los costos totales de la operacién queeautmdos los viajes o los bloques de
vehiculos (sucesion de asignaciones del Vehicled@dh entre dos depdsitos). Son los
componentes basicos de los vehicle Schedule, atioerde un vehiculo entre el
departamento al depdsito y hasta que vuelva deonakwdepodsito. Cada bloque de un
vehiculo puede dividirse en porciones o piezagamjo, esa division so6lo puede ocurrir
en un punto de descanso (punto espacio-tiempoedemguede realizar o no un relevo de
equipo, tomarse un break o finalizar la jornadaraeajo.), es decir donde es posible que
los conductores se puedan cambiar. Una jornadealdajé es un conjunto de porciones de

trabajo y que pueden asignarse a un conductor.
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3.1.1 Restricciones

* Los conductores no deben trabajar mas de 5 hordgimigas.

» La estacion de inicio de un pairing (viaje) debelaemisma de llegada, y debe ser
una estacion base.

* Los descansos deben ser superiores a media honair{@8ts) e inferiores a 2 horas
(2120 minutos).

» Aquellos pairings que comiencen primeros han daiterr antes de otro que haya
comenzado posterior a él.

» El equipo perteneciente a un vehiculo esta compw&éd por el conductor.

3.1.2 Estrategia de Resolucion

A causa de la complejidad del problema en relaaida cantidad de restricciones,
espacio de busqueda, etc. es que se hace necasatiaision, pues permite abordar el

problema de manera modular y con detallismo. Bblproa sera dividido en dos partes:

La primera ser& lgeneracion de pairingsen donde acttan las restricciones de la
funcion objetivo y que tienen relacién con los oestlel problema. El nimero de pairings
factibles generados debe ser suficientemente graode para surtir las soluciones
necesarias. Los pairings (viajes; Pareja (Origempo salida) - (Destino, tiempo llegada))
estan compuestos por los legs y son representadedimetable (vehicle schedule).

En esta actividad la entrada son todas las legsnaetiable.

Los pairings utilizados para hacer o probar elvemi¢ serdn obtenidos de los
archivos de la OR-Library (es una biblioteca queeggoarchivos con una coleccién de
conjuntos de datos de prueba para una variedadral@emas de Investigacion de
Operaciones), ya que esta posee archivos con ldagsafactibles, asociado ademas el
costo del pairinggOR90]

Se genera unaptimizacion de las solucionesbtenidas en la primera etapa
(subconjunto de pairings) y que dan como resulladolucion factible que cubre todas las
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restricciones del problema, de forma tal que cadaen la lista este incorporada en al
menos un pairing. Tradicionalmente esta etapa @ar@ problema de la planificacion de
turnos se formula como un problema de Set Coveyieg independiente de la primera

parte que relaciona a los costos.

3.2 Presentacion del Modelo

El problema se Crew Scheduling formulado como ®ekring es un problema
clasico del tipo NP-Completo, y en donde la entesta dada por unos varios conjuntos de
elementos o datos que tienen algun elemento en rcoB general, estos problemas
consisten en encontrar el nUmero minimo de congugt® contengan un cierto nimero de
elementos de todos los conjuntos como se menciateri@mente. En otras palabras,
consiste en encontrar un conjunto de soluciones pgrenitan cubrir un conjunto de
necesidades al menor costo posible. Un conjunteedesidades corresponde a las filas, y
el conjunto solucion es la seleccion de columnasaybren en forma Optima el conjunto

de filas.

Este puede ser formulado mateméticamente conugesig notacion:

Entrada: a; = 1, si la vecindad del nodo i es adyacente alorjod
a; = 0, sino.

C, = costo de ubicar el candidato en el sitio j.

Se puede explicar también el térmiapcomo un valor igual a 1 si el sitio candidato j

puede cubrir la demanda del nodo i. Y un valor egrgaso contrario.

Variables de decision: X,

X.

J

1 si localizamos en el sitio j al candidato.

0 sino
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Con esta notacion, podremos formular el probleen&et covering como sigue:

Minimo D> .C,* X, (1)
j

En donde D * X, >1 0 2
j
X,;=01 O ®3)

(2): Funcién objetivo minimiza el costo total déeseionar la locacion j,

(2): Restriccion, estipula que cada nodo debe séiedo por al menos una
localizacion. Notese que la parte izquierda ddudasion (2) entrega el nUmero de puntos
gue cubre la demanda del nodo i. En el caso deeljoosto de todas las instalaciones sea

semejante (por ejempl&, =1), la funcion objetivo a minimizar se simplifiaa

Minimo DX, (4)

i
(4): En este caso la funcién lo que nos responslda eantidad de puntos que

minimizan la funcién objetivo.

3.2.1 Fase 1 del Modelo. Generacion de Pairings

En esta actividad la entrada son todas las lelggnaetable (vehicle schedule). Las

restricciones se definen como la funcion C.
C:2—1{0,1} , 2~ conjunto potencia de L (legs)

Cuando la funcién toma el valor 0 no cumple tod&s Hestricciones, en caso
contrario es un pairing factible. Por lo tanto ehjanto de pairings factibles (F) se define
como:

F{f -2-/0(f =1},
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La salida de esta actividad es la entrada a laesite (optimizacion de pairings).

Con una secuencia de legs entre dos puntos dardesse forma un pairing. Los
pairings compatibles se agrupan en piezas de trabas$ jornadas de trabajo por otro lado
son periodos de tiempo durante el cual el trabajaddbaja y deben estar sujetos a
restricciones. Durante la jornada de trabajo derapleado este realiza legs o en forma mas

general un pairing que no es mas que un conjunpiedas de trabajo factibles.

Dado el anterior razonamiento se puede formulasitmiente estrategia para

encontrar el conjunto de pairings factibles y ggeoge en la siguiente ilustracion.

Factible DutiesGeneration {Vehicle Schedule){
1. Encuentre los puntos de descanso consecutivos
del Vehicle Schedile.

2. Cree todas las legs a partiv laz secuencias de
frips entre dogs puntos de descanso.

3. Cree paivings con las secuencias de legs
3 brealks.

4. Fiitre log pairings factibles es decir aquelios
que cumplen con la regulacion.

5. Cree factible jornadas de trabajo con todas

las combinaciones de legs del vehicle block.

Estas combinaciones deben cumplir las restricciones
¥ ademds ser factibles entre 1.

/

llustracion 3.1: Estrategia Pairings Factibles.
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3.2.2 Fase 2 del Modelo. Optimizacion de Pairing8l{ilizacion de Algoritmos

Genéticos)

Cuando ya se ha generado una cantidad grandeirilegpdsalida fase anterior),
comienza la fase de optimizacion de pairings quemsedela como un problema Set
Covering y se define como:

Dado un conjuntoM con m elementos yn subconjuntosMj [0 M con costos

asociado<Cj, j =1,2...nencontrar un subconjunt® de {1,2...n} tales que:

U= M

jos
Y que...

Z C Sean minimos.

jos

Por lo tanto, se busca una coleccién de subcmyuates que cada elemento de M
esta contenido en al menos un subconjunto seleony el costo total de todos los

subconjuntos seleccionados es minimo.

Al modelar el problema como Set Covering se permgile en las soluciones se
acepte que los empleados puedan viajar como pasaaralgunos pairings, posibilitando
gue se puedan obtener soluciones mejores. Tamkigte ¢a posibilidad de que no exista

ninguna solucion factible bajo la condicion de qada leg esté cubierto sélo una vez.

3.2.3 Modelado de los Imprevistos

El primer modelo que se propone para lograr alb@idaroblema de los imprevistos
consiste en caso de ocurrir un imprevisto ajustdroeario de los buses posteriores en
salidas, prorrateando el tiempo de atraso. La Boludebe tomar en cuenta el nivel de

calidad de servicio que la empresa persigue ofr@ego que en esta propuesta no es alto,
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ya que los clientes que son transportados quedtaddm sin solucién y perdiendo el
tiempo, asimismo los clientes que esperan por tainbus siguiente deben esperar mas de

lo habitual, aumentando el nimero de clientesisfeahos.

El segundo modelo a proponer consiste en manteneeaurso adicional (bus y
chofer fijo) en un lugar estratégico, de formagta¢ cuando ocurra el imprevisto este pueda
acudir y asistir a los clientes rapidamente, pécamto lo menos posible el itinerario
normal de las personas. Este modelo se ajustaacforha en que se ha formulado el
problema, ya que el recurso adicional se configorao una tarea mas, es decir un leg que
finalmente conforma un pairing, y que ademas paseeosto asociado y que corresponde
al costo a pagar por la mejora en el nivel deliseryque es lo que se busca en la mayoria
de las veces.

Finalmente se pretende modelar los imprevistos clomodica la propuesta 2, ya
gue esta mejora la calidad del servicio, que egul® se busca e interfiere en la menor
cantidad de personas en ser siniestradas poriééinte.

De la misma manera deja a los clientes del bussttasa mas satisfechos
generando una preferencia futura que incide dingetde en el éxito financiero de la
empresa.

3.3 Algoritmo Propuesto

En base al estudio realizado anteriormente se peopa algoritmo genético que
resuelve el problema de Set Covering (segunda“‘@gtmizacion de Pairings” se modela
como Set Covering) teniendo los datos de los apshde la OR-library para la primera
parte “Generacion de Pairings” como entrafd@R90]. Para efectos de un mejor
entendimiento del algoritmo propuesto es que séelefinicialmente las variables y
formatos para posteriormente exponer su funcionaote
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El archivo de entrada:

I rail516.txt - Bloc de notas
archivo  Edicion  Formato Ver Ayuda
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llustracion 3.2: Archivo de entrada algoritmo

El formato del archivo de entrada esta compuesto @o la primera fila se
encuentran los datos de la cantidad de filas (leg®)umnas del archivo (pairings), las que
corresponden a la cantidad de legs que poseelelarg la cantidad de pairings que se

forman con la combinacién de los legs.

La primera columna del archivo representa el casgociado al pairing, que
generalmente es de valor 1 o 2. La segunda colueprasenta a la cantidad de legs que

posee el pairing. Todas las filas conforman unimpgidesde la tercera columna en adelante.

RepresentacidnLa representacion elegida fue la no-binaria pudsasésto que los
estudios anteriores realizados por Beag§94] indicaron que el rendimiento de un
algoritmo genético utilizando una representacioibinaria no fue mucho mas bajo que el
mismo utilizando una binaria, ademas es necesaria po perder la representacion del

pairing
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Funcion Fitness:Esta relacionada a un individuo, y a los costomsigairings que
contiene el individuo, se pretende que esta a raegig se itera vaya disminuyendo, ya

gue esta corresponde a la funcion objetivo dellproé set covering.

pairings

Minimice ZCj * Xj

1

Poblacion: La poblacion en este algoritmo esta compuestagsrirsdividuos a los
cuales se les sera aplicada las funciones delimgogenético para alcanzar la solucion

factible 6ptima.

La poblacién inicial sera aleatoria, en donde leis individuos se rellenaran con

pairings elegidos del archivo de entrada en formadmica.

Individuo: Un individuo es un conjunto de pairings que culaiguinas legs, esta es
representada por una matriz, la cual tiene comecenuiighe filas un valor tal que sea mayor
al largo minimo (legs total / leg mas grande) dpdhlacion, por ejemplo si la cantidad de
legs es 507 y el pairing mas largo esta compuestd p legs, el nUumero minimo de la
poblacion es 507/12, por lo tanto el tamafio delviddo debe ser superior a este valor. El
namero de columnas corresponde a la cantidad dedeg posea el pairing mas largo,
como en el ejemplo anterior esto corresponderia, gd que es la opcion mas critica en la
gue el pairing cubra la mayoria de los legs, ogsealos legs sean todos del mismo tamario

gue el maximo.

Un individuo factible o solucion factiblees aquel que cubre todas las legs al menos

una vez y al menor costo.
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M=

LEG MAS GRANDE
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42 |23 |44 |38 |39 |az2fazs | 0 | 0 |0 | @

42 |43 |124 | 268 | 375 | 283|373 | 0 | 0 | 0 | 0

42 |43 |58 | 37 |a23|a2a| 0 |0 | 0o | o | o

42 | 43 {124 458 | 453 | 460 (402 |40z [ 414 | 0 | 0

42 | 43 |124| 37 |sa|a24| 0| 0| 0 | 0| D

LEGSTOTAL 50| 42 |43 |56 | 262|263 |373| 0o | o | o | o | o
LEG MAS GRANDE

+—— PARING

4+—— PAIRING

+—— PAIRING

+—— PARING

llustracion 3.3: Individuo

Vector Cobertura:El vector cobertura es aquel que guarda los legsqn cubiertos por el

individuo. Este vector tiene como largo la cantidedlegs, y en cada posicion guarda la

cantidad de pairings que contienen al leg. Entisadpie no guarda el nUmero del pairing

gue lo cubre sino la cantidad, con el fin de quetgr@drmente permita determinar cual es el

leg que mas veces esta cubierto y determinar dategita para disminuirlo, logrando que la

funcion fitness del algoritmo genético se minimice.

TOTAL DE LEGS

llustracion 3.4: Vector Cobertura

La llustracion 3.4 muestra el vector cobertura endé el leg nimero 3 no esta

cubierto por ningun pairing en el individuo (portémto el individuo no es factible), y el leg

numero 1 esta cubierto por dos pairings. La laleogste vector es garantizar que el leg este

cubierto al menos una vez.
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Condicién de TérminoComo condicion de término de un algoritmo existes dpciones:
una es que se espere a que este converja, lasalea @n numero definido de iteraciones y
después de cumplido esto entregar la solucionivithoh que se tiene en ese momento. Se
ha decidido que en esta implementacion dar un raideterminado de iteraciones.

Operadores Genético£omo ya se menciond anteriormente el algoritmo tysn@osee
dos operadores para hacer las combinaciones, comel sruzamiento y la mutacion:

Cruzamiento: Toma dos individuos y forma dos hijos mediantecdanbinacion de los
componentes de los individuos padres, permitieredesta forma que el algoritmo efectle
una explotacién del espacio de busqueda. Se etigeimero aleatorio entre el 0 y el
namero de filas de la matriz individuo, el cualedetina desde qué pairing se hara el
intercambio con el otro individuo. Ademas se ekegin nimero aleatorio entre el 1 y el
cero, si este numero esta entre 0 y 0,5 (incluid®,® entonces se cambiara desde el

pairing hacia arriba, si el nimero esta entrey@, %l intercambio sera hacia abajo.

42 | 43 | 124|268 | 36 | 360 | 372|373 | O o 0 42 | 43 | 124269 | 402 | 380 | 372 | 373 | O o 0

42 43 [124 1458 (129 36 | 37 [ 44| O o a 42 | 43 (124 | 458 (128 36 | 37 | 44| O 0 o

42|43 124125 | 0 |0 |0 |0 |0 |0]@® 42|43 12425 | 0|0 | 0|0 |0 |0]@

K=7 42 [ 43 [ 44 | 38| 319422 (423 | 0O L) o a 42 |43 | 44 | 318 | 14 422 (423 | 0 o a a

42 (43 (124 | 458 | 459 (460 | 402 (403 | 414 | 0 0 42 | 43 |124 | 458 | 69 (460 | 402 (403 | 414 | O 0

42 [ 43124 37 |a19|aza | 0 | 0 |0 | 0| 0 42 |43 (12417 |s1a|424 | 0 | 0 |0 | 0| 0

(1) 42|43 |6 262|333 | o [0 | o | 0| 0 42|43 |56 |62 23|33 | o [ 0 | 0 | 0] 0

42 |43 | 124|269 | 36 | 380 | T2 3I |0 a o 42 | 43 | 124 (269 |402 | 380 | 372 | 373 | O o 0

42 [ 43 [124 [458 | 128 | 36 | 37 | 44| O o a 42 | 43 (124|458 (129 36 | 37 | 4| O 0 o

42 | 43 | 124 (269 | 375 | 274 | 433 | O o o a 42 |43 (124 | 37 | 375|274 (433 | O 0 0 o

42 | 43 124 |125 | 0 a a a a a a 42 |43 (124 125 | 0 1) 1) o o o o

42|43 | 56 | 262|372 | 33| 0 | 0 o|o|n 42|43 | 22 | 282 | 372|373 | 18 | 0 oo o

42 [ 43 [ 44 |38 | 319|422 (423 | 0 1) 0 o
-
@)

llustracion 3.5: Cruzamiento

42 [ 43 | 44 | 318 | 14 [422 (423 | 0O o a a
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Mutacién: Es el intercambio de una fila completa del indigdpairing) por una fila del

archivo de entrada.

Se elige un numero al azar desde 0 al nUmeroated@él individuo, posteriormente

se elige un nimero al azar entre 0 y el nimerd datdilas del archivo de entrada, y se

intercambian.

42 | 43 | 124

455

128

36

a7

414

42 | 43 (124

269

375

274

433

42 | 43 (124
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llustracion 3.6: Mutacién en un Punto

Se menciona que se han dispuesto de dos tiposig@ntientos, uno que consta de

cruzar un solo punto del individuo con el archivelysegundo es aquel en que se mutan 3

puntos distintos del individuo con 3 pairings dehé/o de entrada.
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Tratamiento de los InfactiblesEl software trabaja siempre con individuos facsbles
decir preocuparse de que todos los legs esténrtaga menos una vez como lo indica el
problema, y se logra al determinar primero cuabeslgs legs que se encuentran s6lo en un
pair en el archivo de entrada, estos serdn ingoesadl individuo obligatoriamente,
posteriormente se determinan cuales son los ingdgidjue faltan por cubrir (que no estan
en los pairings obligatorios) y se busca entreplisings que los contienen aleatoriamente
un pair, permitiendo que se fuerce a encontraBo ja la vez de forma sorteada. Esto se
repite hasta que todos los legs sean cubiertossidhlibnte a esto se verifica si existen
pairings que estén repetidos o que redunden dathsdos en otros pairs y se eliminan,
disminuyendo el fitness total del individuo.

Es necesario el tratamiento de los infactibles,splaesolucién encontrada debe
cumplir con todas las restricciones del problersam@amo es imprescindible que se trabaje
con individuos factibles con el fin de determinaales son los mejores candidatos para las
iteraciones del algoritmo genético en la busquedlagliel con mejor fitness. EI 91 % de
los individuos después de ser cruzados y/o muteainbian su estado a infactible, y puesto

gue este porcentaje es alto se hace imperiosataitiento para lograr soluciones validas.
3.3.2 Funcionamiento Del Algoritmo Propuesto
Con todo lo descrito anteriormente se proponegeiente algoritmo preliminar:

1. Definir de cantidad de iteraciones que realicdggdrgdmo.

2. Luego se rellena el vector cobertura, y que pasearntidad pairings que contienen
un leg. Este vector se crea primeramente comelldi determinar cuales son los
legs que se encuentran soélo en un pair, y que dalmmmntrarse obligatoriamente en
el individuo, posteriormente se utiliza para sadeango pairings que posee un leg

determinado y asi elegir un pairing del rango,saguiendo que siempre se cubra el
leg.
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3. Seguidamente se determinan los obligatorios comueseiona anteriormente y se

ingresan al individuo.

4. Yalogrado esto se itera durante 8 veces parangrgado los individuos y creando
la poblacién con 8 individuos. Aunque se destaca gnoterior a esto a cada
individuo se le verifica cuales son los legs quafa luego se busca aleatoriamente
el pairing que lo posee y se ingresa al individasté que este los cubre a todos,

finalmente se le verifican los repetidos y se amula

5. Buscan los pairings que pueden estar contenidadres y se anulan, en un ciclo

hasta que no se puedan anular mas.

6. Calculo del fithess de cada individuo.

7. Ahora ya factibles los individuos comienzan lasat@nes: Se selecciona un par de

individuos de la poblacion.

8. Se determina la PC (probabilidad de cruzamientgle/ corresponde a un namero
entre el 0 y el 1. Si esta probabilidad (PC) egriaf o igual a 0.8 valor que
generalmente se utiliza en este tipo de problenguey ha sido probado como

Optimo en otros estudigBC94], entonces se aplica el cruzamiento.

A. Determinar punto de cruce. (numero entre dondeitamios obligatorios y
el fin del individuo).

B. Determinar direccion del cruce. (numero entre 0).ySl la direccion del
cruce es inferior o igual a 0.5 el cruce serd deddeimero en donde
terminan los obligatorios y el punto de cruce.sSseperior a 0.5 el cruce es

desde el punto de cruce hasta el fin del individuo.
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9. Se determina el PM (probabilidad de mutacién) y qogesponde a un numero
entre el 0.0 y el 1. Si este numero (PM) es infasiggual a 0.02, entonces se aplica
la mutacion (que dependiendo del algoritmo pueders&n punto o en 3).
A. Determino el punto de mutacion en cada individudréeO y las filas del
individuo).
B. Determino el pairing a mutar para cada uno derid&/iduos (entre O y el

numero de filas del archivo).

10.Ya finalizado el cruzamiento y la mutacion. Se vaeh verificar que el individuo
sea factible, y se valida también que no existpati@os o redundantes, y se calcula

el fitness de los nuevos individuos generados.

11.Luego se hace un ranking con los fitness de lagoad y se determinan cuales son
los méas altos. Se compara con los nuevos individggogrados y se intercambian

en caso de que su fithess sea menor.

12.Repetir esto la cantidad de veces definida (iteras).
13.Finalmente de la poblacion se elige el individua awejor fitness (menor fitness) y

gue corresponde a la solucion arrojada por el éhgor

Se menciona que la solucién final correspondecd@unto de pairings que cubren
al menos una vez las legs, y ademas este pairiaggesciado en la practica a un equipo de

trabajo (chofer fijo), ademas del costo asociadeta solucion.

En caso de necesitar informacion mas particulafudelionamiento y composicion

del algoritmo referirse al Apéndice A- Cédigo Fuent
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llustracion 3.7: Diagrama Flujo Algoritmo Genético Propuesto
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Capitulo 4
Implementacion

4. Implementacion

En el presente capitulo se presenta la aplicaméstruida y los resultados logrados
con ella en tres escenarios: 2 casos tedricosjmém Rail516 obtenido dg@R90], vy el
segundo tedrico C1 de la libreria CSPI{BS08], y finalmente el caso especifico o
problema real correspondiente a los datos de laesmaple buses Pullman bus entregados
por la alumna tesista de la carrera Ingenieriaransporte, Paola Morris, quién tiene como
profesor guia a la Sra. Cecilia Montt.

4.1 Presentacion de la Herramienta

En esta seccion se exhibe la interfaz grafica qusee la herramienta, con el fin de

poder entender su logica y funcionamiento.

iighiola\Mis dacumentos\is archivos recibidosiprusbaziprueb... [H[E1E]
N FROBLERA CREW SCHEDULING

llustracion 4.1: Interfaz Grafica del Sistema

El parametro pedido corresponde a la cantidad @esvegue el algoritmo debe

iterarse.

Ya ingresado el dato correspondiente al numeroitel@ciones comienza la

ejecucion, en donde a medida que se realiza esssteina expone el niumero de la
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iteracion pertinente, el individuo con mayor fiteggandidato a ser reemplazado) y su

posicién correspondiente.

Asimismo exhibe el nimero de los individuos queduoeelegidos para la iteracion
y su fitness correspondiente, ademas del vectoes#, el que posee los fithess de los
individuos de la poblacién en orden correspondiente

Ya terminadas las iteraciones la herramienta exohgion o fitness final, y la

cantidad de equipos asociados a la solucién, cambién el tiempo de ejecucion.

e C:\Documents and Settings\Gigliola\Mis documentos\Mis archivos recibidos\prueba2\pr

je2 441241 1245 1241 1245 1245 1245 1245 |

fitnessa: 2Y8fitnessh: 278 mayord, posicion1:245,3

2781278 1278 1278 1278 1278 |27gnavor2. posicionZ: 245. 5

.. . 24412411245 1241 1245 12451245 1245}
mayorl ., 13033!-93!-0“1-273—1 la solucion tiene como fitness: 241
mayor2, posicion2: 278, 2

Numqro de segundos transcurridos desde el comienzo del programa: 162.000008 =
2781278 12781278 1278 1278 1278Comienzo: Tue Sep 38 23:54:38 2088

la solucion tiene como fitpffinal: Tue Sep 3@ 23:54:30 2088

Presione una tecla para continuwar . . .

egquipos: 164

largonocobl:@

Mumero de segundos transcurridos desde el comienzo del programa: 34.800800 =
Comienzo: Mon Oct B6 B1:43:43 2888

Final: Mon Oct 86 B1:43:43 2888

Presione una tecla para continuwar . . .

llustracion 4.2: Interfaz Gréfica del Sistema. Ejecicion

4.2 Presentacion de Resultados

En el siguiente apartado se exponen los resultashisnidos al aplicar la
herramienta desarrollada en primer lugar en ellpnobd Rail516, luego en el problema R1
de la CSPlib del tipo Bus driver scheduling y fmahte el problema real de Pullman Bus.

El archivo Rail516 corresponde a una instancia m@aporcionada por el

investigador italiano Paolo Nobili, y que fue obtiende empresas de ferrocarriles italianas.
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El benchmark utilizado es catalogado como “pequdfdR90] para la realidad
italiana, pues es el con menos filas ef[AR90], ya que este pais posee un gran desarrollo
con respecto a lo ferroviario. Sin embargo estélproa (rail516) es lo suficientemente

grande como para validar la herramienta desarallad

El archivo R1 fue obtenido de la biblioteca vitt@SPLib [CS08] que posee
problemas de diferentes tipos enfocados a la iigaestn. Este archivo obtuvé sus datos

de la empresa de buses Reading, los cuales permtaitema instancia para la comparacion.

El problema tedrico 1 Rail 516 posee 516 legs;d@mnas, y 47311 filas.
El problema tedrico 2 R1 posee 53 legs, 11 columnas0as filas.

El computador en que fueron realizadas las pruebassponde a un Procesador
Turion64 de 2.2 GHz, memoria RAM de 1 GB y 120 Gcdpacidad. Utiliza como sistema

operativo “Windows XP Professional Edition”.

El compilador utilizado para el desarrollo de Eramienta es Dev-C++ y como

editor el bloc de Notas.

4.2.1 Resultados Benchmark (Rail516)

Se destaca que se hicieron dos tipos de mutac{gnesn 1 punto, B. en 3 puntos)

por lo que los resultados corresponden a estospmiss

En un inicio se muestran las distintas pruebassgue realizaron al algoritmo con
las dos versiones (mutacién A y B) en un plan delpas de 500 - 1000 - 1500 y 2000
iteraciones con individuos de tamafio 250 - 300Q; 26través de estas pruebas y a medida
gue se desarrollaba el algoritmo se observé quemigieres medidas de individuo y

cantidad de iteraciones ideales eran de 300 y li@@fciones entregando los mejores
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resultados con 8 individuos, es por esto que laehas con estas magnitudes son
analizadas a profundidad y comparadas ulteriormeorietros estudios.

La solucion entregada por la herramienta es aquaelandividuo con el menor
fitness, como el fithess esta asociado directamamea cantidad de equipos, es decir el
individuo con menos equipos, y cada equipo estai@dm a un costo que es el que debe
minimizar la funcidn objetivo, menor fitness.

El tiempo mostrado en las soluciones viene dadsegundos. El intento es la
cantidad de veces que se prueba a herramientaneocdierta configuracion de parametros,
como por ejemplo con un individuo de tamafo 8 aretgion A de la herramienta, se haran
10 intentos de prueba.

Se destaca que para mayor informacion sobre lasbas realizadas a las dos

versiones de la herramienta dirigirse al apéndicenBlonde se encuentran las tablas de

pruebas.
Version A Version B
Individuos | Equipos Costo Tiempo | Equipos Costo Tiempo
6 143 213 35 135 196 88
10 136 199 55 133 194 67
12 136 199 68 133 194 107

Tabla 1: Resumen mejores soluciones en A y B corstintos individuos

Se puede advertir que cuando se utiliza el algorgim su version A los resultados
son inferiores a los arrojados por la version Be ganera soluciones mejores, ya que al
poseer 3 puntos de mutacién existen mas puntosfdescamiento en la solucion, al
intercambiar mas equipos desde el archivo de entrAd medida que aumentan las
iteraciones las soluciones mejoran, asimismo eigede procesamiento aumenta, aunque

muy escasamente.
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Los tiempos de procesamiento comparando ambasomessison similares y no
alcanzan un volumen excesivo en comparacion cas estudios que seran mencionados
posteriormente. Al incrementar el tamafio de losividdos las soluciones mejoran
considerablemente (en un 72,5%), y en menos itarasiarrojan resultados similares a los

gue se obtendrian al iterar mas veces con indigideanenor tamafio.

Siempre que se amplian las dimensiones vy las iteras, existen mejoras en las
soluciones, hasta que se llega a un punto en ga@e@litmo converge y no encuentra
resultados superiores. Es por esto que a contonuae sefialan las pruebas realizadas con

las dimensiones convenientes.

Inicialmente se presenta el plan de pruebas pardds tipos de herramientas (A y

B).
lteraciones | Tamario Individuo| Intento
200 200 10
400 200 10
500 200 10
1000 200 10

Tabla 2: Plan de Pruebas Rail516

La determinacion del tamafio del individuo a prolw@mo se ha indicado
anteriormente fundamentalmente fue obtenida a drale la experiencia obtenida al
desarrollar la herramienta, ya que al elegir unviddo de un tamafo grande produce que
el software se ejecute en forma rapida y entregaudaciones malas por ejemplo de
valores superiores a 300 si se itera pocas veseppresto que es conveniente que a

medida que aumenta el tamafio del individuo auntantbién el nimero de iteraciones.

Cada vez que se incrementa la cantidad de indigien la poblacion los resultados
mejoran proporcionadamente hasta llegar a la metida individuos con un individuo de
tamafio 300 y con 1000 iteraciones en donde losltades se mantienen, es decir

convergen en este punto.
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Con esto se quiere dar a entender que el mejaltads en la version A fue de 199
y que al acrecentar los individuos por ejemplo @y ton 1500 iteraciones el producto de

estas pruebas son los mismos, solo se producemengéwi en el tiempo de procesamiento.

Como se puede notar en la tabla 3 a medida querdam las iteraciones, los
resultados presentan una mejoria, obteniéndosa esitdgoria con mas iteraciones (1000)
la mejor solucion. De la misma forma se percibeeau@mpo en ejecutar las soluciones no
necesariamente aumenta en gran medida con lasidieea, no existe una relacion directa,

ya que gran parte de la herramienta trabaja caweshleatorios.

lteraciones| Tiempo | Equipos | Costo Intento
200 10 176 303 1
200 16 178 307 2
200 17 175 300 3
200 10 177 297 4
200 15 175 303 5
200 26 174 298 g
200 10 180 312 7
200 30 174 302 g
200 18 177 303 9
200 14 177 304 10
400 a7 172 290 1
400 14 175 304 2
400 23 173 297 3
400 42 170 288 4
400 26 174 296 5
400 24 169 291 g
400 17 173 299 7
400 17 171 290 g
400 18 173 298 9
400 27 172 292 10
500 41 173 297 1
500 7 169 287 2
500 20 172 287 3
500 76 158 2668 4
500 16 140 240 5
500 22 172 288 6
500 55 170 277 7
500 34 171 290 g
500 76 169 286 9
500 84 169 285 10
1000 106 150 241 1
1000 101 156 257 2
1000 67 136 199 3
1000 43 135 256 4
1000 39 160 273 5
1000 99 164 276 A
1000 37 169 286 7
1000 46 145 229 g
1000 Jils) 148 208 9
1000 59 136 244 10

Tabla 3: Pruebas con Mutacion en 1 solo punto (A) &dividuos.
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La tabla 4 exhibe una mejora en comparacion coprlasbas en la herramienta con
mutacién en un solo punto, logrando que la mejducgin obtenida en las pruebas
anteriores fuera superada, debido a que poseeuné&sspde intercambio de equipos con el

archivo de entrada.

N® lteraciones| Tiempo | Equipos Costo | Intento
200 10 174 296 1
200 13 177 305 2
200 17 177 305 3
200 12 174 301 4
200 15 166 287 5
200 11 178 307 3]
200 11 168 294 7
200 12 175 299 3
200 16 168 294 g
200 16 177 299 10
400 25 172 290 1
400 34 169 286 2
400 21 169 290 3
400 19 172 291 4
400 27 171 293 5
400 20 172 292 B
400 44 170 291 7
400 33 174 295 ]
400 38 169 292 9
400 16 175 292 10
500 27 169 289 1
500 33 171 286 2
500 23 173 292 3
500 27 168 285 4
500 29 170 290 5
500 19 169 286 3]
500 27 173 290 7
500 20 169 286 3
500 iz 168 284 9
500 60 168 284 10
1000 57 162 270 1
1000 108 151 241 2
1000 57 149 205 3
1000 a9 162 275 4
1000 32 166 275 5
1000 54 133 194 6
1000 33 160 273 7
1000 32 154 205 3
1000 73 130 199 9
1000 106 133 272 10

Tabla 4: Pruebas a Herramienta con Mutacion en 3 potos (B) 8 individuos.
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Version A Version B
lteracion| Tiempo | Equipos| Costo | Tiempo | Equipos| Costo
200 26 174 296 15 166 287
400 42 170 288 34 169 286
500 16 140 240 a2 168 284
1000 67 136 199 54 133 194

Tabla 5: Resumen Mejores Soluciones por Cantidad déeraciones Rail516.

El cuadro resumen muestra las mejores solucioresofcluye que a medida que
aumentan las iteraciones mejores son las soluciatksnas que la herramienta con 3
puntos de mutacion es mejor que la con soOlo unopwd que permite que haya un
refrescamiento en el individuo al ingresar pairirid archivo de entrada en forma

aleatoria.

Se destaca que existen resultados en donde el esddistinto y la cantidad de
equipos es igual, esto debido a que los costosaalesca los pairings (un equipo cubre un

pairing) varia entre 1 y 2, lo que provoca estareéificia.

También se enfatiza que en comparacion con la nsejoicion encontrada a este
problema, como se muestra en la tabla 7.11 lodtades obtenidos si bien no son los
mejores, se acercan bastafi®07], ya que la mejor solucién corresponde a 182 y la
encontrada en el presente estudio es 194, lo quataeun -6,5934% de diferencia,
indicando que el resultado no esta a mucha distateila mejor solucion. Se menciona
asimismo, que la solucion encontrada es bastariemapya que el tiempo que toma en
encontrarse es de 54 segundos a diferencia dejda emezontrada que es de 217 segundos

en el mejor de los estudif¥O07].
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Instance | Rows | columns Zlp CNS CFT YKI CA CPLEX
E.1-E5 500 5000 2128 284 284 286
E.1-E5 500 5000 392 140 140 142
G.1-G5 1000 10000 149 48 167 4 166 4 166 4 1638 .6
H1-H5 1000 10000 45 67 B0 .4 596 596 618
RAIL507 507 B3009 17215 174 175 175 174 175
RAIL516 516 47311 182.00 182 182 182 152 *182
RAIL582 582 55515 209.71 211 211 211 211 211
RAIL2536| 2436 1081841 | BE340 532 691 G397 597 *6EY
RAIL2586| 2586 920683 | 935492 951 948 945 948 979
RAIL4284| 4284 1092610 | 1054 .05 1070 1065 1064 1063 1089
RAIL4872| 4572 963672 | 1509 64 1534 1534 1528 1532 1570

Tabla 6: Estado del arte mejores soluciones caso i€ 6

CNS: Relajacion Lagrangiana basado en un algoritmoisteror de Ceria et aJCN98]

CFT: Relajacion Lagrangiana basado en un algoritmadtexo de Caprara et §FC95]

YKI: Busqueda local por vecindario 3-flip de YagiuralefYKO06]

CA: Busqueda tabu con algoritmo heuristico primal-adleaCasertd CA07]

Instance | Rows | columns GR BPD PU-UI PD-LP RND
41410 200 1000 5283 6022 5240 521.0 5186
51510 200 2000 2704 2925 2712 2776 2657
6165 200 1000 156 4 1764 1550 161.2 156 6
A1-A5 200 2000 2532 028 254 4 2556 2610
B.1-B5 200 2000 7372 2894 822 850 246
CA1-C5 400 4000 2348 2754 2380 244 4 2498
D.1-D5 400 4000 704 718 69 6 714 725
EA1-E5 500 5000 310 284 320 218 243
FA-F5 500 5000 162 188 17.2 17.0 174
G.1-G5 1000 10000 178.8 2120 1774 187 .2 192 6
H.1-H5 1000 10000 66 6 823 663 690 730
RAIL507 507 63009 210 55 222 201 198
RAIL516 516 47311 202 268 220 185 185
RAIL582 582 55515 247 432 285 247 225
RAIL2536] 2436 1081841 2332 1412 937 750 748
RAIL2586| 2586 920633 1157 1755 1290 1057 1057
RAIL4284| 4284 1092610 13258 2095 1453 1185 1186
RAIL48T2| 45872 9BBET2 1868 2853 2015 1685 1685

Tabla 7: Mejores soluciones caso Rail516 distintdseuristicas

GR: Heuristica Greedy.

BPD: Algoritmo basico primal-dual.

PD-Ul: Algoritmo primal-dual con regla de incremento onme.
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PD-LP: Algoritmo primal-dual con utilizando una soluciéptima dual para el problema
de relajacion LP.

RND: Algoritmo Rounding.

Como se exhibe en el cuadro de la tabla 7.12 Seréelque la solucién encontrada
con la heuristica Algoritmos Genéticos no es laomgjero si se aloja entre las superiores,
ya que ni en sus soluciones con menor iteraci@bge/o un resultado tan alto como el de
la heuristica BPIPJOO7].

Se destaca que existen muchos mas estudios solmisticas que no han sido
mencionadas en el presente documento, pero cakecaesgue el objetivo de las tablas
mostradas anteriormente es dar a entender quedaftados obtenidos por el algoritmo

propuesto en la solucion del problema tedrico R&ilse acerca a las mejores encontradas.

4.2.2 Resultados Benchmark (R1 de la CSPLIib)

Existen diversos problemas de planificacion de d@sirmde Choéferes para la
locomocion colectiva, por lo que para dar un aigals algoritmo mas amplio y puesto ya
gue ha sido testeado el software en un problentgedes, es que se presentan pruebas a un
problema de otro tipo como son los buses y queipedar mas veracidad y alinamiento al

estudio.

Este problema (R1) fue adquirido a traved@808] y corresponde a los datos de
una pequefia empresa europea de buses Reading.y@@aanencion6 anteriormente este

archivo posee 11 columnas, 2503 filas y 53 legs.
Los datos han sido probados en las dos versioagwjrhera con mutacion en 1

punto (A) y la segunda version con mutacion en B8tgai (B). Con variaciones en las
iteraciones de 250-500-1000 y 4000, y con combames de individuos de 33, 53 y 103 en
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tamafio. Asimismo el algoritmo se modific6 de manataque existen 3 magnitudes de
individuos 6, 8, y 10 para demostrar como incide aspecto en las soluciones.

Los tiempos obtenidos estdn en segundos, y ersel&ra que este tiempo es 0 es

porque el tiempo es inferior a 1 segundo.

Los mejores resultados son obtenidos cuando seadauputacion en 3 puntos, de
la misma forma se nota que al aumentar las itemasice mejoran las soluciones, hasta
llegar a un cierto punto en donde no mejoran. Aisimosi se incrementa el tamafio de los
individuos también mejoran las soluciones, aungugesera un estancamiento después de

las 1000 iteraciones.

Si las iteraciones aumentan en demasia al iguaéliznano de los individuos las
soluciones no mejoran, s6lo aumenta el tiempo degsamiento, lo mismo sucede con los
individuos, se cree que siempre es mejor que exiates individuos para que la piscina de
soluciones sea mayor, y generalmente lo es, peesincaso como la masa de datos es

pequeiia los distintos individuos convergen en ealde costo total similares.

Con la version B se logré obtener el mejor resoltadue corresponde a 11 equipos
con un costo asociado de 11, puesto que en edtepr@ los costos de todos los equipos
son iguales y es 1. En comparacién con lo expuEsf@S08] como mejor solucion esta
version obtuvo los mismos resultados que el majersg ha encontrado y que corresponde
como se mencion6 a 11. En los datos obtenidos dibré&ia [CS08] no se indicaba el
tiempo de procesamiento, pero se presume que enidbt por la herramienta es
conveniente ya que solo tomd en el mejor de ®mpds 5 segundos en entregar la

respuesta con 1000 iteraciones y un individuo o 103.
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o C:\Documents and Settings\Gigliola\Mis documentos\Mis archi

ili1didididdiididdiddidd}

#1l, posicionl:il.1
22, posicion2: 11, 2
11811 11 i1 i11 811311311}

la solucion tiene como fitness: 11

Mumero de segundos transcurridos desde el comienzo del programa: 5.0080008 =
Comienzo: Tue Dec B2 B4:12:24 2008

Final: Tue Dec B2 A4:12:24 2088

Presione una tecla para continuwar . . .

llustracion 4.3: Mejor solucion version B con un imlividuo de tamafio 103

Esto indica que las dimensiones de esta solucitnesolas que el algoritmo
converge, puesto que a medida que aumentan laxidees no aparecen soluciones
superiores solo aumenta el tiempo de procesamiento.

Se distingue que al ser este un problema de poatiss chl procesador se le
simplifica el procesamiento de los datos, es ptw gse existen soluciones que tienen
como tiempo de respuesta O en donde no se alcanzquiera un segundo de
procesamiento. Es alin mas, las soluciones no é#ncen exceso en sus valores de
respuesta a diferencia del problema de los trearesionde la peor solucion es 307 y la
mejor 194 donde se observa una distancia signifa&cdEn este caso la peor solucién es 17
y la mejor 11, insistiendo a causa de que la cadtde datos es menor. Igualmente este
bajo volumen de los datos incide escasamente atofasersiones, en donde los resultados
no son muy distintos generandose una diferencianeile distancia 1 entre las 2 mejores

soluciones.

4.2.3 Resultados Problema Real (Pullman Bus)

En esta seccidon se expondran los resultados obgeridaplicar la herramienta

desarrollada en el problema real correspondiefgempresa Pullman Bus.
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Como introduccion se puede decir que la histori@ddéman se remonta hacia la
mitad del siglo pasado cuando en la zona centraCluke dio sus primeros pasos en el
transporte de pasajeros cubriendo la ruta entréa@dra y San Antonio. En los afios
setenta comienza un crecimiento sostenido, qua aatlialidad posiciona a Pullman como
una de las mayores empresas de transporte teregst@hile, con mas de doscientos

destinos y la mejor flota de buses del pais.

Los resultados expuestos son resultado de la puehas datos entregados por la
empresa de manera simple y con los datos que etllos imprevistos. Asimismo, los
datos entregados por esta empresa se muestrarsignitnte llustracién y concierne a los
horarios de salida de los buses en la ruta Tuc&ualeepcion , ubicada en la Provincia de
Biobio, en la VIII Region del Biobio, estos horarmncuerdan con las salidas desde los
dos puntos ida y vuelta y que corresponden a lasieses bases. La ida corresponde a la
direccion Tucapel-Concepcion y la vuelta Concepditnapel. Con estos datos es que se
han conformado los legs, que posteriormente cogstita los pairings que estan asociados

a un equipo, y que han de ser planificados. Esiblggma posee 70 legs, 16 columnas y

1258 filas.
ida vuelta
N Leq NPLeg
1 0100 - 6:45 100 36 O:45 - 11:25 200
2 G:45 - 7:25 101 37 11:25 - 12:05 201
3 Ti23 - 750 102 38 12:05 - 12:40 202
4 7150 - 8:30 03 39 12:40 - 13:20 203
5 8:30 - 10:10 104 40 13:20 - 13:45 204
<] 7120 - 7:50 100 41 11:45 - 13:25 200
7 7130 - 8:40 101 42 13:25 - 14:05 201
8 8:40 - 9:05 102 43 14:05 - 14:40 202 .
9 9:05 - 10:40 103 44 14:40 - 15:20 203 tucapel-huepil 100
10 10:40 - 11:20 104 45 15:20 - 15:50 204 huepd T-rungay 10l
11 10:20 - 10:50 100 46 12:45 - 14:25 200 yungay-campanario 102
12 10:50 - 11:30 101 47 14:25 - 15:05 201 Campanardo-cabrera 103
13 11:30 - 12:03 102 48 15:05 - 15:40 202 cabrero-concepcion 104
14 12:05 - 12:45 103 46 15:40 - 16:20 203 p
15 12:45 - 14:25 104 a0 16:20 - 16:45 204 .
16 11:20 - 11:50 100 51 16:45 - 18:25 200 concepcl Dn—cabrerjo 200
17 11:50 - 12:30 101 52 18:25 - 19:03 201 cabrero-campanario 201
18 12:30 - 13:05 102 53 19:05 - 19:40 202 campanaro-rungay 302
19 13:05 - 13:45 103 54 19:40 - 20:20 203 unga —huepi'l 203
20 13:45 - 15:25 104 55 20:20 - 20:50 204 ﬁue i -Tucapal 304
21 13:20 - 13:50 100 56 17:45 - 19:25 200 p p
22 13:50 - 14:30 101 37 19:25 - 20:05 201
23 14:30 - 14:55 102 5B 20:05 - 20:40 202
24 14:55 - 15:35 103 50 20:40 - 21:20 203
25 15:35 - 17:15 104 G0 21:20 - 21:50 204
26 15:20 - 15:50 100 6L 19:45 - 21:25 200
27 15:50 - 16:30 101 62 21:25 - 22:05 2010
28 16:30 - 17:05 102 63 22:05 - 22:40 202
28 17:05 - 17:45 103 64 22:40 - 23:20 203
30 17:45 - 19:25 104 ] 23120 - 23143 204
31 16:20 - 16:50 100 66 20010 - 21:50 200
32 16:50 - 17:30 101 67 21:50 - 22:30 2010
33 17:30 - 17:55 102 68 22:30 - 23:03% 202
34 17:55 - 18:35 103 69 23:05 - 23:45 203
35 18:35 - 20:15 104 70 23:45 - 2413 204
las de tipo 100 v 200 son estaciones hases

llustracion 4.4: Legs formadas por los horarios. Ttal 70. Nombre de las rutas que
forman los legs
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4.2.3.1 Problema Pullman Bus sin incluir impreviste

El plan de pruebas se indica en la siguiente tgbdpie a diferencia del presentado
en el problema tedrico posee un individuo de mémoano, ya que la cantidad de filas del

archivo de entrada es menor, al igual que la cantit® legs.

lteraciones| Tamario Individuo | Intento
200 50 10
400 50 10
500 50 10

Tabla 8: Plan de Pruebas Problema Real Pullman Bus

Los datos escogidos en el plan de pruebas se fuamdam principalmente en el
analisis efectuado sobre los resultados de lasnasis tedricas, asimismo como del
conocimiento adquirido de manera empirica durahtdesarrollo de la herramienta. El
tamafio del individuo siempre ha de ser menor quandédad de legs, y las columnas del

tamafio del pairing mas largo. Se destaca tambiérlgrosto de cada pairing es 10.

Iteraciones | Tiempo | Equipos| Costo Intento
200 33 19 190 1
200 22 24 240 2
200 29 24 240 3
200 19 21 210 4
200 11 22 220 5
200 17 21 210 B
200 11 22 220 7
200 56 21 210 3
200 16 19 190 9
200 7T 29 290 10
400 73 23 230 1
400 28 21 210 2
400 29 20 200 3
400 a7 20 200 4
400 51 20 200 5
400 92 21 210 8
400 18 27 270 7
400 72 19 190 8
400 54 22 220 9
400 34 18 180 10
500 36 17 170 1
500 34 15 150 2
500 39 16 160 3
500 72 18 180 4
500 55 19 190 5
500 54 21 210 6
500 37 16 160 7
500 18 15 150 g
500 39 20 200 9
500 10 21 210 10

Tabla 9: Resultados Pullman Herramienta con Herramenta A.
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La siguiente tabla muestra los resultados obteratipsobar los datos del problema
real en la segunda herramienta, la que en el prbtedrico Rail516 da mejores resultados
gue la herramienta A, pero que en esta ocasiomuceds, ya que el mejor valor obtenido
de equipos es de 15 y costo 150, y es el misma perhera herramienta (A).

lteraciones | Tiempo | Equipos | Costo | Intento
200 53 22 220 1
200 45 26 260 2
200 48 25 250 3
200 91 20 200 4
200 18 21 210 5
200 73 22 220 5]
200 34 22 220 7
200 28 23 230 ]
200 a0 27 270 9
200 51 26 260 10
400 72 21 210 1
400 73 21 210 2
400 26 24 240 3
400 27 20 200 4
400 33 19 190 5
400 72 20 200 5]
400 74 19 190 7
400 56 21 210 ]
400 18 18 180 9
400 49 23 230 10
500 108 22 220 1
500 54 21 210 2
500 74 20 200 3
500 B4 20 200 4
500 38 20 200 5
500 23 17 170 5]
500 82 19 190 7
500 67 15 150 ]
500 63 18 180 9
500 92 19 190 10

Tabla 10: Resultados Pullman Herramienta con Herrarrenta B.

Se desprende la misma conclusién que en el probigitbd6 y que en R1, y es que
a medida que aumentan las iteraciones los ressltado mejores, ya que como se va
trabajando con una poblacién que ha medida quenegorando los individuos desecha los

malos.

Los datos entregados por la organizacion para c@uiga indican que la empresa
utiliza so6lo 11 equipos para lograr la asignacigtaltde los choferes en los trayectos, lo

gue indicaria que los resultados arrojados porel@amienta en sus dos versiones estan
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muy alejados de la realidad. Este distanciamieateetun fundamento muy simple, ya que

la empresa no cumple estrictamente con la resinate la ley Organica del trabajo de un
maximo de 8 horas diarias, sino mas bien paga lettass a los mismos equipos, los que
generalmente trabajan cerca de 9 a 10 horas diasakecir la empresa relaja la restriccion
del problema que indica que se deben trabajar ntadnhoras diarias. Si la empresa
siguiera las restricciones de la ley organica el ge la letra le significaria utilizar una
cantidad de equipos similar obtenida por el algayi{14 o 15 equipos). Se destaca que no
hay que confundir con la leg0.271, la que apunta a que no se deben conducir mas de 5

horas continuas, ley que la empresa si cumple.

Para comprobar cual seria el resultado que arrbjalgeritmo al relajar las
restricciones iniciales a este estudio, se puederhma comparacion real, lo que permitiria

alinear las pruebas y determinar la eficacia dgréimo.

Al volver a formular el problema con las restriceés de trabajo modificadas en
donde las horas de la jornada de trabajo ahoradeo,8 horas diarias, el archivo de
entrada al algoritmo es modificado y ya no posseariésmas dimensiones, sino mas bien
ahora goza de 70 legs, 16 columnas y 1701 filakasEdimensiones han sufrido un

aumento, ya que existen mas pairings que cumpletaaoueva restriccion.

El plan de pruebas que se indica en la siguieriila,t®s el mismo presentado
anteriormente. La cantidad de individuos es 8.

lteraciones| Tamarno Individuo | Intento
200 50 10
400 a0 10
500 a0 10

Tabla 11: Plan de Pruebas 2 Problema Real Pullmanu3
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Los datos escogidos en el plan de pruebas se fuamdam principalmente en el
analisis efectuado sobre los resultados de lasnasis tedricas, asimismo como del
conocimiento adquirido de manera empirica durantgesarrollo de la herramienta, y debe

ser igual al anterior para poder comparar. El cdstoada pairing es 10.

lteraciones| Tiempo |Equipos| Costo | Intento
200 45 24 240 1
200 43 24 240 2
200 12 22 220 3
200 13 18 180 4
200 57 20 200 5
200 33 19 290 3]
200 a8 21 210 7
200 25 22 220 ]
200 27 18 180 9
200 a8 19 190 10
400 58 18 180 1
400 3B 23 230 2
400 29 21 210 3
400 a7 20 200 4
400 §1 19 290 5
400 45 16 160 G
400 43 20 200 7
400 a0 21 210 ]
400 a9 17 170 g
400 42 22 220 10
500 58 21 210 1
500 47 19 190 2
500 39 22 220 3
500 57 15 150 4
500 43 21 210 5
500 a7 20 200 3]
500 3B 14 140 7
500 54 20 200 ]
500 55 19 190 9
500 43 21 210 10

Tabla 12: Resultados Pullman Restricciones relajadacon Herramienta A.

La siguiente tabla muestra los resultados obteratipsobar los datos del problema
real en la segunda herramienta, la que en las m@empruebas con las restricciones
originales genera los mismos resultados que laafméenta A, pero que en esta ocasion

suscita una mejora, la cual se alinea con los dattvegados por la empresa.
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lteraciones | Tiempo | Equipos | Costo | Intento
200 59 23 230 1
200 43 19 200 2
200 39 13 280 3
200 38 21 210 4
200 60 23 230 5
200 55 19 190 3]
200 56 17 170 7
200 47 18 180 3
200 45 21 210 9
200 58 22 220 10
400 51 20 200 1
400 A6 21 210 2
400 53 17 170 3
400 57 23 230 4
400 62 22 220 5
400 47 19 190 3]
400 60 15 150 7
400 65 13 180 3
400 49 21 210 3
400 59 14 140 10
500 73 12 120 1
500 68 19 190 2
500 55 13 180 3
500 63 14 140 4
500 39 16 160 5
500 43 17 170 3]
500 71 19 190 7
500 45 15 150 3
500 62 13 130 g
500 70 12 120 10

Tabla 13: Resultados Pullman Restricciones Relajadacon Herramienta B.

Estas pruebas en general indican la tendencia eléoguiempos arrojados siempre
por el algoritmo con mutacion en 3 puntos son srenmpas altos, esto debido a que se ha
de procesar 2 puntos de intercambio mas con elvarde entrada lo que cominmente
provoca que sean mas los cambios que el algorighe Hacer para volver a la factibilidad.
De esta misma forma y como ha sido manisfestadoseanalisis de las pruebas anteriores
las soluciones entregadas por la herramienta ewemion B son mejores, puesto que
poseen mas cambios con el archivo de entrada lo ppséilita que no exista un

estancamiento en los individuos, refrescando steoao y disminuyendo su costo.

En particular al relajar la restriccion existe urjonamiento en la mejor solucion

entregada en las primeras pruebas, pues se avanzwmdespuesta de 15 equipos a una de
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12 equipos. En comparacion con los datos obterddds empresa esta solucion no es la
mejor, ya que ellos trabajan con sdlo 11 equipasexplicacién que se le da a este hecho
consiste en que al relajar la restriccion de horar®,8 horas se hizé un aproximado de lo
explicado por la empresa, ya que ellos al pagaashextras tienen la posibilidad de
manipular y extender este tiempo. De igual formaeste estudio se considero que el
tiempo de descanso de los chéferes fluctuaba 86tge120 minutos, pero ha indicado la

empresa que este tiempo en general no excede lns6@os.

Por otra parte la solucion entregada por la hegatai A con las restricciones
iniciales arroj6 como mejor solucion 15 equiposry la dltima prueba con la nueva
restriccion esta disminuyo a 14 equipos, no exidiieuna diferencia muy grande como en
el caso de rail516, ya que el volumen de los datosva cantidad de pairings) no aumento

demasiado generando esta pequefia mejora.

Con la herramienta B se produjé una mejora maymB dquipos, esto debido a que
al aumentar la cantidad de pairings en el archeverdrada y que al haber una mutacion en
3 puntos provocara que esta piscina de nuevasilimiles aumentara el beneficio en la
solucion, ya que este proceso (mutacion) tieneitgladirecta con el archivo de entrada a
diferencia del cruzamiento en donde el traspasonfiemacion es entre 2 individuos
(Toma dos individuos y forma dos hijos mediantedabinacion de los componentes de
los individuos padres, permitiendo de esta forma gjualgoritmo efectlie una explotacion

del espacio de busqueda).

Se desprende de todas las pruebas es que a medidaentan las dimensiones
ya sean de los individuos, como de la cantidachdwiduos o de iteraciones los resultados
mejoras, hasta llegar a un punto en el cual lascewles no mejoran s6lo aumentan su
tiempo de procesamiento. También la herramientanoatacion en 3 puntos es mejor que
con un solo punto ya que existen mas intercamhiaset archivo de entrada permitiendo

gue no se generen estancamientos en las solu@ateando sin beneficio.
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Los resultados de las distintas pruebas demuespmanel comportamiento del
algoritmo ante los distintos problemas es buena@ugal compararse con otras heuristicas

los resultados que arrojan estan cercanos a lasesejoluciones.

4.2.3.1 Problema Pullman Bus incluyendo imprevistos

Como se ha referido anteriormente se ha decidithr gor la opcion 2 de mantener
un recurso adicional, puesto que esta alternativec® una mejora en la calidad del

servicio ofrecida por este tipo de empresas (desp@rte colectivo).

Este recurso adicional se relaciona con el algorgmqgue se agrega como una tarea
mas, incidiendo en la generacion de los pairings,qlie aumenta la cantidad de
combinaciones y altera la cantidad de pairings qumplen con las restricciones. No
confundir con que el modelo propuesto varia, esedg inmovil, sélo se renuevan los
archivos de entrada al algoritmo y se hace unaaangemeracion de los pairings con mas

tareas.

Esta nueva version que incluye los imprevistosaieea con el archivo que posee
las restricciones relajadas, aunque ni el arcloimo las restricciones originales ni las
relajadas pueden ser objeto de comparacion, yéaqgrapresa en la actualidad no toma en
consideracion el factor imprevisto, es decir noeposingin mecanismo o plan de

contingencia.
El plan de prueba corresponde al mismo utilizaderamrmente en este caso, y se

destaca que el nuevo archivo de entrada tiene amfggaracion reformada de 76 legs, 17

columnas y 1872 filas. Del mismo modo se mantidaeantidad de individuos (8).
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lteraciones| Tamarno Individuo | Intento
200 50 10
400 a0 10
500 a0 10

Tabla 14: Plan de Pruebas considerando Imprevistd@roblema Real Pullman Bus

La siguiente tabla muestra las pruebas realizadés primera herramienta A

incluyendo en los datos las tareas de los impi@syuist

lteraciones | Tiempo | Equipos | Costo | Intento
200 22 22 220 1
200 38 27 270 2
200 29 24 240 3
200 42 27 210 4
200 53 28 280 5
200 39 27 270 B
200 47 20 200 7
200 27 24 240 8
200 29 23 220 g
200 31 23 230 10
400 33 21 210 1
400 29 20 200 2
400 57 19 190 3
400 33 23 230 4
400 59 22 220 5
400 28 24 240 B
400 28 20 200 7
400 31 21 210 8
400 37 20 200 g
400 60 24 240 10
500 56 19 190 1
500 48 22 220 2
500 47 21 210 3
500 39 18 180 4
500 56 22 220 5
500 36 23 230 B
500 55 27 210 I
500 51 13 180 g
500 70 23 230 g
500 72 20 200 10

Tabla 15: Resultados Pullman considerando Imprevite® con Herramienta A.
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La tabla muestra los resultados conseguidos abpilob datos del problema real en
la segunda herramienta B.

lteraciones | Tiempo | Equipos | Costo | Intento
200 31 26 260 1
200 40 22 220 2
200 28 25 250 3
200 44 23 230 4
200 a7 24 240 5
200 23 25 250 8
200 45 25 250 7
200 a9 22 220 3
200 34 24 240 9
200 48 24 240 10
400 44 22 220 1
400 56 19 290 2
400 46 21 210 3
400 59 23 230 4
400 43 13 180 5
400 a0 23 230 8
400 49 16 160 7
400 51 20 200 g
400 a9 19 190 9
400 46 13 130 10
500 63 14 140 1
500 63 16 160 2
500 59 19 190 3
500 53 13 130 4
500 58 14 140 5
500 63 15 150 8
500 55 18 180 7
500 58 13 130 g
500 62 16 160 9
500 62 17 170 10

Tabla 16: Resultados Pullman considerando Imprevite con Herramienta B.

El considerar los imprevistos se ve reflejado eaushento en la cantidad de tareas,
y a su vez este incremento en las tareas incerram acrecentamiento en la cantidad de
equipos a necesitar para cubrir al menos una \d&stas tareas. Este crecimiento en los
valores entregados por el algoritmo como resultzatoesponde a 2 equipos mas, lo que

significa una acentuacion de un 16, 6% en la sdiuitiicial, es decir en los costos.
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El considerar en el problema los imprevistos mejaraalidad del servicio que es
una de las palancas competitivas de los negocida actualidad. Practicamente en todos
los sectores de la economia se considera el se@fialiente como un valor adicional, y
corresponde a la esencia en los casos de empresasvitios, como son las de locomocion
colectiva. Las empresas se deben caracterizar Ipaltigmo nivel en la calidad de los

servicios que entregan a los clientes que los atantr

El personal en todos los niveles y areas, y encedpes duefios de las empresas
deben estar conscientes de que el éxito de lasaeés entre la empresa y cada uno de los
clientes depende de las actitudes y conductas logeren en la atencién de las demandas
de las personas que son o representan al clienp@reesto que en este proyecto se tomoé en
consideracion la variable imprevistos, porque sienasque debe ser esencial para que una

solucion sea completa y genere un beneficio a [aresa.
La empresa en particular debe estimar si estagocacion de 2 equipos produce un

beneficio mayor al costo que se ha de ocasion&s psta inversion puede, y es lo mas

probable, generar beneficios en las preferencidssddientes.
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Capitulo 5

Conclusiones

5. Conclusiones

5.1 Conclusién General

A modo de conclusion de este trabajo de titulguee poner hincapié en la gran
importancia del problema de planificaciéon de egsigGrew Scheduling) para la gran
mayoria de las empresas de transporte colectiwa fiuncionamiento depende en gran
medida de la justa planeacion y asignacién quega te los equipos de trabajo que obran

en ella.

Se hace imperioso entonces, encontrar las sokgioras eficientes que resuelvan
esta planificacion, aunque cabe destacar que noesmsariamente las éptimas.

Los problemas del tipo Crew Scheduling generaegpacio de soluciones factibles
muy amplio, esto a causa de su naturaleza combmlatés por esto que se hace necesario
un modelo tal que permita encontrar una soluci@titi?, modelo en que se distinguen
todas las etapas de la generacion de la solucigueyue implementado en la herramienta
desarrollada por este trabajo. Esta formulacionntdelo y la siguiente implementacion
permitié entender de manera préactica el funcionatoide la técnica (AG), el contrarrestar
la herramienta con otras desarrolladas con otrgsridhos ampliamente reconocidos,
validando de esta manera y a través del benchmdeg feerramienta implementada.
Finalmente se ratifico con la aplicacion del proidereal de Pullman Bus, el cual trae
consigo un plus como es el considerar el manejtoslamprevistos, mejorando asi el

beneficio generado para la empresa de transpogtéoquilice.
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Se logré asi, con esta informacion poner en maet proyecto de planificacién de
turnos, formulando el problema como Set Coveringtilizando la Metaheuristica de
Algoritmos Genéticos en su desarrollo, los cualesdsda son una estrategia que logra
implantar buenos resultados en multiples probleteasptimizacion combinatorial, aunque
se destaca que los resultados han dependido denleranen que han sido implementadas
sus caracteristicas fundamentales, lo que ha peéongue se corrobore la eficacia de la
herramienta desarrollada y su formulacion. Estaprobacion fue a través de las pruebas
gue demuestran que el comportamiento del algorénte los distintos problemas es bueno,
ya que al compararse con otras heuristicas loftadss que arrojan estan cercanos a las

mejores soluciones.

En cuanto al contenido académico y personal, sglgpumencionar que el tema
permitid visualizar un aspecto nuevo de la aplimacgue tiene la informatica en los
distintos sectores de la sociedad. Asi, el estigditizado a lo largo de este trabajo de titulo
posibilito el interiorizarse en temas tan compla&josio las metaheuristicas y los problemas

de optimizacion, que vienen a complementar lo afidenen todos los afios de carrera.

Se espera que a través de este documento seragyastdo el esfuerzo realizado
durante estos afios de carrera, tanto en el esletjoroblema como en el desarrollo de la

aplicacion y las gestiones para obtener la inforémagecesaria para validarla.

5.2 Trabajo Futuro

Como es de sospechar este tipo de trabajos redadive optimizacion estan sujetos
a la mejora, en la medida que no se ha encontiaijgiso global.

Es conveniente que se haga una implementacion rdblegma formulado de la
misma forma, pero que considere una alternativavaaupie resuelva el asunto de los
imprevistos, utilizando las mismas pruebas de naamgie sea posible el andlisis y la

comparacion. De la misma forma es beneficioso gtdunuevas técnicas para dar solucion
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a este problema que logren mejores resultadosaeidma forma, se puede mejorar el
aspecto visual de la herramienta, el hacerla magasie al usuario. También desde el
punto de vista de los resultados obtenidos, una@rnimportante es el codigo que puede

ser optimizado.
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APENDICE A — CODIGO FUENTE
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#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <time.h>

#include <conio.h>
#include <math.h>
#include <string.h>

int main() {

time_t comienzo, final;
struct tm *tiempoComienzoPtr, *tiempoFinalPtr;
comienzo = time( NULL );

M definicion vector fith i
int * fit;
fit = (int*) malloc (sizeof(int) * 100);

T T T T T
srand((unsigned) time(NULL));

FILE *archivo;

FILE *idea3;

int columnas, filas, legs, ar, a, h, i, e, j ,rnk,s, t, u, v, d, g=0, I, p ,may,lar, n, x, z,lartarge, filasind, c, b,

f, fil=0, fitness1=0, total=0, linea, costolineaantind, caracter, count, cont, conta=0, contarntae0,
contador=0, candidato, reemp, pair, pairing, y=%@x=20, largobliga,itera,kil, contado, cuenta, anar,
cone, par, la, flag=0, hi, xi, unos, largoreemplatemp, largonocob, fithessfinal=0, largorank, icpa,pape,
ric, rea, tes,remp, siete, ocho, pairin,erre, Imeayor, er.ti, ki,cuentar, tr,usa, tuto, gigio ,edee, de, ka, tu,
ye,gig, gigo, contadoraO, conteo, ber, mer, tet¢aldp al, ola, lon, contad, usados, resto, auxg,par
rica,cost,jota, menor, num, au,ke,lo, li, ko, ream, contan, kia, fin,dia, has, sep, cien, prezhmel, fes, tot,
contigo, ceros, coint, listo, largoaleaind, largagair, restoaleapair,
fithess2=0,fitness3=0,fithess4=0,fitness5=0,fitBessfitness7=0,fitness8=0, fithessa=0, fithesshw@, dos,
ptocruce, ptoarchivoa, ptoarchivob, ptomuta, ptdmubayorl, posicionl, mayor2, posicion2, equipos,
menorl, posic, ptomuta2, ptomuta3, ptomutb2, ptbBiutptoarchivoa2, ptoarchivoa3, ptoarchivob2,
ptoarchivobs3;

float pc, pm, direc, it;

char *variable;
variable = (char *) malloc (2000 * sizeof(char))
int *dato;
dato = (int *) malloc (999999* sizeof(int));
char *t1;
idea3 = fopen("idea3.txt", "w+");
archivo = fopen("rail516.txt","r");

if (archivo == NULL) {
printf ("\nEl contenido del archivo de pruebaaegicio \n\n");
lelse{
fscanf(archivo,"%d",&columnas);
fscanf(archivo,"%d",&filas);
fscanf(archivo,"%d",&legs);

fprintf(idea3, "**ALGORITMO GENETICO RESOLUCION ROBLEMA CREW SCHEDULING

FORMULADO COMO SET COVERING****\n\n");
fprintf(idea3, "filas %d \n\ncolumnas %d \n\nlegsl %\n", filas, columnas, legs);
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/ldefinicion vector cobertura del vector datos
int * cob;
cob = (int*) malloc (sizeof(int) * (legs+1));
for(i=1;i<(legs+1);i++){
cob[i]=0; }

//definicion vector cobertura 1
int * cobl;
cobl = (int*) malloc (sizeof(int) * (legs+1));
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }

/ldefinicion vector no cubiertos 1
int * nocob1;
nocobl = (int*) malloc (sizeof(int) * (legs-QB;
for(i=1;i<=(legs-150);i++){
nocobl[i]=0;}

//definicion vector costo del pairing
int * costo;
costo = (int*) malloc (sizeof(int) * (filas+});)
for(i=0;i<filas;i++){
costoli]=0;}

//definicion vector obligatorios
int * obliga;
obliga = (int*) malloc (sizeof(int) * (legs/%)
for(i=0;i<(legs/4);i++){
obliga[i]=0;}

//definicion vector oblialea con pairs obligatorios
int * oblialea;

oblialea = (int*) malloc (sizeof(int) * (legs/4));
for(j=0;j<(legs/4);j++){

oblialea[j]=0; }

/ldefinicion vector vecescubiertos

int * vecescob;

vecescob = (int*) malloc (sizeof(int) * (max+1));
for(i=1;i<=max;i++){

vecescobl[i]=0; }

//definicion vector reemplaza
int * reemplaza;
reemplaza = (int*) malloc (sizeof(int) * (leg3)4
for(i=0;i<(legs/4);i++){
reemplazali]=0; }
/ldefinicion vector simulacion
int * simulacion;
simulacion = (int*) malloc (sizeof(int) * (lsg-1));
for(i=1;i<=legs;i++){
simulacionl[i]=0; }

int * aleainda;
int * aleaindb;
int * aleaind2;
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int * aleaind3;
int * aleaind4;
int * aleaind5;
int * aleaind6;
int * aleaind7;
int * aleaind8;

/I dimensiones individuo
filasind = (legs/columnas)+200;
fprintf(idea3,"\nfilas individuo %d \ncolumnas initiuo %d\n", filasind, columnas);

aleainda = (int*) malloc (sizeof(int) * filasind);
aleaindb = (int*) malloc (sizeof(int) * filasind);
aleaind2 = (int*) malloc (sizeof(int) * filasind);
aleaind3 = (int*) malloc (sizeof(int) * filasind);
aleaind4 = (int*) malloc (sizeof(int) * filasind);
aleaind5 = (int*) malloc (sizeof(int) * filasind);
aleaind6 = (int*) malloc (sizeof(int) * filasind);
aleaind? = (int*) malloc (sizeof(int) * filasind);
aleaind8 = (int*) malloc (sizeof(int) * filasind);

i=0;
while(feof(archivo) == 0){
fgets(variable,2000,archivo);
/[separar en tokens por cada espacio upetre
for(tl=strtok(variable," "); t1!I=NULL; t1=strtdNULL, " "))
if(t1!=NULL){
d=atoi(tl);
dato[i]=d;
i+ } } o}

/Ivector de individuos
int * largo, **M;
largo = (int*) malloc (sizeof(int) * filas);
int r=1;
for(i=0;i<filas;i++){
costo[i]=dato]r];
largol[i]=dato[r+1];
r=r+largo[i]+3; }

/llenado de la matriz que contiene los datos dgiigo
r=3;
do{
twhile(filas <= 0);

//definicion matriz M con los datos del archivo
M = (int**) malloc(filas*sizeof(int));
for(i=0;i<filas;i++){
M[i] = (int*)malloc(columnas*sizeof(ink) }

[[fprintf(salida, "matriz de datos\n\n");
/Imatriz de datos del archivo
for(i=0;i<filas;i++){
for(j=0;j<largol[i];j++){
M[i][j]=dato[r+j];
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I/ fprintf(idea3, "%d|",M[i][j]);

r=r+3+largoli];
/I fprintf(idea3, "\n");
}

/I llenado cobertura de datos
[[fprintf(idea3, "cobertura datos\n\n");
for(i=0;i<filas;i++){
for(j=0;j< largo[i];j++)X{
e=MIi][jl;
cob[e]=coble]+ 1; B

/lllenado obliga

d=0;

contar=1;

while(contar<max){

for(i=0;i<=legs;i++){
if(cob[i]==contar){
obliga[d]=i;
d++; 1}
contar++; }

/Nllenado oblialea
9=0;

while(g!=d){
for(i=0;i<filas;i++){
for(j=0;j<largol[i];j++){
if(M[i][j]==obliga[g]){
oblialea[g]=i;

g++ 1

/ldejar al individuo sin pairings repetidos

for(i=0;i<d; i++){

for(j=(i+1);j<d;j++){

if(oblialeali] == oblialea[j]}{
oblialea[j]=-1; } } o}

int aba=0;

[ffprintf(idea3, "\n\noblialea\n\n");

for(i=0;i<d;i++){

if(oblialea]i]!=-1){

aba++; }

[lfprintf(idea3,"%d|", oblialeali]);

}
lffprintf(idea3,"\n\naba (cantidad de pairs sinatise y que son obligatorios): %d\n\n", aba);

/Nllenado veces cubierto
m=1;

while(m<max){
contado=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob[i]==m){
contado++; }}
vecescob[m]=contado;
m++; }
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/[definicion aleatorio ind
int * aleaindl,
aleaindl = (int*) malloc (sizeof(int) * (filasd +10));
for(j=0;j<filasind;j++){
aleaind1[j]=0; }

/Irelleno del individuo con los obligatorios segiimaximo dado
int fer=0;
while(fer<aba){
for(i=0;i<d;i++){
tu=oblialea(i;
if(tul=-1){
aleaindl[fer]=tu;
Her++; 1
[ffprintf(idea3, "\n\nlargo obligatorios (fer): %dh", fer);

e

/IHASTA ACA EL INDIVIDUO ESTA RELLENO CON LOS PAIRQUE CONTIENEN A LOS LEGS
QUE -//[ESTAN SOLO UNA VEZ Y QUE SON OBLIGATORIOS
T T T

cantind=9;

for(vez=2;vez<cantind;vez++){

/Ilvaciado del individuol
for(i=fer;i<filasind;i++){
aleaind1[i]=-1;

}

/l llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind1[i];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=MK][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

[/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cobl[i]==0){
nocobl[c]=i;
C++;}}
largonocob=c;

/ldefinicion vector nocubiertoscobertura

int * nocobcobl;

nocobcobl = (int*) malloc (sizeof(int) * largonoceb
for(i=0;i<largonocob;i++){

nocobcobl[i]=0; }
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/Nlenado no cubiertos cobertura
for(i=0;i<largonocob;i++){
gig=nocobl][i];

gigo=cob[gig];
nocobcobl[i]=gigo; }

contadora0=0;

/I lectura nocobcobertural
[ffprintf(idea3,"\n\nnocobcob1\n\n");
for(i=0;i<largonocob;i++){
contadora0=contadoraO + nocobcobl][i];
[ffprintf(idea3,"%d|", nocobcobl][i]);

}

[ffprintf(idea3, "\n\ncontadoral: %d\n\n", contady;

/Idefinicion vector aleatoria

int * aleatoria;

aleatoria = (int*) malloc (sizeof(int) * largonochb
for(i=0;i<largonocob;i++){

aleatoria[i]=-1; }

/Nlenado aleatoria

for(i=0;i<largonocob;i++){

al=nocobcobl1][i];

m = (rand () % al )+1;

aleatoriafil=m; }

/ldefinicion vector pfalta

int * pfalta,;

pfalta = (int*) malloc (sizeof(int) * (contadoraO}1
for(i=1;i<=contadora0;i++){

pfalta[i]=0; }

/Nllenado del vector pairings que faltan
ye=1;

while(ye<=contadora0){
for(h=0;h<largonocob;h++){
k=nocob1l[h];

for(i=0;i<filas;i++){
for(j=0;j<largo[i];j++){

if(M]0]==kX

pfalta[ye]=i;

ye+t+; }}}}}

/ldefinicion vector aleapair que son los pairs qogesponden en el aleatoria y que son los paiesdgben
estar obligatoriamente para que esten todos cabjgrero que han sido elegidos aleatriamente

int * aleapair;

aleapair = (int*) malloc (sizeof(int) * largonocqb)

for(i=0;i<largonocob;i++){

aleapairfi]=-1; }

/lrelleno del vector aleapair que posee los pass Nena con los datos del archivo pfalta dehiidio
ka=aleatoria[0];

aleapair[0]= pfalta[ka];

count=nocobcob1[0];
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for(h=1; h<largonocob; h++){
for(i=0;i<(h-1);i++){
count=count + nocobcob1[i];}
total= count + aleatoria[h];
count=0;
aleapair[h]=pfalta[total]; }

/lanulacion de los repetidos
for(i=0;i<largonocob; i++){
for(j=(i+1);j<largonocob;j++){
if(aleapair[i] == aleapair[j]){
aleapairfj]=-1; } o} }

//dejo los ceros al final en el aleapair
ceros=0;
for(u=0;u<largonocob;u++){
if(aleapair[u]==-1){

ceros++;} }

for(j=0;j<largonocob;j++){

for(i=0;i<largonocob;i++){

if(aleapair[i]==-1){
for(h=(i);h<(largonocob-1);h++){
aleapair[h]=aleapair[h+1];}

for(u=(largonocob-ceros);u<largonocob;u++){
aleapair[u]=-1; }

largoaleapair=0;

[fprintf(idea3,"\n\naleapair\n\n");

for(i=0;i<largonocob;i++){

[ffprintf(idea3,"%d|",aleapair[i]);

if(aleapair|i]'=-1){

largoaleapair++;}}

[ffprintf(idea3, "\n\nlargo aleapair %d\n\n", laaeapair ); //sin pairs repetidos

/Nllenado del individuo hasta el final con lo quesgda del aleapair
ffprintf(idea3, "\nlargonocob: %d\n", largonocob);

for(i=fer;i<(fer + largonocob);i++){
aleaindl[i]=aleapair[i-fer];

}

lffprintf(idea3, "\nusados, utilizados para lleeéimdividuo despues del fer: %d\n" ,usados);
/lrestoaleapair=largoaleapair-usados;

lffprintf(idea3, "\n\nrestoaleapair: %d ( %d despuke llenar hasta el tope el individuo de largo \ewd),
restoaleapair, largoaleapair, filasind);

T T T T ]

/IHASTA ACA EL INDIVIDUO LLENO, PERO NO CUBRE TODOS.0OS LEGS, COMIENZA LA
BUSQUEDA ///DE LOS POR REEMPLAZAR POR LOS PAIRS C@NS LEGS QUE FALTAN ///
T T T T

while(largonocob!=0){
/I llenado cobertura 1
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for(i=1;i<=legs;i++){
cob1li]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind1[i];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cobl[i]==0){
nocobl[c]=i;
c++}}
largonocob=c;

/lprintf("\n\nlargonocobl: %d\n\n",largonocob);

for(i=0;i<largonocob;i++){
nocobcobl[i]=0;
}

/lllenado no cubiertos cobertura
for(i=0;i<largonocob;i++){
gig=nocobl]i];

gigo=cob[gig];
nocobcobl[i]=gigo; }

contadora0=0;

/l lectura nocobcobertural
[ffprintf(idea3,"\n\nnocobcob1\n\n");
for(i=0;i<largonocob;i++){
contadora0=contadoraO + nocobcobl][i];
[ffprintf(idea3,"%d|", nocobcobl][i]);

}

for(i=0;i<largonocob;i++){
aleatoria[i]=0;

}

/Nlenado aleatoria
for(i=0;i<largonocob;i++){
al=nocobcobl1][i];

m = (rand () % al )+1;
aleatoria[i]l=m; }

for(i=0;i<contadora0;i++){
pfaltafi]=0; }

/Nlenado del vector pairings que faltan
ye=1;

while(ye<=contadora0){
for(h=0;h<largonocob;h++){
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k=nocob1l[h];
for(i=0;i<filas;i++){
for(j=0;j<largo[i];j++){
IF(M][]==kX
pfalta[ye]=i;

ye++; }}}}}

/lrelleno del vector aleapair que posee los pass Nena con los datos del archivo pfalta deiidio

for(i=0;i<largonocob;i++){
aleapair[i]=0;}

ka=aleatoria[0];
aleapair[0]= pfalta[ka];
count=nocobcob1[0];

for(h=1; h<largonocob; h++){
for(i=0;i<(h-1);i++){
count=count + nocobcobl]i];}
total= count + aleatorialh];
count=0;
aleapair[h]=pfalta[total]; }

[printf("\n\n\n");

[[for(i=0;i<largonocob;i++){

llprintf("%d/", aleapair]i]);
I }

[printf("\n\n\n");

/lanulacion de los repetidos
for(i=0;i<largonocob; i++){
for(j=(i+1);j<largonocob;j++){
if(aleapair[i] == aleapair[j]){
aleapairfj]=-1; } o} }

//dejo los ceros al final en el aleapair
ceros=0;
for(u=0;u<largonocob;u++){
if(aleapair[u]==-1){

ceros++} }

[[for(j=0;j<largonocob;j++){

for(i=0;i<largonocob;i++){

if(aleapair[i]==-1){
for(h=(i);h<(largonocob-1);h++){
aleapair[h]=aleapair[h+1];}

Wit

for(u=(largonocob-ceros);u<largonocob;u++){
aleapair[u]=-1; }

largoaleapair=0;
for(i=0;i<largonocob;i++){
if(aleapair[i]!=-1){
llprintf("%d|", aleapair[i]);
largoaleapair++;}}
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llprintf("largoaleapairl: %d", largoaleapair);

/lbusqueda de los posibles reemplazantes y guartdleator reemplazantes

/Irelleno vector simulacion
for(i=1;i<=legs;i++){
simulacion[i]=cobl][i]; }

au=0;
tr=vecescob[1];
for(i=tr;i<filasind;i++){

cont=0;
z=aleaind1][i];
if(z!=-1){
for(j=0;j<largo[z];j++){
xi= M[z][];
if(simulacion[xi]'=0 && simulacion[}l=1){
cont++; }

}
if(cont==largo[z]){
reemplazalaul]=i;
au++,
for(h=0;h<largo[z];h++){
m=M[z][h];
simulacion[m]= simulacion[m]-1;
?}

for(i=0;i<filasind;i++){
if(aleaind1[i]==-1){
reemplazalau]=i;
au++,

}

}

largoreemplaza=au;

/lprintf("\nlargoreemplaza %d\n", largoreemplaza);

/lprintf("\nlargoaleapair %d\n", largoaleapair);
/lreemplazo

9=0;

while(g<largoreemplaza){

pape=aleapair[g];

ric=reemplazalg];

aleaindl[ric]=pape;

g+t

}

[/l llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cob1li]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind1[i];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=MK][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B
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/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0)
nocoblc]=i;
c++}}
largonocob=c;

[[for(i=0;i<largonocob;i++){
[ffprintf(idea3, "%d/", nocobl][i]);
1 }

lprintf("largonocob: %d", largonocob);
Ylcierre while

/[calculo del fitness
fitness1=0;
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind1][i];
if(k==-1)1{
cost=0;

lelse{
cost=costo[k];

}

fithessl=fitness1+cost; }

MHHHHINIHASTA ACA EL INDIVIDUO CUBRE
LEGS/HHTTTTHTTTTTH i
o
for(i=1;i<=legs;i++){

simulacion[i]=cobl][i]; }

au=0;
tr=vecescob[1];

for(i=tr;i<filasind;i++){

cont=0;
z=aleaind1][i];
if(z!=-1){
for(j=0;j<largo[z];j++){
xi= M[z][j];
if(simulacion[xi]!=0 && simulacion[}l=1){
cont++; }

}
if(cont==largo[z]){
reemplazalau]=i;
aut+;
for(h=0;h<largo[z];h++){
m=M([z][h];
simulacion[m]= simulacion[m]-1;
1B

largoreemplaza=au;

TODOS

LOS
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for(i=0;i<largoreemplaza;i++){
k=reemplazali];
aleaind1[k]=-1;

}

/[calculo del fitness
fithess1=0;
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind1[i];
if(k==-1){
cost=0;

telse{
cost=costo[k];

}

fithessl=fitness1+cost; }

HHTHHTTTTNITTIIIHASTA ACA EL INDIVIDUO CUBRE TODOS LOS LEGS Y ADEMAS TIENE UN FILTRO
QUE IIITELIMIINA LOS PAIRS REPETIDOS Y LOS PAIRS
REDUNDANTES//TTHTHTTHTTTITTHTTTTHTTTTH

if(vez==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaindg[i]=aleaind1][i];
}
fitness8=fitness1,;
[[fprintf(idea3, "\nfitness8: %d\n",fitness8);
[[for(j=0;j<filasind;j++){
llprintf("%d|", aleaind8[j]);

I/
}
if(vez==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind7[i]=aleaind1][i];
}
fitness7=fitness1,;
[[fprintf(idea3,"\nfitness7: %d\n" fithess7);
[ffor(j=0;j<filasind;j++){
llprintf("%d|", aleaind7[j]);
1
}
if(vez==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind6]i]=aleaind1][i];
}
fithess6=fitness1;
[[fprintf(idea3,"\nfitness6: %d\n" fithess6);
[[for(j=0;j<filasind;j++){
llprintf("%d|", aleaind6[j]);

I

}

if(vez==5){

[=0;
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind5[i]=aleaind1][i];

}
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fitness5=fitness1,;
[ffprintf(idea3, "\nfitness5: %d\n" fitnessb);
[ffor(j=0;j<filasind;j++){
llprintf("%d|", aleaind5[j]);
I/
}
if(vez==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind4[i]=aleaind1[i];
}
fithess4=fitness1;
[ffprintf(idea3, "\nfitness4: %d\n" fitness4);
[ffor(j=0;j<filasind;j++){
llprintf("%d|", aleaind4[j]);
I

}
if(vez==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind3[i]=aleaind1][i];
}
fithess3=fitness1;
[[fprintf(idea3, "\nfitness3: %d\n",fitness3);
[ffor(j=0;j<filasind;j++){
llprintf("%d|", aleaind3[j]);

I/
}
if(vez==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind2[i]=aleaind1[i];
}
fithess2=fitness1;
/[fprintf(idea3, "\nfitness2: %d\n",fitness2);
[[for(j=0;j<filasind;j++){
llprintf("%d|", aleaindZ2[j]);

I/

Ylcierre del for de los 8 individuos

[ffprintf(idea3, "\nfitness1: %d\n" fitnessl);
for(j=0;j<filasind;j++){
printf("%d|", aleaind1[j]);

}
printf( "\n\n");

i

//HASTA ACA TENGO LA POBLACION CON LOS 8 INDIVIDUOSQUE CUBREN TODOS LOS
HHHTCEGSHITTHHTHTH T T T ]
i

M faqui comienzatas iteraciones///HHHHHHTTTTHHHTTHTTHHTTHTTTTTTTTTNTNT
W T T T

itera=0;
for(it=0;it<1000;it++){
printf("\nitera: %d\n", itera);
listo=0;
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/lelijo dos numeros de la poblacion
while(listo==0){

uno =(rand () % 8) + 1,
dos=(rand ()% 8) + 1;
ifluno!=dos){

listo=1; }}

printf("\nuno %d \ndos: %d \n",uno, dos);

ifluno==1 && dos==2 ){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind1][i];
aleaindbli]=aleaind2][i];}
fithessa=fitness1;
fithessb=fitness2;}

I

ifluno==1 && dos==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind1[i];
aleaindbli]=aleaind3][i];}
fithessa=fitness1;
fitnessb=fitness3;}

1

ifluno==1 && dos==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind1][i];
aleaindbli]=aleaind4][i];}
fitnessa=fitness1,;
fithessb=fitness4;}

I

ifluno==1 && dos==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind1[i];
aleaindbli]=aleaind5[i];}
fithessa=fitness1;
fitnessb=fitness5;}

1

ifluno==1 && dos==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda][i]=aleaind1][i];
aleaindbli]=aleaind6][i];}
fithessa=fitness1;
fitnessb=fitness6;}

1

ifluno==1 && dos==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind1[i];
aleaindbli]=aleaind7[i];}
fithessa=fitness1;
fithessb=fitness7;}

1

ifluno==1 && dos==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda][i]=aleaind1][i];
aleaindbli]=aleaind8][i];}
fitnessa=fitness1,;



fithessb=fitness8;}

1

if(uno==2 && dos==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind2][i];
aleaindbli]=aleaind1][i];}
fitnessa=fitness2;
fitnessb=fitness1;}

1

if(uno==2 && dos==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda][i]=aleaind2][i];
aleaindbli]=aleaind3][i];}
fithessa=fitness2;
fithessb=fitness3;}

I

if(uno==2 && dos==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind2][i];
aleaindbli]=aleaind4][i];}
fithessa=fitness2;
fitnessb=fitness4;}

1

if(uno==2 && dos==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind2][i];
aleaindbli]=aleaind5][i];}
fitnessa=fitness2;
fithessb=fitness5;}

I

if(uno==2 && dos==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind2][i];
aleaindbli]=aleaind6][i];}
fithessa=fitness2;
fitnessb=fitness6;}

1

if(uno==2 && dos==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda][i]=aleaind2][i];
aleaindbli]=aleaind7[i];}
fithessa=fitness2;
fitnessb=fitness7;}

1

if(uno==2 && dos==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind2][i];
aleaindbli]=aleaind8][i];}
fithessa=fitness2;
fithessb=fitness8;}

1

if(uno==3 && dos==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind3]i];
aleaindbli]=aleaind1][i];}
fitnessa=fitness3;
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fithessb=fitness1;}

1

if(uno==3 && dos==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaindali]=aleaind3ji;
aleaindbli]=aleaind2][i];}
fitnessa=fitness3;
fitnessb=fitness2;}

1

if(uno==3 && dos==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind3]i];
aleaindbli]=aleaind4][i];}
fithessa=fitness3;
fithessb=fitness4;}

I

if(uno==3 && dos==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaindali]=aleaind3Ji;
aleaindbli]=aleaind5][i];}
fithessa=fitness3;
fitnessb=fitnessb5;}

1

if(uno==3 && dos==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind3Ji;
aleaindbli]=aleaind6][i];}
fitnessa=fitness3;
fithessb=fitness6;}

I

if(uno==3 && dos==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaindali]=aleaind3Ji;
aleaindbli]=aleaind7[i];}
fithessa=fitness3;
fitnessb=fitness7;}

1

if(uno==3 && dos==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind3]i];
aleaindbli]=aleaind§J[i];}
fithessa=fitness3;
fitnessb=fitness8;}

1

if(uno==4 && dos==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind4{i;
aleaindbli]=aleaind1][i];}
fithessa=fitness4;
fithessb=fitness1;}

1

if(uno==4 && dos==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda[i]=aleaind4{i];
aleaindbli]=aleaind2][i];}
fitnessa=fitness4;

88



fithessb=fitness2;}

1

ifluno==4 && dos==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind4{i;
aleaindbli]=aleaind3][i];}
fitnessa=fitness4;
fitnessb=fitness3;}

1

if(uno==4 && dos==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda][i]=aleaind4{i];
aleaindbli]=aleaind5[i];}
fithessa=fitness4;
fithessb=fitness5;}

I

if(uno==4 && dos==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind4{i;
aleaindbli]=aleaind6][i];}
fithessa=fitness4;
fitnessb=fitness6;}

1

if(uno==4 && dos==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind4{i;
aleaindbli]=aleaind7[i];}
fitnessa=fitness4;
fithessb=fitness7;}

I

if(uno==4 && dos==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind4{i;
aleaindbli]=aleaind8][i];}
fithessa=fitness4;
fitnessb=fitness8;}

1

if(uno==5 && dos==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind5][i];
aleaindbli]=aleaind1][i];}
fithessa=fitnessb5;
fitnessb=fitness1;}

1

if(uno==5 && dos==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind5][i;
aleaindbli]=aleaind2][i];}
fithessa=fitnessb5;
fithessb=fitness2;}

1

if(uno==5 && dos==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind5][i];
aleaindbli]=aleaind3][i];}
fitnessa=fitness5;
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fithessb=fitness3;}

1

if(uno==5 && dos==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind5][i;
aleaindbli]=aleaind4][i];}
fitnessa=fitness5;
fitnessb=fitness4;}

1

if(uno==5 && dos==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind5][i];
aleaindbli]=aleaind6][i];}
fithessa=fitnessb5;
fithessb=fitness6;}

I

if(uno==5 && dos==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind5][i;
aleaindbli]=aleaind7[i];}
fithessa=fitnessb5;
fitnessb=fitness7;}

1

if((uno==5 && dos==8)){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind5][i;
aleaindbli]=aleaind§J[i];}
fitnessa=fitness5;
fithessb=fitness8;}

I

if(uno==6 && dos==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind6l[i];
aleaindbli]=aleaind1][i];}
fithessa=fitness6;
fitnessb=fitness1;}

1

if(uno==6 && dos==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda[i]=aleaind6]i];
aleaindbli]=aleaind2][i];}
fithessa=fitness6;
fitnessb=fitness2;}

1

if(uno==6 && dos==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind6l[il;
aleaindbli]=aleaind3][i];}
fithessa=fitness6;
fithessb=fitness3;}

1

if(uno==6 && dos==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda][i]=aleaind6]i];
aleaindbli]=aleaind4][i];}
fitnessa=fitness6;
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fithessb=fitness4;}

1

if(uno==6 && dos==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind6l[il;
aleaindbli]=aleaind5][i];}
fitnessa=fitness6;
fitnessb=fitness5;}

I

if(uno==6 && dos==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda[i]=aleaind6]i];
aleaindbli]=aleaind7[i];}
fitnessa=fitness6;
fitnessb=fitness7;}

1

if(uno==6 && dos==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind6l[il;
aleaindbli]=aleaind§J[i];}
fithessa=fitness6;
fithessb=fitness8;}

1

if(uno==7 && dos==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind7[i];
aleaindbli]=aleaind1][i];}
fitnessa=fitness7;
fitnessb=fitness1;}

I

if(uno==7 && dos==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind7([i];
aleaindbli]=aleaind2][i];}
fithessa=fitness7;
fithessb=fitness2;}

I

if(uno==7 && dos==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind7[i];
aleaindbli]=aleaind3][i];}
fithessa=fitness7;
fithessb=fitness3;}

1

if(uno==7 && dos==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind7[i];
aleaindbli]=aleaind4][i];}
fitnessa=fitness7;
fithessb=fitness4;}

I

if(uno==7 && dos==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda][i]=aleaind7([i];
aleaindbli]=aleaind5][i];}
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fitnessa=fitness7;
fithessb=fitness5;}

1

if(uno==7 && dos==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind7[i];
aleaindbli]=aleaind6][i];}
fithessa=fitness7;
fithessb=fitness6;}

I

if(uno==7 && dos==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind7[i];
aleaindbli]=aleaind§J[i];}
fitnessa=fitness7;
fitnessb=fitness8;}

1

if(uno==8 && dos==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind8i;
aleaindbli]=aleaind1][i];}
fithessa=fitness8;
fithessb=fitness1;}

1

if(uno==8 && dos==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind8i;
aleaindbli]=aleaind2][i];}
fitnessa=fitnesss;
fitnessb=fitness2;}

I

if(uno==8 && dos==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind8]i];
aleaindbli]=aleaind3][i];}
fithessa=fitness8;
fithessb=fitness3;}

I

if(uno==8 && dos==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind8i;
aleaindbli]=aleaind4][i];}
fithessa=fitness8;
fithessb=fitness4;}

1

if(uno==8 && dos==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda]i]=aleaind8]i];
aleaindbli]=aleaind5][i];}
fitnessa=fitnesss;
fithessb=fitness5;}

I

if(uno==8 && dos==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleainda][i]=aleaind8]i];
aleaindbli]=aleaind6][i];}
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fitnessa=fitnesss;

fithessb=fitness6;}

1

if(uno==8 && dos==7){

for(i=0;i<filasind;i++){

aleainda]i]=aleaind8i;

aleaindbli]=aleaind7[i];}

fithessa=fitness8;

fithessb=fitness7;}

I

[IHTHININDIVIDUO A 'Y B ASIGNADOS A LOS DOS INDIMDUOS ELEGIDOS DE LA POBLACION
PARA IIIIHISER TRATADOS/IHITHTTHTTTIHTTTT T

/ICRUZAMIENTO
pc= (rand() % 11)/10.0;
[ffprintf(idea3,"\nPc: %.2\n", pc);

if(pc<=0.8){

/lcruzo

ptocruce= (rand()%(filasind - fer)+ fer);

direc = (rand() % 11)/10.0;

[[fprintf(idea3, "\nptocruce: %d \n", ptocruce);
[ffprintf(idea3,"direc: %.2f\n",direc);
if(direc<=0.5){

/[superior

for(i=fer;i<ptocruce;i++){
aleaindali]=aleaindbli];

o}

if(direc > 0.5){

[linferior
for(i=ptocruce;i<filasind;i++){
aleaindali]=aleaindbli];

}oB

/IMUTACION
pm= (rand() % 11)/100.0;
[[fprintf(idea3, "\nPm: %.2f\n", pm);

if(om<=0.02){

/Imuto

ptomuta= rand() % filasind;
ptomuta2= rand()% filasind;
ptomuta3= rand() % filasind;
ptomutb= rand() % filasind;
ptomutb2=rand() % filasind;
ptomutb3=rand() % filasind;
ptoarchivoa= rand () %filas;
ptoarchivoa2= rand () %filas;
ptoarchivoa3= rand () %filas;
ptoarchivob= rand () %filas;
ptoarchivob2= rand () %filas;
ptoarchivob3=rand () %filas;
aleainda[ptomuta]=ptoarchivoa,
aleainda[ptomuta2]=ptoarchivoa2;
aleainda[ptomuta3]=ptoarchivoa3;
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aleaindb[ptomutb]=ptoarchivob;
aleaindb[ptomutb2]=ptoarchivob2;
aleaindb[ptomutb3]=ptoarchivob3;

[ffprintf(idea3, "\nptomuta:%d \nptomutb:%d \nptdaivoa:%d \nptoarchivob:%d\n", ptomuta, ptomutb,
ptoarchivoa, ptoarchivob);}

i e e
MHININIHASTA - ACA  EL INDIVIDUO HA SUFRIDO LA MUTACION O EL
T T TTTCRUZ AMIENT O/ T T

/I llenado cobertura a
for(i=1;i<=legs;i++){
cob1li]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleainda[i];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

/Irelleno no cubiertos a
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cobl[i]==0){
nocoblc]=i;
C++;}}
largonocob=c;

HHHTHTTTTTHITTTTTIWHILE PARA FILTRADO DEL INDIVIDUO A/l
[T T T e T T
while(largonocob!=0){

/ldefinicion vector nocubiertoscobertura

int * nocobcobl;

nocobcobl = (int*) malloc (sizeof(int) * largonoceb
for(i=0;i<largonocob;i++){

nocobcobl[i]=0; }

/Nllenado no cubiertos cobertura
for(i=0;i<largonocob;i++){
gig=nocobl][i];

gigo=cob[gig];
nocobcobl[i]=gigo; }

contadora0=0;

/' lectura nocobcobertural
[ffprintf(idea3,"\n\nnocobcob1\n\n");
for(i=0;i<largonocob;i++){
contadora0=contadora0O + nocobcobl]i];
[ffprintf(idea3,"%d|", nocobcobl][i]);}

/ldefinicion vector aleatoria
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int * aleatoria;

aleatoria = (int*) malloc (sizeof(int) * largonocpb
for(i=0;i<largonocob;i++){

aleatoria[i]=-1; }

/Nllenado aleatoria
for(i=0;i<largonocob;i++){
al=nocobcobl][i];

m = (rand () % al )+1,;
aleatoriafil=m; }

/ldefinicion vector pfalta

int * pfalta,;

pfalta = (int*) malloc (sizeof(int) * (contadoraO¥}1
for(i=1;i<=contadoraO;i++){

pfalta[i]=0; }

/Nlenado del vector pairings que faltan
ye=1;

while(ye<=contadora0){
for(h=0;h<largonocob;h++){
k=nocob1l[h];

for(i=0;i<filas;i++){
for(j=0;j<largo[i];j++){

if(M]0]==KX

pfalta[ye]=i;

ye++; }}}}}

//definicion vector aleapair

int * aleapair;

aleapair = (int*) malloc (sizeof(int) * largonocqb)
for(i=0;i<largonocob;i++){

aleapairfi]=-1; }

/lrelleno del vector aleapair que posee los pass Nena con los datos del archivo pfalta debiidio
ka=aleatoria[0];

aleapair[0]= pfalta[ka];

count=nocobcob1[0];

for(h=1; h<largonocob; h++){
for(i=0;i<(h-1);i++){
count=count + nocobcob1l]i];}
total= count + aleatorialh];
count=0;
aleapair[h]=pfalta[total];

}

/lanulacion de los repetidos
for(i=0;i<largonocob; i++){
for(j=(i+1);j<largonocob;j++){
if(aleapair[i] == aleapair[j]){
aleapair[j]=-1,; } o} }

/llectura aleapair
cuentar=0;
[[fprintf(idea3,"\n\naleapair\n\n");



for(i=0;i<largonocob;i++){
[ffprintf(idea3,"%d|",aleapair[i]);

cuentar++;}

[ffprintf(idea3, "\n\nlargoaleapair: %d\n\n", cuant

//dejo los ceros al final en el aleapair
ceros=0;
for(u=0;u<largonocob;u++){
if(aleapair[u]==-1){

ceros++;} '}

for(j=0;j<largonocob;j++){

for(i=0;i<largonocob;i++){

if(aleapair[i]==-1){
for(h=(i);h<(largonocob-1);h++){
aleapair[h]=aleapair[h+1];}

for(u=(largonocob-ceros);u<largonocob;u++){
aleapair[u]=-1; }

/Ibusqueda de los posibles reemplazantes y guardeator reemplazantes
/Irelleno vector simulacion

for(i=1;i<=legs;i++){

simulacion[i]=cobl][i]; }

au=0;
tr=vecescob[1];

for(i=tr;i<filasind;i++){

cont=0;
z=aleaindali];
if(z!=-1){
for(j=0;j<largo[z];j++){
xi= M[z][]];
if(simulacion[xi]'=0 && simulacion[}l=1){
cont++; }

}
if(cont==largo[z]){
reemplazalau]=i;
aut+;
for(h=0;h<largo[z];h++){
m=M[z][h];
simulacion[m]= simulacion[m]-1;
1

largoreemplaza=au;

/lreemplazo
for(i=0;i<largonocob;i++){
pape=aleapair]i];
if(pape!=-1}
ric=reemplazali];
aleainda]ric]=pape; 1}

/I llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){

96



cob1li]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleainda[i];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=MIKI[];
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

[/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cobl[i]==0){
nocoblc]=i;
C++;}}
largonocob=c;

/[free(aleapair);

Y cierre del while que limpia al indiduo a
// individuoa

for(i=1;i<=legs;i++){
simulacion[i]=cobl][i]; }

au=0;
tr=vecescob[1];

for(i=tr;i<filasind;i++){

cont=0;

z=aleaindali];

if(z!=-1){
for(j=0;j<largo[z];j++){
xi= M[z][j];
if(simulacion[xi]!=0 && simulacion[}l=1){
cont++; }

if(cont==largo[z]){

reemplazalau]=i;

au++,

for(h=0;h<largo[z];h++){

m=M([z][h];

simulacion[m]= simulacion[m]-1;

Bh

largoreemplaza=au;

for(i=0;i<largoreemplaza;i++){
k=reemplazali];
aleaindalk]=-1; }

/Icalculo del fitness
fitnessa=0;
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleainda[i];



if(k==-1){
cost=0;
else{
cost=costo[K];
}
fitnessa=fitnessa+cost; }
printf("fitnessa: %d" fithessa);

/I llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cob1li]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleainda[i];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0)
nocobl[c]=i;
c++:}}
largonocob=c;
[Iprintf("largonocoba: %d", largonocob);

i icomienza individuo b
/I llenado cobertura b
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaindb[i];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[k];j++){
e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

[Irelleno no cubiertos b
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0){
nocoblc]=i;
cHH}
largonocob=c;

ITHHTTIWHILE PARA FILTRADO DEL INDIVIDUO B
while(largonocob!=0){



/ldefinicion vector nocubiertoscobertura

int * nocobcobl,

nocobcobl = (int*) malloc (sizeof(int) * largonoceb
for(i=0;i<largonocob;i++){

nocobcobl[i]=0; }

for(i=0;i<largonocob;i++){
nocobcobl[i]=0; }

/llenado no cubiertos cobertura
for(i=0;i<largonocob;i++){
gig=nocobl][i];

gigo=cob[gig];
nocobcobl[i]=gigo; }

contadora0=0;

Il lectura nocobcobertural
[ffprintf(idea3,"\n\nnocobcob1\n\n");
for(i=0;i<largonocob;i++){
contadora0=contadoraO + nocobcobl][i];
[lfprintf(idea3,"%d|", nocobcobl[i]);

}

/Idefinicion vector aleatoria

int * aleatoria;

aleatoria = (int*) malloc (sizeof(int) * largonochb
for(i=0;i<largonocob;i++){

aleatoria[i]=-1; }

/Nllenado aleatoria
for(i=0;i<largonocob;i++){
al=nocobcobl1][i];

m = (rand () % al )+1,;
aleatoriafil=m; }

/ldefinicion vector pfalta

int * pfalta;

pfalta = (int*) malloc (sizeof(int) * (contadoraO®1
for(i=1;i<=contadora0;i++){

pfalta[i]=0; }

/Nllenado del vector pairings que faltan
ye=1;

while(ye<=contadora0){
for(h=0;h<largonocob;h++){
k=nocob1l[h];

for(i=0;i<filas;i++){
for(j=0;j<largoli];j++)X{

IF(M][]1==kX

pfaltalyel=i;

ye+t+; }}} 1}

/ldefinicion vector aleapair
int * aleapair;
aleapair = (int*) malloc (sizeof(int) * largonocqb)
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for(i=0;i<largonocob;i++){
aleapairfi]=-1; }

/lrelleno del vector aleapair que posee los pags §ena con los datos del archivo pfalta dehiidio
ka=aleatoria[0];

aleapair[0]= pfalta[ka];

count=nocobcob1[0];

for(h=1; h<largonocob; h++){
for(i=0;i<(h-1);i++){
count=count + nocobcob1l]i];}
total= count + aleatoria[h];
count=0;
aleapair[h]=pfalta[total]; }

/lanulacion de los repetidos
for(i=0;i<largonocob; i++){
for(j=(i+1);j<largonocob;j++){
if(aleapair[i] == aleapair[j]){
aleapair[j]=-1,; } o} }

/llectura aleapair

cuentar=0;

[fprintf(idea3,"\n\naleapair\n\n");
for(i=0;i<largonocob;i++){
[ffprintf(idea3,"%d|",aleapair[i]);

cuentar++;}

[ffprintf(idea3, "\n\nlargoaleapair: %d\n\n", cuant

//dejo los ceros al final en el aleapair
ceros=0;
for(u=0;u<largonocob;u++){
if(aleapair[u]==-1){

ceros++;} '}

for(j=0;j<largonocob;j++){

for(i=0;i<largonocob;i++){

if(aleapair[i]==-1){
for(h=(i);h<(largonocob-1);h++){
aleapair[h]=aleapair[h+1];}

for(u=(largonocob-ceros);u<largonocob;u++){
aleapair[u]=-1; }

/Ibusqueda de los posibles reemplazantes y guardeator reemplazantes
/Irelleno vector simulacion

for(i=1;i<=legs;i++){

simulacion[i]=cobl][i]; }

au=0;
tr=vecescob[1];

for(i=tr;i<filasind;i++){

cont=0;
z=aleaindb[i];
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if(z!=-1}{
for(j=0;j<largo[z];j++){
xi= M[z][];
if(simulacion[xi]!=0 && simulacion[}l=1){
cont++; }

if(cont==largo[z]){
reemplazalau]=i;

aut+;

for(h=0;h<largo[z];h++){
m=M[z][h];

simulacion[m]= simulacion[m]-1;

Bh

largoreemplaza=au;

/lreemplazo
for(i=0;i<largonocob;i++){
pape=aleapairfi];
if(pape!=-1){
ric=reemplazal(i];
aleaindbl[ric]=pape; 1}

[/l llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaindbli];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=MIKI[];
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0){
nocobl[c]=i;
c++}}
largonocob=c;

[lfree(aleapair);

Y cierre del while que limpia al indiduo b
[l individuob

/I llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaindb[i];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[k];j++){
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e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

/lrelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0){
nocobl[c]=i;
c++:}}
largonocob=c;
llprintf("\nlargonocobb: %d\n", largonocob);

for(i=1;i<=legs;i++){
simulacion[i]=cobl][i]; }

au=0;
tr=vecescob[1];

for(i=tr;i<filasind;i++){

cont=0;
z=aleaindb[i];
if(z!=-1){
for(j=0;j<largo[z];j++){
xi= M[z][j];
if(simulacion[xi]'=0 && simulacion[}l=1){
cont++; }

}
if(cont==largo[z]){
reemplazalau]=i;
au++,
for(h=0;h<largo[z];h++){
m=M[z][h];
simulacion[m]= simulacion[m]-1;
?}

largoreemplaza=au;

for(i=0;i<largoreemplaza;i++){
k=reemplazali];
aleaindb[k]=-1;

}

MHHHITHITTTIIICALCULO DEL FITNESS/HHTTTTHITHITITTTTTTIIITITT
fithessb=0;
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaindb[i];
if(k==-1){
cost=0;

lelse{
cost=costo[K];

}

fithessb=fitnessb+cost; }
printf("fitnessb: %d" fitnessb);
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/*
/I llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaindb[i];
if(k!=-1){
for(j=0;j< largo[k];j++)¥{
e=MIKI[];
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0)
nocobl[c]=i;
c++}}
largonocob=c;
/lprintf("\nlargonocobb: %d\n", largonocob);*/

/l/definicion vector fit/

int * fit;

fit = (int*) malloc (sizeof(int) * 100);
for(i=1;i<=10;i++){
fit[i]=0; }

fitf1]=fitness1;
fitf2]=fitness2;
fit[3]=fitness3;
fit[4]=fitness4;
fit[5]=fitness5;
fit[6]=fitnesse6;
fit[7]=fitness7;
fit[8]=fitnesss8;

printf("\n\n");
for(i=1;i<=8;i++){
printf("%d|", fit[i]);

}
printf("\n\n");

mayorl=fit[1];

posicionl=1;

for(i=2;i<=8;i++){
if(fit[i]>mayor1){
mayor1=fit[i];
posicionl=i;

}

if(posicion1!=1){
mayor2=fit[1];
posicion2=1;
for(i=2;i<=8;i++){
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if(fit[i]>mayor2 && i'=posicion1){
mayor2=fit[i];
posicion2=i;
Pl
telse{
mayor2=fit[2];
posicion2=2;
for(i=3;i<=8;i++){
if(fit[i]>mayor2 && i'=posicion1){
mayor2=fit[i];
posicion2=i;
Pl
}

printf("\nmayorl, posicionl:%d,%d \nmayor2, posit?o %d, %d\n", mayorl, posicionl, mayor2,
posicion2);

if(fitnessa<=fitnessb && fitnessa< mayorl){

/llllreemplazo en a en mayorl

if(posicion1==1){

for(i=0;i<filasind;i++){
aleaindl[i]=aleainda[i]; }
fithess1=fitnessa;

}
if(posicion1==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind2[i]=aleainda][i]; }
fithess2=fitnessa,;

}
if(posicion1==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind3[i]=aleainda[i]; }
fithess3=fitnessa,;

}
if(posicion1==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind4[i]=aleainda][i]; }
fithess4=fitnessa,;

}
if(posicion1==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind5[i]=aleainda[i]; }
fithess5=fitnessa,;

}
if(posicion1==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind6[i]=aleainda[i]; }
fithess6=fitnessa;

}
if(posicion1==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind7[i]=aleainda[i]; }
fithess7=fitnessa;

}
if(posicion1==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
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aleaind8|i]=aleainda][i]; }
fitness8=fitnessa;

if(fitnessb< mayor2){
/Ireemplazo b en mayor2
if(posicion2==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaindl[i]=aleaindb[i]; }
fithess1=fitnessb;

if(posicion2==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind2[i]=aleaindb[i]; }
fithess2=fitnessb;

if(posicion2==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind3Ji]=aleaindb[i]; }
fithess3=fitnessb;

}
if(posicion2==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind4[i]=aleaindb[i]; }
fithess4=fitnessb;

}

if(posicion2==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind5[i]=aleaindbl[i]; }
fithess5=fitnessb;

if(posicion2==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind6[i]=aleaindb[i]; }
fithess6=fitnessb;

}

if(posicion2==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind7[i]=aleaindb[i]; }
fithess7=fitnessb;

}
if(posicion2==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind8[i]=aleaindb[i]; }
fitness8=fitnessb;

}
Y Yhinif

if(fitnessb<fitnessa && fitnessb < mayorl){
/Ireemplazoo b en mayorl
if(posicion1==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaindl[i]=aleaindb[i]; }
fitness1=fitnessb;

}
if(posicion1==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
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aleaind2[i]=aleaindbi];
fitness2=fitnessb;

}

if(posicion1==3){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind3[i]=aleaindbli;
fitness3=fitnessb;

if(posicion1==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind4]i]=aleaindbli;
fitness4=fitnessb;

if(posicion1==5){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind5[i]=aleaindbli];
fitness5=fitnessb;

}

if(posicion1==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind6][i]=aleaindbli];
fithess6=fitnessb;

if(posicion1==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind7[i]=aleaindbli;
fithess7=fitnessb;

}

if(posicion1==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind8Ji]=aleaindbli];
fithess8=fitnessb;

if(fitnessa<mayor2){
/Ireemplazo a en mayor2
if(posicion2==1){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaindl[i]=aleaindali];
fithess1=fitnessa;

}
if(posicion2==2){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind2[i]=aleaindali];
fitness2=fitnessa;

if(posicion2==3){

for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind3Ji]=aleaindali];
fithess3=fitnessa,;

}
if(posicion2==4){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind4]i]=aleaindali];
fithess4=fitnessa;

}
if(posicion2==5){
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for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind5[i]=aleainda][i]; }
fithess5=fitnessa;

if(posicion2==6){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind6[i]=aleainda][i]; }
fithess6=fitnessa;

}
if(posicion2==7){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind7[i]=aleainda][i]; }
fithess7=fitnessa;

}
if(posicion2==8){
for(i=0;i<filasind;i++){
aleaind8Ji]=aleainda][i]; }
fithess8=fitnessa;

}
Y W Ainif
itera++;

}Ylcierre for iteraciones

fitf1]=fitness1;
fit[2]=fitness2;
fit[3]=fitness3;
fit[4]=fitness4;
fit[5]=fitness5;
fit[6]=fitnesse6;
fit[7]=fitness7;
fit[8]=fitnesss8;

printf("\n\n");
for(i=1;i<=8;i++){
printf("%d|", fit[i]);}

/I FINALMENTE SE ELIGE AQUEL CON MENOR FITNESS Y SENDICA LA SOLUCION Y EL
FITNESS Y LA CANTIDAD DE EQUIPOS//IIIIII

menor1=fit[1];
posic=1;
for(i=2;i<=8;i++){
if(fit[il<menorl){
menor1=fit[i];
posic=i;
}
}

final= posic;

fitnessfinal=menor1,;

fprintf(idea3, "\n\nla solucion tiene como fitne&sd\n\n", fitnessfinal);
printf("\n\nla solucion tiene como fitness: %d\n\fithessfinal);
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if(final==1){
fprintf(idea3, "\nindividuo Final\n");
for(i=0;i<filasind;i++){
fprintf(idea3, "%d|", aleaindl][i]);

}

fprintf(idea3, "\n\n");

equipos=0;
/l llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind1[i];
if(k!=-1){
equipos++;
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

printf("\nequipos: %d\n", equipos);
/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0)
nocobl[c]=i;
cHH1}
largonocob=c;

printf("\nlargonocob1:%d\n", largonocob);

}

if(final==2){
fprintf(idea3, "\nIndividuo Final\n");
for(i=0;i<filasind;i++){
fprintf(idea3, "%d|", aleaind2][i]);

}
fprintf(idea3, "\n\n");

equipos=0;
[/l llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cob1li]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind2][i;
if(k!=-1){
equipos++;
for(j=0;j< largo[K[;j++){
e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

printf("\nequipos: %d\n", equipos);
/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
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nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0)X
nocobl[c]=i;
c++:}}
largonocob=c;

printf("\nlargonocob2:%d\n", largonocob);

}

if(final==3){
fprintf(idea3d, "\nIndividuo Final\n");
for(i=0;i<filasind;i++){
fprintf(idea3, "%d|", aleaind3[i]);

}
fprintf(idea3, "\n\n");

equipos=0;
[/l llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind3]i];
if(k!=-1){
equipos++;
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=MIKI[];
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B
printf("\nequipos: %d\n", equipos);
/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0)1
nocobl[c]=i;
cHH1}
largonocob=c;

printf("\nlargonocob3:%d\n", largonocob);

}

if(final==4){
fprintf(idea3d, "\nindividuo Final\n");
for(i=0;i<filasind;i++){
fprintf(idea3, "%d|", aleaind4][i]);

}
fprintf(idea3, "\n\n");

equipos=0;

/I llenado cobertura 1

for(i=1;i<=legs;i++){
cob1li]=0; }

for(i=0;i<filasind;i++){

k=aleaind4[i];

if(k!=-1){
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equipos++;
for(j=0;j< largo[K[;j++){
e=MK][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B
printf("\nequipos: %d\n", equipos);
/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0)1
nocoblc]=i;
cHH}
largonocob=c;

printf("\nlargonocob4:%d\n", largonocob);

}

if(final==5){
fprintf(idea3, "\nIndividuo Final\n");
for(i=0;i<filasind;i++){
fprintf(idea3, "%d|", aleaind5[i]);

}

fprintf(idea3, "\n\n");

equipos=0;
[/l llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cob1li]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind5[i];
if(k!=-1){
equipos++;
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B
printf("\nequipos: %d\n", equipos);
/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0)
nocobl[c]=i;
c++}1}
largonocob=c;

printf("\nlargonocob5:%d\n", largonocob);

}

if(final==6){
fprintf(idea3d, "\nindividuo Final\n");
for(i=0;i<filasind;i++){
fprintf(idea3, "%d|", aleaind6[i]);

}

fprintf(idea3, "\n\n");

equipos=0;
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/I llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cob1li]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind6[i];
if(k!=-1){
equipos++;
for(j=0;j< largo[K];j++)¥{
e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

printf("\nequipos: %d\n", equipos);
/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0){
nocobl[c]=i;
c++:}}
largonocob=c;

printf("\nlargonocob6:%d\n", largonocob);

}

if(final==7){
fprintf(idea3, "\nIndividuo Final\n");
for(i=0;i<filasind;i++){
fprintf(idea3, "%d|", aleaind7[i]);

}

fprintf(idea3, "\n\n");

equipos=0;
[/l llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind7[i];
if(k!=-1){
equipos++;
for(j=0;j< largo[K[;j++){
e=MIKI[];
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B
printf("\nequipos: %d\n", equipos);
/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0){
nocoblc]=i;
cHH}
largonocob=c;

printf("\nlargonocob7:%d\n", largonocob);

}
if(final==8){
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fprintf(idea3d, "\nindividuo Final\n");
for(i=0;i<filasind;i++){
fprintf(idea3, "%d|", aleaind8J[i]);

}
fprintf(idea3, "\n\n");

equipos=0;
[/l llenado cobertura 1
for(i=1;i<=legs;i++){
cobl[i]=0; }
for(i=0;i<filasind;i++){
k=aleaind8gi];
if(k!=-1){
equipos++;
for(j=0;j< largo[k];j++){
e=M[K][;
cobl[e]=cobl[e]+ 1; B

printf("\nequipos: %d\n", equipos);
/Irelleno no cubiertos
for(i=0;i<(legs-150);i++){
nocobl[i]=0; }
c=0;
for(i=1;i<=legs;i++){
if(cob1[i]==0)
nocobl[c]=i;
c++:}}
largonocob=c;

printf("\nlargonocob8:%d\n", largonocob);

}

/ISe libera memoria
for(i=0;i<filas ;i++){
free(M[i]);

//Se Libera o borra el vector de punteros
free(M);
}

final = time( NULL );
[Iprintf( "\nFinal: %u s\n", final );
printf( "\n\nNumero de segundos transcurridosddgeel comienzo del programa: %f s\n", difftimedfin
comienzo) );

tiempoComienzoPtr = gmtime( &comienzo );
tiempoFinalPtr = gmtime( &final );
printf( "Comienzo: %s\n", asctime(tiempoComieRzD) );
printf( "Final: %s\n", asctime(tiempoFinalPtr) )
I

fclose(idead);

fclose(archivo);

system("PAUSE");

}
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6 Individuos Mutacion en 1 Punto

itaraciones/tamanio (ndividue|tiem ulpos|costo]Intanta| Keraclonestamanio Individuc|tiempe|s osta) Intanto
SO0 250 Pyl 181 (30 1 1500 20 kil 145 |48 1
S0b 250 35 1wy jam] 2 150 250 S 156 |64 ] 2
S00 50 23 18 | 307 3 1500 250 31 159 | 367 3
SH0 250 a2 1rd jam) 4 AS0K) 250 43 156 72| 4
S0 250 24 173 Jaus] & 1500 250 345 151 J251] &
S00 Fa0 19 173 | 305 =] 1500 250 =] 141 | 243 g
S00 #30 29 14 J s | 7 1500 230 T 160 JTE] 7
S0 250 Pl 163 28] & 1400 250 4 151 2541 3
Sob 250 40 1 Jam] 9 150 250 1 153 Jasa] 9
00 50 18 1T [ 303 ] 10 1500 250 =1 145 |40 0
tteraciones|kamario [ndividus tem ulpos|costa] Intanta | Reraclonestamano Individuc|tempo|s ostol Inkanto
SO0 210 42 175 jaba] 1 JA0) 250 1 lag | 281 | 1
500 200 28 10 Jaus| 2 1500 00 5 150 |2q8] 2
00 0o 31 1ma | 30 3 1500 200 L] 153 | 353 3
SO0 M0 a2 1T 260 4 1300 200 47 152 1252] 4
SO0 200 3k 168 |a83] & 1500 300 72 147 23] &
S00 200 3T 165 | 2B5 & 1500 200 44 152 | 367 5}
a0 20 kil 163 J268) 7 500 200 il 155 |84 ] 7
SO0 200 47 1 |2 &8 150 300 41 152 |255] &
500 200 45 i T 1500 300 58 lag | 237] 9
00 00 a9 175 [ 300 ] 10 1500 00 45 153 3260 | 0
Iteraciones) tamanio [ndividue|tem ulpos|coato] Intento| faraclones/tamano individuc|dempe|e oste] Intents
SO0 250 a7 155 jamal] 1 140 220 i 148 | ME[ 1
Sob 250 45 105 Jaea) 2 1506 350 4 1ab | 23b| 3
00 L= 38 [ 153 | 2B7F 3 1500 3z0 =] 150 | 328 3
S0 240 36 165 | 267 4 1300 230 37 152 1257] 4
S0l 250 24 160 251 & 1500 250 52 150 |A6E] &
00 250 38 173 | 289 =] 1500 350 ] 147 | 247 g
SH0 250 42 158 Jam] 7 1500 350 49 186 |40 ] 7
SO0 250 18 17 Jaea] & 1400 220 2 142 |235] 8
S00 150 23 155 | 285 9 1500 =] 34 145 | 333 ]
00 E= 32 L= in 1500 350 k] 149 48| 0
Iteraciones) tamafho [ndividue|tem ulpos|coato] Intenta| ifaraclones]tamano individus|dempo|e oste] Intents
1004 250 a2 I 00K} i) il fad 23] 1
10dd 250 45 153 |26F] 2 S0 250 IE] 1ag Ja3g| 2
1000 250 49 145 | 255 3 Jond 230 L] 148 | 245 3
1054 250 El 47 1259 4 2000 250 42 145 23| 4
100 250 Si 162 8] & S0 250 44 142 |237] &
1000 250 43 155 | 281 =] 000 250 52 147 | 243 [}
1004 250 a2 154 263 7 200K} 230 47 fag J233] 7
10040 250 a2 162 377 ] & 0K} i) ] 192 |228] &
1000 a0 a9 158 | 20 9 000 250 T 147 | 248 k]
1000 230 ar T4 | 286 ] 10 000 250 & 182 26| W
Iteraciones) tamafho [ndividue|tem ulpos|coato] Intanto| itaraclones]tamano individus|Hempo|e oste] Intents
1000 200 52 164 28] 1 S0K) 00 1oF | 153 JAE] |
1000 200 [=1] 153 | 273 2 2000 200 1ir 140 | 241 2
10040 20 G 157 |26 ) 3 Fa0 00 4 145 |A51] 3
1004 210 55 173 | 269 4 200 200 43 fad J245] 4
10 200 42 1T J2e3] & S0 00 a6 154 |238] &
1000 a0 38 155 | 2568 =] J000 200 101 153 | 331 L5}
1004 M0 28 1rd 25| 7 Z0KY 200 42 faz 8] 7
1000 200 a1 164 2N & S0 00 51 156 | 237] 8
1000 200 ar 175 | 283 9 2000 200 48 141 | 243 k]
10040 0 32 153 | 27a] 10 FH0) 0 0G| 155 258 | 10
Iteraciones{tamane [ndividus[iempalequipos|costa Intenta| teraciones/tamario Individus|tempcag aete] Intents
1050 250 24 159 [aga] 1 S0K) 250 123 | 155 23] 4
1000 250 31 155 | 2538 2 2000 350 102 147 | 333 2
1000 250 58 154 256 ] 3 a0 350 99 165 1237 ] 3
1004 250 42 140 |43 < 0K} 220 7 142 1241 4
100 250 Aar 167 | 268] & 00 350 g5 185 | 238] &
1000 L= A0 141 244 5] J0no 350 ] 155 | 335 L5}
ATEN 250 34 153 | 261) 7 1] 220 35 143 122] 7
1000 250 24 12 | eF] & S0y 250 ] 140 | 241] &
1000 250 =1 153 | 281 9 2000 350 115 154 | 323 k]
1000 250 fid 196 | 272 10 200 350 ) 152 | 220] 10
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10 Individuos Mutacion en 1 Punto

Heraciones|tamano individuo| Bempo [ quipo s| costa [intento| taraciones|tamane individua] lsmpa |squipes| coste| Intenta|
500 250 1 17E 301 1 1500 250 67 152 251 1
300 250 3 173 | 288 2 1500 250 65 136 194 2
S00 250 13 170 28T 3 1500 x50 SE 147 10 ]
500 250 i T | 30a 4 1500 250 A5 14% 240 4
00 250 14 172 | 293 2 1500 50 i1 150 | 243 5
500 250 22 176 265 [ 1500 x50 43 154 i1 -]
00 250 i 172 | 281 T 1500 250 i) 150 | 243 7
S00 250 4 175 209 {5 1600 50 a2 140 194 ]
00 250 23 170 283 el 1500 x50 61 147 s ]
500 250 o] R I 1 10 1500 250 TE 143 248 il

ieraciones|tamarnio individuc| tlempo [equipos| costo [intento| lkeraciones|tamario indlvidua] Hempe [equipes| costa ]l
00 aon S 175 | 2643 1 1500 00 ar 147 ar 1
S00 300 23 186 | 270 2 1500 200 41 128 | 199 2
SO0 300 Fi 166 | 27 3 1500 2400 i 154 Pl 3
S00 300 6 172 265 4 1500 a0 Go 142 240 4
00 EN 2 176 and 5 1500 200 3B 143 T S
SO0 00 a2 76| 305 & 1500 200 a2 147 235 G
500 300 as 173 203 7 1600 00 21 161 53 7
00 00 22 74| 26 B 1500 300 7o 143 38 g
S0 300 2T 171 | 283 ] 1500 00 A4 160 | 252 ]
500 a00 L] 176 a0 i0 15600 a0 33 137 134 i

iteraciones|tamario Individue| tempe |e 8| costo [Intento| fteraciones/tamario individuo| tiempa [equipos| costo [ intents)
500 350 El 174 20 1 1500 2350 5 143 41 1
S00 350 34 RN 215 i 1500 250 T8 146 23T 2
S00 350 L] 153 28 3 1600 350 61 153 o] 3
500 50 43 172 268 4 1500 50 1] 129 198 4
SO0 50 Al " 281 & 1500 40 a2 146 233 ]
00 350 52 175 300 5] 1600 50 a4 144 242 G
00 as0 41 16| AT T 1500 350 53 147 38 T
500 350 35 164 273 [ 15000 asn 57 144 249 G
500 350 S1 170 283 =) 1500 50 g3 137 194 ]
00 ash 7 72 | 2eg o 1500 50 GE 148 R 10

teraciones[tamafio individus| isrpo [equipos|costa [intents| teraciones/tamane individuo] tiempa |equipos| costo |
1000 250 &5 168 | 208 1 2000 250 58 157 | Z37 1
1000 250 as 169 73 2 2000 50 A7 1449 k] 2
1000 250 44 175 20 2 2000 Fa0 [ 143 Fa 3
00 250 A2 T | 2 4 2000 2a0 52 129 199 4
1000 250 =5 154 285 5 2000 250 ) 142 211 4
1000 250 &1 LT I T & 2000 50 4 147 HT [
000 250 53 68| ATE T 2000 250 a6 14 725 I
1000 250 41 171 251 =] 2000 250 a1 158 238 f
1000 250 29 154 ) 268 el 2000 50 g3 14 G El
1000 250 ] e | 2ra | oo 2000 750 55 150 | 77|

iteraciones|tamafio individuo| tiempo e quipos| costo intento| [teraciones|tamarie indlvidua] tlempo [equip oz coste [ Intenta|
1000 S00 =3 166 273 1 2000 ] 53 145 210 1
1000 00 ] 1m0 | 260 2 2000 300 55 144 05 2
000 A00 A3 169 | 278 3 2000 200 5153 134 199 3
100an a00 34 154 285 4 2000 a0 FY] 154 233 4
1000 00 EG L 5 2000 200 9B 149 | 338 A
000 A00 57 R T [ 2000 a0 71 143 714 fi
1000 300 ar 151 261 7 2000 0 i} 145 207 7
1000 aon L] LI A B 2000 00 G5 1540 L] g
000 300 A6 154 266 ] 2000 aan 100 133 1399 k]
1000 a00 =5 157 263 10 2000 a0 G2 144 208 0

fteracionss|tamano Individus| emgs e quipes| costa Intento| iteraciones| tamans individua] liempa | equipes| caste||
1000 a50 29 152 262 1 2000 %350 a0 145 10 1
1000 350 ] EEI N 3 2000 50 102 148 | M6 2
100an 350 45 161 271 3 2000 350 61 133 194 3
1000 350 44 153 ) 25 4 2000 50 40 143 | 02 4
000 350 4 62 274 5 2000 50 105 144 05 5
1000 350 k] 154 268 =] 2000 350 73 147 218 5]
1000 asn 47 15 | 255 T 2000 50 g 1441 05 i
000 350 71 161 2 [ 2000 130 51 139 149 -]
1000 350 52 163 275 ) 2000 50 T 147 213 4
1000 asn 43 158 | 263 n 2000 50 g 150 L] i}
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12 Individuos Mutacion en 1 Punto

eracionestamania individua| tiempa | equipas | costo|intents | Reracion fia Individuso| tiempo | equipos | eeste |Intents
200 250 13 172 300 1 1500 250 50 164 87 1
=00 250 I8 171 297 2 1500 280 A7 143 239 2
500 250 29 169 247 ) 1500 250 61 171 274 3
00 250 an 165 a5 | 4 1500 250 A6 153 280 4
500 250 18 171 234 5 1500 250 38 189 268 =
00 280 23 170 2 [ 1500 250 a5 159 254 i
s00 250 T 172 300 T 1500 250 i1 163 45 T
00 250 Bl 170 280 8 1500 250 43 144 T 3
500 250 an 169 58 ] 1500 250 44 143 40 ]
00 250 19 171 29| 10 1500 2850 0 143 239 10
Iteraclon Individuo| tiempo | aqulpos | cosko | Intents | #eraciones, fio individua| iempa | equipas | costo |intento
00 00 EE] 163 284 1 1500 a00 42 140 233 1
s00 ] 24 162 280 2 1500 00 a1 183 281 2
00 A0 37 162 ] 3 1500 300 Bfi 158 250 3
=] 20 3% 160 273 & 1500 0 38 141 FE] 4
200 300 35 170 280 5 1500 ] 500 142 240 g
00 300 30 170 281 3 1500 00 34 142 11 [
500 A0 5 168 208 7 14500 ] A3 141 236 T
200 00 il 165 284 [ 1500 300 57 150 239 g
500 300 28 163 280 ] 500 300 1] 145 245 °]
00 ] ar 162 281 10 1500 300 53 146 251 10
Meracionestamafio individua ismpo | equipas [ costa [intents | Raracion o Individua| tempa | squipes | costo | Intento
00 350 39 154 270 1 1500 A50) T3 143 243 1
200 350 28 155 234 2 1500 50 [T 142 240 2
00 350 36 162 278 3 1500 350 43 151 30 3
500 350 41 166 2424 1500 350 [l 150 M| 4
00 A5 38 160 274 3 1500 350 55 143 243 5
s00 350 EF] 164 285 G 1500 350 49 141 237 &
00 350 a7 1645 40 T 1500 350 72 144 244 7
=00 350 42 164 283 g 1500 350 i 142 FE] g
=00 350 kil 183 280 ] 1500 A5 EN 152 45 [
00 350 I8 162 277 | 10 1500 350 73 144 T
ieracionestamano individua| tiempo | equipos | cesto|intents | #eracion fia individua| iempeo | equipos | costo |intents
000 250 40 164 286 1 2000 280 Bl 145 20 1
1000 250 EE] 170 2 2 000 280 ] 146 23 2
1000 250 EXi 162 242 3 000 280 35 135 1249 3
1000 280 45 163 a4 2000 250 53 143 239 4
1000 280 a1 160 276 5 2000 250 75 150 243 5
00 250 36 151 273 & 000 250 54 149 35 fi
1000 250 28 183 283 T 2000 280 48 134 149 i
1000 250 ar 160 279 8 000 250 57 140 233 g
1000 280 an 162 2 q 2000 250 74 140 238 ]
1000 250 El iGE] 284 10 000 280 T8 146 240 10
iteracionestamaria individua| tiempe | equipos | costo|intenta| Reraciones tamario individuo| tiempa | 80uipos | costo | intento
000 00 47 160 FE] 1 000 300 a1 133 129 1
1000 A0 El] ] 2T 2 000 300 102 141 210 2
1000 300 38 161 280 3 2000 300 47 142 g 3
1000 300 52 159 274 4 2000 300 34 142 g 4
100 300 47 181 280 5 000 A0 a0 1400 22 g
1000 00 50 147 243 i 000 300 63 143 238 3
1000 FEi] A 147 245 T 000 300 35 147 213 T
1000 00 45 162 258 [ 000 300 106 141 233 B
1000 ] EF] 143 233 g ] 0 33 139 &M ]
1000 300 53 159 273 | 10 000 E00 a8 141 il D
iteracionestamania individua| tiempa | equipas | costo |intento | Reracion fia Individuso| iempa | equipes | cesta |Intents
4000 S50 48 146 245 1 2000 350 13 143 210 1
000 350 38 158 251 2 200 A5 74 141 07 2
1000 350 53 159 235 3 000 350 54 142 237 3
1060 350 47 185 247 = 000 350 1aT 142 213 4
1000 A8 ) 164 263 [ 000 350 52 133 201 5
1000 350 56 146 25 [ 2000 350 a9 137 208 fi
1000 350 48 158 250 7 2000 350 58 142 211 7
1000 350 33 161 274 8 000 EE0 47 1410 05 3
1000 350 45 160 258 [] SG00 350 i 136 144 ]
1000 50 57 146 M6 | 19 000 350 12 137 200 10
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& Individuos Mutacién en 3 Puntos

ibsrecioras | tamarho indiidu |t equipes | costo | inkanto | | iteracicnes | | dhmp | | casta | interss |
SO0 250 ar I ETE 1 1500 250 T 155 255 1
SO0 250 34 172 | 384 2 1500 50 T 158 T z
and 250 24 175 | 298 k] 1500 50 % 154 256 ]
500 250 ] 176 208 4 1500 250 A6 140 241 4
A0 250 41 170 286 4 1500 230 57 124 285 5
S0 250 FA] 174 | 293 [ 1500 a0 a7 153 253 fi
S0 250 18 178 307 T 500 250 a0 1443 233 T
500 50 17 L il 1500 50 67 151 4 [
A0 250 = 172 205 E] 1500 x50 54 145 234 a
A0 250 ko] 178 01 10 1500 230 75 142 239 10
Ikerachonas | tameio indhddun | Hempo | equipos | oosto | intenbd | beraciones | temafic indyidun | femps | aquipas | costo | intento
00 300 H 175 | 295 1 1500 00 a8 150 23 1
A0 S00 il 178 08 2 1500 200 T: 155 252 x
A0 300 k] 17T 0% 3 1500 00 78 146 239 2
S0 300 a0 171 293 4a 1500 0 T3 140 220 4
S02 302 20 168 287 5 500 0 G2 151 238 5
00 300 72 176 300 5} 1500 A0 Gy 143 H [
] 300 21 172 [ 298 7 1500 200 [ 152 246 fi
A00 300 27 7 200 4 1500 200 T4 155 237 &
SO0 300 ] 17 [ am [ 1500 0 a9 147 233 ]
S0 302 a 176 295 10 1500 0 4f: 143 249 ]
Teraxionas | tamane ind | [ equipis | coss | Teeraciones [ iemano indviduo | Bempo] equipos | costo | ineces
500 350 44 176 02 1 1500 350 TE 1549 254 1
S0 350 il 173 [ 25a 2 1500 50 a4 158 248 )
S00 350 i 172 | 383 3 1500 250 T 154 226 3
S0 350 ar 173 aa7 C] 1500 50 [ 146 214 L
a00 50 bt 171 291 k] 1500 50 TE 155 239 5
500 350 4 171 295 [ 1500 250 S8 155 237 5]
S0 350 a7 171 250 I 1500 a0 56 156 246 7
S00 350 dd 17 291 g 1500 50 40 154 232 &
S0 350 g9 176 284 2] 1500 350 A 140 w07 ]
a0d 450 M 1TE [ 30 n 1500 50 55 150 239 10
Iberacionss | tamanio inddus |t equipces | costo | intanto | G | costa | e |
1000 250 43 1T 302 i 2000 250 G2 151 228 1
1000 250 40 171 284 3 0o 250 G5 150 ] 2
1000 250 2 174 | 298 K] il 50 T 147 14 3
1080 250 =5 171 291 4 2000 230 T 157 247 4
1000 250 i 173 293 5 2000 250 i 156 236 5
1000 250 ar T4 J8E -] 2000 250 T4 1600 253 £
1000 250 ) 173 293 7 00 250 g% 147 298 i
1000 250 43 LTI i 00 50 GE 150 33 [
1000 250 42 TET 285 £l 2000 x50 74 152 234 a
1000 250 £ i 284 10 00 50 az 154 25 10
Lireraciones | tamefo indiidu [ tiempo | equipos | costo | inento | heraciones | femafio individun | Sempo | aquipos | costo | intento
1000 00 44 172 [ 297 1 H00 00 ar 143 ] 1
1080 S00 45 TEH 258 2 000 200 65 145 203 z
1000 300 FI] 165 263 E] 2000 0 T4 154 39 3
1000 300 A6 T3 | 358 4 2000 200 i) 135 1594 4
1000 S00 43 171 =i =} 2000 0 45 147 210 [
1000 00 K] 175 | 298 ] H00 00 [ 124 184 4
1090 300 ] 166 [ 383 7 000 300 67 143 205 i
1000 300 52 17 292 g 2000 el ] 51 141 21 &
1000 300 ] 158 [ J67 ] 2000 00 ar 127 200 ]
1000 300 49 157 264 j11] 2000 00 T3 134 RET ]
itgrecionas | bamafa individiea | tiempo | equipes | coste | intanto | iteraciones | tarafio ind dun | bermpo | & | costo | entento
1000 350 i 17 258 1 2000 50 1) 147 204 1
1000 350 44 168 [ 3sd 2 2000 50 a7 140 il 2
1000 550 52 147 233 3 00 50 G2 137 194 3
1000 350 47 158 ATE C] H00 350 G 142 i) 4
1000 350 3 164 284 ] a0 250 =1 138 129 5
1000 350 5 155 26 [ 2000 50 T3 135 128 5]
1000 350 At 155 ATh ! 2000 350 92 127 200 T
1000 350 &1 152 T g 00 50 at 134 147 f
1000 350 57 140 AL 2] o 350 2] 143 ] ]
1000 350 i 140 244 10 2000 250 I3 136 124 10
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10 Incividuos Mutaclén en 3 Puntos

fteracionas| tamano indlvidus | tiempa [equipos | eosta | Intento | fteraciones| tamane indlvidus | lempo [ equipes] costa | Intento
500 250 41 157 73 1 1500 250 S 149 vt} 1
S00 250 23 156 5 2 1500 250 ad 148 ] 2
So0 250 17 176 a7 ] 1500 250 48 149 234 ]
500 250 19 172 o 4 1500 250 a1 134 124 -
500 250 28 157 FiE] 3 1500 250 i 140 197 ]
] 250 26 159 T ] 1500 250 [ 151 239 5]
T Em 750 34 158 | 7ed 7| _1sm 750 71 138 124 7
500 250 ad 155 261 3 1500 250 G2 137 195 a
50 250 A 154 265 [ 1500 250 i) 141 REE] [
S0 250 43 16 02 10 1500 250 52 147 2149 10
Iteraciones| tamane individuo | tiempo | equipes | costo | intento | fteraciones| tamare individua | empo | equipos| costo | intenta
S00 ano 43 150 280 1 1500 ann G2 145 218 1
500 00 24 158 i 2 1520 a0 28 134 144 2
Go0 A00 25 144 50 B 1500 A00 a4 145 ] 3
500 300 31 145 237 4 1500 300 T 138 137 <
500 aon ad 173 w2 3 1500 ann G2 151 37 ]
500 00 A 71 84 [i] 1500 00 G 151 33 5
S00 300 30 &0 2T T 1500 300 T4 hETS 125 T
S0 300 42 158 254 & 1500 300 T 13& 195 &
500 00 41 159 ] ] 1500 00 ar 151 ] ]
500 A00 A0 160 e 10 1500 A00 GE 154 30 10
Iteraciones| tamario individuo | tiempo | equipos| costo | intenta | fteraciones| tamarfio individua | Hempo | equipas| costo | intenta
So0 350 51 17 sy | 1 1500 350 Tz 152 207 1
500 asn i) 162 84 2 1500 asn 7T 156 213 2
500 50 45 62 73 3 1500 50 ax 152 33 3
SO 350 a1 147 256 4 1500 350 ah 141 a2 4
500 350 20 147 245 S 1500 350 91 140 195 S
500 sl 19 145 240 fi 1500 sl a2 153 243 fi
500 A50 21 144 23 7 1500 A50 G7 RETS RE T
so0 350 28 150 257 -] 1500 350 =1} 154 236 g
S00 350 v 157 261 k] 1500 350 G5 155 ] 9
500 50 a0 161 72 o 1500 A50 54 134 194 10
Iteraciones] tamarfia individus | iempa | squipes | costa | intento | iteraciones| tamafio individua | tiempo | equipas| costo | intenta
1000 250 4k ] 56 1 2000 250 I 156 HT 1
~iom 250 43 145 | s 2 | om0 250 62 156 | s FE
1000 250 45 145 249 3 2000 250 56 149 208 3
1000 250 G 143 0 4 2000 250 T 138 HE L
1000 250 =153 144 245 ] 2000 250 63 142 ] G
1000 250 3 151 233 -] 000 250 a2 141 197 L]
1000 250 o] 150 251 7 2000 250 55 139 199 T
1000 250 a3 160 i 8 2000 250 G 156 7 i
1000 250 54 159 i) | ] 2000 250 46 139 print] )
] 250 i) 148 252 n 2000 250 67 140 211 0
Iteraciones| tamario indlvidus | tlempa [ equipes] costo | Intento | iteracionss] tamafio individuo | Hempe [equipes] cesta | Intents
1000 A00 i) 144 40 1 2000 A00 A8 156 214 1
1000 300 Aai 148 245 2 2000 300 a1 155 12 2
1000 300 a4 142 o] 3 000 300 58 154 210 3
] ann 44 143 233 < 2000 ann i1 144 199 4
1000 A00 51 144 238 g 2000 A00 [] 150 1906 g
1000 300 S8 147 247 5] 2000 300 82 147 125 5]
1000 ann 52 139 145 T ] ann an 145 197 T
1000 00 [l 144 244 F] 2000 ] 40 145 198 i
1000 A00 5 140 184 ] 2000 A00 ] 156 7T 4
1000 300 a7 151 231 10 2000 300 52 135 134 10
iteraciones| tamang individua | tiempa |equipos | costo | Intento | feracionss| tamans indlvidus | lempe [ equipes| costo | intenta
1000 50 A8 146 240 1 2000 50 ad 139 206 1
1000 50 i 134 154 2 2000 50 G7 133 184 2
1000 350 SE 138 128 3 2000 350 =) 138 | ]
1000 350 35 142 156 4 2000 350 T2 150 199 <
1000 a0 a4 150 241 i 2000 50 a1 139 R a
1000 350 61 150 237 [ 2000 350 ak 143 Jis] 3
1000 350 67 150 230 T 2000 350 B 137 155 T
1000 asn 54 138 134 i 2000 asn A5 140 05 g
1000 50 a8 152 40 ] 2000 50 G 134 194 [
10l 350 =¥ 144 ey | 10 2000 350 M 134 125 10
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12 Individuos Mutacion en 3 Puntos

iteraclonas/tamane indlvidua|tiampo| equipos | costo | intento | teracicnastamario individuc]tempe | aquipos| costo | Intanta
00 250 1% 164 T 1 1500 250 a1 143 196 1
00 250 a7 163 3 2 1500 250 a2 143 210 2
=] 250 21 17 Zi9 2 1500 350 bat) 145 03 3
S00 250 23 170 21 4 1500 250 a7 123 154 4
500 250 il 150 i1 & 1500 250 15 157 233 5
00 250 41 156 g & 1500 250 7B 150 201 ]
S00 250 o 171 ptls) T 1500 250 T 160 240 7
00 250 e 153 62 [ 1500 250 ] 137 184 3
[Sili] 250 fF] 168G i ] 1500 250 12 138 195 ]
SO0 250 23 162 59 n 1500 50 a0 139 108 0
Iteraclomns Indlviduo|tismpo| aquipos | costo [intante | fteraclensstamanc tie | #quipos | costo | Intenta
500 00 e 155 7 1 1500 ] an 138 184 1
[l 00 a3 171 e H 1500 300 a2 150 243 2
SO0 200 g 175 1 3 1500 300 9 155 243 3
00 0 ] 170 72 4 1500 00 a8 135 106 4
i) 00 i3 6l i1 5 1500 A00 Al 157 233 5
S00 200 27 150 243 & 1500 300 8 141 1588 -]
Sa0 0 i 16 61 T 1500 ann i 147 241 7
00 00 ] 170 1 [ 1500 00 a1 147 235 ]
500 300 27 156 iy 4 1500 300 i2 150 234 g
S00 00 23 167 59 U] 1500 300 T3 138 1495 0
Iteraclomns Indlvidus|tismpo| aquipos | costo [intente | lteraciensstamanc tie | equipos | costo | Intenta
S00 50 43 155 o 1 1500 350 a2 150 25 1
00 50 33 140 30 i 1500 350 a0 147 217 2
SO0 230 i 153 2E 3 1500 350 89 135 1595 3
00 50 L] 149 233 4 1500 350 a2 144 213 4
00 A50 ] 153 38 5 1500 350 59 148 219 5
S00 250 41 151 31 & 1500 350 57 132 154 -]
00 0 47 152 242 T 1500 350 G5 148 230 7
00 50 EE] 1] i1 [ 1500 50 54 144 214 8
=00 250 a1 153 23 a 1500 350 89 145 221 ]
00 30 43 152 241 1 1500 L i 135 193 n
iteraclons indlvidus|tiempo | squipos | costo | intante | [teracion mario tie| | equipos | costo | Intento
1000 250 51 144 33 1 2000 250 a7 134 196 1
1000 250 55 138 199 & 2000 250 82 13| 15 et
000 250 i1 145 24 3 2000 250 a1 145 210 i
1000 250 il 144 245 4 2000 250 a9 144 203 4
1000 250 T3 142 136 5 2000 250 i 135 18 5
000 230 52 141 31 =] 2000 350 §2 144 207 -]
0o 250 [ 139 20 T 2000 250 98 148 211 7
1000 250 [ 141 4 [ 2000 250 59 134 195 a
1000 250 B3 137 195 a 2000 250 85 140 193 ]
000 250 fil 148 232 1 2000 250 #7 135 197 n
ieraclonesltamane individua[tlempe | squipos | costo [ intents | feracien maric tiempa | equipos | costo | Intento
1000 00 [ 140 ] 1 2000 00 04 134 01 1
1000 200 T3 140 Fal £ 2000 300 49 137 200 2
o0 00 T3 141 223 3 2000 aon a0 123 193 3
1000 00 T8 145 21 4 2000 00 a9 135 200 4
1000 00 [ 139 184 5 2000 300 108 134 194 5
000 200 (== 143 217 £ 2000 300 93 137 198 -]
000 00 ] 41 21 T 2000 00 92 140 104 )
1000 00 2] 143 i [ 2000 00 a8 141 196 8
000 300 58 142 AT a 2000 300 100 132 187 o]
00 0 43 139 196 n 2000 aon 101 138 154 n
teraclonestamano individus|tiempo| squipas [ coste [intants | teracion mara tiempo | equipos | costa | Inkento
1000 A50 A7t 139 194 1 2000 350 a9 135 195 1
1000 250 43 146 e x 2000 350 107 133 154 2
oo a0 45 139 196 3 2000 asn a7 135 197 3
000 50 &5 AET 147 4 2000 350 06 141 20 4
1000 50 58 145 i 5 2000 350 330 135 194 H
1000 250 [ 146 F0 & 2000 350 1149 141 201 G
008 50 £ 133 19 i 2000 350 13 140 198 7
1000 A50 [ 141 i [ 2000 350 102 140 193 8
1000 350 ai 145 25 o 2000 350 200 138 155 ]
oo 350 £ 137 195 10 2000 350 101 1323 195 10
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& Individuos Mutaclén en 1 Punto

tamario Individue|tlempa[equipes| costo [intente | iteraciones/tamafio individua|tiempo[equipas | costo [intenta
a3 1 17 17 1 1000 33 2 14 14 1
a3 [i] 14 14 F] 1000 23 2 13 13 2
33 7 14 14 3 1000 23 1 [ K 3
EE] 1 i i 4 1000 EE] i 12 12 a
[E] 1 [T 14 5 1000 33 a 14 14 3
33 3 14 14 -] 1000 23 1 13 13 G
EE] 1 1 i 7 1000 EE] a 15 15 T
a3 [1] 145 145 [ 1000 23 2 13 13 i
33 1 15 15 E] 1000 23 1 13 12 ]
a3 2 i} i} 10 1000 a3 3 14 14 10
tamafio individuo|tiempa [equipes] costo [intents | fteraciones|tamane individus|tiempo | equipos| costo | intenta
63 F 145 145 1 1000 23 2 14 14 1
53 7 14 14 i 1000 53 3 13 13 2
51 i i5 15 ] 1000 EE] i 12 1z E
] [i] 16 16 4 1000 =3 2 13 13 4
53 7 14 14 5 1000 ] 1 14 [F] 5
51 1 13 13 g 1000 ] 2 14 14 3
=] z 15 15 7 1000 53 1 17 12 7
53 1 16 16 g 1000 53 3 14 14 El
53 1 13 13 9 1000 53 1 14 14 ]
] i 2 [EN T 1000 B 3 17 1z | 1o
tamanio individus|Hempolequipos| costa |intento| teraciones|tamafic Indlvidus|tiempo [equipos| costa [Intenta |
103 0 15 15 1 1000 103 4 13 13 1
102 0 14 14 z 1000 103 1 12 13 2
103 [1] 14 14 3 1000 103 ) 12 12 3
103 7 18 15 4 1000 103 2 B 13 4
103 1 1] 1] 3 1000 103 2 13 13 5
102 0 4 4 [ 1000 16 1 15 15 i
103 1 15 15 7 1000 103 2 14 14 7
103 1] 4 4 ) 1000 103 1 14 14 ]
102 0 G G ] 1000 103 3 13 12 3
103 1 14 14 | 10 1000 103 p! 13 132 [ 1o
tamario individue|tiampa |equipes| costo [intente| iteracisres|tamanio individue[tiempe [equipos| coste [intenta
e 2 13 13 i 4000 13 9 14 14 1
33 1 146 146 F A0 23 i 12 12 2
i3 F 13 13 3 A0 EE] a 14 14 3
13 1 15 15 4 a0 EE] T 14 14 4
a3 i 4 14 5 A000 33 0 14 14 5
EE] z 14 14 & I 3 0 14 14 [
31 1 15 15 7 a0 EE] 2 14 14 7
] z [ [ g a000 i3 7 12 12 &
i 1 15 15 B EI] 23 a 14 14 9
a3 1 12 12 10 4000 3 [ 14 14 10
tamano Individus| tempo |equipoes | costo | intents mmul’mmlnmummwu casto |intenta
& 1 14 14 i A0 =3 B 13 12 1
53 1 14 14 7 amn 3 3 iz [H 2
51 0 14 14 E] a0 53 & B 13 3
] i ] 4 F] ap0 =3 [ 13 12 ]
£ 1 15 15 B amn =3 11 13 12 5
53 1 15 15 ] A0 53 El 12 12 [
53 1] 14 14 7 4000 =3 8 14 14 7
53 [i] 14 14 & Amn =3 5] 12 12 4
53 1] 13 13 ) 4000 53 1 14 14 49
) 1 14 4 | i 4000 =3 [ 12 12 | 1o
tamafio individus| Hiempo lequipos| costa |intento| araciones|temafic Individus|tismpe [equipos| costa [Intanta |
103 1 14 14 1 A0 103 0 13 12 1
103 2 4 4 2 L] 103 ] 14 14 2
102 i ] 4 3 ap00 103 0 12 12 3
103 3 14 14 4 amn 16 1 13 13 4
103 o i3 i3 3 A0 103 ikl 12 12 5
102 i 14 14 & 4000 105 7 14 14 6
103 1 14 14 i A0 10 1 13 13 7
103 z 15 15 g anmn 102 2 12 [F 3
102 1 14 14 4 4000 103 10 12 12 2
103 1 13 13 10 A0 jles] a 12 12 10
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# Individuos Mutacion en 1 Punto

iteraciones|tamafio individua| iemps | equipos] costo | intento | feraciones tamana indlviduo| iempe | aqul costo | Interto
x50 33 o] 15 15 1 1000 2 i 12 12 1
250 33 1 14 14 2 1000 33 1 13 12 i
50 33 i 13 13 3 1000 33 3 12 12 3
Fa0 33 0] 13 13 4 100 33 3 12 12 4
250 33 1 15 15 5 1000 33 1 13 13 5
20 32 i) 14 14 -] 1000 33 3 12 12 &
230 33 1 16 16 7 1000 33 3 13 13 7
250 33 i K] 13 B 1000 53 3 13 13 7
=i 32 o] 15 15 a 1000 33 2 14 14 ]
230 33 1 16 16 10 1000 3 F 12 12 10
itaraciones | tamano individua | iempe u-quyaml toste | intente | teraciones|tamario individuo| Hempo |aqui cogto | Intante
x50 52 1 14 14 1 1000 a3 i 14 14 i
23l ad 1 15 15 2 1000 93 2 13 12 i
50 53 1 14 14 3 1000 53 3 13 12 3
x50 53 1 15 | 15 El 1000 ] 2 14 14 El
250 53 i K] 13 & 1000 53 3 12 12 =)
50 53 1 14 14 [] 1600 53 3 13 12 ]
230 53 0 13 13 7 1000 53 1 14 14 7
250 53 i K] 13 g 1000 53 3 13 | 13 7
a0 53 o] 16 16 a 1000 a3 3 13 13 El
250 33 1 15 15 0 1000 53 3 14 14 10
itaraciones | tamario individua| tiempo u-quljmal coste | intents | teracicnes tamario individuo| tiempo |equi cogte | infentc
=i 103 1 15 15 1 1000 103 i 12 12 i
250 102 0 14 14 2 1000 103 2 13 12 Fl
50 103 2 14 14 3 1000 103 1 13 12 2
250 103 0 15 | 15 4 100 103 3 14 14 4
250 10 i 14 14 & 1000 103 | 13 12 5
50 103 1 15 15 & 1000 103 2 12 12 [i]
250 103 1 14 14 7 1000 103 1 144 14 7
250 103 2 15 5 [ 1000 103 ol 12 | 1z g
=i 103 i) 14 14 a 1000 103 2 13 13 El
230 103 2 13 12 0 1000 103 3 13 12 10
iteraciones[tamario individua| iempo [equipos] costo [intente | feraciones|tamans individuo, tiampo ﬂulm| cogto | intente
=] 33 3 14 14 1 A0 Kk 7 14 14 i
=00 33 1 12 12 2 4000 33 10 13 12 i
£00 EE i 13 13 3 2000 a3 a 14 14 3
=00 33 1 13 | 13 4 000 33 ] 14 14 4
S0 33 2 12 12 5 2000 33 ¥ 14 14 5
£00 33 1 13 13 [] 2000 33 9 14 14 Li]
SO0 33 1 13 13 7 A0 33 ] 13 13 i
500 33 1 15 15 [ 2000 53 ¥ 12 1z =4
=00 32 3 14 14 a 000 33 g 13 13 £l
00 33 3 12 12 0 4000 33 7 13 12 10
iteraciones[tamafio individue| iempo [equipos] coste [intente | feracicnes [tamane individug tiempe | equi cogto | infente
=00 53 1 14 14 1 000 a3 ¥ 13 13 1
S00 53 1 13 13 2 4000 53 ] 13 13 2
00 53 2 14 14 3 2000 53 T 13 13 3
=00 53 1 13 13 4 A0 a3 ] 14 14 4
00 k] 2 14 14 3 2000 53 i0 13 12 )
£00 53 2 14 14 [ A000 53 4 13 12 Li]
S00 53 1 13 13 T A0 A3 11 14 14 7
00 a3 i 13 13 [ 400 53 El 12 12 H
=00 52 o] 12 12 a A0 a3 11 13 13 a9
S00 53 1 13 12 0 A0 53 11 13 12 10
itaracionestamana individua| iempe [equipes] coste [intente | feracicnes tamane individua tiempo | equl cogte | infente
=00 103 1 14 14 1 000 103 1n 12 12 1
S00 103 1 12 1 1z Z A0 103 12 13 12 2
00 103 i 14 14 3 2000 103 T 13 13 3
s00 103 F 12 12 4 400 103 ¥ 14 14 4
SO0 103 1 13 13 £ 2000 103 11 13 12 S
£00 103 1 13 13 [ A0 103 |2} 14 14 5
=00 103 P 14 | 14 T A0 103 3 12 1% il
00 103 1 13 13 [ 2000 103 i2 12 12 g
200 104 1 14 14 F] A0 103 3 13 12 ]
S00 103 2 14 14 0 4000 103 10 12 12 10
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10 Individuos Mutacion en 1 Punto

Iteraciones|tamania individus| lempo | equipos | costo | intents | iteraciones tamanio individwe|tiemgo | equipes | coste | intento
&50 33 1] 14 14 1 1000 a3 2 14 14 1
250 33 1 16 16 2 | e000 33 z 12 1% 3]
a0 33 1 14 14 £ 000 33 2 13 12 3
240 33 0 15 15 4 1000 33 1 13 12 4
50 33 1 L= 168 5 1000 33 4 12 12 5
240 33 1 16 16 i} 1000 53 3 13 12 &
FE0 33 1] 13 13 T 1000 33 4 14 14 T
240 EE] 1 14 14 E] 1900 33 L] 14 14 B
250 EE] 1] 135 15 ] 1000 33 a 13 12 o
250 EE] i 16 16 a0 1900 33 z 13 12 10

Ireraciones | tamario individuo| tlampo| aquipos | cogto | Entento Wﬂf"““l@'ﬁ“ individwo|tiempo | equipos | coste | intento
350 53 1 13 13 1 1300 53 4 12 12 1
230 53 1] 14 14 2 1000 53 3 14 14 3
50 53 1 15 15 3 1000 53 el 14 14 2
250 53 1 16 16 £ 1000 53 4 14 14 4
&50 53 1 15 15 =] 1000 a3 E) 13 12 5
2a0 53 I 13 13 i 1000 53 ¥ 12 13 B
=11 53 1 13 13 T 1000 a3 4 13 12 T
240 53 1 16 16 g 1000 53 Fi 14 14 B
=11 53 1 13 15 9 1000 53 1 12 12 o
240 53 0 16 16 0 1000 53 Fi 13 12 0

itaracicnes|tamario individuo| tiempo| aquipos | costo | Intenta tamafio individwe| tismpo | equipos | coste | intenta
250 103 1 14 14 1 oo 103 2 14 14 1
250 102 0 16 16 2 1000 103 ] 12 12 2
350 103 1 15 15 3 faan 3 4 13 12 )
20 103 1] 13 12 4 1000 103 Y 13 13 4
250 103 1 14 14 [ faao 103 £ 12 12 =
2350 103 1 14 14 G 1000 103 i 13 13 [
350 103 1 15 15 T 1000 102 3 12 12 7
2450 103 1] 14 14 g 1000 103 4 12 13 &
&50 103 1 15 16 ] 1000 102 3 12 12 bl
2a0 103 2 15 15 10 1000 103 3 13 13 10

iteraciones lemano individuo| tiempo| equipos | costo | intento | iteracionestamanio individue|tiempo [ equipes| coste [intents
500 33 2 14 14 1 000 53 = 12 1z 1
00 33 2 13 12 2 4000 33 ] 13 12 2
500 EE] 1 15 15 3 4000 33 [ 12 17 3
00 33 2 14 14 4 A000 33 El 13 13 A
500 a3 1 14 14 [ 4000 33 L] 14 14 3
00 a3 Z 13 15 & A000 33 14 13 13 [
500 EE] 1 15 15 T 4000 33 kel 13 12 i
500 33 1 14 14 i 4000 33 11 12 13 B
500 EE] 1 14 14 4 4000 33 Erd 13 12 ]
500 a3 1 13 12 10 Ad00 33 12 13 13 10

iteracicnes tamafio individuo| tiempo| equipos | costo | intento | lteraciones [tamafio indlvidue|tiempo| equipes| coste [intento
500 53 2 15 15 1 4000 53 T 132 12 1
500 53 2 13 15 2 A0 a3 13 13 12 2
500 53 2 14 14 3 <0on 53 ] 12 17 3
500 53 2 13 15 < 4000 a3 i 13 12 El
500 53 0 13 13 8 000 53 7 13 12 5
S00 a3 2 13 13 =] A000 53 1 12 12 &
500 53 i 14 14 T 4000 53 13 13 12 b
300 33 ) 14 14 i 4000 53 1 13 12 B
500 53 2 14 14 ] 4000 53 E 12 12 ]
] a8 1 13 12 10 A000 53 ki 13 13 ili]

iteracicnes tamania individuo| tiempa| equipos | costo | intents | teraclonsstamano Indlvidwe|Hempa [ equipos | costo | Intents
S00 1032 1 14 14 1 4000 103 13 13 13 1
500 103 1 14 14 2 4000 103 1n 13 12 2
00 103 2 13 13 3 000 103 13 12 12 3
500 103 1 14 14 4 000 102 2 13 12 -
00 103 1 13 13 5 000 103 13 12 1 =]
500 103 2 14 14 ] 000 103 15 13 13 [
500 103 2 13 13 T 000 103 7 12 1z 7
500 103 2 13 13 [ 4000 103 E] 13 12 g
500 103 1 14 14 a 000 103 12 12 17 o)
S00 103 1 14 14 10 A000 103 i1 13 12 hili]

Pruebas R1 con 10 individuos en la Herramienta A

122



6 Individuos Mutacion en 3 Puntos

iteraci tamafio individuo | tiempo [ equipos | costo [ intento | iteraciones| tamaria individuo | tiemps [ equipos | costo [ intento
x50 35 1] 1< 14 1 1000 33 3 13 13 1
50 EE] 2 12 12 2 1000 33 2 12 12 2
Fa0 33 7] 13 12 ] d0an 33 2 1% 1% ]
250 33 0 12 12 4 oo 33 2 12 12 4
50 33 1 14 14 [ 1000 EE] 2 13 13 [
Fa0 35 1] 14 14 ] 000 33 ] 13 13 5]
250 EE] 1 14 14 il 1000 a3 2 12 12 T
50 =3 il 13 13 [ 1000 33 2 13 13 &
240 33 1 15 15 ] faon a3 3 12 12 ]
o] EE] 3 iE] 13 10 1000 EE] 3 13 13 1]
iteraciones| tamang individue | tiempe | squipos | costo | intento | iteraciones| tamanio individue | tiempe | equipos | costo | intento
250 33 1 12 12 1 ] a3 1 12 12 1
50 53 1 14 14 2 1000 53 2 14 14 2
x50 355 1 13 13 3 A00n 33 3 13 17 )
50 53 1 12 12 4 1000 53 2 12 12 4
=[] a3 1 14 14 ) 000 93 1 14 14 o
250 54 0 12 12 fi faon a3 2 12 12 fi
50 53 1 13 13 i 1000 53 3 13 13 il
x50 55 1] 13 13 & 1000 33 3 14 14 &
250 BE] 1 12 12 [ 100 53 2 12 12 [
a0 a3 [i] 13 13 i0 1000 93 2 13 13 i0
Itaraclones| tamano individue | Hempo | oz | costo | intento | karaciones umhhdlvldun'lhmu L1 o | costo | intento
50 108 1 14 14 1 1000 03 2 13 13 1
250 103 a 14 14 2 0o 103 2 14 14 2
250 103 1 14 14 3 oo 103 2 12 12 3
50 103 il 14 14 4 1000 103 2 13 13 4
50 105 1 1 14 5 000 05 32 14 14 5
50 103 i 14 14 [ 1000 103 1 15 15 [
=11 105 d 14 14 T 000 103 2 14 14 T
250 103 ] 14 14 i oo 103 2 14 14 i
o] iE] il 14 14 ] 1000 103 2 14 14 ]
a0 105 Ju] 1< 14 i0 000 105 3 13 13 i0
Iteraclones| tamano individue | iempo [ equipoz | costo | intenta | Iteraclones] tamafio individus | Hempo [ equipos | costa [ intents
i EE] 1 13 13 1 A000 33 ] 14 14 1
00 35 1 13 13 2 4000 33 T 13 13 2
00 EE] 2 12 13 3 A000 EE] 4 14 14 3
=00 33 1 1= 1= 4 4000 33 ] 14 14 B
00 33 1 14 14 3 4000 a3 1n 12 12 ]
£00 33 1 14 14 4 A000 33 11 14 14 [0
00 35 1 13 13 T 4000 33 i) 14 14 T
00 EE] 1 12 12 g 4000 EE] g 12 13 g
=00 33 1 12 13 ] 4000 33 g 14 14 ]
00 33 1 13 12 0 4000 33 fi 13 13 10
iteraciones| tamarfia individue | ismps | equipos | costo | intents | keraci tamaria individuo | tiemps [ equipos | costo [ intento
500 53 a 13 13 1 4000 03 7 12 12 1
00 33 1 14 14 2 4000 a3 9 12 12 2
500 53 1 14 14 3 4000 53 ] 1 1 ]
00 ] 1 14 14 4 4000 33 a9 13 13 4
] 53 1 14 14 g A000 53 10 13 13 g
=00 55 1] 14 14 5] 4000 53 -] 13 13 5]
00 33 0 12 12 7 4000 a3 i 14 14 T
E00 53 il 14 14 [ A00D 53 ! 13 13 [
00 ] 1 1< 14 ] 4000 33 ] 14 14 2]
00 53 1 1% 1% 1] A000 53 ] iE] 13 1]
iteraciones| tamans individue | tismpe | equipos | costo | intento | iteraciones| tamanio individue | tiempe | equipos | costo | intents
00 103 1 1< 14 1 4000 103 a 14 14 1
] 10a 1 13 13 2 A000 103 7 14 14 2
=] 105 1 14 14 3 4000 105 -] 14 14 2
00 103 a 14 14 4 4000 103 9 12 12 4
SO0 103 1 14 14 [ A000 03 10 13 13 &
00 103 1 15 15 [ 4000 105 T 14 14 fi
] iE] 1 14 14 i A000 03 ] 13 13 T
=00 105 1 1= 15 & 4000 105 -] 14 14 &
00 103 1 14 14 o] 4000 103 T 13 13 ]
00 ] il 13 13 10 A000 03 ] 13 13 10
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# individuos Mutacion en 3 Puntos

Iteraclones| tamario Individuo | tlempo | equipos | costo | intents | iteraclones| tamario Individue | lempe | equipos [ costo | intento
50 ] 1 14 14 1 1000 3 2 12 12 1
250 33 1 12 12 2 1000 a3 3 12 12 2
250 13 ] 12 12 & 1000 ] 2 12 12 ]
50 a3 1 13 13 4 1000 3 3 13 13 4
Fan 33 1 12 13 S 100d 3 2 12 12 E
50 ] 1 14 14 G 1000 3 1 12 12 [i]
50 33 1 1< 14 T 1000 23 2 12 12 T
250 2 1 12 12 a 1000 3 12 12 8
50 a3 1 14 14 4 1000 FE] 2 13 13 ]
50 a3 1 14 14 in 1000 3 2 12 12 10

Iteraclomes| tamatho Individuo [tiempo | eguipos | costo |intente |iteraclones| tamafio Individue | Hempo | eguipos | costa |intento
50 53 il 13 13 1 1000 53 2 13 13 1
250 53 1 12 12 2 100no i) 2 12 12 2
50 53 1 14 14 ] 1000 53 ] 12 12 ]
x50 53 1] 14 14 2 1000 53 2 12 12 4
250 52 1 12 12 ] 100 23 2 12 12 ]
50 ] 1 14 14 5 1000 53 2 13 13 [
Fan 53 0 13 13 T 1000 53 2 13 13 T
50 53 a 14 14 g 1000 53 2 12 13 ]
50 53 a 1< 14 g 1000 53 2 12 12 ]
250 52 I 14 14 0 1000 5 2 12 12 n

ite tamafio individuo | tiempo | equipos | costo |intents |iteraciones) tamafio individuo | iempo | equipos | costo |intenta
x50 103 1] 14 14 1 1000 03 2 13 13 1
250 10l a 14 14 2 ] 103 2 12 12 2
50 103 1] 1< 14 El 1000 103 2 13 13 3
] 103 0 14 14 4 1000 103 2 13 13 4
50 102 1 14 14 g 1000 102 2 13 13 g
x50 103 1 14 14 & 1000 103 2 12 12 -]
Zal 102 1 14 14 T ] 102 2 13 13 ¥
50 103 i 14 14 g 1000 103 2 1 1 ]
250 103 0 14 14 ] 1000 103 2 12 12 9
50 102 i 14 14 10 1000 103 2 13 12 10

tteraciones| tamanic Individuo | tiempo | equipos | costo |intenta | iteraciones| tamafio individuo | tiempo | equipos | costo |intenta
00 23 1 12 12 1 4000 ] - 12 12 1
200 E] 2 1% 12 2 A000 FE] ] 13 13 2
=00 33 2 12 13 ] 4000 a3 =] 13 13 ]
00 2 1 13 13 4 4000 ) a 12 12 4
L0 FE] 1 13 13 [ 4000 23 T 13 13 [
00 ) 1 1z 12 G 40070 3 ] 12 12 fi
200 &) 1 14 13 7 4000 3 ] 13 13 7
=00 33 1 14 14 5] 4000 33 k] 11 11 &
00 22 2 12 12 ] 4000 23 ] 12 12 ]
L0 a3 2 1% 1 1 A000 3 ] 13 13 10
ftaraciones| tamanoe individuo | tlempoe | aguipos | costa |intento | iteraciones| tamane individuo | tiemgo | egquipos | costo | intento
=00 53 2 12 12 1 4000 53 4 12 12 1
=00 o3 1 12 12 2 4000 53 ] 12 12 2
0 3 1 14 14 3 4000 X} ] 12 12 K]
00 53 1 13 13 4 A000 53 ] 13 13 4
=00 53 0 14 14 S 4000 53 k] 13 13 5
00 52 a 14 14 fi 4000 53 4 12 13 i
£a0 53 1 13 13 ¥ A0GD 53 I 13 13 r
00 ) 1 12 12 a 40070 X ] 12 12 i
00 53 1 134 13 ¥ A000 53 i 11 11 [
00 53 1 12 12 in 4000 53 T 12 12 10

Iteraclomes| tarmaro Individuo [tempo | eguipos | costo |intento |lteraclones| tamafio Individuo | Hempo |eguipos | costo |intenta
00 103 i 134 14 1 A000 103 ] 13 13 1
=00 103 1 1z 17 F 4000 103 ] 13 13 2
00 103 1 13 13 3 4000 103 7 12 13 ]
=00 102 1] 12 12 4 4000 102 T 14 14 4
11 10 1 12 12 ] 40070 03 i 14 14 ]
00 103 a 13 13 G A000 103 [i] 14 14 [i]
=00 103 0 13 13 T 4000 103 =] 13 13 T
00 102 1 12 13 g 4000 02 [ 12 12 ]
£a0 103 1 13 12 g A00D 103 -] 13 13 ]
00 103 1 12 12 0 4000 03 ] 12 12 n
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10 individuos Mutacién en 3 Puntos

Meraciones (tamario individuo |Bempo |equipos| coste |intento | Weracicnes [famano individun ﬂ.mEu of| coste |intento
250 A 1 13 13 1 1000 23 4 12 12 1
250 EE 1 14 14 2 1000 13 2 13 13 I
250 2 1 13 13 3 1000 5 i 13 13 3
250 23 1 12 13 4 1000 3 1 13 13 4
250 23 1 14 14 4 1000 3 12 12 a
250 23 1 14 14 5] 1030 3 3 12 13 [
250 23 1 13 13 T 1000 EE 3 12 12 7
250 a3 1 13 13 3 1000 23 ] 1 RE ]
250 23 1 13 13 ] 1000 EE 3 1 13 ]
250 23 1 13 13 0 1000 A3 K 13 iE 10

eracicnes [famario individuo [iempao 05| coste |intento| Meracienes |tamano Individus |tiempe’ of| coste |intento
250 53 1 13 12 1 1000 51 F 14 14 1
250 53 i) 14 14 2 1000 & 13 13 2
250 53 u] 12 13 3 1090 X 1 14 14 ]
250 53 u] 13 13 4 1090 i Fi 12 12 4
250 53 1 13 13 = 1000 & 3 1 13 4
250 53 u} 13 13 G 1000 & 2 1 13 [
250 53 i} 14 14 ri 1000 i 2 12 13 T
150 53 1 14 14 a 1000 [ F 13 13 3
250 53 n 12 13 ['] 1000 [ i 13 12 ]
250 53 0 13 13 i 1000 53 2 1 12 10

Fteracicnes [famario individuo [tiempo | equipos| coste |intento| Meraciones |tamaria individue |[Bempa) on| coste |intento
250 103 u] 14 14 1 1000 ik 2 1 iE 1
250 103 i} 14 14 2 1000 [IE i 1 13 2
250 103 u] 15 15 3 1000 10 2 1 AE ]
250 103 i} 13 13 4 1000 110 3 12 13 4
250 103 u] 13 13 3 1000 i F 13 13 B
250 103 n 14 14 G 1000 10 i 13 13 [
250 jiE 1] 12 13 T 1000 103 E 11 11 T
250 10 1] 14 14 g 1000 103 z 1% 12 g
250 IE 1 13 13 E] 1000 103 z 12 13 ]
250 103 [i] 13 13 i 1000 103 2 13 13 10

Reracicnes [tamario individuo [tempao 0| coste [intento| Meraciones [tamario individuo [iempo | equipos| coste |intento
S00 x 1 13 13 1 A0d0 EE 10 12 12 1
00 33 1 17 12 2 A00D A 10 12 13 2
00 i3 1 13 13 3 A003 & 10 13 12 3
00 % 1 14 14 4 4000 23 2] 12 13 4
00 L 1 12 12 5 <0dJ0 23 10 11 11 5l
00 3 F 12 iE] [i] 4000 23 11 13 12 -]
00 R 1 12 12 7 4000 23 in0 i3 13 T
500 33 2 1 13 ] 4000 23 11 12 132 =]
500 33 2 1 iE E] 4000 23 10 13 13 k]
500 A 1 12 13 10 40010 a3 11 13 13 10

Meracienes | tamane Individue [tempo o#| coste |intanto| Meracicnes |tamano individuo [tiempo os| coste |intento
S0 53 1 14 14 1 4000 53 i0 12 13 1
00 g 1] 1 13 & 4000 53 12 12 13 2
S0 53 1 1 13 3 000 53 a 12 13 3
00 53 1 1 15 4 <4000 53 in 11 11 4
500 & [i] 13 13 4 4000 53 10 13 13 S
00 63 2 13 13 [ 4000 53 10 13 13 -]
00 3 14 14 7 4000 53 11 13 13 T
SO0 63 2 13 13 ] 4000 53 10 13 13 ]
SO0 [ a 13 13 E] 4000 53 10 17 13 k]
SO0 53 12 13 10 4000 =] 10 11 11 1]

Reraciones |tamario individus [iempa [equipos| coste [intenta| Heraciones |famario individuo [tiempo o3| coste |intento
S0 10 1 12 13 1 4000 103 g 1% 12 1
500 10 [i] 14 14 2 4000 103 i0 13 13 2
500 10 1 13 13 E] 4000 103 10 13 13 ]
00 10 1 14 14 4 4000 103 & 13 13 4
500 103 1 13 13 B 4010 103 10 11 11 =
SO0 10 1 14 14 [ 4000 103 10 13 13 ]
500 103 1 13 13 T 4000 100 10 1 13 7
S00 103 1 14 14 g 4000 jIE ] 1 13 3
500 103 1 14 14 ] ] % 12 12 12 ]
S00 103 1 14 14 io 4030 I 0 12 12 0
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