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Resumen. Las técnicas de búsqueda por vecindad han resultado medios útiles 
para encontrar soluciones aproximadas a problemas de optimización combina-
toria. Una vecindad está definida como el conjunto de soluciones cercanas a 
una solución inicial dada. En este artículo se presenta el diseño de un mecanis-
mo de vecindad combinado con un algoritmo genético. Este diseño hibrido se 
propone con la finalidad de explotar el espacio de soluciones del problema del 
transporte con ventanas de tiempo. La vecindad se propone con movimientos 
tipo uno-óptimos. En este artículo se muestra la etapa de análisis y diseño de la 
estructura de vecindad con búsqueda local combinada con un algoritmo genéti-
co para el problema de transporte con ventanas de tiempo. 

1   Introducción 

Las técnicas de búsqueda por vecindad comúnmente se llaman algoritmos de búsque-
da local. La parte medular en el éxito de una búsqueda en vecindad es su estructura y 
tamaño. En cuanto al tamaño de la vecindad mientras más grande sea mayor será la 
calidad de las soluciones. Una vecindad amplia produce una heurística más eficaz. La 
tendencia de utilizar procedimientos de búsqueda local en combinación con otras 
estrategias se refleja en los trabajos encontrados en literatura por ejemplo: Búsqueda 
Local Guiada de Vondouris y Tsang [1], GRASP de Feo y Resende [2] [3] y Concen-
tración Heurística (Fase I) de Rosing y Revelle [4]. Estas estrategias son en realidad 
repeticiones de procedimientos de Búsqueda Local (donde se modifica la función 
objetivo y la solución inicial se reemplaza por una mejor); los Algoritmos Meméticos 
según Moscato [5], añaden a las operaciones de los Algoritmos Genéticos la Búsque-
da Local; también aparece en algunas fases de intensificación en Búsqueda Tabú 
como menciona Glover [6][7] y en Búsqueda Dispersa el trabajo de Laguna [8]; la 
Búsqueda Tabú básica o el recocido Simulado por Kirkpatrick [9][10] son en realidad 
cadenas de movimientos vecinales. 

La tendencia es aplicar búsqueda local en vecindades junto con otras técnicas de 
solución a problemas de optimización combinatoria [17]   
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En este artículo se propone un mecanismo de vecindad inmerso en un algoritmo 
genético con la finalidad de realizar una explotación del espacio de soluciones del 
problema de transporte con ventanas de tiempo. El problema del transporte o VRP 
(Vehicle Routing Problem) como se conoce en literatura [12], es un problema que se 
le da principal importancia en las áreas de transportación, distribución y logística. En 
algunos sectores de la industria, la transportación significa un alto porcentaje de valor 
agregado a los productos. Por eso la utilización de métodos computacionales para que 
la transportación ofrezca buenos resultados es de gran utilidad, los ahorros van desde 
un 5% a un 20% en el total de costos, como lo reporta Toth & Vigo [12]. El problema 
de transporte con ventanas de tiempo VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time 
Windows) es una variante del VRP y consiste básicamente en minimizar los costos de 
transportación sujeto a restricciones de tiempo de cada ruta y de capacidad en base a 
la demanda de cada cliente [12].  La función objetivo que representa a este problema 
se describe en la ecuación (1) y las restricciones de ventana de tiempo en la ecuación 
(2). 
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Dónde: k= vehículo, i=nodo origen, j=nodo destino, x=ruta, wi=ventana de tiempo del 
nodo i, bi= extremo final de la ventana perteneciente al nodo i, ai=extremo inicial de 
la ventana perteneciente al nodo i, )(i+∇  =conjunto de vértices j  tales que (i,j) ∈A. 

Una de las alternativas de solución a este tipo de problemas son los llamados mé-
todos heurísticos. Un método heurístico es un procedimiento para resolver un pro-
blema matemático bien definido mediante aproximaciones en un tiempo de computa-
ción razonable sin garantizar la optimalidad [13]. El método heurístico utilizado como 
alternativa de solución para este trabajo es un algoritmo genético aplicado al proble-
ma de transporte con ventanas de tiempo. Un algoritmo genético (GA) es  un método 
adaptativo que puede usarse para resolver problemas de búsqueda y optimización. 
Estos algoritmos están basados en el proceso genético de los organismos vivos. A lo 
largo de las generaciones, las poblaciones evolucionan en la naturaleza de acorde con 
los principios de la selección natural y la supervivencia de los más fuertes, postulados 
por Darwin. Por imitación de este proceso, los Algoritmos Genéticos son capaces de 
ir creando soluciones para problemas del mundo real. Haciendo una analogía del 
algoritmo genético con el problema del transporte un individuo formado por cromo-
somas y genes corresponde a una ruta formada por vehículos y nodos. Una vez puesto 
el marco de referencia de los elementos a utilizar en este articulo, en la sección 2 se 
explicara a detalle la definición de vecindad, en la sección 3 se explica la vecindad 
propuesta, en la sección 4 se muestra un análisis del nivel de aplicación de la vecin-
dad en el algoritmo genético, en la sección 5 los trabajos futuros derivados de el aná-
lisis presentado en este documento y por último en la sección 6 las conclusiones.     
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2   Definición de Vecindad 

Formalmente la vecindad de una solución se define como el conjunto de todas aque-
llas soluciones que pueden ser alcanzables a partir de una solución s’ por medio de un 
movimiento   σ [11], un movimiento puede ser un intercambio entre elementos que 
conforman la solución s. 
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Donde N(s) representa la vecindad con respecto a s, s representa una solución to-
mada del espacio total de soluciones S y s’ representa el vecino de s generado a partir 
de σ movimientos. Un movimiento puede ser una inserción, eliminación o intercam-
bio de componentes en una solución. Para este caso en particular un movimiento 
estará definido como un intercambio de dos genes en un individuo. En la figura1 se 
muestra la representación gráfica de la vecindad generada a partir de una solución s. 

 

 
Fig. 1. Vecindad generada a partir de individuo solución s 

Por ejemplo la vecindad generada por la solución s1 está representada en la figura 
1 como N(s1) en el círculo gris obscuro y sus vecinos están representados por s1’ y 
así sucesivamente para cada una de las soluciones si que pertenecen al espacio de 
soluciones S, en notación de conjuntos se expresa  S={ s1 , s2 , s3 ,… si}. La estructura 
de vecindad mediante una búsqueda permite ir haciendo una explotación en el espacio 
de soluciones. A continuación se explica a detalle cómo se construye la vecindad, los 
criterios aplicados en la construcción y su justificación. 

3   Construcción de la Vecindad propuesta 

La vecindad que se propone implementar al algoritmo genético para el problema del 
transporte se basa en la idea propuesta por Or [14], para el Problema del Viajante o 
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TSP. El método de intercambio de Or es una variante de los conocidos intercambios 
r-óptimos desarrollados por Lin [15] y Lin & Kernighan [16] para el TSP simétrico. 
Un intercambio r-óptimo consiste básicamente en mover cadenas de r elementos. Por 
ejemplo sea 0-1-2-3-4-0-5-6-7-0-8-9-10-0 una ruta válida para un problema de rutas. 
Un intercambio 2-óptimo consiste en intercambiar cadenas de dos números; entonces 
para la cadena inicial dada se intercambiarán las cadenas 3-4 y la cadena 8-9 de tal 
forma que la siguiente ruta factible estará definida por: 0-1-2-8-9-0-5-6-7-0-3-4-10-0. 
Para este trabajo se propone utilizar la técnica de Or con 1-óptimo tomando solo mo-
vimientos hacia adelante como lo propone Pacheco y Delgado [17] y en este caso 
para VRPTW se establecerá un límite en el tamaño de la cadena a intercambiar; el 
tamaño será de uno. En VRPTW cada movimiento en la ruta total implica n-
búsquedas para no violar las restricciones propias del problema, por lo que es conve-
niente utilizar movimientos con cadenas de uno, a esta nueva adecuación la llamamos 
vecindad tipo OR modificada. 
La vecindad propuesta en este análisis es la vecindad tipo OR modificada tomando 
dos nodos con intercambio de cadenas 1-óptimo y el movimiento se realiza hacia 
adelante. Y la búsqueda en la vecindad es una búsqueda local clásica. El tamaño de la 
vecindad se establece mediante la razón del tamaño del individuo y el número de 
genes a intercambiar, dicha razón se conoce en optimización combinatoria como el 
número de combinaciones sin repetición de m elementos con tamaño n  como se re-
presenta en la ecuación cuatro. 
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Dado este análisis se define a TN(s) como el tamaño de la vecindad generada a partir 
de s. Como se muestra en la ecuación 5.  

Normalizando las expresiones en la ecuación 6, se tiene que el tamaño de la vecin-
dad TN(s)  con respecto a la solución s está definido como la razón del tamaño del 
individuo y del número de genes a mutar esto es: 
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Donde t(s) representa el tamaño del individuo y n(s) representa el número de genes a 
mutar. Por ejemplo para un individuo formado por 10 genes con intercambio de dos 
genes, t(s)  =10 y n(s) =2 por lo tanto TN(s) =45 lo que implica que solo 45 vecinos serán 
generados. 

El criterio de paro de la vecindad se propone de inicio como lo proponen en litera-
tura dos veces el tamaño de la vecindad como se representa en la ecuación 7. 
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Donde P(N(S)) representa el criterio de paro de la búsqueda en la vecindad N(s). 
Cuando se lleve a cabo la implementación y la experimentación se analizará si es 
necesario aumentar o disminuir el criterio de paro, de inicio se propone dos veces el 
tamaño. Una vez identificado el tipo de vecindad, el tamaño de la vecindad y el crite-
rio de paro el siguiente paso es analizar en que parte del algoritmo genético se aplica-
rá la vecindad. 

4   Nivel de aplicación de la vecindad sobre el algoritmo genético 
con búsqueda local 

El análisis para la aplicación de la vecindad implica dos partes. La primera consiste 
en analizar una solución mediante un algoritmo genético para el problema de trans-
porte con ventanas de tiempo y la segunda, mediante este análisis proponer el nivel de 
aplicación de la vecindad. Por la naturaleza del algoritmo genético se hace uso de una 
población inicial, sometida a una serie de operadores genéticos como es el operador 
de selección, el operador de cruzamiento y el operador de mutación como lo muestra 
la figura 2.  

 
Fig. 2.  Diagrama de flujo del algoritmo genético 

 
El algoritmo genético se ejecutó una serie de 10 veces obteniendo los tiempos totales 
del algoritmo  mostrados en la tabla1 y una serie de 10 veces tomando los tiempos por 
función mostrados en la tabla2.  
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Tabla 1. Tiempos de ejecución del algoritmo génetico en serie de 10 para intancias C101 para 
100 nodos . 

Instancia Tiempo(seg) Instancia Tiempo(seg)
C101-100 2223 C101-100 2131 
C101-100 2734 C101-100 2048 
C101-100 2196 C101-100 2051 
C101-100 2515 C101-100 1985 
C101-100 2313 C101-100 2133 

    
 
En la tabla 1, se muestran los tiempos totales de ejecución, en base a estos datos se 
obtiene el tiempo de ejecución del algoritmo genético en promedio 2232 segundos. La 
hipótesis que se plantea es minimizar mediante la estructura de vecindad el tiempo 
total para hacer más eficiente el algoritmo genético. 
En la tabla 2 se muestra la experimentación realizada por función lo que se pretende 
es detectar cual de las funciones consume mayor tiempo y tomar ese tiempo como 
parámetro para analizar en especifico esa función y analizar si es posible implementar 
la estructura de vecindad.  

Tabla 2. Tiempos de ejecución del algoritmo génetico por función en serie de 10 para intancias 
C101 para 100 nodos. 

Instancia Función Tiem-
po(seg) 

Instancia Función Tiem-
po(seg) 

C101-100 Población() 329 C101-100 Población() 345 
 Selección() 455  Selección() 490 
 Cruzamiento() 543  Cruzamiento() 528 
 Mutación() 598  Mutación() 635 
 Nva-

Generac() 
212  Nva-

Generac() 
215 

C101-100 Población() 351 C101-100 Población() 367 
 Selección() 523  Selección() 509 
 Cruzamiento() 578  Cruzamiento() 554 
 Mutación() 667  Mutación() 675 
 Nva-

Generac() 
212  Nva-

Generac() 
217 

C101-100 Población() 357 C101-100 Población() 390 
 Selección() 567  Selección() 522 
 Cruzamiento() 563  Cruzamiento() 578 
 Mutación() 689  Mutación() 656 
 Nva-

Generac() 
    213  Nva-

Generac() 
211 

C101-100 Población() 333 C101-100 Población() 346 
 Selección() 556  Selección() 512 
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Continuación Tabla 2. Tiempos de ejecución del algoritmo génetico por función en serie de 10 
para intancias C101 para 100 nodos. 

 
Instancia Función Tiem-

po(seg) 
Instancia Función Tiem-

po(seg) 
 Cruzamiento() 575  Cruzamiento() 524 
 Mutación() 636  Mutación() 669 
 Nva-

Generac() 
216  Nva-

Generac() 
218 

C101-100 Población() 369 C101-100 Población() 378 
 Selección() 515  Selección() 509 
 Cruzamiento() 529  Cruzamiento() 548 
 Mutación() 662  Mutación() 649 
 Nva-

Generac() 
216  Nva-

Generac() 
215 

      
      

 
En la tabla 2 se presentan los resultados de tiempos de ejecución  en serie de 10 por 
función, notando que en la función de mutación es la que implica mayor tiempo. Esto 
nos da la pauta para proponer la estructura de vecindad en lugar del operador de mu-
tación del algoritmo genético como lo muestra la figura 3. Cabe mencionar que en el 
algoritmo genético la mutación se aplica a nivel de individuo, lo que significa que los 
movimientos realizados dentro de este operador en el algoritmo genético implica lo 
que en vecindades se conoce como movimiento vecinal. Entonces lo que se busca es 
optimizar el tiempo en realizar ese tipo de movimientos. Mediante la propuesta reali-
zada por los autores de este artículo. 

EL algoritmo de generación y búsqueda en vecindad se muestra en la figura 4. El 
algoritmo de generación y búsqueda en vecindad se probó para un individuo de tama-
ño 10 con un tamaño de vecindad de 45 vecinos generados con el fin de probar la 
funcionalidad del algoritmo. Una vez probada la funcionalidad se implementará para 
instancias grandes y por último como trabajo futuro, implementarlo en el algoritmo 
genético. 
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Fig. 3. Nivel de implementación de la estructura de vecindad en el algoritmo genético 

 
Fig. 4. Algoritmo de generación y búsqueda en vecindad tipo Or-modificada 

Como lo muestra la figura4 el algoritmo de vecindad parte de una solución s tomada 
del espacio de soluciones y a partir de esa solución se genera una vecindad de tamaño 
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TN(s) al generar un nuevo vecino s’  se va comparando si es mejor al actual si lo es 
entonces lo reemplaza como el mejor vecino y así sucesivamente hasta terminar con 
todos los vecinos generados a partir de la solución. En la figura 5 se muestra el meca-
nismo de cómo se genera un vecino. 

 
Fig. 5. Generación de un vecino 

Como ejemplo para ilustrar se toma un individuo formado por 10 nodos y se inicia 
con el individuo 0 se generan dos aleatorios y se realiza el cambio, para el siguiente 
vecino se vuelve a tomar el individuo 0 y se vuelven a generar diferentes par de alea-
torios y se realiza el cambio así sucesivamente hasta la condición de paro. En el pro-
ceso se va comparando si el vecino generado es mejor que el anterior se realiza el 
cambio; la comparación se realiza en base a la función de evaluación. En este caso la 
función objetivo a evaluar es la del problema del transporte con ventanas de tiempo. 
Para el propósito de este documento se propone solo el análisis y el diseño de la es-
tructura. 

5   Trabajos futuros 

Con miras a probar la propuesta expresada en este documento se pretende realizar la 
implementación del algoritmo vecindario al algoritmo genético y realizar la experi-
mentación y comparación para detectar que tan buena o no resultó la estructura de 
vecindad aplicada a un algoritmo genético para el problema del transporte con venta-
nas de tiempo. Se construirá el análisis de tiempos de ejecución del algoritmo genéti-
co contra el algoritmo genético con vecindad.  

6   Conclusiones 

El análisis realizado en este documento sirve de punto de partida para conseguir mi-
nimizar el tiempo de ejecución de un algoritmo heurístico aplicado a un problema de 
optimización combinatoria mediante una vecindad. El análisis de tiempos realizado al 
algoritmo genético para el problema del transporte con ventanas de tiempo generó 
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resultados que ayudaron a identificar el nivel en que el algoritmo consume mayor 
tiempo de ejecución. Dicho análisis sirvió para identificar donde se aplicará la estruc-
tura de vecindad.  
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