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Resumen. Las técnicas de busqueda por vecindad han resultado medios ttiles
para encontrar soluciones aproximadas a problemas de optimizacion combina-
toria. Una vecindad esta definida como el conjunto de soluciones cercanas a
una solucion inicial dada. En este articulo se presenta el disefio de un mecanis-
mo de vecindad combinado con un algoritmo genético. Este disefio 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-6ptimos. En este articulo se muestra la etapa de analisis y disefio de la
estructura de vecindad con busqueda local combinada con un algoritmo genéti-
co para el problema de transporte con ventanas de tiempo.

1 Introduccion

Las técnicas de busqueda por vecindad cominmente se llaman algoritmos de busque-
da local. La parte medular en el éxito de una busqueda en vecindad es su estructura y
tamafio. En cuanto al tamafio de la vecindad mientras mas grande sea mayor sera la
calidad de las soluciones. Una vecindad amplia produce una heuristica mas eficaz. La
tendencia de utilizar procedimientos de busqueda local en combinacién con otras
estrategias se refleja en los trabajos encontrados en literatura por ejemplo: Blsqueda
Local Guiada de Vondouris y Tsang [1], GRASP de Feo y Resende [2] [3] y Concen-
tracion Heuristica (Fase I) de Rosing y Revelle [4]. Estas estrategias son en realidad
repeticiones de procedimientos de Busqueda Local (donde se modifica la funcion
objetivo y la solucion inicial se reemplaza por una mejor); los Algoritmos Meméticos
segin Moscato [5], afiaden a las operaciones de los Algoritmos Genéticos la Buisque-
da Local; también aparece en algunas fases de intensificacion en Busqueda Tabu
como menciona Glover [6][7] y en Busqueda Dispersa el trabajo de Laguna [8]; la
Busqueda Tabu basica o el recocido Simulado por Kirkpatrick [9][10] son en realidad
cadenas de movimientos vecinales.

La tendencia es aplicar busqueda local en vecindades junto con otras técnicas de
solucion a problemas de optimizacion combinatoria [17]
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En este articulo se propone un mecanismo de vecindad inmerso en un algoritmo
genético con la finalidad de realizar una explotacion 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 areas de transportacion, distribucion y logistica. En
algunos sectores de la industria, la transportacion significa un alto porcentaje de valor
agregado a los productos. Por eso la utilizaciéon de métodos computacionales para que
la transportacion 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 basicamente en minimizar los costos de
transportacion sujeto a restricciones de tiempo de cada ruta y de capacidad en base a
la demanda de cada cliente [12]. La funcion objetivo que representa a este problema
se describe en la ecuacion (1) y las restricciones de ventana de tiempo en la ecuacion
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Dénde: k= vehiculo, i=nodo origen, j=nodo destino, X=ruta, w;=ventana de tiempo del
nodo i, bi= extremo final de la ventana perteneciente al nodo i, a=extremo inicial de
la ventana perteneciente al nodo i, v +(j) =conjunto de vértices j tales que (i,j) €A.

Una de las alternativas de solucion a este tipo de problemas son los llamados mé-
todos heuristicos. Un método heuristico es un procedimiento para resolver un pro-
blema matematico bien definido mediante aproximaciones en un tiempo de computa-
cion razonable sin garantizar la optimalidad [13]. El método heuristico utilizado como
alternativa de solucién 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 busqueda y optimizacion.
Estos algoritmos estan 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 seleccion natural y la supervivencia de los mas fuertes, postulados
por Darwin. Por imitacion de este proceso, los Algoritmos Genéticos son capaces de
ir creando soluciones para problemas del mundo real. Haciendo una analogia del
algoritmo genético con el problema del transporte un individuo formado por cromo-
somas y genes corresponde a una ruta formada por vehiculos y nodos. Una vez puesto
el marco de referencia de los elementos a utilizar en este articulo, en la seccidon 2 se
explicara a detalle la definicion de vecindad, en la seccion 3 se explica la vecindad
propuesta, en la seccion 4 se muestra un andlisis del nivel de aplicacién de la vecin-
dad en el algoritmo genético, en la seccion 5 los trabajos futuros derivados de el ana-
lisis presentado en este documento y por tltimo en la seccion 6 las conclusiones.



Un Mecanismo de Vecindad con Busqueda Local y Algoritmo Genético 25

2 Definicion de Vecindad

Formalmente la vecindad de una solucién se define como el conjunto de todas aque-
llas soluciones que pueden ser alcanzables a partir de una solucion s’ por medio de un
movimiento ¢ [11], un movimiento puede ser un intercambio entre elementos que
conforman la solucion s.

N(s)={s'eS:s—=>s'"} 3)

Donde N(s) representa la vecindad con respecto a S, S representa una solucion to-
mada del espacio total de soluciones S y s’ representa el vecino de S generado a partir
de o movimientos. Un movimiento puede ser una insercion, eliminacién o intercam-
bio de componentes en una solucion. Para este caso en particular un movimiento
estara definido como un intercambio de dos genes en un individuo. En la figural se
muestra la representacion grafica de la vecindad generada a partir de una solucion S.

ESFPACIO DE SOLUCIONES

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

Por ejemplo la vecindad generada por la solucion Sl esta representada en la figura
1 como N(s1) en el circulo gris obscuro y sus vecinos estan representados por s1” y
asi sucesivamente para cada una de las soluciones S;j que pertenecen al espacio de
soluciones S, en notacioén de conjuntos se expresa S={s;, s, , S3,... Si}. La estructura
de vecindad mediante una busqueda permite ir haciendo una explotacion en el espacio
de soluciones. A continuacion se explica a detalle como se construye la vecindad, los
criterios aplicados en la construccion y su justificacion.

3 Construccion 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-6ptimos desarrollados por Lin [15] y Lin & Kernighan [16] para el TSP simétrico.
Un intercambio r-6ptimo consiste basicamente 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 valida para un problema de rutas.
Un intercambio 2-6ptimo consiste en intercambiar cadenas de dos nlimeros; entonces
para la cadena inicial dada se intercambiaran las cadenas 3-4 y la cadena 8-9 de tal
forma que la siguiente ruta factible estara 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 1-6ptimo tomando solo mo-
vimientos hacia adelante como lo propone Pacheco y Delgado [17] y en este caso
para VRPTW se establecerd un limite en el tamafio de la cadena a intercambiar; el
tamafio serd de uno. En VRPTW cada movimiento en la ruta total implica n-
busquedas para no violar las restricciones propias del problema, por lo que es conve-
niente utilizar movimientos con cadenas de uno, a esta nueva adecuacion la llamamos
vecindad tipo OR modificada.

La vecindad propuesta en este analisis es la vecindad tipo OR modificada tomando
dos nodos con intercambio de cadenas 1-6ptimo y el movimiento se realiza hacia
adelante. Y la biisqueda en la vecindad es una busqueda local clasica. El tamafio de la
vecindad se establece mediante la razon del tamafio del individuo y el numero de
genes a intercambiar, dicha razoén se conoce en optimizacion combinatoria como el
nimero de combinaciones sin repeticion de m elementos con tamafio N como se re-
presenta en la ecuacion cuatro.

cn =[m]: m! 4
n nt(m-n)!

n

TN(s) = Cm (5)

Dado este analisis se define a Ty() como el tamafio de la vecindad generada a partir
de s. Como se muestra en la ecuacion 5.

Normalizando las expresiones en la ecuacion 6, se tiene que el tamafo de la vecin-
dad Ty con respecto a la solucion s estd definido como la razon del tamafio del
individuo y del numero de genes a mutar esto es:

b ©)
USHUSEUSIL

Donde t) representa el tamafio del individuo y N, representa el numero de genes a
mutar. Por ejemplo para un individuo formado por 10 genes con intercambio de dos
genes, ) =10 y ng) =2 por lo tanto Ty =45 lo que implica que solo 45 vecinos seran
generados.

El criterio de paro de la vecindad se propone de inicio como lo proponen en litera-
tura dos veces el tamafio de la vecindad como se representa en la ecuacion 7.

P(N(s)) = 2TN(S)

TN(S) =

(M
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Donde Py representa el criterio de paro de la biisqueda en la vecindad N(s).
Cuando se lleve a cabo la implementacion y la experimentacion se analizard si es
necesario aumentar o disminuir el criterio de paro, de inicio se propone dos veces el
tamafio. Una vez identificado el tipo de vecindad, el tamafio de la vecindad y el crite-
rio de paro el siguiente paso es analizar en que parte del algoritmo genético se aplica-
ra la vecindad.

4 Nivel de aplicacion de la vecindad sobre el algoritmo genético
con busqueda local

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

—
@.C.O)
T/
’ GENERA POBLACION INICIAL() ‘
LISTA INVIDIDUOS
POB INICIAL
I
GENFETICO
SELECCION

MUTACION

GENERA POBLACION DE LA SIGUIENTE
GENERACION

Fig. 2. Diagrama de flujo del algoritmo genético

El algoritmo genético se ejecutd una serie de 10 veces obteniendo los tiempos totales
del algoritmo mostrados en la tablal y una serie de 10 veces tomando los tiempos por
funcion mostrados en la tabla2.
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Tabla 1. Tiempos de ejecucion 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 2043
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 ejecucion, en base a estos datos se
obtiene el tiempo de ejecucion del algoritmo genético en promedio 2232 segundos. La
hipotesis que se plantea es minimizar mediante la estructura de vecindad el tiempo
total para hacer mas eficiente el algoritmo genético.
En la tabla 2 se muestra la experimentacion realizada por funcion lo que se pretende
es detectar cual de las funciones consume mayor tiempo y tomar ese tiempo como
pardmetro para analizar en especifico esa funcion y analizar si es posible implementar
la estructura de vecindad.

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

Instancia Funcién Tiem- Instancia Funcién Tiem-
po(seg) po(seg)
C101-100 Poblacion() 329 C101-100 Poblacion() 345
Seleccion() 455 Seleccion() 490
Cruzamiento() 543 Cruzamiento() 528
Mutacion() 598 Mutacion() 635
Nva- 212 Nva- 215
Generac() Generac()
C101-100 Poblacion() 351 C101-100 Poblacion() 367
Seleccion() 523 Seleccion() 509
Cruzamiento() 578 Cruzamiento() 554
Mutacion() 667 Mutacion() 675
Nva- 212 Nva- 217
Generac() Generac()
C101-100 Poblacion() 357 C101-100 Poblacion() 390
Seleccion() 567 Seleccion() 522
Cruzamiento() 563 Cruzamiento() 578
Mutacion() 689 Mutacion() 656
Nva- 213 Nva- 211
Generac() Generac()
C101-100 Poblacion() 333 C101-100 Poblacion() 346
Seleccion() 556 Seleccion() 512
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Continuacion Tabla 2. Tiempos de ejecucion del algoritmo génetico por funcion en serie de 10
para intancias C101 para 100 nodos.

Instancia Funcion Tiem- Instancia Funcion Tiem-
po(seg) po(seg)
Cruzamiento() 575 Cruzamiento() 524
Mutacion() 636 Mutacion() 669
Nva- 216 Nva- 218
Generac() Generac()
C101-100 Poblacion() 369 C101-100 Poblacion() 378
Seleccion() 515 Seleccion() 509
Cruzamiento() 529 Cruzamiento() 548
Mutacion() 662 Mutacion() 649
Nva- 216 Nva- 215
Generac() Generac()

En la tabla 2 se presentan los resultados de tiempos de ejecucion en serie de 10 por
funcioén, notando que en la funcion de mutacion es la que implica mayor tiempo. Esto
nos da la pauta para proponer la estructura de vecindad en lugar del operador de mu-
tacion del algoritmo genético como lo muestra la figura 3. Cabe mencionar que en el
algoritmo genético la mutacion 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 articulo.

EL algoritmo de generacion y biisqueda en vecindad se muestra en la figura 4. El
algoritmo de generacion y busqueda en vecindad se probd para un individuo de tama-
flo 10 con un tamafio de vecindad de 45 vecinos generados con el fin de probar la
funcionalidad del algoritmo. Una vez probada la funcionalidad se implementara para
instancias grandes y por ultimo como trabajo futuro, implementarlo en el algoritmo
genético.
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l GENERA POBLACION INICIAL() ‘

LISTA INVIDIDUOS
POB INICIAL

—

GENETICO

SELECCION
.

L

GENERA POBLACION DE LA SIGUIENTE |

GENERACION

| IHPRIHE-MEJORS() |

Fig. 4. Algoritmo de generacion y busqueda en vecindad tipo Or-modificada

Como lo muestra la figura4 el algoritmo de vecindad parte de una solucion s tomada
del espacio de soluciones y a partir de esa solucion se genera una vecindad de tamafio
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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 asi sucesivamente hasta terminar con
todos los vecinos generados a partir de la solucién. En la figura 5 se muestra el meca-
nismo de como se genera un vecino.

GENERA VECINO S’

Bl1]2[3|a|s5|e|7][8]9]10 13
# 1| 2 1 3 4 - [} T 8 g 10 16
Ba[2[1]als]e|7]8]9]n10 12
Bal2]3]1]s|e[7]s]a]0 17
H 5 2 3 4 1 B T a8 g 10 29
Bola|s[af[s[1]7]e]e]n0 10
|
BUSQUEDA

COMPARA VALOR INDIVIDUO INICIAL CON SIGUIENTE VECING
Le ]l > [ ]

Fig. 5. Generacion 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 asi sucesivamente hasta la condicion de paro. En el pro-
ceso se va comparando si el vecino generado es mejor que el anterior se realiza el
cambio; la comparacion se realiza en base a la funcion de evaluacion. En este caso la
funcion objetivo a evaluar es la del problema del transporte con ventanas de tiempo.
Para el proposito de este documento se propone solo el analisis y el disefio de la es-
tructura.

5 Trabajos futuros

Con miras a probar la propuesta expresada en este documento se pretende realizar la
implementacion del algoritmo vecindario al algoritmo genético y realizar la experi-
mentacion y comparacion para detectar que tan buena o no resultd la estructura de
vecindad aplicada a un algoritmo genético para el problema del transporte con venta-
nas de tiempo. Se construira el analisis de tiempos de ejecucion del algoritmo genéti-
co contra el algoritmo genético con vecindad.

6 Conclusiones

El analisis realizado en este documento sirve de punto de partida para conseguir mi-
nimizar el tiempo de ejecucion de un algoritmo heuristico aplicado a un problema de
optimizacion combinatoria mediante una vecindad. El analisis de tiempos realizado al
algoritmo genético para el problema del transporte con ventanas de tiempo genero
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resultados que ayudaron a identificar el nivel en que el algoritmo consume mayor
tiempo de ejecucion. Dicho andlisis sirvié para identificar donde se aplicara la estruc-
tura de vecindad.
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