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PROLOGO

La elaboracién de un plan de ruteo de vehiculos para un vehiculo
que debe abastecer dos o tres clientes puede parecer para muchas personas
innecesario, ya sea porque la respuesta a esta es trivial o no representa
grandes variaciones en el presupuesto. Esta situacion no sucede si se trata
de una flota de vehiculos donde la dificultad de hallar una ruta 6ptima es
mas complicada y la minimizacion de gastos es ahora un factor importante, la
busqueda de una solucion éptima se vuelve complicada, ya que los problemas
de ruteo de vehiculos son clasificados como problemas combinatorios, pero es
importante y necesario elaborar un plan de ruteo que permita minimizar gastos
de transporte como: combustible, desgaste de neumaticos, tiempo de reparto,

pago de personal, etc.

La idea de implementar un modelo de ruteo de vehiculos para el reparto
de productos en lugares de emergencia resulta necesaria, si bien la minimizacién
de gastos de transporte no es lo primordial, pero si la de minimizar el tiempo
de reparto a las zonas afectadas. El modelo de ruteo de vehiculos permitira

la distribucién oportuna de productos de primera necesidad como: agua,



vii
medicinas, productos enlatados; reduciendo muertes por falta de alimentos

y atencién médica. El Instituto Nacional de Defensa Civil (INDECI) sugiere

un tiempo de respuesta no mayor a 72 horas.
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RESUMEN

Este trabajo aborda el problema de ruteo de vehiculos para la
distribucién de productos aplicado en zonas de emergencia, dada la
complejidad computacional de este tipo de problemas y la necesidad de obtener
respuestas en un tiempo limitado, se implementan computacionalmente dos
metaheuristicas: Los Algoritmos Inspirados en Colonias de Hormigas (ACO)
y Algoritmos Genéticos (AG). Finalmente se evalian estas metaheuristicas y
se comparan con los resultados obtenidos del modelo de programacién lineal
mixta implementados en GLPK, con datos recolectados de la ciudad de Piura,
frente a un eventual fendmeno del nino costero, como el ocurrido en el ano 2017,
concluyendo que los Algoritmos Inspirados en Colonias de Hormigas muestran
mejores resultados. Python es el lenguaje de programaciéon en el que se han

implementado estas metaheuristicas.

Palabras Clave

Ruteo de vehiculos, optimizacion, heuristicas, metaheuristicas, algorit-

mos genéticos, algoritmos inspirados en colonias de hormigas.



ABSTRACT

This work addresses the problem of vehicle routing for the distribution
of products applied in emergency zones, given the computational complexity
of this type of problems and the need to obtain answers in a limited time, two
metaheuristics are computationally implemented: Algorithms Inspired in Ant
Colonies (ACO) and Genetic Algorithms (AG). Finally, these metaheuristics
are evaluated and compared with the results obtained from the mixed linear
programming model implemented in GLPK, with data collected from the city
of Piura, in the face of an eventual phenomenon of the coastal child, such as
the one that occurred in the year 2017, concluding that Ant Colonies Inspired
Algorithms show better results. Python is the programming language in which

these metaheuristics have been implemented

Keywords

Vehicle routing, optimization, heuristics, metaheuristics, genetic

algorithms, algorithms inspired by ant colonies.



INTRODUCCION

Nuestro mundo estd lleno de amenazas de desastres naturales. En
particular, hay un niimero creciente de desastres graves ocurridos en los ultimos
anos, como el terremoto de magnitud 7.5 y tsunami ocurrido en Indonesia
el 28 de septiembre del 2018, el huracan Katrina - Estados Unidos el 2005,
el terremoto ocurrido el 15 de agosto de 2007 en la provincia de Pisco o el
fenémeno del nino costero en el verano del 2017 que afecté al norte del Per,
generando el desborde del rio Piura e inundando muchos caserios y centros
poblados.

Desde un punto de vista matematico, las operaciones de alivio en
caso desastres implican una amplia variedad de problemas complejos de
optimizacién, por ejemplo, localizacion de lugares para reparto 6ptimo de
ayudas a los damnificados, rutas 6ptimas para el reparto de productos de
primera necesidad; este tltimo es un problema de ruteo de vehiculos. Los
problemas de localizacién, ruteo de vehiculos son problemas de optimizacién
combinatoria.

En general, un problema de optimizacién consiste en encontrar una
solucién factible que maximice (minimice) una funcién objetivo. Al enfrentarse
con un problema de optimizacion, la primera preocupacion de los cientificos
de matematica y computacién es: si el problema puede resolverse mediante
algunos algoritmos eficientes (y en particular en tiempo polinomial). Muchos
problemas de optimizacion combinatoria son NP-duros, es decir no se pueden
resolver en un tiempo polinomial. Ademas, en condiciones de emergencia, las
soluciones a los problemas deben desarrollarse en un tiempo muy limitado. Por
lo tanto, los métodos exactos tradicionales tienen una aplicabilidad limitada.

Las metaheuristicas son una clase de métodos de optimizacién que
debido a su simplicidad, flexibilidad y aplicabilidad general resultan adecuados
para abordar una amplia gama de problemas computacionalmente intratables.
No siempre garantizan la solucién éptima exacta en una tnica ejecucion, pero
en la mayoria de los casos pueden obtener soluciones satisfactorias en un tiempo
de cémputo aceptable.
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La investigacién sobre los métodos de optimizaciéon para las operaciones
de alivio en casos de desastre, en comparacion con otras subareas de
investigacion de operaciones, es limitada, pero, ha comenzado a evolucionar
en los dltimos anos. Una variedad de metaheuristicas (Khouadjia et al., 2013),
incluidos el algoritmo genético (GA), la optimizacién de enjambre de abejas,
la optimizacién de colonias de hormigas, han encontrado un nimero creciente
de aplicaciones en problemas de ruteo de vehiculo. Este trabajo se enfocara en
la aplicacién de dos metaheuristicas: algoritmos genéticos y metaheuristicas
inspiradas en colonias de hormigas, ademas se utilizard una herramienta
computacional para resolver el modelo, que es un problema de programacion
lineal entera mixta.



CAPITULO I

PRELIMINARES

Este capitulo contiene los conceptos tedricos que dan sustento al
desarrollo de la investigacion que se presenta en esta tesis: Algoritmos, teoria
de grafos, optimizacion, programacion lineal y algunas variantes de problemas
de ruteo de vehiculos.

1.1. Algoritmos

Los modelos de ruteo de vehiculo son por lo general problemas de
optimizacién combinatoria, es decir, a medida que la complejidad del espacio
de busqueda incrementa, el costo de ejecucion de dichos algoritmos puede
aumentar de forma exponencial, convirtiendo la resolucién en practicamente
imposible.

Definicién 1.1.1. Un algoritmo es un conjunto de instrucciones o reglas
definidas y mo ambiguas, ordenadas y finitas que permite, solucionar un
problema, realizar un computo, procesar datos y llevar a cabo otras tareas
o actividades. Dados un estado inicial y una entrada, siguiendo los pasos
sucesiwos se llega a un estado final y se obtiene una solucion.

Una instruccion es no ambigua cuando la accion a ejecutar estd
perfectamente definida.

1.1.1. Eficiencia y complejidad de algoritmos

Cuando se tiene que resolver un problema, es posible disponer de varios
algoritmos. Evidentemente, se desearia seleccionar el mejor. Esto plantea la
pregunta, jcomo decidir entre varios algoritmos cudl es el mds beneficioso?.
Si se tuviera que resolver unos cuantos casos pequenos de un problema sencillo,
quiza no importe demasiado que algoritmo emplear; en este caso se podria



seleccionar el que sea mas facil de programar, sin preocupacién por sus
propiedades tedricas. Sin embargo, si se tiene que resolver muchos casos, o
si el problema es dificil, quiza se tenga que seleccionar de forma més cuidadosa
(Brassard et al., 1997).

Definicién 1.1.2. eficiencia algoritmica es usado para describir aquellas
propiedades de los algoritmos que estan relacionadas con la cantidad de
recursos utilizados por el algoritmo. Un algoritmo debe ser analizado para
determinar el uso de los recursos que realiza. un algoritmo es eficiente si,
cuando tmplementado, se ejecuta rapidamente en instancias de entrada reales.

Entre otras definiciones se puede considerar que un algoritmo es eficiente
si su consumo de recursos estd en la media o por debajo de los niveles
aceptables. “aceptable” significa: que el algoritmo se ejecuta en un tiempo
razonable en un computador. Desde mediados del siglo X X hasta la actualidad
las computadoras han tenido un avance significativo tanto para procesar datos
como en la capacidad de memoria disponible, lo que indica que los niveles
aceptables de eficiencia hace unas décadas serian inaceptables en la actualidad.

Existen muchas maneras para medir la cantidad de recursos empleados
por un algoritmo: las dos medidas més frecuentes son la complejidad temporal
y espacial; otras medidas a tener en consideracién podrian ser la velocidad
de transmision, uso temporal del disco duro, asi como uso del mismo a largo
plazo, consumo de energia, tiempo de respuesta ante los cambios externos, etc.
Muchas de estas medidas dependen del tamano de la entrada del algoritmo;
ademas podrian depender de la forma en que los datos estan organizados.

Definicién 1.1.3. La complejidad de los algoritmos estudia formalmente
la dificultad de los problemas algoritmicos. Asi, se definen varias clases de
complejidad (P, NP, etc) pudiéndose entonces clasificar los algoritmos segin
sus caracteristicas.

1.1.2. Consumo de tiempo de los algoritmos

Diremos que un algoritmo resuelve un problema si al recibir la
descripcion de una instancia del problema devuelve una solucion de la instancia
o informa que la instancia no tiene solucion. Para cada instancia del problema,
el algoritmo consume una cantidad de tiempo diferente. Digamos que el
algoritmo consume 7'(I) unidades de tiempo para procesar la instancia I. La
relacién entre T'(I) y el tamano de la instancia I proporciona una medida de la
eficiencia del algoritmo. Por ejemplo, es més dificil ordenar la lista {3, 5,2,9, 1}
que la lista {1,3,5,6, 7}, como la segunda ya estd ordenada. Lo que se quiere
es tal caracterizacion de la calidad de un algoritmo que nos facilita hacer
comparaciones entre algoritmos.



1.1.2.1. Conceptos de peor caso y mejor caso

Dado un algoritmo A para un problema y un nimero natural n, sea:

T*(n) = méax{T(I)/I es instancia de tamano n para el problema}

Decimos que T%(n) mide el consumo de tiempo del algoritmo A en el
peor caso; en este caso también diremos que el algoritmo realiza el mayor
esfuerzo.

De modo similar podemos definir

T.(n) = min{T'(I)/I es instancia de tamano n para el problema}

El cual mide el consumo de tiempo en el mejor caso, es decir cuando el
algoritmo realiza el menor esfuerzo.

1.1.3. Anadlisis asintdtico

La meta del analisis de algoritmos es evaluar la calidad de un algoritmo
en comparacion con otros algoritmos o en comparacion a la complejidad del
problema o alguna cota de complejidad conocida. Sin embargo, tipicamente
en el conteo de “pasos de computacion” falta precisién en el sentido que no
es claro que cosas se considera operaciones basicas. Por eso normalmente se
caracteriza la calidad de un algoritmo por la clase de magnitud de la funcién
de complejidad y no la funcién exacta misma. Tampoco son interesantes los
tiempos de computacion para instancias pequenas, sino las instancias grandes.
En una instancia pequena, normalmente todos los algoritmos producen
resultados rapidamente (Schaeffer, 2011).

Para definir clases de magnitudes, necesitamos las definiciones
siguientes. Para funciones f: Z* — Ry g:Z" — R.

f(n) € O(g(n)) si 3 ¢ > 0 tal que |f(n)] < c-|g(n)| para valores de n
suficientemente grandes.

f(n) € Q(g(n)) si 3 ¢ > 0 tal que |f(n)| > ¢ |g(n)| para valores de n
suficientemente grandes.

F(n) € O(g(n)) 5i 3 ¢,¢ > 0 tal que ¢ |g(n)| < |f(n)] < ¢ - |g(n)| para
valores de n suficientemente grandes.



La funcion O(f(n)) es una cota superior asintética al tiempo de
ejecucion, mientras la funciéon Q(f(n)) es una cota inferior asintética. La
tercera definicion quiere decir que las dos funciones crecen asintoticamente
iguales.

Por lo general, O(f(n)) es la notacién de complejidad asintética més
comunmente utilizado.

Dadas dos funciones f(n) y g(n) diremos que f(n) es més compleja que
g(n) cuando
lim (_f(n)) =
n—o0 \ g(n)

Diremos que f(n) es menos compleja que g(n) cuando

s () =0

Y diremos que f(n) es equivalente a g(n) cuando
lfim (M) =K
n—o0 \ g(n)

Noétese que esta definicidn nos permite un andlisis algoritmico
conociendo la formulacién de la funcién.

siendo K # 0y K # o0

1.1.4. Orden de complejidad

Tenemos los siguientes 6rdenes de complejidad:

» Constante: O(1).

» Lineal: O(n).

» Logaritmica: O(logn).

» Cuadrada: O(z?), Cibica: O(z?), ..., de orden k: O(z*).

= Combinacién en producto de distintos tipos de complejidades.
Por ejemplo, cuasilineal O(nlogn) = O(n) x O(logn).

» Exponencial: O(k™). Por ejemplo: O(2"), O(3"), ...

» Factorial: O(n!).



El hecho de que exista un caso de un problema en el cual la solucién
es inmediata, no provoca que el coste de este algoritmo sea constante. Nunca
podemos considerar el coste de un algoritmo en el caso mas facil puesto que
este puede estar sujeto a ciertas condiciones que no se pueden dar siempre.

Existen una serie de reglas de complejidad a tener en cuenta, que
facilitan la tarea de calcular el orden de complejidad:

Se ignoran las constantes multiplicativas o aditivas.

La base del logaritmo no importa.

Suma de complejidades es el méximo de entre todas ellas.

= Composicién de complejidades es el producto de las complejidades.

La complejidad que se usa es la del algoritmo menos complejo que pueda
resolver el problema. Evidentemente algoritmos mas complejos pueden resolver
problemas, pero se buscara el algoritmo menos complejo.

Los problemas segiin puedan ser resueltos, es decir, lograr una solucién
optima, se pueden clasificar segtin la complejidad de los algoritmos que la
logran.

Si la complejidad de los algoritmos es de las nombradas anteriormente,
excepto la exponencial, se dice que los problemas que se resuelven son
polinémicos, (categoria P). Si no somos capaces de resolverlos por algoritmos
de esa complejidad, es decir, no podemos encontrar la soluciéon en un tiempo
razonable, pertenecen a la categoria NP (Non deterministic Polynomial time).

1.1.5. Clases de Complejidad

1.1.5.1. Complejidad de Clase P

Contiene aquellos problemas de decisiéon que pueden ser resueltos
en tiempo polinémico por un algoritmo deterministico. Los problemas de
complejidad polinémica son tratables ya que se pueden resolver en la practica
en tu tiempo razonable. Aquellos problemas para los que la mejor solucién que
se conoce es de complejidad superior a la polinémica, se dice que son problemas
intratables.



1.1.5.2. Complejidad de Clase NP

NP(non deterministic Polinomial Time) es una de las clases més
fundamentales, contiene los problemas de decisiéon que son resueltos por un
algoritmo no deterministico en tiempo polinémico. Algunos de estos problemas
intratables pueden caracterizarse por el curioso hecho de que puede aplicarse un
algoritmo de verificacion de tiempo polinémico para comprobar si una posible
solucion es valida o no. Esta caracteristica lleva a un método de resolucién no
deterministica consistente en aplicar heuristicas para obtener soluciones que
se van desestimando a ritmo polinémico.

La clase P se encuentra contenida en NP, pero NP contiene muchos
problemas importantes, llamados también NP-Completos, para el cual no se
conoce algoritmos de tiempo polinomial.

1.1.5.3. Complejidad de Clase NP-Completos

Se conoce una amplia variedad de problemas de tipo NP, de los cuales
destacan algunos de ellos de extrema complejidad. Son problemas NP y son
los peores problemas posibles de clase NP y es probable que no formen parte
de la clase de complejidad P. NP-completo es el conjunto de los problemas de
decisién en NP tal que todo problema en NP se puede reducir en cada uno de
los problemas de NP-completo.

El problema de suma de subconjuntos puede ser un buen ejemplo ya que
la verificacion de alguna respuesta es facil, pero no se conoce mejor solucién
que explorar todos los 2" — 1 subconjuntos posibles hasta encontrar uno que
cumpla con la condicion.

Definicién 1.1.4. Un problema de decision C es NP-completo si:

1. Ce NP

2. Todo problema de NP se puede transformar polinomialmente en C.

Un problema que satisface la sequnda condicion, pero no la primera se le
denomina NP-duro



1.1.5.4. Complejidad de Clase NP-Duro

La Clase NP-Duro es el conjunto de los problemas de decision que
contiene los problemas M tales que todo problema L en NP puede ser
transformado polinomicamente en M. Esta clase puede ser descrita como los
problemas de decisiéon que son al menos tan dificiles como un problema de NP.

Asumiendo que M es NP-completo, es decir:

1. Lestdaen NP.

2. VL' en NP, L' < L.

En el conjunto NP-Duro se asume que L satisface la propiedad 2, pero no la
propiedad 1

La relacion entre las clases de complejidad NP y P es una pregunta
por primera vez formulada por el cientifico computacional Stephen Cook que
la teoria de la complejidad computacional ain no ha podido responder. En
esencia, la pregunta jes P = NP completo? significa: si es posible “verificar”
rapidamente soluciones positivas a un problema del tipo SI/NO (donde
“rapidamente” significa “en tiempo polindmico”), jes que entonces también
se pueden “obtener” las respuestas rapidamente? Se considera el problema
mas importante en este campo, el Clay Mathematics Institute ha ofrecido
un premio de un milléon de ddlares estadounidenses para quien desarrolle la
primera demostracion correcta.



1.2. Teoria de Grafos

1.2.1. Introduccion a la teoria de grafos

La teoria de grafos tuvo inicio con el problema de los puentes de
Konigsberg, también llamado problema de los siete puentes de Konigsberg,
es un célebre problema matematico, resuelto por Leonhard Euler en 1736 y
cuya resolucion dio origen a la teoria de grafos.

Esta ciudad es atravesada por el rio Pregel, en ruso «Pregolya», el cual
se bifurca para rodear con sus brazos a la isla Kneiphof, dividiendo el terreno
en cuatro regiones distintas, las que entonces estaban unidas mediante siete
puentes llamados Puente del herrero, Puente conector, Puente verde, Puente
del mercado, Puente de madera, Puente alto y Puente de la miel. El problema
fue formulado en el siglo XV III y consistia en encontrar un recorrido para
cruzar a pie toda la ciudad, pasando sélo una vez por cada uno de los puentes,
y regresando al mismo punto de inicio.

Figura 1.1: Mapa de Konigsberg en la época de Leonhard Euler.

Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Problema_de_los_puentes_de_K&nigsberg.

1.2.2. Grafos

Los grafos se presentan con frecuencia en la vida real, tal es el caso de
una red de carreteras que enlace un cierto grupo de ciudades; aqui los nodos
de la red o ciudades representan los vértices del grafo, las carreteras que unen
las ciudades representan los arcos o aristas; asi a cada arco se asocia una
informacion tal como la distancia entre ciudades, consumo de gasolina, costo
de mantenimiento, etc (Caicedo et al., [2010)).




Definicién 1.2.1. Un grafo, es un par G = (V;E) de conjuntos que
satisfacen E C [V]?; Asi, los elementos de E son subconjuntos de 2
elementos de V. Para evitar ambigiedades notacionales, siempre supondremos
tacitamente que V N E = (; Los elementos de V son los vértices, nodos, o
puntos del grafo G, los elementos de E son las aristas (o lineas).

Nota 1.2.1. La forma habitual de representar un grafo es dibujando un punto
o circulo para cada vértice y uniendo dos de estos elementos por una linea.
La forma en que se dibujan estos es irrelevante: lo unico que importa es la
informacion de qué pares de vértices forman una arista y cudles no.

DO
\'/

£
G

Figura 1.2: Ejemplo de grafo con V' = {1,2,3,4,5,6,7,8}

Definicién 1.2.2. Un vértice v incide con una arista e, si v € e; entonces e
es una arista en v. Los dos vértices que inciden con una arista son llamados
extremos.

Definicién 1.2.3. En un grafo, dos vértices son adyacentes, o vecinos, si
estan conectados por una arista. En tal caso, cada uno de estos vértices son
incidentes a dicha arista.

Definicién 1.2.4. Grafo D:irigido Si en un grafo los arcos tienen una
direccion, el grafo se llama grafo dirigido u orientado.

Figura 1.3: Ejemplo de grafo dirigido.
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En un grafo orientado cada arco se representa por medio de un par
ordenado (v;,v;) donde el primer elemento es el nodo origen o fuente y el
segundo es el nodo destino de ese arco, por lo tanto se puede decir que el arco
va desde v; hasta v; y que v; es adyacente a v;. Un grafo orientado también
se llama un digrafo. Si los arcos del grafo no indican una direccién, el grafo es
no dirigido y en él cada arco se puede representar nombrando los nodos que lo
forman sin importar el orden es decir:

(vi,v5) = (vj,v:)

Los nodos de un grafo se pueden usar para representar los objetos y los
arcos para representar relaciones entre esos objetos. En el ejemplo anterior los
nodos podrian ser ciudades y los arcos las rutas aéreas entre esas ciudades. A
los nodos y arcos de un grafo se pueden asignar nombres o valores (etiquetas),
creandose asi lo que se llama un grafo etiquetado.

Definicién 1.2.5. Una arista no dirigida es arista una donde no se distingue
un vértice inicial ni uno final.

Definicién 1.2.6. Una arista dirigida es una arista que tiene una direccion
asociada consigo, esto es, posee un vértice inicial y un vértice final.

Definicién 1.2.7. Sea G = (V, E) un grafo, un subgrafo de G es cualquier
grafo H = (W, F), de modo que W C V y F C E. Un subgrafo se obtiene
eliminando algunas aristas y/o vértices. Si se suprime un vértice, se suprimen
todas las aristas que tienen por origen o fin dicho vértice. St F' contiene todos
los lados

oS0 D@
% o o
o
GFD ONG

Figura 1.4: Ejemplo de subgrafo.

Definicién 1.2.8. El numero de nodos de un grafo se llama orden del grafo y
se denota como:
ord(g) = [N(G)| = N

El nimero de aristas o arcos es |A(g)| = A = e(G)

Otra notacion: G™ = grafo de orden n.
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Definicién 1.2.9. Grado de un Vértice El grado de un vértice x es el
numero de vértices adyacentes a él, esto es, el niumero de arcos incidentes a x
y se denota grad(zx).

— X X

grad(vy) = 2 grad(vy) = grad(vy) = 4

Figura 1.5: Visualizacion grafica del grado de un vértice

Fuente: Caicedo (2010) Introduccién a la teoria de grafos.

Definicién 1.2.10. Un grafo completo, es un grafo simple donde cada par de
vértices estd conectado por una arista.

Un grafo completo de n vértices tiene n(n — 1)/2 aristas, y se nota K,.
Es un grafo reqular con todos sus vértices de grado n — 1.

eve
0‘9

Figura 1.6: Ejemplo de grafo completo K,

Definicién 1.2.11. Una trayectorial en un grafo es una secuencia de nodos
V1, Vo, . ., Uy tal que (vi,v9), (V2 v3), ..., (Vp_1,Vy) SON arcos.

Cuando los vértices de una trayectoria son todos distintos, excepto
posiblemente el primero y el ultimo, la trayectoria se define como una
trayectoria simple. Una trayectoria que comienza y termina en el mismo nodo
se llama un ciclo o circuito. Los ciclos de longitud 1 se llaman bucles o lazos
porque salen de un nodo e inciden en el mismo nodo sin pasar por ningin otro.
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Definicién 1.2.12. Un grafo G se denomina simple o sencillo si cumple:

1. No tiene lazos.

2. No existe mas que un arco para cada par de nodos j.

Un grafo que no es simple se le llama grafo maltiple o multigrafo.

Definicién 1.2.13. Multigrafo, es el que acepta mds de una arista entre dos
vértices. Estas aristas se llaman maltiples o lazos (loops en inglés). Los grafos
simples son una subclase de esta categoria de grafos.

Definicién 1.2.14. Sean G = (V,E) y G' = (V', E') dos grafos. Llamamos a
G y G’ isomorfos, y escribimos G ~ G', si existe una biyeccion o : V. — V'
con xy € E & o(x)p(y) € E' para todas las x,y € V, es decir que preserva
la relacion de adyacencia. Donde ¢ se llama isomorfismo; Un isomorfismo de
un grdafico G en si mismo se llama un automorfismo de G. Normalmente no

distinguimos entre los grafos isomorfos. Por lo tanto, normalmente escribimos
G =G en lugar de G ~ G'.

Definicién 1.2.15. Sea G un grafo. Se dice que G es conezo, si dados u y v
dos vértices de G existe al menos un camino de u a v.

Definiciéon 1.2.16. Un drbol es un grafo conexo simple aciclico. Algunas
veces, un vértice del darbol es distinguido llamdndolo raiz.

Definicién 1.2.17. Un bosque es un conjunto de drboles; o de forma
equivalente, un bosque es un grafo aciclico.

1.2.3. Grafos de Euler

Cuando se posee una red no dirigida conexa se puede disenar un circuito
que recorra todos sus nodos, partiendo de un nodo especifico y regresando a
él, pero sin pasar mas de una vez por cada arco, ademas escogiendo el circuito
de forma tal que el recorrido sea minimo.

Este tipo de problema se resuelve hallando un circuito euleriano de
longitud minima.

Definicién 1.2.18. Circuito FEuleriano en una red conexa, un circuito
que recorre todos los nodos y todos los arcos pasando una vez por cada arco, se
llama circuito euleriano.

Si la red no es conexa puede ocurrir que no exista un circuito euleriano.

Definicién 1.2.19. Trayectoria FEuleriana Una trayectoria euleriana es
una trayectoria que incluye cada arco exactamente una sola vez.
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Definicién 1.2.20. Una red par es aquella en la cual el nimero de arcos que
inciden a todos y cada uno de los nodos es par.

Corolario 1.2.1. Un grafo conexo contiene una trayectoria euleriana, pero no
un ciclo euleriano, si y solo si exactamente dos nodos tienen grado tmpar. La
trayectoria debe comenzar en un nodo impar y terminar en otro nodo impar.

Proposiciéon 1.2.1. Sea G un grafo. Entonces si G tiene un circuito de Euler,
el grado de cada vértice es par, mientras que, si G tiene un camino de Euler, G
tiene exactamente dos vértices de grado impar (exactamente los vértices donde
empieza y termina el camino).

Teorema 1.2.1. Sea G un grafo conexo. Entonces G es un grafo de Fuler si,
y solo si, el grado de cada vértice es par.

Corolario 1.2.2. Sea G un grafo conexo. Entonces G tiene un camino de
Fuler si, y solo si, G tiene exactamente dos vértices de grado impar.

1.2.4. Grafos de Hamilton

En la seccion anterior estudiamos cuando en un grafo podiamos
encontrar un camino que recorriera todas las aristas una sola vez. En esta,
pretendemos estudiar como recorrer todos los vértices una sola vez.

Cuando se tiene un grafo conexo no dirigido G = (N, A) puede ocurrir
que se desea hacer un recorrido por el grafo, que pase por todos los nodos,
sin repetir nodo y regresar al nodo de partida. Tal tipo de recorrido se define
como un ciclo o circuito hamiltoniano.

El nombre de este tipo de ciclo se ha dado en honor al matematico
irlandés Sir William Rowan Hamilton (1805 — 1865), quien fue el primero que
los estudié en 1857.

Si el grafo G tiene asociados a sus arcos valores que pueden ser las
distancias entre los nodos o el costo de recorrer dichas distancias, es de interés
hallar un circuito que recorra todos los nodos una sola vez, y que tenga
distancia minima o costo minimo. Este problema ha sido formulado desde
hace mucho tiempo con el nombre de: “Problema del Agente Viajero”.

Definicién 1.2.21. Un ciclo hamiltoniano en un grafo es un ciclo que
wisita cada vértice una y solo una vez.

Definicion 1.2.22. Un camino hamiltoniano es una sucesion de aristas
adyacentes, que visita todos los vértices del grafo una sola vez. Si ademds
el ultimo vértice wvisitado es adyacente al primero, el camino es un ciclo
hamaltoniano.
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Definicién 1.2.23. Sea G un grafo. Un camino de Hamilton es un camino
que recorre todos los vértices una sola vez.

s Un circuito de Hamilton es un camino cerrado que recorre todos los
vértices una sola vez (salvo los extremos).

= Un grafo con un circuito de Hamilton se denomina grafo de Hamilton o
grafo hamiltoniano.

Observacién 1.2.1.

= Puesto que a la hora de buscar un camino o circuito de Hamilton no
podemos pasar dos veces por un mismo vértice, no es posible que el
camino contenga dos lados paralelos, ni que contenga lazos. Supondremos
por tanto en esta seccion que todos los grafos que intervienen no tienen
ni lazos ni lados paralelos.

= Hemos visto en el ejemplo anterior, que, si hay un vértice de grado 1,
entonces el grafo no es de Hamilton.

» Por otra parte, si un grafo con n vértices es de Hamilton, en el circuito
de Hamilton intervienen n lados. Por tanto, un grafo de Hamilton con n
vértices tiene al menos n lados.

= [ntuitivamente, cuantos mdas lados tenga un grafo con un niumero de
vértices fijado, mds fdcil serda poder encontrar un circuito de Hamilton.
Veremos a continuacion que, si tenemos el numero suficiente de lados,
entonces tenemos garantizada la existencia de circuitos de Hamilton.

1.3. Optimizacién

La optimizacion es la accion de desarrollar una actividad lo mas
eficientemente posible, es decir, con la menor cantidad de recursos y en el
menor tiempo posible. La optimizacién, en general, implica lograr el mejor
funcionamiento de algo, usando de la mejor forma los recursos.

Desde el punto de vista matematico, la optimizacion, es el proceso que
consiste en hallar los minimos y méaximos de una funcién, algunas ramas
de la optimizacién son: (lineal, no lineal, entera, combinatoria, estocastica,
multiobjetivo) (Ramos et al., 2010)).

Los problemas de optimizacién se componen generalmente de tres
partes:
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= Funcion objetivo: Es la medida cuantitativa del funcionamiento del
sistema que se desea optimizar (maximizar o minimizar). Como ejemplo
de funciones objetivo se pueden mencionar: la minimizacién del tiempo
de ruteo de un vehiculo, la maximizacion de los beneficios netos de venta
de ciertos productos, la minimizacion de emision de C'O, de una flota de
vehiculos, etc.

= Variables: Representan las decisiones que se pueden tomar para afectar
el valor de la funcién objetivo. Desde un punto de vista funcional se
pueden clasificar en variables dependientes y variables independientes.

» Restricciones: Representan el conjunto de relaciones (expresadas
mediante ecuaciones e inecuaciones) que ciertas variables estéan obligadas
a satisfacer. Por ejemplo, la capacidad de un vehiculo, tiempo de llegada
de un vehiculo a su depdsito, etc.

Resolver un problema de optimizacion consiste en encontrar el valor que
deben tomar las variables para hacer éptima la funciéon objetivo satisfaciendo
el conjunto de restricciones.

Los métodos de optimizaciéon los podemos clasificar en: métodos clasicos
y métodos metaheuristicos (que aparecieron ligados a lo que se denominé
inteligencia artificial e imitan fenémenos sencillos observados en la naturaleza).
Dentro de los primeros se encuentra la optimizacién lineal, lineal entera mixta,
no lineal, combinatoria, estocéstica, etc. En el segundo grupo se incluyen los
algoritmos evolutivos, metaheuristicas inspiradas en colonias de hormigas, etc.

1.3.1. Meétodos clasicos de optimizacion

= Programacion Lineal: Una de las areas mdas empleadas de la
optimizacion es la programacién lineal (PL). Estos problemas se basan
en la optimizacién (minimizacién o maximizacién) de una funcién lineal
conocida como funcién objetivo, sujeta a una serie de restricciones
lineales de igualdad o desigualdad.

Definicién 1.3.1. Un programa lineal es la maximizacion o
minimizacion de una funcion lineal sujeta a restricciones lineales (por
ejemplo, ecuaciones lineales o desigualdades lineales).

Matricialmente, un problema de PL (con igualdades) se puede expresar
como:

max 2z =cx
sa. Ar =10 (1.1)
x>0
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donde cz es la funcién objetivo a maximizar (minimizar), z € R”
representa el vector de variables a determinar, ¢ € R™ es el vector de
costos asociado a las variables, A € M,,,«,, es la matriz de coeficientes y
b € R™ el vector de términos independientes asociado a las restricciones.
Es decir, el problema (1.1f) es equivalente al problema en notaciéon
extendida:

Mmax 2 = C1T1+ Cogy + ... + Ty
sujeto a a1 + a19T2 + ... + a1, = by

a21T1 + A22%2 + ... + QopnTy = bg
(1.2)

Am1T1 + Q2T + ..o+ Ay Tp = bm
T1,T2, ..., Ty >0

Definicién 1.3.2. Se llama region factible del problema al conjunto
de posibles valores que satisfacen todas las restricciones, R = {x € R" :
Az = b,x > 0}. Una solucion del problema se dice solucion
factible si satisface todas las restricciones del mismo, es decir, x € R.
Una solucion factible se dice solucion optima si proporciona el valor
mas favorable a la funcion objetivo, es decir, x* € R es optima siVr € R,
cx* > cx.

La funcion objetivo puede representar un problema de maximizacion o
minimizacion. En un problema concreto, las restricciones pueden venir
dadas en términos de igualdad o desigualdad (> o <) y las variables
pueden ser no negativas (z > 0), no restringidas (x € R) o acotadas
(I < z < w). Sin embargo, dichas variantes pueden transformarse
en el problema dado en forma estandar en anadiendo variables
adicionales (Merino|, 2015)).

max 2z =cx
sa. Ar <b (1.3)
z>0

y su version equivalente en notacién extendida:

Mmax 2 = C1T1 + Coy + ... + Ty
sujeto a a1 121 + a19T2 + ... + a1,T, < by

2121 + A929T9 + ...+ A2n Ty

(1.4)

<
Am1T1 + Q2% + ...+ ApnTn S bm

T1, T2, ..., Ty >0
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Se puede transformar la funcién objetivo de un problema de
programacion lineal de maximizacion a minimizacion, se puede encontrar
una teoria mas detallada en Merino (2015)).

Programaciéon no lineal: En matematicas, programacién no lineal
(PNL) es el proceso de resolucion de un sistema de igualdades y
desigualdades sujetas a un conjunto de restricciones sobre un conjunto
de variables reales desconocidas, con una funcién objetivo a maximizar
(o minimizar), siendo alguna de las restricciones o la funcién objetivo no
son lineales.

Problemas enteros:, si todas sus variables de decisién son enteras, es
decir, toman valores del conjunto de los nimeros enteros Z. También se
conocen como problemas enteros puros lineales, y se denotan por PE. En
particular, se tiene un problema entero 0 — 1, si todas sus variables son
binarias, es decir, toman valores en el conjunto {0, 1}.

Problemas mixtos: si tienen variables de decisién tanto continuas como
enteras. También se conocen como problemas enteros mixtos lineales, y
se denotaran por PM. En particular, un problema mixto es aquel que
contiene tanto variables continuas como variables binarias.

Optimizacion multiobjetivo: problemas que requieren la optimizacién
simultanea de mas de un objetivo. Habra que optimizar por tanto una
funcién de la forma f : S — T, donde S € R" y T' C R*. Pero el problema
estd en que normalmente no existe un elemento de S que produzca
un 6ptimo de forma simultdnea para cada uno de los k objetivos que
componen f. Esto se deberd a la existencia de conflictos entre objetivos,
que harédn que la mejora de uno de ellos dé lugar a un empeoramiento
de algin otro.

La mayor parte de los problemas de optimizaciéon del mundo real son
naturalmente multiobjetivo. Esto es, suelen tener dos o mas funciones
objetivo que deben satisfacerse simultaneamente y que posiblemente
estdn en conflicto entre si. Sin embargo, a fin de simplificar su solucién,
muchos de estos problemas tienden a modelarse como mono objetivo
usando solo una de las funciones originales y manejando las adicionales
como restricciones.

La solucién a estos problemas implica encontrar un conjunto de
soluciones (en lugar de solo una) que represente las mejores
compensaciones posibles entre los objetivos, de modo que ningin objetivo
pueda mejorarse sin empeorar a otro.

El problema de optimizacién multiobjetivo general puede formularse
como:
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*

T . _
*1" que satisfaga las m restricciones

Encontrar el vector @* = [z],25,...,x
de desigualdad:

(@) >0 i=12,...,m (1.5)
las p restricciones de igualdad
hi(Z) =0 i=12...,p (1.6)
y que optimice
F@ = [A@&), @), f@)]" (1.7)

Para tratar el problema del conflicto entre objetivos se han utilizado
diversos métodos:

e Métodos basados en el concepto de eficiencia de Pareto.

e Métodos basados en la combinacion de objetivos.

o método de la suma ponderada.

o método de la programacién por metas.

Todos los métodos anteriores han sido utilizados por distintos autores
en combinacion con los algoritmos evolutivos, que se han mostrado como
una herramienta muy adecuada para resolver este tipo de problemas, por
ejemplo (Mandal et al., |2010).

f)ptimo de Pareto
Decimos que un punto #* € 2 es un éptimo de Pareto si para toda & € ()
el ={1,2,...,k} ya sea,
Vier (fi(Z) = fi (27))
o hay al menos una ¢ € I tal que

[i(Z) > fi (%)

Método de la suma ponderada

Método de la suma ponderada, en el que se optimizara el valor obtenido
mediante la suma de los valores correspondientes a los distintos objetivos,
multiplicados cada uno por un coeficiente de peso. Estos coeficientes de
peso estableceran la importancia relativa de cada objetivo. El problema
de optimizacion multiobjetivo se transforma asi en otro de optimizacion
escalar, que para el caso de la minimizacién serd de la forma

k
min Z w; fi(x)
i=1
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donde w; > 0 es el coeficiente de peso correspondiente al objetivo i.
Método de la programacién por metas

En el que se establece una meta para cada objetivo y lo que se suma
ahora (multiplicado por el correspondiente coeficiente) es la distancia de
cada objetivo a su meta. Para un caso de minimizacién seria

k
minZwi |fi(z) — M;]
i=1

donde M; representa la meta del i-ésimo objetivo.

Optimizacion Combinatoria: La Optimizacién Combinatoria es una
rama de la optimizaciéon. Su dominio se compone de problemas de
optimizacién donde el conjunto de posibles soluciones es discreto o se
puede reducir a un conjunto discreto.

A medida que la complejidad del espacio de busqueda aumenta, el coste
de ejecucion de dichos algoritmos puede aumentar de forma exponencial,
convirtiendo la resolucién en practicamente inviable.

Otra posibilidad para afrontar este tipo de problemas, consiste en buscar
una solucién subdéptima, pero en un tiempo razonable.
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1.4. Ruteo de vehiculos

El idear un modelo de ruteo para un conjunto de vehiculo puede
representar entre un 10% y 20% del costo final de los productos como se
menciona en (Olivera, 2004). Toma mayor importancia si idear un modelo
de ruteo de vehiculos se traduce en minimizar el nimero de deceso de vidas
humanas frente a un desastre.

Se ha visto un incremento de investigaciones sobre problemas de ruteo
de vehiculos aplicados a desastres naturales, |Guzman et al.[(2020) muestra una
revision de problemas de ruteo de vehiculos aplicados a Desastres naturales.

1.4.1. Problema del agente viajero (TSP)

El problema del agente viajero (T'SP) se basa en encontrar la ruta de
un vendedor que comienza desde una ubicacion de origen, visita un conjunto
de ciudades prescritas y regresa a la ubicacion original de tal manera que la
distancia total recorrida sea minima y cada ciudad sea visitada exactamente
una vez. Este problema ha captado la atencion a lo largo de los anos debido en
parte a su amplia aplicabilidad en la practica (Gutin and Punnen, 2006)). Una
de las caracteristicas mas interesantes de este problema es que existen muchas
formulaciones conocidas para el mismo problema. Una de ellas es la siguiente.

Sea el conjunto de ciudades 0,1,2,...,n
- {1, si va de la ciudad ¢ a la ciudad j
ij =

0, en otro caso

Sean w; para ¢ = 1,...,n variables artificiales y ¢;; la distancia desde la
ciudad ¢ a la ciudad j. Entonces el modelo de programacion lineal en enteros
puede ser escrito como:

mini i Cij T4 (18)

=0 j#i,j=0
sujeto a
0<zy; <1 ij=0,...n (1.9)
x;; entero 1,7=0,...n (1.10)

Y wy=1 j=0....n (1.11)
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Y =1 i=0,...,n (1.12)

Jj=0,j#i
w —u;+nx,; <n—1 1<i#j5j<n (1.13)

La restriccion asegura que cada ciudad 0,...,n de salida llegue
exactamente a una ciudad, y aseguran que desde cada ciudad 1,...,n
se salga exactamente hacia una ciudad (ambas restricciones también implican
que exista exactamente una salida desde la ciudad 0), y aseguran
los valores binarios para x; ;, obliga a que un solo camino cubra todas
las ciudades y no dos o mas caminos disjuntos cubran conjuntamente todas las
ciudades.

1.4.2. Problema de ruteo de vehiculo (VRP)

Estos (VRP) generalmente se modelan a través de programas enteros
mixtos basados en un grafo matematico. Estos grafos consisten en un conjunto
de vértices y un conjunto de arcos de conexion. Los vértices representan clientes
o depositos. Los arcos representan los caminos entre clientes y depositos. Los
arcos generalmente contienen costos, estos costos representan los tiempos de
viaje o las distancias entre los clientes. En el VRP clasico, el tiempo de
conduccién, tiempo de servicio y los clientes se conocen de antemano. Para los
VRP, una solucion generalmente se define mediante la asignacion de clientes a
los vehiculos y la secuencia de los clientes asignados para cada vehiculo (Ulmer,
2017). El VRP clésico se puede definir de la siguiente manera:

Sea G = (V,A) un grafo donde V' = {1,...,n} es un conjunto de
vértices que representan ciudades con el depdsito ubicado en el vértice 1, y
A es el conjunto de arcos. Con cada arco (i,j) ¢ # j se asocia un matriz no
negativa de distancia C' = (¢;;). En algunos contextos, ¢;; puede interpretarse
como un costo de viaje o como un tiempo de viaje. Cuando C' es simétrico, a
menudo es conveniente reemplazar A por un conjunto E de bordes no dirigidos.

La formulacion del VRP se puede presentar de la siguiente manera:
Sea I el conjunto de arcos, z;; una variable entera que puede tomar valores
{0,1},{i,7} € E\ {{0,7} : j € V'}, 1 si el vehiculo va del vértice i al vértice
J y cero en otro caso, valores {0,1,2},V{0,j} € E,j € V . Tenga en cuenta
que xo; = 2 cuando se selecciona una ruta que incluye el tnico cliente j en la
solucion.
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El VRP puede formularse como la siguiente programacién entera:

1#]
sujeto a
=1 VieV (1.15)
JEV
day=1, VeV (1.16)
eV
D w28 -V(S),{S: S CV\{1},|S] > 2} (1.17)
eV

La funcién objetivo busca minimizar el costo total como se muestra en ((1.14)),
generalmente representado por la distancia total recorrida. Las restricciones
y limitan a solo una entrada y salida de cada nodo garantizando
que todas sean visitadas. La restriccion son restricciones de eliminacion
de subtour: v(S) es un limite inferior apropiado en la cantidad de vehiculos
necesarios para visitar todos los vértices de S en la solucion &ptima.
Finalmente, la restriccién define al modelo como uno entero binario que
vale 1 cuando por el arco (4,7) circula un vehiculo, o cero en caso contrario
Zirour| (2008).

1.4.3. Problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo

(VRPTW)

El (VRPTW) es una generalizacién del conocido VRP. Se puede revisar
como un problema combinado de ruteo y programacién de vehiculos que a
menudo surge en muchas aplicaciones del mundo real. Se trata de optimizar el
uso de una flota de vehiculos que deben realizar varias paradas para atender
a un conjunto de clientes, y especificar qué clientes deben ser atendidos por
cada vehiculo y en qué orden para minimizar el costo, sujeto a la capacidad del
vehiculo y restricciones de tiempo de servicio. El problema implica la asignacion
de vehiculos a viajes, de modo que el costo de asignacion y el costo de ruta
correspondiente son minimos (Zirour, [2008)).

» G =(C,A) es un grafo completo no dirigido.

» C={0,1,...,n} conjunto de nodos (clientes), donde 0 es el depdsito.
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w A={(4,j) :4,j € C,i # j}; conjunto de aristas que unen a los clientes
1y J.
» ¢;; es el costo de moverse desde el cliente ¢ hacia el cliente j.
s d; € Z* demanda del cliente 3.
= k es numero de vehiculos pertenecientes a la flota.
» () € Z* es la capacidad de los vehiculos.
= Y, es la cantidad entregada por el vehiculo v al cliente 1.
» Y es la hora de llegada del vehiculo v al cliente 3.

0 1, si el vehiculo v viaja del cliente ¢ al cliente j
n PP —
Y 0, en otro caso

En esta variante del problema, como se detalla en la seccion anterior, ademas
de capacidades sobre los vehiculos, cada cliente i € C\0 tiene asociada una
ventana de tiempo [e;, [;] que establece un horario de servicio permitido para
que un vehiculo arribe a él y un tiempo de servicio o demora s; (tiempo de
descarga o entrega de mercancia).

Por ejemplo, si el camino entre los clientes (i, j) es parte de una solucién,
b; y b; son las horas de arribo a los clientes i y j respectivamente, entonces las
ventanas de tiempo implican que debe cumplirse b; < [; y b; < [;. Ademds,
se consideran las constantes ¢;;, que tienen como valor, la distancia existente
entre los clientes ¢ y j.

La formulacién del (VRPTW) se puede presentar de la siguiente manera
(Montes Orozco et al., [2017)):

n n k
minzzz%xfj (1.19)

i=0 j=0 v=1

sujeto a

n k
Zfojzl; Vi=1,2,...,n (1.20)
oapi=1 Yw=12.. .k (1.21)

doalh=1 Yo=12..k (1.22)
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sz’p—Zx;jzo; Vp=1,2,...,n; v=12,...,k (1.23)
i=0 j=1
Yie=di» at; Vi=12...n v=12._k (1.24)
j=0
V<@ Yw=12.. .k (1.25)
=0
e <b<l, Vij=1,2...n v=12_ k (1.26)

zi(0f +si+ti; —b7) <0; Vi=1,2,....n; v=12...k (1.27)

2 e {01}, y Y >0, Vi=1,2,...,m v=12...k (1.28)

El conjunto de restricciones asegura que cada cliente debe
ser visitado sélo por un vehiculo. Las restricciones aseguran que
cada vehiculo parta solo una vez del depdsito, mientras que el conjunto
de restricciones asegura que cada vehiculo regrese al depdsito. Las
restricciones hacen que cada vehiculo al arribar a la ubicacién de un
cliente, salga de esta (restriccién de transbordo). El conjunto de restricciones
impone que la cantidad entregada al cliente ¢ por el vehiculo v sea
satisfecha en su totalidad. La restriccion impone que la cantidad
entregada en cada ruta no exceda la capacidad del vehiculo. La restriccién
asegura que los limites de las ventanas de tiempo son respetados. La
restriccion asegura que cada vehiculo v no pueda iniciar el servicio a
cierto cliente j, si la suma del tiempo de transporte entre los clientes ¢ y j,
la duracién del servicio para el cliente ¢ y el tiempo de llegada al cliente i, es
mayor que la ventana de tiempo para el cliente j. La restricciéon (|1.28)) define
el tipo de las variables utilizadas. Finalmente, la funcién objetivo busca
minimizar el costo total de las rutas asignadas al conjunto de vehiculos.

La siguiente tabla muestra la notacién y descripcién de varios modelos
de ruteo de vehiculos existentes.
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Modelo de ruteo
de vehiculo

Descripcion

VRP

El problema de ruteo de vehiculos VRP, por sus siglas
en inglés, hace referencia a la asignacion adecuada de
las rutas de distribuciéon o abastecimiento, a una flota
de carros destinada a transportar la mercancia de un
punto de depdsito a los clientes.

CVRP

(Capacited VRP), es el VRP mas general y consiste
en uno o varios vehiculos con capacidad limitada y
constante encargados de distribuir los productos segin
la demanda de los clientes.

MDVRP

(Multi-Depot VRP), o VRP con miiltiples depdsitos
es un caso de ruteo de vehiculos en el que existen
varios depdsitos (cada uno con una flota de vehiculos
independiente) que deben servir a todos los clientes.

PVRP

(Period VRP), contempla en su planteamiento un
horizonte de operacion de M dias, periodo durante el
cual cada cliente debe ser visitado una vez.

SDVRP

(Split Delivery VRP), o VRP de entrega dividida, donde
se permite que un cliente pueda ser atendido por varios
vehiculos si el costo total se reduce, lo cual es importante
si el tamano de los pedidos excede la capacidad de un
vehiculo.

SVRP

(Stochastic VRP), se trata de un VRP en que uno o
varios componentes son aleatorios; clientes, demandas y
tiempos estocdsticos son las principales inclusiones en
este tipo de problemas.

VRPPD

(VRP Pickup and Delivery), o VRP con entrega y
recogida, es aquel en el que cabe la posibilidad de que
los clientes pueden devolver determinados bienes, por
tanto, se debe tener presente que estos quepan en el
vehiculo. Esta restricciéon hace mas dificil el problema
de planificacion y puede causar una mala utilizacién
de las capacidades de los vehiculos, un aumento de las
distancias recorridas o a un mayor nimero de vehiculos.

MFVRP

(Mix Fleet VRP), es un VRP en el que se
suponen vehiculos con distintas capacidades o capacidad
heterogénea, por lo que es necesario considerar estas
capacidades en la ruta que seguird cada recurso, ya que
un camién mas grande podra realizar una ruta mas larga
o que tenga mayor concentracién de demanda.
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VRPTW

(VRP with Time Windows), es aquel en el que se incluye
una restriccion adicional en la que se asocia a cada
cliente una ventana de tiempo, es decir, cada cliente
solo esta dispuesto a recibir el bien o servicio durante
un intervalo de tiempo predeterminado.

VRPB

VRP con red de retorno: El cliente pude demandar
o entregar la mercancia, de esta manera se generan
dos subconjuntos de clientes al interior de las rutas,
los consumidores y los vendedores; ocasionando una
distribucién mixta, lo cual representa la minimizacién
de costos totales asociados.

DCVRP

VRP con restricciones de capacidad y distancia: La
capacidad de los vehiculos es limitada y la longitud
de los arcos que se realizan en una ruta, es decir las
distancias.

OVRP

VRP abierto: En este caso, el vehiculo no esta obligado a
regresar al depdsito, una vez haya finalizado su recorrido.
Se presenta generalmente, cuando las organizaciones no
cuentan con una flota de vehiculos propia parcial o
totalmente.

VRPF

VRP difuso: Surge en respuesta a la dificultad para
establecer demandas, tiempos de recorrido y ubicacion
de los clientes desconocidos.

PVRPTW

El problema de ruteo periédico del vehiculo con ventanas
de tiempo: requiere atender a un conjunto de clientes
en un horizonte de planificacién de varios periodos y
satisfacer las restricciones de ventana de tiempo para
las visitas en cada periodo. Cada cliente se caracteriza
por un conjunto de combinaciones viables de periodos de
visita (llamados “patrones”) y una ventana de tiempo
para las visitas.

DVRPTW

Ruteo dindmico del vehiculo con ventanas de tiempo:
se enfoca en la demanda cambiante que se presenta
al interior de un sistema de transporte y en donde
los requerimientos, deben satisfacerse dentro de una
ventana de tiempo definida. Es decir, el cliente solo se
encuentra disponible para atender el requerimiento en
un intervalo de tiempo definido; de lo contrario se vera
penalizado econémicamente.
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LRP

Problema de localizacién y ruteo: Puede ser representa-
do por una red, donde cada cliente y depdsito son sim-
bolizados por un vértice y deben ser visitados una vez
para la entrega de un bien o recolecciéon de un objeto;
y, los arcos son las rutas de acceso. Para este problema
no se toma en cuenta el inventario de cada instalacion o
del depdésito.

CTP

El problema del recorrido de cobertura: El CTP
consiste en determinar un ciclo hamiltoniano de longitud
minima, de modo que cada vértice esté dentro de una
distancia preespecificada del ciclo.

Tabla 1.1:

Taxonomia de problemas de ruteo de vehiculos



CAPITULO II

OBTENCION DE CASOS DE ESTUDIOS.

En este capitulo se presenta una recopilaciéon de casos de estudios
més importantes relacionados con metaheuristicas para el proceso de entrega
optima de productos mediante ruteo de vehiculos aplicados en zonas de
emergencia.

2.1. Obtencién de casos de estudio

2.1.1. Obtencién de casos de estudios local.

No se han encontrado estudios en el &mbito local sobre la distribucion
de productos mediante ruteo de vehiculos aplicados en zonas de emergencia.

2.1.2. Obtencion de casos de estudios Nacional.

En el ambito nacional se han encontrado algunos trabajos de tesis.

1. Benavente Sotelo| (2016]) ha realizado un trabajo de investigacién para
hallar una solucién factible para un modelo de ruteo de vehiculos frente
a un terremoto de magnitud 8,0 Mw con epicentro frente a Lima y hace
énfasis en la distribucion de ayuda humanitaria no alimentaria. Propone
un modelo con fundamento cientifico que busca optimizar las rutas de
distribucién en menos de 72 horas, plazo maximo definido por el Instituto
Nacional de Defensa Civil (INDECT).

Trabaja bajo los supuestos de contar con 22 almacenes los cuales
abasteceran a 42 subestaciones. Cada subestacién distribuird los bienes a
50 nodos ubicados en parques aledanos. La poblaciéon damnificada debera
acercarse al parque seleccionado para recibir tres kits de bienes de ayuda.
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Propone un modelo VRPTW, haciendo la aclaracion que este modelo
presenta limitaciones del software ya que el modelo es calificado como
NP-hard debido a su complejidad computacional. Para superar este
inconveniente emplea la heuristica método en dos fases: asignando
primero los nodos en grupos, usando el algoritmo de barrido, y luego
determinar la ruta con ayuda de un modelo TSP. Luego de realizar la
heuristica a cada una de las 42 subestaciones, concluye que si se llega a
cumplir con la norma de 72 horas realizando un recorrido total de 70 800
kilometros.

. |Garcia Avellaneda; (2019) desarrolla un diseno y la simulacién de un
modelo de un plan de evacuacion en caso de emergencia por tsunami en
el distrito La Punta (Pert).

Senala que, en el Pert, se encuentra uno de los litorales mas vulnerables
de Sudamérica, expuesta a inundaciones por causa de tsunami, pudiendo
ser la causa de un gran nimero de pérdidas de vidas humanas en el pais.
Contempla como uno de estos escenarios, un terremoto de magnitud
8.5 Mw con epicentro en el mar, frente al Callao, coincidiendo con el
terremoto mas probable que podria ocurrir en Lima, donde se sabe que
las primeras olas llegarian a las costas de La Punta en 15 minutos.

El objetivo principal de su trabajo es, optimizar el nimero de recursos
y numero de personas evacuadas a una zona segura fuera del distrito
La Punta. Propone el cumplimiento del objetivo a través de optimizar
las rutas de escape a utilizar por los vehiculos de la zona. Confirma
la viabilidad de estas rutas a través de un modelo de simulacién por
dindmica de transportes de camino dirigido.

Concluye que dos variables juegan un importante rol en la cantidad de
vehiculos evacuados en el limite de tiempo que llegan las olas a las costas
de La Punta, el trafico inicial y el tiempo de reaccién de las personas
para poder salir del distrito.

. [Pareja Villegas and Rodriguez Leiva) (2016) Disenan un modelo
multivariado para identificar los factores determinantes que explican el
nimero de damnificados por causa de un terremoto en la regiéon de Lima y
Callao; asimismo, formula un modelo de programacién lineal entera para
ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo para determinar el plan de
distribucién de los bienes de ayuda humanitaria, tomando en cuenta las
restricciones de la situacién. Con dicho modelo, determina la cantidad de
vehiculos necesarios y las rutas de despacho para atender a los afectados
luego de ocurrido un terremoto. Discute y evaliia las propuestas de mejora
para la distribuciéon de ayuda humanitaria en la region del Callao desde
el almacén nacional del INDECI, a partir de los resultados del modelo de
ruteo de vehiculos. Por tltimo, contrasta los resultados de los escenarios
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analizados en términos de costos y medidas de respuesta en el ambito de
la logistica humanitaria.

4. (Alva Cabreral [2014) Desarrolla un trabajo aplicativo para problemas de
ruteo de vehiculos estrechamente relacionado a la problematica surgida
en la logistica humanitaria. Este problema radica en céomo realizar la
entrega de la ayuda desde los centros de abastecimiento hasta los puntos
de acopio en los distritos de Lima Metropolitana y el Callao, al ser
afectados por un terremoto de elevada intensidad, teniendo en cuenta
ademas la necesidad de realizar dicha entrega de una manera agil y
eficiente y recorrer las menores distancias obteniendo de esta forma un
mejor tiempo de respuesta satisfaciendo toda la demanda, representada
en este caso por los damnificados a asistir.

Para lograr las mejores caracteristicas planteadas en la entrega, primero
realizo el mapeo de dichos puntos de acopio tomando en cuenta los
almacenes de insumos médicos para luego resolver el problema con
la aplicaciéon de diversos métodos heuristicos como el de Cercania de
Puntos, Sweep o Barrido, Gran Ruta aplicando posteriormente el Método
del Ahorro y Programacién Lineal y el de Clasificacion Ascendente
Jerarquica. En segundo lugar, una vez concluidas todas las propuestas
toma una decisién acerca de cudl seria el mejor modelo a seguir para
la resolucién de este VRP (Vehicle Routing Problem) basado en las
distancias recorridas por el transporte hacia cada uno de los puntos que
conforman las clusters establecidas. También considerd la cantidad de
damnificados a asistir y determiné la cantidad de recursos empleados
por cada viaje de la flota vehicular terrestre.

2.1.3. Obtencion de casos de estudios Internacional.

En el ambito internacional se han encontrado algunos trabajos de
investigacion.

1. (Jeanmonod et al., 2018) presenta el problema de ruteo dindmico
de vehiculos para la logistica de socorro en desastres naturales como
terremotos o tifones. Considera que la entrega / recogida coordinada
y ordenada de los recursos disponibles ayuda a mitigar los danos a la
propiedad y salvar vidas.

Para solucionar este problema propone un método (DVRPRL) problema
del ruteo dindmico del vehiculo para la logistica de socorro en desastres
naturales donde las demandas de bienes de socorro, incluida la entrega
o la recogida, pueden variar en tiempo real y probablemente sean
impredecibles. En cada sitio de demanda, se requieren varios tipos
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de articulos de socorro con diferentes niveles de emergencia y plazos,
y es posible que se necesiten operaciones de entrega y recogida
simultaneamente. Reutiliza exceso de bienes de socorro o equipo de
rescate recogido en un sitio en cualquiera de los siguientes sitios del
mismo recorrido. Para una respuesta rapida a las demandas futuras, un
vehiculo despachado puede no tener que regresar al depdsito a menos
que sea necesario rellenarlo con articulos de ayuda, este puede esperar
en su ultima parada hasta que reciban el préximo pedido del centro de
coordinacion de logistica.

. (Allen, 2017) elabora un trabajo de investigacion, producto del terremoto
en Nepal de abril del 2015, modela la entrega de suministros como un
problema de enrutamiento de vehiculos utilizando el método de dos
etapas de Fisher y Jaikumar, que asigna ubicaciones a los vehiculos a
través de un programa entero y luego utiliza la heuristica para el ruteo
de los vehiculos. En la etapa de asignacion, utiliza la formulacion del
problema de asignacién para asignar ubicaciones a los vehiculos. En la
etapa de ruteo, implementa sub-tour y la heuristica de recocido simulado
por el bien de la comparacion.

. (Al Theeb and Murray, [2017)) expresa que después de un desastre, los
suministros deben distribuirse de manera eficiente y equitativa a las
personas necesitadas, los heridas deben ser evacuados a centros de triaje,
y los socorristas deben ser transportados a las areas afectadas.

Para abordar este problema, presenta un modelo detallado de
programacion matematica. Resalta que, debido a la complejidad de la
formulacién, solo las instancias de problemas a pequena escala se pueden
resolver de manera éptima a través de un software de solucién comercial.
Propone un nuevo enfoque heuristico para resolver problemas de tamano
practico dentro de un tiempo aceptable.

. (Korkou et al.l 2016 Presenta un modelo de varios periodos con el
objetivo de minimizar la escasez de diferentes productos de socorro en
varias areas afectadas. Genera un conjunto de pruebas de problemas
de referencia con diversas caracteristicas a partir del modelo propuesto
y resuelve de manera Optima con CPLEX. Utiliza el conjunto de
pruebas para comparar una serie de metaheuristicas. Las modificaciones
necesarias las introducen en los algoritmos, para ajustarse a los requisitos
especiales del tipo de problema especifico. El rendimiento de los
algoritmos los evaliia en términos de precision de la solucion con respecto
a las soluciones optimas. Las comparaciones entre las metaheuristicas
empleadas ofrecen informacion valiosa sobre su capacidad para abordar
los problemas de logistica humanitaria.

. (Mguis et al., 2014) emplea un algoritmo genético para la planificacién
de la ayuda humanitaria en casos de desastres naturales. Clasifica su
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estudio como un problema de ruteo dinamico del vehiculo con ventanas
de tiempo (DVRPTW), donde los clientes deben ser atendidos durante
un intervalo de tiempo especifico. Expresa que en caso de un desastre,
la planificacién de emergencias debe ser rapida y consistente. Por esas
razones, opta por un algoritmo genético mejorado al agregar una variedad
de guias para acelerar la convergencia del algoritmo. Por lo tanto, el
algoritmo genético proporciona una poblacién de soluciones que pueden
abordar el aspecto dindmico del problema. Su objetivo es proporcionar un
plan para satisfacer todas las demandas minimizando la distancia total
recorrida. Prueba el enfoque propuesto con datos tedricos y encuentra
una alta eficiencia, lo que infiere la posibilidad de aplicar la gestién de
llamadas de emergencia en caso de un desastre mayor.

. (Nolz et al) 2010) estudia un problema de objetivos multiples que
surge en una situacién posterior a un desastre natural. Supone que la
infraestructura en la region afectada ha sido parcialmente destruida por
un terremoto, inundacién o tsunami. El problema refiere a la ayuda
de supervivencia, lo que significa el suministro de alimentos, refugio y
medicamentos a la poblacion que vive en el area afectada, compensando
las instalaciones destruidas. Desarrolla un método hibrido basado en
algoritmos genéticos, busqueda de vecindad variable y vinculacién de
ruta para resolver el problema motivado del mundo real. El algoritmo
ha sido probado con datos reales de la provincia de Manabi en Ecuador.
También presenta resultados para instancias del mundo real de mediano
y gran tamano.

. (Penna et al.| 2018) examina un problema de ruteo de vehiculos (VRP)
aplicado a la fase de respuesta después de un desastre natural. Propone
un modelo VRP que involucra una flota heterogénea de vehiculos,
multiples viajes, multiples depdsitos y dependencias del sitio del vehiculo.
El método es una heuristica hibrida genérica que utiliza una formulacién
de particionamiento de conjunto para agregar memoria a un marco
de busqueda local iterada de inicio multiple. La heuristica calcula
rapidamente rutas eficientes mientras determina la cantidad de vehiculos
requeridos y el subconjunto de depdsitos que se utilizaran.

. (Han et al. 2018)) sugiere un procedimiento de solucién que consta de
dos partes. Uno es generar un plan de ruta de vehiculos de emergencia
para vehiculos individuales y el otro es coordinar esos planes para la sede.
El algoritmo para la calificacién genética de un plan de enrutamiento se
compone de una técnica de optimizacién que utiliza la programacion
de enteros y una metaheuristica que utiliza el algoritmo genético.
Y para coordinar, propone una agrupacién heuristica y de k-medias
basada en prioridades. El rendimiento del algoritmo esta empiricamente
demostrado que es eficiente tanto en la calidad de la solucién como en el
tiempo de busqueda en varios tamanos de problemas.
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(Wang et al., 2014) construye un modelo de ruteo de ubicacién abierta
de ntimero entero no lineal para el problema de distribucién de socorro
considerando el tiempo de viaje, el costo total y la confiabilidad con
entrega dividida. Propone el algoritmo genético de clasificacién no
dominada y el algoritmo de evolucién diferencial de clasificacion no
dominada para resolver el modelo propuesto.

(Yi and Kumar, 2007) presenta una metaheuristica de optimizacién de
colonias de hormigas (ACO) para resolver el problema logistico que
surge en las actividades de socorro en casos de desastre. La planificacion
logistica implica el envio de productos a los centros de distribucién en
las areas afectadas y la evacuacion de los heridos a los centros médicos.
El rendimiento del algoritmo es probado en varias redes generadas
aleatoriamente y los resultados indican que este algoritmo funciona bien
en términos de calidad de la solucién y tiempo de ejecucion.

(Alinaghian et all 2019) presenta un nuevo modelo matematico para la
ubicacién de centros de ayuda temporales y el enrutamiento dinamico
de vehiculos de rescate aéreos que distribuyen suministros basicos
en operaciones de ayuda. La funcién objetivo del modelo propuesto
minimiza el tiempo de llegada al ultimo centro de ayuda temporal
designado. El modelo busca ubicar los centros de ayuda temporales
de manera que todas las areas afectadas estén cubiertas por al menos
un centro de ayuda temporal. Presenta un algoritmo metaheuristico
hibrido mejorado basado en la bisqueda de dispersion combinada con
la busqueda de vecindad variable. Para evaluar el rendimiento del
algoritmo, prueba y compara con un método exacto, busqueda de
dispersién bésica y algoritmo genético. Los resultados muestran el buen
desempeno del algoritmo.

(Li and Chung, 2019) aborda el problema de enrutamiento de vehiculos
capacitados (CVRP) y el problema de enrutamiento de vehiculos de
entrega dividida (SDVRP) con tiempos de viaje inciertos y demandas
al planificar rutas de vehiculos para entregar suministros criticos a la
poblacién afectada que lo necesita después de un desastre. Utiliza un
enfoque de optimizacion robusto para CVRP y SDVRP considerando las
cinco funciones objetivas: minimizaciéon del nimero total de vehiculos
desplegados, el tiempo total de viaje / costo de viaje, la suma de los
tiempos de llegada, la suma de los tiempos de llegada ponderados por
demanda y el ultimo tiempo de llegada. Propone un nuevo método
heuristico de dos etapas que combina el algoritmo de insercion extendido
y la busqueda tabu para resolver los modelos VRP para problemas a
gran escala.

(Xiong et al. [2019) presenta un modelo de enrutamiento de ubicacién
de varios niveles (LPR) para situaciones posteriores a un terremoto.
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Desarrolla un modelo multiobjetivo para el (LRP). El objetivo de este
modelo es minimizar el tiempo total en la entrega de suministros de
emergencia y minimizar el tiempo maximo de espera para que los
suministros de emergencia lleguen a los puntos de demanda. Emplea
un algoritmo heuristico hibrido para resolver el modelo.

2.2. Ruteo de vehiculos aplicado a la distribuciéon de

productos en zonas de emergencia

En la mayoria de problemas de ruteo de vehiculos (VRP) las demandas
de los clientes debe procesarse a un costo minimo. Sin embargo, hay
aplicaciones de (VRP) donde el servicio no tiene beneficio monetario. Estas
aplicaciones aparecen en el contexto de ayuda humanitaria, donde el principio
clave es prevenir o aliviar el sufrimiento humano.

Definimos un desastre como un evento extraordinario que puede ocurrir
con o sin previo aviso limitado y tiene efectos devastadores en la poblacién.
Los lugares declarados como zonas de emergencia suelen ser lugares afectados
por desastres naturales como: terremotos, huracanes, tsunami, o desastres
provocados por el hombre como: graves circunstancias politicas o civiles que
afectan e impiden la vida normal de una comunidad.

La gravedad del impacto en las victimas depende de la magnitud del
evento y de dos factores adicionales: la vulnerabilidad de la poblacién afectada,
expresado como la incapacidad para resistir el peligro, y las capacidades
disponibles para hacer frente a los efectos del evento. Como las capacidades
locales se ven abrumadas después de un desastre, las agencias de ayuda
nacionales e internacionales juegan un papel importante en proporcionar el
apoyo que se requiere para aliviar el sufrimiento. Aunque las autoridades
locales son responsables de las operaciones de socorro, las agencias de ayuda
estdn muy involucradas en el proceso de gestién de desastres. Sus funciones
incluyen el despliegue de equipos de rescate y el abastecimiento de suministros
esenciales como agua, alimentos y medicamentos a las regiones afectadas.

La investigacién en el campo del ruteo de vehiculos en zonas
de emergencia para la entrega de productos puede hacer contribuciones
importantes a apoyar a las agencias de ayuda en sus actividades operativas
y eventualmente ayudar a salvar vidas (Toth and Vigo, [2002]).
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2.2.1. Logistica en la gestion de zonas de emergencia

Una de las herramientas mas importantes para aprovechar al maximo
los recursos existentes y permitir un alivio rapido, incluso en circunstancias
agravantes, es la logistica. Una vez que se han evaluado los danos y se han
determinado los requisitos, se envian suministros de todo el mundo a la zona
del desastre. En esta etapa, se necesitan estrategias logisticas efectivas para
permitir un traslado fluido de productos desde el punto de origen a las victimas.
De hecho, cada desastre tiene diferentes efectos, sin embargo, la forma bésica
en que se establece una red es similar en todas las operaciones de socorro. Por
lo general, los suministros internacionales ingresan al drea afectada a través de
un gran puerto o aeropuerto. A continuacién, estos suministros se transfieren
a un almacén primario cercano. Los productos (suministros) luego fluyen a
ubicaciones de almacenamiento final y finalmente se entregan a las victimas.
La primera etapa del proceso de transporte generalmente se lleva a cabo en
camiones o trenes de larga distancia, vehiculos o camionetas més pequenas

cubren los tltimos kilémetros hasta las victimas remotas (Toth and Vigo,
2002).

En esta tesis, nos enfocamos en el ruteo de vehiculos que involucran
asistencia directa a las victimas (entrega de suministros esenciales).

. \
Victimas \

Puerto
Almacén
primario

Aeropuerto

Distribucién de la tltima milla

Figura 2.1: Cadena de suministro de socorro en casos de desastre

El objetivo humanitario de utilizar todos los medios posibles para aliviar
el sufrimiento humano se desvia claramente del objetivo clasico de VRP para
minimizar el costo. Ademas, el entorno peligroso en el que operan los vehiculos
después de un desastre plantea nuevos desafios para modelar y resolver estos
problemas.
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La red de carreteras en la que viajan los vehiculos puede estar en
malas condiciones (por ejemplo, las carreteras con puentes danados pueden
no ser transitables, lo que hace que toda la planificacién sea inttil). Puede
ser dificil reunir medios de transporte suficientes para manejar el suministro
entrante debido a la escasez de vehiculos, la competencia entre las agencias
de ayuda por vehiculos o la negativa de los transportistas locales a operar
en areas expuestas al riesgo de saqueo. Incluso si la capacidad de la flota es
suficiente a pesar de estas dificultades, la escasez de combustible podria obligar
a algunos vehiculos a permanecer inactivos. Ademads de las circunstancias
extremas que deben capturarse en modelos significativos, las decisiones deben
tomarse rapidamente.

Por lo general, los equipos internacionales de rescate pueden llegar al
sitio del desastre en 24 horas. No pueden esperar un dia o mas para obtener
los resultados de un algoritmo de optimizacién. En tal caso, la eficiencia
computacional no es una cuestiéon de costo o conveniencia del usuario, sino
mas bien una cuestién de salvar vidas. Aunque esta claro que el objetivo final
es reducir el sufrimiento, de acuerdo con la literatura, definimos tres objetivos
especificos que se originan directamente de la naturaleza de un desastre.

Primero, la situacion inmediatamente después de un desastre requiere
una respuesta rapida. Las personas pueden resultar heridas, enterradas bajo los
escombros, traumatizadas y quedar sin refugio y comida. Cada segundo cuenta
en esta etapa, y el tiempo se convierte en el recurso mas importante para evitar
una mayor pérdida de vidas. Por lo tanto, acelerar la respuesta es un aspecto
importante en el socorro en casos de desastre. En segundo lugar, el nimero
de personas afectadas es muy alto después de un desastre. Como resultado,
puede haber suministros insuficientes y medios de transporte limitados. Si el
transporte es el cuello de botella, los modelos de enrutamiento de vehiculos
pueden usarse para maximizar la cantidad entregada. El tercer objetivo es
dedicar una atencion imparcial y justa a todos. La importancia de este objetivo
aumenta con la escasez de recursos. Finalmente, aunque no es un objetivo
humanitario, generalmente debemos tener en cuenta los costos. De hecho, los
desastres de inicio rapido a menudo estan sobrefinanciados por donaciones.
Sin embargo, en las fases posteriores de una operaciéon de socorro en casos
de desastre, es probable que el presupuesto se convierta en una preocupacion
importante.

2.2.2. Fases en la gestion de desastres

Las actividades de logistica de desastres en las operaciones de
ayuda humanitaria se realizan en cuatro fases. Estas fases son: mitigacion,
preparacion, respuesta y recuperaciéon (Toth and Vigo, [2002)).
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2.2.2.1. Fase de mitigacién

La fase de mitigacion se refiere a actividades que disminuyen el impacto
potencial de un desastre. Las actividades tipicas incluyen el refuerzo de edificios
para soportar desastres o la prevencion de poblar areas peligrosas.

2.2.2.2. Fase de preparacion

En la fase de preparacién, se hacen arreglos que permiten una respuesta
rapida y apropiada después de un desastre. Cuando ocurre un desastre, hay una
enorme demanda de suministros esenciales en un corto periodo de tiempo. Es
crucial tener suministros de emergencia como carpas, botiquines de primeros
auxilios y alimentos a la mano para estar preparados para el peor de los
casos. Cuanto mejor sea la preparacion, mas rapido sera el tiempo de respuesta
después de un desastre y mas vidas se pueden salvar. Sin embargo, esta fase
se caracteriza principalmente por la falta de informacién sobre la ubicacion y
el alcance de un desastre que dificulta la planificacién previa.

2.2.2.3. Fase de respuesta

La fase de respuesta se centra en operaciones que satisfacen las
necesidades urgentes de una poblacion inmediatamente después de un desastre
y puede continuar durante varias semanas. En esta fase, todos los recursos
disponibles se movilizan para minimizar la amenaza inmediata para el bienestar
de la poblaciéon. Una operacién humanitaria exitosa es aquella que satisface
las necesidades urgentes de la poblacién en el menor tiempo posible. El costo
asociado con las operaciones juega un papel menor. En cambio, el tiempo es
el factor mas critico.

2.2.2.4. Fase de recuperaciéon

La fase de recuperacién incluye actividades a largo plazo que apoyan
la autosostenibilidad de la poblacién y el retorno a la normalidad, incluida
la eliminacién de escombros y el suministro de atencién médica y alimentos.
Tipicamente, las cuatro fases se llevan a cabo de manera ciclica (es decir,
las comunidades afectadas comienzan con la fase de mitigacién justo después
de haberse recuperado de un desastre). Sin embargo, casi siempre es dificil
determinar un punto especifico en el tiempo para la transicion de la fase de
respuesta a la fase de recuperacion.
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Procesos de la gestion del riesgo de desastres del estado

Peruano

El estado peruano también ha promulgado en su articulo 38 del decreto

supremo que aprueba el reglamento de la ley N°29664, que crea el Sistema
Nacional de Gestién de Riesgo de Desastres (SINAGERD) la Estructura del
Plan Nacional de Gestion del Riesgo de Desastres, la sustenta bajo el siguiente
proceso:

Estimacion del Riesgo: FEl proceso de estimacion del Riesgo
comprende las acciones y procedimientos que se realizan para generar
el conocimiento de los peligros o amenazas, analizar la vulnerabilidad y
establecer los niveles de riesgo que permitan la toma de decisiones en la
Gestion del Riesgo de Desastres.

Prevencion del Riesgo: El proceso de Prevencién del Riesgo
comprende las acciones que se orientan a evitar la generacion de nuevos
riesgos en la sociedad en el contexto de la gestion del desarrollo sostenible.

Reduccién del Riesgo: El proceso de Reduccion del Riesgo comprende
las acciones que se realizan para reducir las vulnerabilidades y riesgos
existentes en el contexto de la gestion del desarrollo sostenible.

Preparacién: La Preparacion estda constituida por el conjunto de
acciones de planeamiento, de desarrollo de capacidades, organizacion de
la sociedad, operacion eficiente de las instituciones regionales y locales
encargadas de la atencion y socorro, establecimiento y operacion de la red
nacional de alerta temprana y de gestién de recursos, entre otros, para
anticiparse y responder en forme eficiente y eficaz. en caso de desastre o
situacién de peligro inminente, a fin de procurar una éptima respuesta
en todos los niveles de gobierno y de la sociedad.

Respuesta: La Respuesta, como parte integrante de la Gestion del
Riesgo de Desastres, estd constituida por el conjunto de acciones
y actividades, que se ejecutan ante una emergencia o desastre,
inmediatamente de ocurrido este, asi como ante la inminencia del mismo.

Rehabilitacion: El proceso de Rehabilitaciéon es el conjunto de
acciones conducentes al restablecimiento de los servicios ptiblicos basicos
indispensables e inicio de la reparacion del dano fisico, ambiental, social
y econdémico en la zona afectada por una emergencia o desastre. Se
constituye en el puente entre el proceso de respuesta y el proceso de
reconstruccion.

Reconstruccion: El Proceso de Reconstruccion comprende las acciones
que se realizan para establecer condiciones sostenibles de desarrollo en



39

las areas afectadas, reduciendo el riesgo anterior al desastre y asegurando
la recuperacion fisica y social, asi como la reactivaciéon econémica de las
comunidades afectadas.

2.2.4. Meétricas de rendimiento en operaciones de desastres

Los aspectos financieros juegan un papel importante, pero la pregunta
crucial es como el servicio alivia el sufrimiento humano. En consecuencia, los
problemas de dinero se desvanecen en el fondo y se tratan como restricciones,
en lugar de un objetivo.

Existen diferentes medidas de desempeno para cuantificar la eficiencia y
efectividad de las operaciones humanitarias. Las medidas mas adecuadas para
los problemas de enrutamiento de socorro en casos de desastre son el tiempo
de respuesta (el tiempo que transcurre hasta que se satisfacen las necesidades
urgentes), la equidad del servicio (las diferencias en la asistencia brindada a
las personas en varios lugares), la satisfaccién de la demanda (el volumen de
bienes distribuidos a la poblacién) y el costo de transporte. La importancia de
cada medida depende de la fase de gestion de desastres con la que se asocia
el problema especifico. Por ejemplo, el tiempo de respuesta es la principal
preocupacion en la fase de respuesta, mientras que el costo es mas importante
en la fase de recuperacién (Toth and Vigo, 2002).

2.2.5. Tiempo de respuesta

El tiempo de respuesta es el intervalo desde la ocurrencia de una
necesidad hasta que se satisface. Debido al alto grado de urgencia en las
operaciones de socorro en casos de desastre, una respuesta rapida es crucial.
Cualquier retraso en la asistencia podria provocar un mayor sufrimiento de
la poblacion afectada. En consecuencia, el tiempo es el recurso mas valioso
inmediatamente después de un desastre.

2.2.6. Satisfaccion de la demanda

En las operaciones de socorro en casos de desastre, las agencias de ayuda
se enfrentan a una gran demanda que debe gestionarse con escasos recursos.
Necesitan encontrar rutas para cada vehiculo disponible de manera que se
maximice el suministro distribuido, es decir, se incremente el niimero de vidas
salvadas.
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2.2.7. Equidad de servicio

Cada persona tiene el mismo derecho a recibir asistencia, por lo que
las operaciones deben planificarse para evitar el trato injusto de cualquier
grupo. Ademas, la distribucién injusta de la oferta puede causar tensiones
entre las comunidades cercanas y aumentar el riesgo de saqueo. Por lo tanto,
se deben considerar métricas de equidad apropiadas durante la planificacién de
operaciones para equilibrar los niveles de servicio entre diferentes ubicaciones.

2.2.8. Costos de transporte

Minimizar los costos no es el objetivo principal de las organizaciones
de ayuda, a pesar de que el alivio de desastres puede requerir mucho dinero.
Inmediatamente después de un desastre, se satisfacen las necesidades urgentes
independientemente de los gastos. Sin embargo, una vez que la situacion se ha
estabilizado, las agencias de ayuda deben operar econémicamente para poder
brindar asistencia hasta que se recupere la autosostenibilidad de la poblacién.

Los modelos de rutas comerciales y de socorro son muy similares
en términos de costo como una métrica de rendimiento. Los modelos de
enrutamiento de socorro consideran los costos de viaje con menor prioridad
o en conjunto con las limitaciones humanitarias.

2.2.9. Solucion de problemas de alivio de desastres

Los diferentes requisitos en el enrutamiento de vehiculos comerciales y
el enrutamiento de socorro en casos de desastre plantean la cuestion de en qué
medida las soluciones correspondientes son diferentes entre si. Examinar las
diferencias en las métricas de rendimiento es importante ya que los modelos de
enrutamiento, los algoritmos y los productos de software se han desarrollado
principalmente para aplicaciones comerciales. Para justificar la adaptacién de
estas herramientas de enrutamiento, el servicio proporcionado a las victimas
del desastre mediante enfoques humanitarios debe ser significativamente mejor
después de aplicar las herramientas al problema.

Las diferencias significativas en las soluciones 6ptimas entre problemas
comerciales y de enrutamiento de socorro requieren atencién especial en el
diseno de algoritmos de soluciéon. Cambiar la funcién objetivo de un algoritmo
que funciona bien en problemas de enrutamiento comercial puede no ser una
opcion viable para resolver problemas de enrutamiento humanitario.
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El tiempo de computacién es una preocupacion importante en el socorro
en casos de desastre. Cuando cada segundo cuenta, los tomadores de decisiones
no pueden esperar mucho para generar soluciones razonables. Ademas, el
entorno en constante cambio requiere revisiones y modificaciones frecuentes de
las soluciones generadas. Los investigadores necesitan desarrollar algoritmos
de baja complejidad que brinden buenas soluciones rapidamente para una
variedad de parametros de entrada.



CAPITULO III

METAHEURISTICAS

En Inteligencia Artificial (IA) se emplea el calificativo heuristico, en un
sentido muy genérico, para aplicarlo a todos aquellos aspectos que tienen que
ver con el empleo de conocimiento en la realizacion dinamica de tareas. Se habla
de heuristica para referirse a una técnica, método o procedimiento inteligente
de realizar una tarea que no es producto de un riguroso analisis formal, sino de
conocimiento experto sobre la tarea. En especial, se usa el término heuristico
para referirse a un procedimiento que trata de aportar soluciones a un problema
con un buen rendimiento, en lo referente a la calidad de las soluciones y a los
recursos empleados.

La idea més genérica del término heuristico esta relacionada con la
tarea de resolver inteligentemente problemas reales usando el conocimiento
disponible. El término heuristica proviene de una palabra griega con un
significado relacionado con el concepto de encontrar y se vincula a la supuesta
exclamacion eureka de Arquimedes al descubrir su famoso principioﬂ Las
técnicas heuristicas son algoritmos que encuentran soluciones de buena
calidad para problemas combinatorios complejos explotando el conocimiento
del dominio de aplicacién. Los algoritmos heuristicos son faciles de implementar
y encuentran buenas soluciones con esfuerzos computacionales relativamente
pequenos; sin embargo, renuncian (desde el punto de vista tedrico) a encontrar
la solucion 6ptima global de un problema. En problemas de gran tamano rara
vez un algoritmo heuristico encuentra la soluciéon éptima global.

El término metaheuristica se obtiene de anteponer a heuristica el sufijo
meta que significa “mas alld” o “a un nivel superior”. Los conceptos actuales
de lo que es una metaheuristica estan basados en las diferentes interpretaciones
de lo que es una forma inteligente de resolver un problema. Las metaheuristicas
son estrategias inteligentes para disenar o mejorar procedimientos heuristicos,

'El principio de Arquimedes es el principio fisico que afirma: <«Un cuerpo total o
parcialmente sumergido en un fluido en reposo experimenta un empuje vertical en sentido

contrario igual al peso del fluido desalojado>
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generales con un alto rendimiento. Son algoritmos de propdsito general, que no
dependen del problema, y que ofrecen buenos resultados pero que normalmente
no acaban ofreciendo la soluciéon éptima sino soluciones subodptimas. Se
acostumbran a utilizar para aquellos problemas en que no existe un algoritmo
o heuristica especificos que los resuelva, o bien cuando no es préctico
implementar dichos métodos.

En este capitulo se presentan dos metaheuristicas que se utilizaran en
esta tesis, para optimizar problemas de ruteo de vehiculos; la metaheuristica
inspirada en colonias de hormigas y algoritmos genéticos.

3.1. Metaheuristica inspirada en colonias de hormigas

En ciencias de la computacion y en investigacion operativa, el algoritmo
inspirado en colonias de hormigas, algoritmo hormiga u optimizacién por
colonia de hormigas (Ant Colony Optimization, ACO) es una técnica para
solucionar problemas computacionales que pueden reducirse a buscar los
mejores caminos o rutas en grafos.

3.1.1. Descripcién de los algoritmos ACO

En nuestro mundo natural, las hormigas (inicialmente) vagan de manera
aleatoria, al azar, y una vez encontrada la comida regresan a su colonia dejando
un rastro de feromonas. Si otras hormigas encuentran dicho rastro, es probable
que estas no sigan caminando aleatoriamente, puede que estas sigan el rastro de
feromonas, regresando y reforzandolo si estas encuentran comida finalmente.

Sin embargo, al paso del tiempo el rastro de feromonas comienza a
evaporarse, reduciéndose asi su fuerza de atraccion. Cuanto mas tiempo le tome
a una hormiga viajar por el camino y regresar de vuelta otra vez, mas tiempo
tienen las feromonas para evaporarse. Un camino corto, en comparacion, es
recorrido con mas frecuencia, y por lo tanto la densidad de feromonas se hace
mas grande en caminos cortos que en los largos. La evaporacién de feromonas
también tiene la ventaja de evitar convergencias a optimos locales. Si no
hubiese evaporaciéon en absoluto, los caminos elegidos por la primera hormiga
tenderian a ser excesivamente atractivos para las siguientes hormigas. En este
caso, el espacio de busqueda de soluciones seria limitado.

El concepto de colonias de hormigas llevado al mundo de la algoritmia
es usado tanto para encontrar caminos de coste minimo como para resolver
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otro tipo de problemas donde se usan grafos para su representacion, en este
trabajo de investigacién minimizaran el tiempo de ruteo.

Figura 3.1: Comportamiento de las hormigas en busqueda de su fuente de
alimento.

Fuente:
https://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_de_la_colonia_de_hormigas

La optimizacién de colonias de hormigas (ACO) aplicada a problemas
de ruteo de vehiculos involucra hormigas simuladas moviéndose a través del
grafico G visitando cada ciudad una vez y depositando feromona a medida que
avanzan. El nivel de feromona depositada se define por la calidad del recorrido
que encuentra la hormiga dada. Las hormigas deciden probabilisticamente
qué ciudad visitar a continuaciéon usando este nivel de feromona en los
bordes del grafico G y la informacion heuristica basada en la distancia entre
la ciudad actual de una hormiga y las ciudades no visitadas. Se utiliza
un efecto de evaporacién para evitar que los niveles de feromona alcancen
un estado de optima local. Por lo tanto, ACO consta de dos etapas, la
construccién del primer recorrido y la actualizacién de la feromona de la
segunda etapa. La etapa de construccion del recorrido involucra a los actores
que construyen recorridos completos. Las hormigas comienzan en una ciudad
aleatoria y de forma iterativa toman decisiones probabilisticas sobre qué ciudad
visitar a continuacion utilizando la regla proporcional aleatoria por la cual la
probabilidad de que la hormiga k en la ciudad i visite la ciudad j € N¥ se
define como:

a B
T % .
pi?j:”—n”ﬁ (3.1)
§ TZ‘ X 15

lENEK


https://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_de_la_colonia_de_hormigas
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donde

» 7;; es el nivel de feromona depositado en la arista que conduce de la
ciudad 7 a la ciudad j.

= 7);; representa la visibilidad de la hormiga, es la informacién heuristica
qllle consiste en la distancia entre la ciudad ¢ y la ciudad j establecida en

@ .

= oy [ son dos pardmetros que se utilizan para ajustar la influencia relativa
de feromonas y visibilidad.

» NP es el conjunto de ciudades que atin no ha visitado la hormiga k cuando
la hormiga se encuentra en el nodo .

Una vez que todas las hormigas han completado la etapa de construccion
del recorrido, se actualizan los niveles de feromona en los bordes del grafo G.
Primero, se produce la evaporacion de los niveles de feromona en cada borde
del grafo GG, por lo que el nivel se reduce en un valor relativo a la feromona en
ese borde:

7 < (1 — p)1i5, p € (0, 1] (3.2)

donde p es la velocidad de evaporacién. Una vez que se completa esta
evaporacion, cada hormiga k depositard feromona en los bordes que ha
atravesado en funcion de la calidad del recorrido que encontro:

Tij < Tij + Z ATZ (33)
k=1

donde la cantidad de feromona depositada por hormiga k, ATZ»’; se define
por:

o si el borde (i,7) pertenece a T*
ATZ-]; =
0, en otro caso

donde 1/C* es la duracién del viaje de la k-ésima hormiga en T*.
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Ejemplo 3.1.1.

Para este ejemplo asignamos o« = 1, =1, 7 = 0.1, p = 0.01 y 2
hormigas. Las hormigas se ubican inicialmente en el vértice A y deben volver
al punto de inicio.

» Primera iteracion:

Caminos | Longitudes | n (Visibilidad ) | 7 (inicializamos)
A-B 3| 1/3= 0.3333 0.1
A-C 7 1/7= 0.1429 0.1
A-D 5| 1/5= 0.2000 0.1
B-C 25| 1/2.5= 0.4000 0.1
B-D 6| 1/6= 0.1667 0.1
C-D 4| 1/4= 0.2500 0.1

Proceso para la hormiga 1:

Caminos | 7 xn | Probabilidad
A-B 0.0333 0.4930
A-C 0.0143 0.2113
A-D 0.0200 0.2958
Sumatoria | 0.0676
I e o
0.0000 01000 0.2000 03000 04000 05000 06000 07000 OB000 05000 1.0000

Generamos un numero aleatorio = 0.5500
Este numero se encuentra en AC, entonces la hormiga se mueve al punto

C.
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Punto C:

Caminos | Longitudes | n (Visibilidad ) | 7 (inicializamos)
C-B 2.5 | 1/2.5= 0.400 0.1
C-D 4 1/4= 0.250 0.1

Hormiga 1 7 x 711 | Probabilidad
C-B 0.0400 0.6154
C-D 0.0250 0.3846

Sumatoria | 0.0650 1

0.0000 01000 02000 0.3000 04000 05000 06000 07000 08000 0.5000 1.0000

Generamos nimero aleatorio = 0.4500

FEste numero esta cae en CB entonces la hormiga se mueve al punto B

Punto B:

Caminos | Longitudes | n (Visibilidad ) | 7 (inicializamos)
B-D 6]1/6=| 0.167 0.1
Hormiga 1 7 | Probabilidad

B-D 0.0167 1.0000
Sumatoria | 0.0167 1

Entonces la hormiga se mueve al punto D
Ruta (Costo) = ACBDA = 25

Proceso para la hormiga 2:

Hormiga 2 7 x n | Probabilidad
A-B 0.0333 0.493
A-C 0.0143 0.211
A-D 0.0200 0.296

Sumatoria | 0.0676 1

0.000 0.100 0.200 0.300 0.400 0.500 0.600 0.700 0.800 0.900 1.000
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Generamos numero aleatorio =0.1500

Este numero esta cae en AB entonces la hormiga se mueve al punto B

Punto B:

Caminos | Longitudes | n (Visibilidad ) | 7 (inicializamos)
B-C 2.5 | 1/2.5= 0.400 0.1
B-D 6| 1/6= 0.167 0.1

Hormiga 1 7 x 1 | Probabilidad
B-C 0.0400 0.7059
B-D 0.0167 0.2564

Sumatoria | 0.0567 1

0.0000 0.1000 0.2000 03000 04000 05000 06000 07000 0.8000 059000 1.0000

Generamos niumero aleatorio =0.6600

Este numero esta cae en BC' entonces la hormiga se mueve al punto C
Punto C:

Caminos | Longitudes | n (Visibilidad ) | 7 (inicializamos)
C-D 4]1/4=]  0.250 0.1

Hormiga 1 7 x 1 | Probabilidad
C-D 0.0250 1.0000
Sumatoria | 0.0250

Entonces la hormiga se mueve al punto D
Ruta (Costo de la hormiga 2) =ABCDA = 14.5

Fvaporacion y actualizacion de Feromona

Caminos | Long. | n (Visibilidad ) | 7 | (1-p)*r | H1 H2 |nvor
A-B 31 1/3=1| 0.3333|0.1| 0.0990 | 0.0000 | 0.0690 | 0.1680
A-C 71 1/7=1| 0.1429 | 0.1 | 0.0990 | 0.0400 | 0.0000 | 0.1390
A-D 5| 1/5=1] 0.2000 | 0.1 | 0.0990 | 0.0400 | 0.0690 | 0.2080
B-C 2.5 1/25=1] 0.4000 | 0.1 0.0990 | 0.0400 | 0.0690 | 0.2080
B-D 6 1/6=| 0.1667 | 0.1 0.0990 | 0.0400 | 0.0000 | 0.1390
C-D 4| 1/4=| 0.2500 | 0.1 | 0.0990 | 0.0000 | 0.0690 | 0.1680
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3.2. Metaheuristica inspirada en Algoritmos genéticos

Los algoritmos evolutivos (EA) son las metaheuristicas mas influyentes
para la optimizacion. El algoritmo genético (GA) es la forma més popular de
los EA y fueron propuestos por John Henry Holland en 1975. Esta técnica esta
inspirada en la teorfa de la evolucién darwinianaf?|

Son basicamente una estrategia usada para problemas de busqueda del
optimo basado en una heuristica aleatoria. La idea consiste en simular la
seleccién natural. La poblacion inicial ird evolucionando a través de variaciones
emergentes de cruces de los mas aptos y de mutaciones.

3.2.1. Descripcién de algoritmos genéticos

En la naturaleza los individuos de una poblaciéon compiten entre si en la
busqueda de recursos tales como comida, agua y refugio. Incluso los miembros
de una misma especie compiten a menudo en la bisqueda de un compaiero.
Aquellos individuos que tienen mas éxito en sobrevivir y en atraer companeros
tienen mayor probabilidad de generar un gran nuimero de descendientes.
Por el contrario individuos poco dotados producirdan un menor nimero de
descendientes. Esto significa que los genes de los individuos mejor adaptados se
propagaran en sucesivas generaciones hacia un nimero de individuos creciente.
La combinacién de buenas caracteristicas provenientes de diferentes ancestros,
puede a veces producir descendientes, cuya adaptacién es mucho mayor que
la de cualquiera de sus ancestros. De esta manera, las especies evolucionan
logrando unas caracteristicas cada vez mejor adaptadas al entorno en el que
viven.

Los Algoritmos Genéticos usan una analogia directa con el
comportamiento natural. Trabajan con una poblacion de individuos, cada uno
de los cuales representa una solucion factible a un problema dado. A cada
individuo se le asigna un valor o puntuacion, relacionado con la bondad de
dicha solucién. En la naturaleza esto equivaldria al grado de efectividad de un
organismo para competir por unos determinados recursos. Cuanto mayor sea
la adaptacion de un individuo al problema, mayor sera la probabilidad de que
el mismo sea seleccionado para reproducirse, cruzando su material genético
con otro individuo seleccionado de igual forma. Este cruce producirda nuevos
individuos los cuales comparten algunas de las caracteristicas de sus padres.

2Charles Robert Darwin (1809-1882) fue un naturalista inglés, reconocido por ser el
cientifico mas influyente de los que plantearon la idea de la evolucién bioldgica a través de
la seleccion natural. Postulé que todas las especies de seres vivos han evolucionado con el

tiempo a partir de un antepasado comin mediante un proceso denominado seleccién natural.
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Cuanto menor sea la adaptacion de un individuo, menor serd la probabilidad
de que dicho individuo sea seleccionado para la reproduccion, y por tanto de
que su material genético se propague en sucesivas generaciones.

De esta manera se produce una nueva poblacion de posibles soluciones,
la cual reemplaza a la anterior y verifica la interesante propiedad de que
contiene una mayor proporcion de buenas caracteristicas en comparacién con la
poblaciéon anterior. Asi a lo largo de las generaciones las buenas caracteristicas
se propagan a través de la poblacién. Favoreciendo el cruce de los individuos
mejor adaptados, van siendo exploradas las areas mas prometedoras del espacio
de busqueda. Si el Algoritmo Genético ha sido bien disenado, la poblacion
convergera hacia una solucion éptima del problema.

3.2.2. Desarrollo del algoritmo genético

Algunas terminologias que se utilizan en la literatura de computacién
evolutiva se enumeran a continuacién. Estas terminologias son una analogia
con sus contrapartes biolégicas (Du and Swamy, 2016]).

Definicién 3.2.1. Poblacion. Un conjunto de individuos en una generacion
se llama poblacion, P(t) = x1,%9,...,xNp , donde x; es el i-ésimo individuo
y NP es el tamano de la poblacion.

Definicién 3.2.2. Cromosoma. Cada individuo x; en una poblacion es un
solo cromosoma. Un cromosoma, a veces llamado genoma, es un conjunto de
parametros que definen una solucion al problema.

Biolégicamente, un cromosoma es un fragmento de ADN largo y
continuo que contiene muchos genes, elementos reguladores y otras secuencias
de nucledtidos que intervienen. Los miembros normales de una especie en
particular tienen el mismo nimero de cromosomas.

Definicién 3.2.3. Gen. En FA, cada cromosoma x se compone de una cadena
de elementos x;, llamados genes, es decir, x = (x1,2,...,x,), donde n es
el niumero de genes en el cromosoma. Cada gen codifica un pardametro del
problema en el cromosoma. Un gen generalmente se codifica como una cadena
binaria o un niumero real.

En biologia, los genes son entidades que los padres transmiten a la
descendencia durante la reproduccion. Estas entidades codifican informacion
esencial para la construccion y regulacién de proteinas y otras moléculas que
determinan el crecimiento y el funcionamiento del organismo.

Definicién 3.2.4. Alelo. La definicion bioldgica de un alelo es cualquiera de
una serie de formas alternativas del mismo gen que ocupa una posicion dada
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llamada locus en un cromosoma. La posicion del gen en el cromosoma se llama
locus.

Los alelos son las unidades de informacién mas pequenas en un
cromosoma. En la naturaleza, los alelos existen en parejas, mientras que en
los EA un alelo esta representado por un solo simbolo e indica el valor de un
gen.

Definicién 3.2.5. Genotipo. Un genotipo se refiere biologicamente a la
codificacion genética subyacente de un organismo vivo, generalmente en forma
de ADN. En FA, un genotipo representa una solucion codificada, es decir, el
cromosoma de un individuo.

Definicién 3.2.6. Fenotipo. Biolégicamente, el fenotipo de un organismo es
su apariencia fisica total y constitucion o una manifestacion especifica de un
rasgo. Hay un fenotipo asociado con cada individuo. El fenotipo de un individuo
es el conjunto de todos sus rasgos (incluida su aptitud y su genotipo).

El fenotipo estda determinado por el genotipo o multiples genes e
influenciado por factores ambientales.

Definicién 3.2.7. Fitness. La aptitud fisica en biologia se refiere a la
capacidad de reproduccion de un individuo de cierto genotipo. El conjunto
de todos los genotipos posibles y sus respectivos valores de estado fisico se
denomina paisaje de estado fisico.

La funcién de condicién fisica es un tipo particular de funcién objetivo
que cuantifica la optimizacién de una solucién, es decir, un cromosoma, en
un EA. Se utiliza para mapear el cromosoma de un individuo en un nimero
positivo. La aptitud es el valor de la funciéon objetivo para un cromosoma x;,
es decir, f(x;). La funcién fitness se utiliza para convertir los valores de los
parametros del fenotipo en fitness.

3.2.3. Codificacion de variables

Para poder trabajar con los algoritmos genéticos es necesario codificar
el cromosoma, el cual contiene varios genes, los cuales corresponden a los
parametros del problema. Existen tres formas principales de codificacién de
variables:

= En cadenas binarias, donde la posicion de los ceros y unos representa el
valor de algin aspecto de la solucién.
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= En cadenas de enteros o numeros, que al igual que en las cadenas binarias
la posicion representa alguna caracteristica particular. Este método tiene
mayor precisiéon y por lo tanto también complejidad que el sistema
binario.

= En cadenas de letras, donde cada letra representa algiin aspecto de la
solucion.

Si bien el alfabeto utilizado para representar los individuos no debe
necesariamente estar constituido por el {0, 1}, buena parte de la teorfa en la
que se fundamentan los Algoritmos Genéticos utiliza dicho alfabeto.

La codificacién para ruteo de vehiculos consiste en una secuencia de
nodos a visitar, siendo el primer y ultimo gen el depédsito.

[D|N3|N1|N4[N7|N5|N6[N2|D|

3.2.4. Proceso de los Algoritmos Genéticos

Para la busqueda de soluciones del problema, el algoritmo genético sigue
una serie de pasos:

1. Inicializacion: la poblaciéon inicial de candidatos es generada
aleatoriamente en el espacio de busqueda.

2. Evaluacién: una vez iniciada la poblacién o una poblacién descendiente,
los valores de aptitud de las soluciones candidatas son evaluadas.

3. Condiciéon de término: El AG se deberd detener cuando se alcance
la solucién optima, pero esta generalmente se desconoce, por lo que se
deben utilizar otros criterios de detenciéon. Normalmente se usan dos
criterios: correr el AG un nimero méximo de iteraciones (generaciones)
o detenerlo cuando no haya cambios en la poblacién. Mientras no se
cumpla la condicién de término se hace lo siguiente:

a) Seleccién: la idea general de este paso es la preferencia de las
mejores soluciones de las peores, haciendo uso de procedimientos de
seleccion, como la seleccion por ruleta, seleccién elitista, seleccién
escalada, seleccién por torneo, por mencionar algunos.

b) Recombinacién: el procedimiento combina partes de dos o mas
soluciones aparentes para crear nuevas soluciones, posiblemente
mejores.
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¢) Mutacién: mientras la recombinacién opera con 2 0 més cromoso-
mas parentales, la mutacion localmente, pero aleatoriamente altera
una solucién.

4. Se repiten los pasos del 1 al 3, hasta encontrar la condicién final deseada.

Poblacion Actual

gen=1

L

_ .
Evaluacién

gen ++

Seleccion

Criterio de
parada?l

Retorna mejor
individuo

Figura 3.2: Funcionamiento de un algoritmo genético basico.
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3.2.5. Operadores de un algoritmo genético

= Seleccion La evaluacion se encarga de decodificar los genes del
cromosoma, para convertirlos en los parametros del problema, para
después poder encontrar una solucién a partir de ellos. Dentro de la
evaluacién se califica la solucién en funcién de lo cercano que esté la
solucién a las condiciones requeridas, a esto se le llama “fitness” (en
inglés). El “fitness” determina siempre los cromosomas que se van a
reproducir, y aquellos que se van a eliminar.

Existen varias técnicas de seleccion que se pueden utilizar en los
algoritmos genéticos, para poder pasar a la generacién siguiente,
enseguida se presentan algunos:

e Seleccion por Ranking: Los individuos son ordenados de acuerdo
a su ranking de fitness. De esta manera si tenemos n cromosomas
el individuo con peor fitness se le asignara un 1 y el que tenga el
mejor fitness se le asignard 1 a n.

Véase en las dos siguientes figuras como cambia la situacién antes
y después del ranking.

cromosoma 1
cromosoma 2
cromosoma 3
cromosoma 4
cromosoma 5

EEEEDO

(a) Situacién antes del Ranking (b) Situacién después del Ranking

Figura 3.3: Comparacion de situaciones antes y después del ranking.

Ahora todos los cromosomas tienen la oportunidad de ser
seleccionados. Sin embargo este método puede hacer que el genético
converja lentamente a la solucién.

e Seleccion por torneo: se eligen aleatoriamente subgrupos de
individuos de la poblacion, y los miembros compiten entre ellos.
Solo se elige a un individuo de cada subgrupo.

= Operador de cruce

Los operadores de cruce tratan de crear una generaciéon de individuos
nuevos pidiendo informacién a sus ancestros. Aunque estos operadores
parecen corresponderse con la representacion basada en precedencia.



55
e Cruce en orden: Elegir aleatoriamente 2 puntos de corte en los

padres

Padre 1
| D|N3|[N6|NIL|N5|N4|[N7|N2|D|

Padre 2
|D|N1[N5|N2[N4 N6 |N3[N7|D|

Copiar el segmento generado entre los puntos de corte del primer padre (P1) al
primer hijo (H1), desconsiderar en el segundo padre los valores que ya existen
en H1, a partir de la derecha del 2 do punto de corte, copiar del P2 al H1 los
genes que no fueron desconsiderados. Respetar el orden en que aparecen en el
P2.

Hijo 1
|D|N4[N6 | NL[N5|N3|N7[N2|D|

Repetir el procedimiento para encontrar el segundo hijo (H2)
Hijo 2
| D|N1[N5|N2[N4 | N7[N3|N6|D |

Figura 3.4: Cruce en orden.

= Operador de mutacion

e Inversidn: altera el orden y conserva la informacion de adyacencia.
Elegir 2 genes al azar y luego invertir la subcadena entre ellos

[D|N3|N1|[N5[N7|N4|N6[N2|D|

| D|N3|[N1|[N6|[N4|N7|[N5|N2|D |

e Swan: no conserva el orden, pero si la informacion de adyacencia

[D|N3|N1|[N5[N7|N4|[N6[N2|D|
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|D|N3|N1|[N4[N7|N5|N6[N2|[D|

e Insercion: conserva el orden y la informacion de adyacencia Elegir
2 genes aleatoriamente, mover el segundo alelo al lado del primero,
luego desplazar el resto de alelos

[D|N3|N1[N5[N7|N4|N6|[N2|D|

[D|N3|N1|[N6|N5|N7|N4[N2[D |

e Perturbacién: altera el orden y la informaciéon de adyacencia,
elegir una subcadena de genes al azar y luego reorganizarla
aleatoriamente.

| D|N3[N1[N5|N7 N4 |N6|[N2|D|

[D|N3|N1[N4[N6|N7|[N5[N2|[D|

3.2.6. Algoritmos genéticos aplicado a problemas de ruteo de

vehiculos

La correspondencia de los elementos definidos en este capitulo con el
problema de estudio, es el siguiente: los individuos son representados como
una secuencia de nodos, siendo el primer y tltimo nodo, el depédsito, y una
secuencia de puntos afectados que visitara un vehiculo, cada nodo representa
un gen. Se encoge un conjunto de rutas (individuos de la poblacién), la cantidad
obtenida al evaluar este individuo en la funcién objetivo sera el fitness o
también llamada funcién de adaptacion, que representa el grado de adaptacién
con el medio, en este caso existe una relacion inversamente proporcional entre
el fitness y sobrevivir, dado que es una funciéon que minimiza los tiempos
de ruteo, asi que a menor fitness serd considerado una solucién tentativa
a ser el 6ptimo, estos individuos se cruzan generando mas individuos, si la
descendencia muestra mejor fitness, tiene mayor probabilidad de sobrevivir, los
que presentan menor fitness, tienen mayor probabilidad de desaparecer, pero
en menor grado, un descendiente que no tiene un buen fitness sobrevive, esto
sirve para no quedar estancados en 6ptimos locales. Suele aplicarse también la
mutaciéon, que consiste en intercambiar la posicion de dos o mas nodos que no
sean los extremos de la codificacién de un individuo.
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Ejemplo 3.2.1. Supongase que una empresa estd plantedndose la ubicacion
en su planta de produccion de 10 secciones diferentes: Sy, Sa,. .., Sio. Para ello
ha dividido su planta en 10 dreas diferentes, tal como muestra la figura .

AREA 1 AREA 2 AREA 3
AREA 4 AREA 5 AREA 6
AREA 7 AREAS

AREA 9
AREA 10

Figura 3.5: Disposicion de las diferentes areas en planta de produccion.

Determinadas secciones deberian estar situadas prozimas debido al flujo
de materiales entre ambas, por ejemplo supongase que estos flujos son los que

aparecen en la Tabla .

S1 | S2 | S3 | S4 | S5 | S6 | 87 | S8 | s9 | sS10
ST | - |10 | 15 | 12 | - - - 21 | - 5
S e 13 8 10 |11 | - - -
s3 | 20 | - - 5 | 10 | - 15 8 | 6
s4 | - 8 - - - - 10 | 12| - 8
§5 | 10 | 1z | - - - 8 | 6 | 4 | - -
s6 | - - - - - -0 12| - -
s7 | - - - - 12| - 8 | - -
ss | - - - - - 6 | - N N -
9 | 12 | 6 | 4 - - - - - - -

S0 | 4 | 8 | 10| - - - - - - -

Tabla 3.1: Flujos entre secciones

Ademads de los flujos de mercancias, han de tenerse en cuenta las
distancias entre las dreas de la planta, ya que el coste del transporte de la
mercancia serd proporcional a la distancia que debe recorrer. Las distancias
entre las dreas se muestra en la Tabla . Tal como queda planteado en el
problema, el numero de posibles colocaciones de las secciones en la planta es:

10! = 3628800

Una cifra considerable como para poder analizar todas esas posibilidades. FEl
objetivo se plantea como busqueda de una distribucion optima en el sentido
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de minimizar el coste total del transporte de las mercancias entre las distintas
secciones. Dicho coste total de transporte (CTT) viene dado por:

10 10

Z Z tijdijcz-j

i=1 j=1

Donde t;; es el nimero de unidades a mover entre las secciones S; y S, d;j es
la distancia existente desde el drea i hasta el j y Cy; es el coste por unidad de
distancia y carga desde i hacia j. En el ejemplo considerado se supondrd que
ese coste es igual en todos los desplazamientos, es decir, C;; constante.

Dado el niumero extraordinario elevado de posibles combinaciones
existentes, que puede llegar a tmpedir obtener soluciones optimas, para la
resolucion de este tipo de problemas se ha recurrido a diversas opciones,
desde la wutilizacion de algoritmos heuristicos, que al menos proporcionan
soluciones factibles y satisfactorias, a técnicas informatizadas como CRAFT,
SPACECRAFT, ALDEP o incluso al desarrollo de sistemas expertos, como
FADES (Fisher,1986). En este caso, se utilizara un algoritmo genético para
mostrar su aplicabilidad a problemas concretos.

Al | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 A9 | Al0
Al 0 1 2 1 2 3 3 4 5 6
A2 0 1 2 1 2 2 3 4 5
A3 0 3 2 1 3 2 3 4
A4 0 1 2 2 3 4 5
AS 0 1 1 2 3 4
A6 0 2 1 2 3
A7 0 1 2 3
A8 0 1 2
A9 0 1
Al10 0

Tabla 3.2: Distancias entre las areas. Se asume que la matriz de distancias es
simétrica.

Las peculiaridades del problema a tratar hacen necesarios una serie de
ajuste en la representacion genética de las posibles soluciones y en los opera-
dores genéticos a utilizar.

Representacion de soluctones potenciales Toda posible solucion del pro-
blema de distribucion en planta debe ser codificada mediante una cadena de
longitud finita en un alfabeto también finito. En este caso el alfabeto bina-
rio no resulta apropiado ya que los operadores de cruce y mutacion podrian
producir soluciones no factibles.
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La representacion mds adecuada es utilizar un vector de numeros en-
teros, de manera que toda posible solucion (individuo) puede representarse a
través de una permutacion P = (S1,Ss,...,S,) de (1,2,...,n), donde P, = S;
indica que la seleccion S; estd localizada en el drea A;. Por ejemplo, el in-
dividuo (4,5,6,1,2,8,9,10,3,7) corresponde a una distribucion en la que las
secciones cuarta, quinta y sexta estan situadas en las tres primeras dreas, las
secciones primeras y sequnda en las dreas cuarta y quinta, etc.

Funcidén objetivo (Funcion de ajuste) En el problema considerado el ob-
jetivo se establece en términos de la minimizacion de la funcion de coste total
de trasporte, CTT, sin embargo, todo algoritmo genético tiene por objetivo la
maximizacion de una funcion de ajuste positiva. En este caso, se podria definir
la funcion de ajuste de la siguiente manera:

F(P) = Cmax — CTT(P)

Donde C,,. puede definirse como el mayor valor encontrado hasta el momento
en todas las evaluaciones de la funcion CTT, es decir,

Cmax = maxCTT(P)

Poblacion inicial Como poblacion inicial del problema se ha optado por
generar un conjunto de n = 30 soluciones potenciales de forma totalmente
aleatoria. La Tabla muestra las posibles distribuciones obtenidas junto
son sus respectivos costes totales de transporte.

DISTRIBUCION POTENCIAL | COSTE | DISTRIBUCION POTENCIAL | COSTE
P1 (1,10,2,6,8,4,3,7,9,5) 840 Pis = (8,6,10,5,4,1,3,7,9,2) 867
=(5,6,10,7,1,9,4,8,3,2) 922 Pi; = (3,10,9,1,2,5,4,8,7,6) 672
=(8,2,7,5,9,1,4,10,3,6) 1002 | Py =(9,10,2,6,4,5,3,7,1,8) 898
=1(9,4,5,3,10,2,8,1,6,7) 749 Py = (1,7,3,8,9,6,4,5,10,2) 903
=(5,10,7,2,4,1,9,3,8,6) 768 Py = (10,1,6,5,3,8,2,7,4,9) 710
=(5,10,8,3,4,7,9,2,1,6) 957 Py = (8,2,6,7,10,5,1,3,9,4) 854
P7 =(5,6,10,3,2,4,7,1,8,9) 812 Py = (5,6,3,1,4,9,2,8,10,7) 920
=(4,7.6,10,1,3,9,5.8,2) 880 Py = (6,7,1,5,2,10,9, 4,8, 3) 902
=(4,10,6,2,7,1,8,3.9,5) 784 Py = (8,1,7,10,2,9,3,6,4,5) 905
Pw =(8,4,1,9,7,5,10,2,6,3) 978 Py = (7.5,2,1,4,10,6,9,8, 3) 964
P =(5,9,7,2,1,8,4,10,6,3) 919 Py = (2,1,4,3,8,6,7,10,5,9) 844
P = (3,7,6,10,8,5,4,1,9,2) 875 Py = (10,2,8,9,5,6,4,3,7.1) 926
Pys = (6,10,4,3,7,1,8,2,9.5) 852 Pys = (8,9,4,7,6,2,3,5,1,10) 784
Py =(1,4,5,7,3,10,2,8,6,9) 853 Py = (9,4,3,8,7,6,2,10,1,5) 858
Pis = (3,2,5,9,8,10,1,4,6,7) 802 Py = (3,6,2,8,7,1,4,5,10,9) 829

Tabla 3.3: Poblacién inicial generada de forma aleatoria.

Como puede observarse, la poblacion inicial tiene un rango de costes asociados
en el intervalo [emin, cmax/= [672,1002] , siendo ademds el coste medio para
la poblacion de 860.98 y una desviacion tipica de 77.67
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Operadores de cruce. El operador de cruce simple analizado anteriormente
es claramente ineficaz en este problema, por cuanto conduce a individuos sin
ningun sentido. Obsérvese el ejemplo ilustrado en la Figura @, nINGuNo
de los descendientes obtenidos es admisible ya que en ambos casos existen
secciones que quedarian sin ubicacion fisica y por el contrario existen secciones
con dos dreas asignadas.

PROGENITORES DESCENDIENTES
Punto de cruce
A/
2 14|3§10/9 |7 |1 8|5 |6 24365 3(8(2 4|9

[y
ey
=
-
[
=}
K=}
-
p—
=2}
n
=)

Figura 3.6: Ejemplo de inconsistencia del operador de cruce tradicional

Se hace necesario, por tanto, algun otro tipo de operador de cruce.
Ejemplos de operadores de cruce utilizados en problemas con una estructura
similar son:

» Bl operador de Emparejamiento Parcial (Partial Matched Crossover,

PMX).
» El operador de cruzamiento Ordenado (Order Crossover, OX).

» El operador de Cruzamiento Ciclico (Cycle Crossover, CX).

El operador PMX (propuesto por Goldberg y Lingle), construye
dos descendientes eligiendo al azar dos posiciones de cruce sobre las
representaciones genéticas de los progenitores. FEstos dos puntos definen una
seccion de emparejamiento que es usada para efectuar el cruce mediante
operaciones de intercambio de elementos sobre los vectores progenitores. En
la figura puede verse un ejemplo de aplicacion del operador de cruce
PMX.
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PUNTOS DE CRUCE

np=5s n:=8

| |

6 (3 (2|7 |8 (1|5 (10|19 (4

P

Intercambios definidos:
§+ 4 1 < 5

5¢2 10 Y7

P2 1(6 |93 |4|5|2|7/|10|8

Q1 6|3 (1|/10|4 (5|2 |7 |9 |8

Q: 216 19|13 |8|1(5]|10|7 |4

Figura 3.7: Ejemplo de cruce utilizado el operador PMX.

Como puede verse en la Figura , para obtener los dos descendientes,
primero se intercambian los segmentos situados entre las posiciones de cruce
obtenidas aleatoriamente. Este intercambio define Ademds una serie de cam-
bios puntuales (8 <> 4, 1 <> 5,5 <> 2, y 10 <> 7) que deben ser aplicados sobre
Py y Py. Como resultado de este proceso se obtienen dos nuevos vectores (des-
cendientes): Q1 = (6,3,5,10,4,5,2,7,9,8) y Q2 = (2,6,9,3,8,1,5,10,7,4); Fl
operador OX (propuesto por Davis) comienza de una manera similar al PMX,
es decir, eligiendo de forma aleatoria dos posiciones de cruce sobre los vectores
y las correspondientes relaciones ente los elementos. A continuacion el opera-
dor OX realiza un movimiento de desplazamiento para cubrir los huecos dejados
por los elementos del vector a intercambiar; este movimiento de desplazamiento
comienza a partir de la sequnda posicion de cruce. Posteriormente se producen
intercambios de elementos definidos por la seccion de emparejamiento. Por
ejemplo, considerando las permutaciones Py y P anteriores y los puntos de
cruce ny = 5 y ny = 8, las nuevas permutaciones que se obtienen con el ope-
rador OX son: Q1 = (3,8,1,10,4,5,2,7,9,6) y Q> = (3,4,2,7,8,1,5,10,6,9).
El proceso de obtencion de estos descendientes es ilustrado en la figura (@
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PUNTOS DE CRUCE

ni=>5 n:=38

|

Pr |(6(3 2|7 (815|109 |4

P1 |63 8|1 10(9
P: 6 (93 |4 27

P1 318 |1({10 916
P, 314 2|7 6|9

Q2 3|4 (2|7 (8|1|5|10(6 |9

Figura 3.8: Ejemplo de cruce con el operador OX.

La principal diferencia entre los operadores PMX OX es el hecho de
que, mientras PMX tiende a respetar las posiciones absolutas de los elementos
dentro de los vectores, OX tiende a respetar las posiciones relativas.

Finalmente, el operador CX (propuesto por Oliver) construye los descendiente
de tal forma que cada elemento de los nuevos vectores (tanto su valor como
su occision dentro del vector) viene de uno de sus vectores progenitores. Por
ejemplo, considerando de nuevo Py y P, se toma el primer elemento del pri-
mer vector; como todo elemento debe ser tomado de uno de sus progenitores, la
eleccion del elemento 6 de Py obliga a coger el elemento 1 de Py . Esta regla se
sigue aplicando hasta que se complete un ciclo, momento en el cual los restantes
elementos se completan del otro vector progenitor. De esa forma se obtendrian
como descendiente Q1 = (6,3,2,7,4,1,5,10,9,8) y Q2 = (1,6,9,3,8,5,2,7) la
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Figura tlustra de nuevo el proceso de obtencion de los descendientes.

Los tres operadores analizados (PMX, CX y OX), para el problema de dis-
tribucion en planta considerado, obtienen soluciones admisibles (posibles dis-
tribuciones de las secciones en la dreas) a partir de dos soluciones admisibles.

L L
Prir rrrt

Figura 3.9: Ejemplo de cruce con el operador OX.

Operador de mutacion El operador de mutacion para el problema consi-
derado puede consistir en intercambiar las posiciones de dos elementos del
vector, posiciones elegidas de manera aleatoria. Por ejemplo, dada la distri-
bucion P = (1,4,7,2,8,9,5,3,10,6) y las posiciones de mutacion ny = 2 y
ny = 7, elegidas aleatoriamente, el resultado de la mutacion seria una distri-
bucion ligeramente diferentes: P' = (1,5,7,2,8,9,4,3,10,6).

Resultados FExperimentales. Para probar la efectividad del algoritmo, se
implemento un algoritmo genético con las siguientes caracteristicas:

Tamano de poblacion: 30

Niumero de Generaciones 30

Operador de Cruce: PMX

Probabilidad de cruce: 0.7

Probabilidad de Mutacion: 0.1

De igual forma, la Tabla presenta un informa estadistico sobre el niume-
ro de cruces y mutaciones producidas, y los cortes minimo, mdzrimo y medio
obtenidos en cada una de las 30 generaciones del experimento.
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GENERACION | N° CRUCES | N° MUT. | MEDIDA | DESV. TIPICA | MIN | MAX
1 11 0 897.1 72.9456 759 | 1040
2 11 2 852.3 63.3753 759 | 982
3 12 ) 842.133 61.8506 745 | 1040
4 15 6 829.267 58.0909 711 | 946
> 10 3 818.733 82.6872 708 | 1002
6 11 2 788.733 51.0341 690 | 873
7 15 4 778.633 57.3913 675 | 881
8 9 4 765.1 63.553 633 | 908
9 12 2 771 77.0298 609 | 929
10 9 3 762.633 83.4363 653 | 1079
11 12 6 741.8 69.7065 651 | 883
12 10 3 737.633 69.9199 633 | 883
13 13 1 710.6 62.3055 636 | 859
14 8 1 683.9 43.2812 626 | 787
15 11 1 681.033 D7.6287 626 | 867
16 13 6 684.767 46.3217 626 | 797
17 13 3 672.2 42.9686 627 | 794
18 10 4 667.367 46.537 626 | 859
19 11 3 653.533 26.6959 621 749
20 11 3 661.467 52.5618 621 815
21 12 2 641.7 20.3455 609 | 695
22 8 4 644.767 39.8434 609 | 814
23 14 5 642.467 31.581 598 | 748
24 8 3 642.467 34.0838 609 | 750
25 11 8 650.5 52.3218 598 | 824
26 8 ) 649.367 48.84 598 | 791
27 10 1 639.867 39.1282 598 | 764
28 8 2 624.567 21.0708 998 | 693
29 8 3 619.8 19.6704 998 | 695
30 11 3 619.967 33.1178 998 | 781

Tabla 3.4: Informe de evolucién.

Finalmente en la Tabla puedes verse la ultima generacion de
soluciones potenciales obtenida. La mejor distribucion después de las 30
generaciones es: P = (9,3,5,10,1,2,4,8,6,7) con un coste asociado de 598.
Observar también que se ha obtenido un conjunto de buenas distribuciones,
ademds pueden descubrirse importantes similitudes (esquemas) entre los
indwiduos de esta ultima generacion. Por ejemplo: todas las potenciales
distribuciones situan la seccion 9 en el primer drea, y las seccion 6, 7 y 8
sitempre quedan colocadas en las 3 ultimas dreas.
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DISTRIBUCION POTENCIAL | COSTE | DISTRIBUCION POTENCIAL | COSTE
=1(9,3,4,10,1,2,5,8,7,6) 624 Py = (9,3,5,10,1,2,4,8,7,6) 609
=1(9,1,5,10,3,2,4,8,6,7) 601 Pir = (9,10,5,3,1,2,4,8,6,7 618
=1(9,3,2,10,1,5,4,8,6,7) 616 Pis = (9,3,5,10,1,2,4,8,7,6 609

P4f(9321(),1,54876) 627 P = (9,3,5,10,1,2,4,8,6,7 598

*(9,17510324876) 612 P — (9,10,5,3,1,2,4,8,6,7 618
=1(9,3,4,10,1,2,5,8,7,6) 624 Py = (9,10,5,3,1,2,4,8,7,6 629
=1(9,3,5,10,1,2,4,8,6,7) 598 Py = (9,1,5,10,3,2,4,8,6,7 601
= (9, )
= ( )

R=lR

9,3,5,10,1,2,4,8,7,6 609 Py =
9,3,2,10,1,5,4,8,7,6

o

)

)

)

)

3
,3,4,10,1,2,5,8,7,6) | 624
9,3,5,10,1,2,4,8,7,6) | 609

)

)

)

)

)

)

627 Py =

Pw =(9,8,5,10,3,2,4,1,7,6
P =(9,3,5,10,1,2,4,8,6,7

) 781 | Py =
( ) 508 | P =
Py =(9,3,5,10,1,2,4,8,7,6) | 609 | Py =
Pis = (9,3,4,10,1,2,5,8,7,6) | 624 | P —
( )
( )

O

,3,5,10,1,2,4,8,6,7 598
9,3,4,1,10,2,5,8,6,7 657
,3,5,10,1,2,4,8,7,6 609
9,3,5,10,1,2,4,8,6,7 598
9, 3,1,10 2,5,4,8,6,7 610
9,3,4,10,1,2,5,8,7,6 624

eIl

Py =(9,3,5,10,1,2,4,8,7,6 609 Py =
P15 =(9,10,5,3,1,2,4,8,7,6 629 Py —

/\/\/\/\/\/\/—\/\/\/—\/\/\/\/\

Tabla 3.5: Poblacion después de 30 generaciones

Fvidentemente, el algoritmo descrito puede ser refinado, incluyendo
aspectos como penalizaciones a determinados individuos, eliminacion de
duplicados, poblaciones de tamano visible, etc. Sin embargo, para los propdsitos
de esta leccion es claramente ilustrativo del modo de funcionamiento de los
algoritmos genéticos.



CAPITULO IV

ELABORACION Y SOLUCION DEL MODELO.

En este capitulo se presenta el modelo de optimizacion basado en los
modelos clasico del Problema de Ruteo de Vehiculos, ademas la aplicacion de
una metaheuristica basado en algoritmos genéticos. Finalmente, para evaluar
el modelo propuesto, se muestra un supuesto, trabajado con datos recogidos
de la ciudad de Piura frente a un eventual fenémeno del nino costero, como el
ocurrido en el ano 2017.

(d) Walac Noticias

Figura 4.1: Danos causados por el fenémeno del nino costero de 2017
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(e) Peru2l (f) Andina

Figura 4.2: Danos causados por el desborde del rio Piura
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Modelo de optimizacién propuesto.

Supuestos

De acuerdo a la documentacién obtenida, se puede dar los siguientes

supuestos.

El nimero de vehiculos de socorro es limitado y se aplican diferentes tipos
de ellos para atender areas afectadas. En consecuencia, la capacidad de
los vehiculos es heterogéneo.

En el caso de un incidente a gran escala, se requerira el uso de todos los
vehiculos.

La ubicacion de la distribucion de productos de socorro y los depdsitos
es la misma.

Las operaciones de distribucién tienen como proposito entregar un kit
que contiene el botiquin de primeros auxilios, productos enlatados, agua
mineral, mantas y tiendas de campana.

Se conoce la ubicacion de cualquier area afectada, asi como su distancia
de los depésitos.

La cantidad de demanda en cada punto afectado es conocido.
El plazo de entrega de los bienes de socorro no debe superar las 72 horas.
La velocidad promedio de los vehiculos distribuidores serd de 50 km/h.

Los nodos con carretera danada solo pueden ser abastecidos por
helicépteros.

Los nodos con carretera en buen estado solo pueden ser abastecidos por
camiones.

Una vez considerado estos supuestos y basados en (Gharib et al., 2018),

procedemos a realizar la notacién que usa el modelo propuesto en la presente
investigacion:

4.1.2.

Variables

C Conjunto de vehiculos terrestres-conjunto de camiones.

H Conjunto de vehiculos aéreos-conjunto de helicépteros.
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= P, Conjunto de puntos afectados con camino transitable.
= P; Conjunto de puntos afectados con carretera danada.
= D, Deposito de vehiculos terrestres.

= Dy Deposito de vehiculos aéreos.

= 1, Nimero de puntos con camino transitable.

= 1y Numero de puntos con carretera danada.

T = P, U D, conjunto de vehiculos.

A = P;U Dy, conjunto de vehiculos.

4.1.3. Parametros

= Cap, Capacidad del vehiculo tipo v.

= Cap, Capacidad del depdsito d.

= Dem; Demanda del nodo i (punto afectado).

» t,; = d;;/v Tiempo de viaje del vehiculo v desde el nodo 7 al nodo j.
» d;; distancia entre los puntos 7, j.

» v, = 50km/h velocidad promedio de los camiones.

» v, = 260km/h velocidad promedio de los helicopteros.

= U,; Variable auxiliar y secuencial que muestra el niimero de nodos que
visita el camion v en restricciones de eliminacion de subtour.

» U], Variable auxiliar y secuencial que muestra el nimero de nodos que
visita el helicéptero v en restricciones de eliminacién de subtour.

4.1.4. Variable de decision

1, siel camion v viaja desde el nodo ¢ hacia el nodo j
-
v 0, en otro caso

~_J1, siel helicoptero v viaja desde el nodo 7 hacia el nodo j
Yoij = 0, en otro caso
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Ahora, el modelo propuesto puede formularse matematicamente

mediante:
yuij € {0,1}  Vu,i,j
min (Z Z Z tvijToij + Z Z Z tvz‘jym'j)
ieT jeT vel i€A jEAveH
sujeto a

Z Loij = Z Loji VjEBUDC,UGO,Z’#j

1€PUD, 1€P;UD,

> b= Y, Yuyi YiE€EPUDLveEHi#]

1€ PgUDy, 1€ PgUDy,

Z Z xvijzl VZGPt

veC jePUD,

SN yu=1 Vier

veEH jeP;UDy,

Yo > wy=1 ViePR

veC i€ PLUD,

Y>> w=1 Vi€l

veH i€ PjUDy,

Z Z Loij demj < Capv Yu € C,’L 7&]

1€PUD,. jeP;

Z Zym‘j dem; < Cap, Yv € H,i#j

i€P,UDy, jEP,

Z Z mejdemjg(]apd, de D, ,i#j

veC i€ PiUD, jEP;

Z Z ZyvijdeijCapd deDy, i#j

veH i€ PjUDy, j€Py

Uvi_Uvj—{'ne'xviane_l VU607Viaj€Ptai7éj

Uz/)i_Uql)j+nee'yvij§nee_l V’UEH,Vi,jGPd,Z’#j

(4.1)

(4.2)

(4.5)

(4.6)

(4.7)

(4.8)

(4.9)

(4.10)

(4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)
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Uy <n. YveCVieP (4.15)
Uo=0 YveCVieP (4.16)
U.,<ne YveH, VieP, (4.17)
Uy=0 YveHViePF, (4.18)
Uy, ={0,1,2,...} (4.19)

U =1{0,1,2,...} (4.20)

Ty € {0,1} Vou,i,j5 (4.21)

La funcion objetivo minimiza el tiempo de transporte del vehiculo
v entre el nodo 7 y el nodo j para flota terrestre y aérea, ademas de minimizar
la de C'O,. La restricciéon (4.3]) garantiza el equilibrio de flujo para los puntos
afectados con un camino saludable asistidos por vehiculos terrestres. Es decir,
cada camion después de ingresar al nodo y servir el punto sale del nodo.
La restriccién (4.4]) garantiza el equilibrio de flujo para puntos no saludables
asistidos por helicoptero. En otras palabras, los helicopteros abandonan el nodo
después de la entrada. La restriccion (4.5 indica que un camién solo puede
ingresar una vez a un nodo con carretera transitable, mientras que la restriccién
indica que un helicoptero puede ingresar solo una vez a un punto con
carretera danada. Las restricciones y (4.8) garantizan que cualquier
vehiculo (es decir, camién o helicéptero) después de prestar servicio a los nodos
deben salir del mismo y continuar su ruta. Las restricciones y (4.10) son
las limitaciones de capacidad de camiones y helicopteros, mientras que las
restricciones y son las limitaciones de capacidad de los depdsitos
de camiones y deposito de helicopteros respectivamente. La parte considerada
como restriccién de sub-tour estd representada en las restricciones a
(4.20), entre las cuales las restricciones y (4.14) son las restricciones
de eliminacion de sub-tour para camiones y helicopteros, restricciones
y son las restricciones de eliminacién de sub-tour para las variables
axilares, U,; y Uy, para camiones, y las restricciones y (4.18) son las
restricciones de eliminaciéon de sub-tour para las variables axilares U], y U;O)
para helicopteros Finalmente, las restricciones y 4.20) se refiere a la
secuencia de U;, y las restricciones y se refieren a las variables
binarias Tvi; ¥ Yuij-
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4.1.6. Informacién computacional

El problema se ha modelado en el lenguaje GNU MathProg, que
es un lenguaje de modelado disenado para describir modelos lineales de
programacion matemaética y se resuelve con el solver GLPK, que se ejecuta
en el software glpsol.exe y que utiliza a la vez la interface GUSEK Version
0.2.

El modelo ha sido evaluado en un computador con las siguientes
caracteristicas:

= Nombre del SO: Microsoft Windows 10 Home Single Language
» Fabricante del SO:Microsoft Corporation.

= Modelo del sistema:Modelo del sistema HP Laptop 15-dwlxxx.
= Tipo de sistema:x64-based PC.

» Procesador: Intel(R) Core(TM) i5-10210U CPU @ 1.60GHz, 2112 Mhyz,

4 procesadores principales, 8 procesadores logicos.

» Memoria fisica instalada (RAM) 8.00 GB.

4.1.6.1. Aplicacion del modelo para el ruteo terrestre

/*DEPOSITOS */

set Dc; # Conjunto de depdésitos de camiones.
#PUNTOS
set Pt; # Conjunto de puntos afectados con

carretera en buen estado

/*VEHICULOS*/
set C; # Conjunto de camiones.

/*NODOS*/

set T:= Pt union Dc; # Conjunto de nodos que forman la red entre
nodos de puntos afectados con carretera en
buen estado y depésitos de camiones.

/* DISTANCIAS */
param xcoord_T {i in T}; # x coordenada de puntos afectados con
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carretera en buen estado.

param ycoord_T {j in T}; # y coordenada de puntos afectados con
carretera en buen estado.

param c{i in T, j in T:i!=j}:= sqrt((xcoord_T[i] - xcoord_T[j])"2
+ (ycoord_T[i] - ycoord_T[jl)~2);

/* PARAMETROS */

param capc:= 150; # Capacidad del depédsito

param qc{v in C}; # Capacidad del camién

param velc:= 50; # velocidad de los camiones

param ddc{i in Pt};# Entrega al cliente de acuerdo con la demanda

/* VARIABLES DE DECISION */
var X{v in C, 1 in T, j in T: i != j}, binary;
# Variable de ruteo par camiones

/* AUXILIARES */

var Ul{i in T, j in C}, integer, >= 0;

# Entrega de carga antes de atender al cliente para carretera
transitable

/*FUNCION OBJETIVOx*/
minimize Tiempo:
sum{i in T, j in T, v in C: i!=j} (cl[i,jl/velc)*X[v,i,j] ;

s.t. R2 {j in T, v in C}:
sum{i in T: i != j} X[v, i, jl=sum{i in T: i !'= j} X[v,j,i];

s.t. R4{i in Pt}:
sum{j in T, v in C: i !'=j} X[v, i, jl=1 ;

s.t. R6{j in Pt}:
sum{i in T, v in C: i !=j} X[v, i, jl=1 ;

s.t. R8{v in C}:
sum{i in T, j in Pt: i != j} X[v,i,jl*ddc[j] <= qclv];

s.t. R10:
sum{v in C, i in T, j in Pt: i != j} X[v,i,jl*ddc[j] <= capc;

s.t. R12{i in Pt, j in Pt, v in C: il!=j}:
UL[i,v]-U1[j,v]+ card(Pt)* X[v, i, j] <= card(Pt)-1;
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s.t. R14{v in C, i in T}: Ul[i,v] <= card(Pt);
s.t. R16{v in C, i in Dc}: U1[i,v] = O ;
solve;

printf "\n\n\n";
printf" Tiempo de ruteo:
%s\n", sum{i in T, j in T, v in C: i!=j} (cl[i,jl/velc)*X[v,i,j]l;

printf "\n" ;

printf" Transporte de i para j por medio de camiones: %s\n";
printf "\n" ;

printf {v in C, i in T, j in T: i !'= j and X[v,i,j] } "

%10s  %10s  %10s \n", i, j,v;

printf "\n\n\n" ;

data;
set Pt :=’cl1’ ’c3’ ’¢ch5’ ’c7’ ’c9’ ’cl11’ ’c13’ ’c15’ ’c17’ ’c19’

’c21’ /*x 2¢c23’ ’¢c25’ ’¢c27’ ’c29’ ’c31’ ¢33’ ¢35’ ’c37’ ’c39’
‘cdl1x/; #; # Conjunto de clientes

set Dc:= ’Dca’ ; # Conjunto de depésitos de camiones
set C:= ’kl’ ’k2’ ; # Conjunto de vehiculos
param: xcoord_T  ycoord_ T :=

# Coordenadas del depdésito de camiones y puntos
afectados con carretera en buen estado

’Dca’ 542698 9426330
’cl’ 541731 9423472
’c3’ 541726 9423805
’cb’ 541315 9425980
’c7’ 540289 9421817
’c9’ 536579 9420045
’cl1’ 535712 9417720
’c13’ 542440 9426962
’c15’ 541163 9426549
’cl17’ 537035 9411431
’c19’ 541802 9425051
’c21’ 541823 9425629
?¢23’ 537273 9420509



7¢c25’ 532591 9413999
’¢c27’ 537089 9418374
’c29’ 532756 9417178
’c31’ 542736 9432030
’¢c33’ 540865 9440855
’c35’ 540929 9425045
7c37’ 536241 9417094
’c39’ 538414 9419951
’c41’ 531623 9416210;

param ddc := # Demanda de los puntos afectados con
carretera en buen estado

’cl’ 9

)CSJ
7C5)
JC7)
2C9)
’cl1’
’¢c13’
’c1b’
7cl7’
’c19’
’c21’
7¢23’
7¢c25’
7c27’
7¢c29’
7c31°
7¢33’
?¢c35’
7¢c37’
7¢c39’
’c41’
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param qc := # Capacidad de los camiones
’k1> 100
’k2> 125

end;
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4.1.6.2. Aplicacion del modelo para el ruteo Aéreo

La existencia de puntos afectados que no pueden ser atendidos por
carretera, ha incentivado a realizar también un modelo de ruteo para ser
atendidos por via aérea; El modelo es basica mente el mismo, solo se ha
modificado la terminologia.

/*DEPOSITOS */
set Dh; # Conjunto de depdésitos de helicépteros.

#PUNTOS
set Pd; # Conjunto de puntos con carretera dafiada.

/*VEHICULOS*/
set H; # Conjunto de helicépteros.

/*NODOS*/

set A:= Pd union Dh; # Conjunto de nodos que forman la red entre
nodos de puntos afectados con carretera
dafiada y depésitos de helicépteros

/* DISTANCIAS */
param xcoord_A {i in A}; # x coordinada de puntos afectados con
carretera dafiada
param ycoord_A {j in A}; # y coordinada de puntos afectados con
carretera dafiada
param cc{i in A, j in A:i!=j}:= sqrt((xcoord_A[i] - xcoord_A[j])"2
+ (ycoord_A[i] - ycoord_A[jl)~2);

/* PARAMETROS */

param caph:= 100; # Capacidad del depésito
param gh{v in H}; # Capacidad del helicéptero
param velh:= 260; # velocidad promedio de los helicépteros

param ddh{i in Pd}; # Entrega al cliente de acuerdo con la demanda

/* VARIABLES DE DECISION */
var Y{v in H, i in A, j in A: i != j}, binary;
# Variable de ruteo para helicépteros

/* AUXILIARES */
var U2{i in A, j in H}, integer, >= 0;
# Entrega de carga antes de atender al cliente para carretera dafiada
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/* OBJETIVO*/
minimize Tiempo:
sum{i in A, j in A, v in H: i!=j} (ccli,jl/velh)*Y[v,i,j];

s.t. R3{j in A, v in H}:
sum{i in A: i !'= j} Y[v, i, jl=sum{i in A: i != j} Y[v, j, il;

s.t. R5{i in Pd}:
sum{j in A, v in H: i '=j} Y[v, i, jl=1 ;

s.t. R7{j in Pd}:
sum{i in A, v in H: i !=j} Y[v, i, jl=1 ;

s.t. RO9{v in H}:
sum{i in A, j in Pd: i != j} Y[v,i,jl*ddh[j] <= qhlv];

s.t. Ril:
sum{v in H, i in A, j in Pd: i != j} Y[v,i,jl*ddh[j] <= caph;

s.t. R13{i in Pd, j in Pd, v in H: i!=j}:
U2[i,v]-U2[j,v]+ card(Pd)* Y[v, i, j] <= card(Pd)-1;

s.t. R16{v in H, i in A}:
U2[i,v] <= card(Pd);

s.t. R17{v in H, i in Dh}:
U2[i,v] =0 ;

solve;

printf "\n\n\n";
printf" Tiempo de ruteo: %s\n", sum{i in A, j in A, v in H: il!=j}
(ccli,jl/velh)*Y[v,i,]];

printf "\n" ;

printf "\n"

printf" Transporte de i para j por medio de helicépteros: %s\n";
printf "\n" ;

printf {v in H, i in A, j in A: i != j and Y[v,i,j] } "

%10s  %10s  %10s \n", i, j,v;

printf "\n\n\n" ;

printf "\n" ;

data;



set Pd :=’c2’ ’c4’/* ’c6’ ’c8’ ’cl10’ ’¢cl12’ ’cl4’ ’cl6’ ’c18’
7c20’ ¢c22’ c24’ ’c26’ ’c28’ ’c30’ ’c32’ ’c34’ ’c36’ ’c38’
’c40’; # Conjunto de clientes

set Dh:= ’Dhe’ ; # Conjunto localidades de las facilidades
set H:= k3’ ’k4’; # Conjunto de vehiculos urbanos

param: xcoord_A ycoord_A := # Coordenadas de clientes
’Dhe’ 542550 9425499
’c2’ 542073 9424493
’c4’ 542034 9424732
’c6’ 541921 9424621
’c8’ 540701 9424727
’c10’ 535893 9418014
’c12’ 537461 9418575
’c14’ 541953 9424368
’c16’ 537208 9419504
’c18’ 534048 9414120
7c20’ 541354 9425470
’c22’ 536870 9419244
’c24’ 533508 9414217
’c26’ 534715 9413304
’c28’ 537019 9406974
’c30’ 541196 9427992
7c32’ 542422 9430392
’c34’ 543819 9433859
’c36’ 535171 9416937
’c38’ 538831 9420329
’c40’ 531620 9416290;

param ddh := # Demanda de los puntos afectados con
carretera dafiada

’¢c2’ 3

)C4J
)C6)
JC8)
’c10’
’cl12’
’cl4d’
’cl6’
’c18’
’¢c20’
’c22’
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’c24’
’c26’
728’
’¢c30°
’c32’
’c34’
’c36’
’c38’

param
)kSJ
)k41

end;

gh := # Capacidad de los helicéptero
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4.1.7. Caso de estudio

Las coordenadas de depdsitos, puntos afectados con carretera danada
y puntos con carretera transitables han sido obtenidas mediante una
trasformacién a partir de coordenadas geograficas obtenidas en Google FEarth.

Los datos considerados constan de: 1 depdsito de camiones, 1 depdsito
de helicépteros, 41 puntos afectados.

Se muestran a continuaciéon las tablas (4.1), (4.2), (4.3) de las

coordenadas cartesianas de la ubicacién de los depdsitos y puntos afectados.

Depositos X Y
Dh 542519 | 9425345
Dc 542698 | 9426330

Tabla 4.1: Coordenadas cartesianas de los depdsitos.

Leyenda

¥ DEPOSITOS

& PUNTOS AFECTADOS CON CARRETERA DARADA

& PUNTOS AFECTADOS CON CARRETERAEN BUEN EST/

10 km

Figura 4.3: Ubicacion de puntos afectados y depdsitos en la ciudad de Piura



Clientes X Y Clientes X Y
cl 541731 | 9423472 c3 541726 | 9423805
ch 541315 | 9425980 c7 540289 | 9421817
c9 536579 | 9420045 cll 535712 | 9417720
cl3 542440 | 9426962 clb 541163 | 9426549
cl7 537035 | 9411431 cl9 541802 | 9425051
c21 541823 | 9425629 c23 537273 | 9420509
c25 532591 | 9413999 c27 537089 | 9418374
c29 532756 | 9417178 c31 542736 | 9432030
c33 540865 | 9440855 ¢35 540929 | 9425045
c37 536241 | 9417094 c39 538414 | 9419951
c4l 531623 | 9416210
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Tabla 4.2: Coordenadas cartesianas de los puntos afectados con carretera

transitable.

Clientes X Y Clientes X Y
c2 542073 | 9424493 c4 542034 | 9424732
c6 541921 | 9424621 c8 540701 | 9424727
cl0 535893 | 9418014 cl2 537461 | 9418575
cl4 541953 | 9424368 cl6 537208 | 9419504
cl8 534048 | 9414120 c20 541354 | 9425470
c22 536870 | 9419244 c24 533508 | 9414217
c26 534715 | 9413304 c28 537019 | 9406974
c30 541196 | 9427992 c32 542422 | 9430392
c34 543819 | 9433859 c36 535171 | 9416937
c38 538831 | 9420329 c40 531620 | 9416290

Tabla 4.3: Coordenadas cartesianas de los puntos afectados con carretera

danada.
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Analisis de resultados
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Se muestra a continuacion una tabla comparativa de los resultados
obtenidos al evaluar diferentes situaciones en el modelo propuesto.

- . . Funcién .
Depésitos | Clientes | Optimo ShEfive Tiempo
1 2 si 121.116454571151 0.0 secs
1 4 si 218.958300972506 | 0.0 secs
1 6 si 457.551720751719 | 0.2 secs
1 8 si 481.293911306633 | 0.6 secs
1 10 si 706.732959290292 | 36.6 secs
1 12 no 710.371283081989 | 3600.1 secs
1 14 si 796.819293231555 | 1274.3 secs
1 16 no 1049.28072401929 | 3600.3 secs
1 18 no 1434.25090874539 | 3600.3 secs
1 20 no 1446.15977039676 | 3600.2 secs

Tabla 4.4: Comparacion de resultados para ruteo terrestre.

4000

3500

TIEMPO (SEGUNDOS)
w & o 5 h 8
& 8 B8 8 8 8

[=]

TIEMPO DE COMPUTO

3600.1

10

3600.3 3600.33600.2

1274.3

15 20

NUMERO DE PUNTOS AFECTADOS

25

Figura 4.4: Tiempo de computo para modelo de ruteo terrestre



- . . Funcion .
Depésitos | Clientes | Optimo . Tiempo
1 2 si 8.76897949980401 0.0 secs
1 4 si 17.6676235137897 | 0.0 secs
1 6 si 79.6562925675801 0.1 secs
1 8 si 79.7117196021378 3.4 secs
1 10 si 112.163876425294 | 21.5 secs
1 12 no 116.756303170662 | 3600.2 secs
1 14 no 169.270040547867 | 3600.2 secs
1 16 no 213.658596199221 | 3600.3 secs
1 18 no 237.448569728781 | 3600.3 secs
1 20 no 261.18361562098 | 3600.2 secs
Tabla 4.5: Comparacion de resultados para ruteo aéreo.
TIEMPO DE COMPUTO

4000 3600.2 3600.2 3600.3 3600.3 3600.2
3500 T - - - +

"o 3000

2

g 2500

1]

_;a_ 2000

g

E 1500

w

= 1000

0 0 0.1

5

34 215

10

15 20

25

NUMERO DE PUNTOS AFECTADOS CON CARRETERA DANADA

Figura 4.5: Tiempo de computo para modelo de ruteo aéreo
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Las grafos de ruteo de vehiculos se han elaborado en el software
cientifico Wolfram Mathematica 11.3 en base a los datos obtenidos del modelo
de programacion lineal elaborado en GLPK, se comparte a continuacién el
miniprograma

Dca = {542698, 9426330}; Dhe = {542519, 9425345};

cl = {541731, 9423472}; c2 = {542073, 9424493};
c3 = {541726, 9423805}; c4 = {542034, 9424732};
cb6 = {641315, 9425980}; c6 = {541921, 9424621};
c7 = {540289, 9421817}; c8 = {540701, 9424727};
c9 = {636579, 9420045}; «c10 = {535893, 9418014};

c11 = {535712, 9417720}; c12 = {537461, 9418575};
c13 = {542440, 9426962}; c14 = {541953, 9424368%};
c15 = {541163, 9426549}; c16 = {537208, 9419504};
c17 = {537035, 9411431}; c18 = {534048, 9414120%};
c19 = {541802, 9425051}; c20 = {541354, 9425470};
c21 = {541823, 9425629}; c22 = {536870, 9419244};
c23 = {537273, 9420509}; c24 = {533508, 9414217};
c25 = {532591, 9413999}; c26 = {534715, 9413304};
c27 = {537089, 9418374}; c28 = {537019, 9406974};
c29 = {b532756, 9417178}; c30 = {541196, 9427992};
c31 = {542736, 9432030}; c32 = {542422, 9430392};
c33 = {540865, 9440855}; c34 = {543819, 9433859};
c35 = {540929, 9425045}; c36 = {535171, 9416937};
c37 = {536241, 9417094}; c38 = {538831, 9420329%};
c39 = {538414, 9419951}; c40 = {531620, 9416290%};
c41 = {531623, 9416210};

Graphrv([l_, m_, x_, y_] :=

Graphics[{Hue[0.6], PointSize[0.025], Thick,
Table[{Circle[1[[i]], 100], Huelyl, Disk[1[[i]], 1001},
{i, 1, Length[1] - 1}], Hue[x], Thick,
Table[Arrow[{1[[i]], 1[[i + 111}], {i, 1, Length[1l] - 1}],
Hue[1/4, 1, 0],

Table[Text [Style[ m[[i]], 10], 1[[i]] + {100, 100}],

{i, 1, Length[1]1}]1}]

11 {Dca, c13, c15, c5, c9, cl11, c17, c7, cl, c3, c19, Dca};
m1 = {IIDcall’ "C13", "C15", ”C5", "C9", "C11", ”C17", ||C7|l’
”Cl”, "C3", "C19", lchall};

gl = Graphrv[1l1l, ml, 0.7, 0.5]
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12 = {Dhe, c4, c6, c2, cl14, c12, c18, cl10, c16, c8, c20, Dhe};
m2 = {lthell, "C4”, ”C6”, "C2", "C14”, ||C12||’ “C18”, ”Clo“, "C16",
C8" s I|C20|I s lthe l|};

Graphrv[12, m2, 0, 0.5]

g2

Show[gl, g2]

Figura 4.7: Ruteo de helicopteros para 10 puntos afectados
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Figura 4.8: Ruteo de flotas mixtas para 10 puntos afectados con carretera en
buen estado y 10 puntos afectados con carretera danada



CAPITULO V

APLICACION DE METAHEURISTICAS AL CASO
DE ESTUDIO

Los resultados obtenidos al evaluar el modelo de ruteo de vehiculos
propuesto en el capitulo anterior, muestran un alto consumo del tiempo
de ejecucién y no consigue encontrar una solucion optima para mas de 14
puntos afectados, dada la necesidad y la urgencia de hallar una soluciéon en
un tiempo breve, se siente la necesidad de implementar metaheuristicas para
reducir el tiempo de cémputo y obtener una buena solucion. Se analizan
dos metaheuristica: Algoritmos Inspirados en Colonias de Hormiga (ACO)
y Algoritmos Genéticos (AG).

El propdsito de esta investigacion es determinar cuadl de las
metaheuristicas devuelve mejores resultados en un tiempo y nuimero de
iteraciones limitadas. La metaheuristicas han sido implementadas en el
lenguaje de programacion Python, tanto los AG como ACO han sido limitados
para 100 iteraciones y 100 individuos.

5.1. Aplicacion de la metaheuristica basados en colonias

de hormigas al caso de estudio.

5.1.1. Descripcion de la metaheuristica ACO

Generar ruta

Para generar una ruta con el algoritmo ACO, se definen dos variables
de influencia: alfa (coeficiente de influencia sobre la evaporacién de feromonas)
y beta (coeficiente de influencia sobre la visibilidad). Los valores que se van
a asignar son 2 y 5 respectivamente porque se ha comprobado que con ellos
existe mas posibilidad de obtener buenas soluciones.
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El proceso comienza con la entrada al bucle permitido por la variable
“parada” con valor true (verdadero). La primera instruccién dentro del bucle
determina el grupo de nodos destinos posibles desde un nodo origen o nodo
actual. En esta instruccién se invoca a una funciéon denominada “obtener Nodos
Destinos” y los pardametros enviados son la variable de ruteo, el conjunto de
clientes, el nodo actual indicado por “nodo,.we” y una variable de atencion
de clientes.

Luego, se evalua la cantidad de nodos destinos obtenido anteriormente
mediante la condicién “longitud(nodos — destinos) > 07. Si la condicién es
verdadera, la ejecucién continta, sino se asigna el valor de false (falso) a la
variable “parada” cancelando el funcionamiento del bucle y terminando con el
proceso.

Partiendo del caso de que la condicion mencionada anteriormente resulte
ser verdadera, la siguiente instruccion permite crear un espacio en memoria
para la variable “temp” tomando en cuenta la longitud del grupo de nodos
destinos posibles. Después de terminar esta instruccion, el siguiente paso es
ejecutar el primer bucle interno, en el cual se procede a encontrar la feromona
entre el nodo actual y un nodo del grupo de nodos destino y, se calcula la
visibilidad entre los nodos mencionados mediante el inverso multiplicativo de
la distancia entre estos dos.

B

«
tempy = [i; X v;;

VE € [0, long(nodosdestinos)] A i = nodoactual A j = nodosdestinos

Posteriormente, al salir del bucle, se suman todos los valores del arreglo
apuntado por “temp”. Luego, en el segundo bucle interno, se procede a calcular
la probabilidad por cada valor de “temp” dividido entre la suma de los valores
del mismo.

tempy,

Zf:ol temp;

probabilidad;, =
La probabilidad k-ésima calculada reemplaza al valor almacenado en la k-ésima
region de “temp” y después de realizar todo el procesamiento del segundo bucle

interno, “temp” debera contener todas las k probabilidades calculadas.
tempy, < probabilidad),
Luego, se reinicia el valor de la suma en 0 y se calcula el niimero aleatorio
entre 0 y 1. Después, el siguiente paso es entrar al tercer bucle interno en

donde se va determinar a qué k-ésima region del espacio entre 0 y 1 pertenece
el nimero aleatorio.

Regién, = [suma, suma + temp;]
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Partiendo de suma=0, la primera regién es:
suma = 0 — Regién, = [0, tempy]
Luego, las siguientes regiones se obtienen de la siguiente forma:
suMa = SUMagnterior + tempg — Regién, = [suma, suma + temp, |
suma = SuUManterior + temp; — Regidn, = [suma, suma + temp,]
= : + @ = o=

SUMA = SUMGqnterior + temp—1) — Region, = [suma, suma + temp;]

Para saber a qué region pertenece el nimero aleatorio, se realiza una
comparaciéon de dicho numero con el valor maximo del intervalo k (k-ésima
region), es decir:

nuamero aleatorio < suma + temp;

Si la condicion es falsa, se sigue recorriendo las regiones hasta encontrar una
que satisfaga la condicién y se obtenga un nodo destino i. Cuando el resultado
de la comparacién es verdadero, se obtiene el nodo destino y se cancela el bucle
interno para pasar a las siguientes instrucciones.

El siguiente paso es la construccién de una tabla de entregas. La tabla
estard conformada por tramos los cuales son caminos de un nodo a otro y por
medio del cual el vehiculo recorre con una cierta cantidad de carga o pedidos
denominado entrega. Posteriormente, se llega al paso final con la condicién que
permitirad decidir si el nodo destino seleccionado debe o no pertenecer a la ruta
en proceso de generacion. Se verifica si las entregas no superan la capacidad
del vehiculo con el que se estda evaluando y también si la entrega total no
supera la capacidad total o restante de la facilidad asignada para esta ruta.
Si el resultado es verdadero, el nodo destino es agregado a la ruta, el camino
recorrido por la hormiga (vehiculo) entre el nodo actual y el nodo destino es
indicado por el valor 1 en la variable de ruteo, el nodo siguiente se convierte en
nodo actual, su atencion es indicada con el valor 1 en la variable de atencién de
clientes. Luego, como la variable “parada” auin tiene el valor de verdadero, se
retorna a la primera instruccién del bucle y se ejecuta el mismo procedimiento
para tratar de obtener otro nodo destino.

Cuando la condiciéon de parada del paso final da como resultado un
valor falso, el nodo destino seleccionado es anulado, se eliminan los tramos de
la tabla de entregas que se conectan a este nodo y se verifica si la tabla tiene
por lo menos un tramo, si este fuera el caso, se anade el tramo de retorno.
Asimismo, el valor de falso es asignado a la variable “parada” para cancelar el
bucle principal.
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Finalmente, se agrega a la ruta el nodo inicial el cual serd la facilidad y
se verifica la cantidad de nodos de la ruta para devolver un resultado final. Si
la ruta tiene una cantidad de nodos menor que 3, entonces la ruta es invélida
dando como resultado un vacio; o sino, se retorna una lista que adjunta la ruta
y la cantidad total de pedidos.

Generar ruteo

La wvariable importante del algoritmo es mejor_ruteo-_global pues
devolverd una buena solucién calculada por medio de ACO mejorada. Se
declaran e inicializan las variables “feromonas” e “iterador”. A partir de ahora,
se inicia el bucle principal y la decisién de seguir o cancelar depende de la
variable “iterador” comenzando con el valor 1 hasta llegar al niimero maximo
de iteraciones.

Dentro del bucle o por cada iteracion, se lanza un cierto ntimero de
hormigas el cual es un pardametro de entrada ya definido por el usuario.
Por cada lanzamiento de una hormiga, se inicializan las variables “Ca”
(atencién de clientes), “X” (variable de ruteo) y “W” (variable de cargamento
que se almacena en una facilidad). Ademads, se declara en inicializan las
variables “facilidad” (facilidad elegida), “facilidades_descartadas”, “band”)y
“yehiculos_disponibles” (copia de la lista de vehiculos). La primera parte
comprende la generacion de ruteos aplicando ACO.

El bucle interno “Mientras” es la primera parte del algoritmo y es en ella
en donde se generara la solucién inicial del ruteo empleando ACO. La primera
instruccion es la evaluacion de la disponibilidad de vehiculos. Si no hubiesen
vehiculos disponibles, la ruta inicial es nula y en consecuencia, no habra ruteo;
caso contrario, se contintia con las siguientes instrucciones. Para seguir el flujo,
la siguiente instruccion es evaluar la existencia de una facilidad elegida. Si no
lo hubiera, se elige una facilidad que no haya sido descartada. Posteriormente,
se verifica nuevamente la existencia de la facilidad elegida. Si no existe, se le
asigna un valor de Falso a “band” para cancelar el bucle que genera la ruta;
caso contrario, se prosigue con las siguientes instrucciones.

Partiendo de que existe la facilidad elegida, se asigna el primer vehiculo
disponible y se genera la ruta empleando el algoritmo generarRuta. Luego,
se verifica la inexistencia de resultados y la disponibilidad de un vehiculo. Si
la condicién es verdadera, se genera otra ruta con otro vehiculo hasta que
haya resultados o bien hasta que se termine de evaluar con todos los vehiculos
disponibles.

Posteriormente, se verifica la existencia de resultados. Si estos existen,
los pedidos se anaden a la lista “W” y se verifica la capacidad restante de
la facilidad; si esta se llena, se anula para evitar utilizarla en la generacion
de otra ruta; caso contrario, se seguira utilizando esta facilidad hasta que no
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tenga espacio para almacenar otra carga. La ruta se agrega al ruteo con ACO,
se limpia la lista de facilidades descartadas, se reinicia la variable de ruta
y el vehiculo utilizado deja de estar disponible. Después, se verifica la lista
de clientes atendidos. Si todos ya fueron atendidos, se termina la busqueda
de otra ruta; sino, se procede a calcular otra aplicando los procedimientos
anteriormente explicados.

En el parrafo anterior se explicé el procedimiento que sigue cuando se
obtienen resultados. Para el caso de la inexistencia de estos, la facilidad se
descarta y se calcula otra nueva ruta. Posteriormente, si existe una solucién
o ruteo, se ejecutan las instrucciones para encontrar el mejor ruteo local (el
mejor ruteo de entre todos aquellos generados por las hormigas). Cuando no
existe un mejor ruteo local al inicio, se asigna el ruteo de la primera hormiga,
de otro modo se comparan el tiempo objetivo de la ruta de la hormiga y el
mejor ruteo local anteriormente asignado. El que tiene un tiempo menor, es
considerado el nuevo mejor ruteo local o, en otro caso, seguir siendo el mejor
ruteo local.

La segunda parte es el mejoramiento de la solucion inicial obtenido por
ACO. Si existe el ruteo inicial, se inicializan las variables necesarias para esta
parte como “X,,;” que es la variable de ruteo alternativa a “X” y sera utilizada
para la solucién con buisqueda local de 2-opt. Teniendo un ruteo inicial (ruteo
con ACO) y un tiempo inicial objetivo (tiempo del ruteo con ACO) se inicia
el ciclo del bucle Mientras. Para un ciclo de este bucle, se obtiene la ruta
mejorada, un tiempo final y se evalia la diferencia entre el tiempo inicial y
final. Si la diferencia es mayor que 0, el ruteo mejorado se convierte en inicial,
el tiempo final se convierte en tiempo inicial y se ejecuta el siguiente ciclo
hasta que la diferencia de tiempos objetivos sea igual a 0 y termine la parte
de mejoramiento de la solucion.

Después, se comparan los tiempos del ruteo mejorado y del ruteo inicial
(ACO). Si el primero es menor, se convierte en el mejor ruteo global (el mejor
de entre todos los ruteos generado en cada iteracién) y se actualiza la matriz
de feromonas teniendo en cuenta su variable de ruteo. De otro modo, se realiza
el mismo procedimiento, pero con el ruteo inicial y se actualiza la matriz de
feromonas de la misma forma que el anterior. Después, se continta con la
siguiente iteracion. Finalmente, se retorna el mejor ruteo global después de
haber terminado la ejecucién del bloque de iteraciones.

Bisqueda local 2-opt

El algoritmo de buisqueda local de dos opciones o 2-opt permite mejorar
una ruta eliminando los cruces sobre si misma. Los pardmetros que recibe son:
el ruteo generado con algoritmo inspirado en colonias de hormigas, la matriz
global de distancias, la lista de vehiculos y la variable de ruteo. El ruteo con
busqueda local se inicializa con la copia del ruteo con ACO.
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El mejoramiento del ruteo se procede ruta por ruta. Por cada ciclo del
bucle principal, se va a emplear las variables de “mincqmpi,” (cambio minimo),
“min;” y “min;”. Sin embargo, antes de proceder a reordenar la ruta, se
localiza el vehiculo asignado para esta ruta por medio del indice de la ruta. El
vehiculo se localizara en la variable de ruteo.

El primer paso para mejorar una ruta es tomar dos nodos (ruta;, ruta;)
no consecutivos y calcular los costos de la siguiente manera:

costOgctual = dzstancms(mtaiMta(iﬂ)) + dzstanczas(mmj,mm( j+1))

coStOnuevo = dzstanczas(mtaimtaj) + dzstancms(mm(iﬂ)7ruta< j4+1))

Luego, se calcula la diferencia de estos costos a la cual se le denomina “cambio”.
cambio = costonyevo — COStOLctual

Después se compara si el cambio es menor que el cambio minimo. Si el resultado
de la condicion es verdadero, el cambio minimo es el cambio calculado por la
diferencia de costos y los valores de ¢ y j se convierten en indices minimo y
nuevamente se procede con el siguiente ciclo hasta que el cambio sea igual que
el cambio minimo. Posteriormente, se evaliia si el cambio minimo es negativo.
Si esto resulta ser cierto, se produce el intercambio de posiciones de los nodos
en la ruta deshaciendo los cruces sobre si misma y tratando de minimizar su
costo. La siguiente instruccién coloca el valor de 1 en los caminos que forman
parte de la ruta reordenada teniendo en cuenta el vehiculo que recorre la ruta.
Luego, se produce el cambio del indice de ruta para pasar a la siguiente hasta
terminar de mejorar todas las rutas pertenecientes al ruteo.

Finalmente, se procede a devolver una lista que ha de contener el ruteo
mejorado denominado “ruteoy”.
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5.1.2. Resultados

Los resultados obtenidos para el modelo de ruteo de vehiculos terrestre
y aéreo aplicando algoritmos inspirados en colonias de hormigas son:

. . . . Funcién .
Depésitos | Clientes | Optimo objetivo Tiempo
1 4 si 218.9583 | 1.3328 secs
1 6 si 457.5517 | 2.9417 secs
1 8 si 481.2939 | 3.9348 secs
1 10 si 706.733 5.3423 secs
1 12 si 710.3713 | 6.4947 secs
1 14 - 797.4248 8.48 secs
1 16 - 1051.4637 | 18.8295 secs
1 18 - 1403.0042 | 13.4699 secs
1 20 - 1419.5279 | 15.8466 secs

Tabla 5.1: Obtenciéon de resultados en ACO para ruteo terrestre.
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. . . Funcién .
Depésitos | Clientes | Optimo lyfeliue Tiempo
1 4 si 17.6676 1.26 secs
1 6 si 79.6563 | 2.3148 secs
1 8 si 79.7117 3.81 secs
1 10 si 112.1639 | 5.1369 secs
1 12 si 114.9851 | 6.7401 secs
1 14 - 168.5043 | 8.8048 secs
1 16 - 208.1165 | 11.1003 secs
1 18 - 236.1925 | 13.5916 secs
1 20 - 260.6064 | 15.2493 secs

Tabla 5.2: Obtencién de resultados en ACQO para ruteo aéreo.

El modelo ha sido evaluado inicialmente para cuatro puntos afectados,
estas van incrementando de dos en dos. A comparacién de los resultados
obtenidos en la evaluacién del modelo en GLPK, los ACO muestra una
considerable reducciéon del tiempo de cémputo, para el ruteo terrestre
encuentra el optimo hasta 12 puntos afectados, mientras que para el ruteo
aéreo encuentra el 6ptimo hasta 10 puntos afectados.

Los resultados por ACO muestran hasta un 2.2 % y 2.6 % de variacién
de los resultados de la funciéon objetivo obtenidos en GLPK.
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5.2. Aplicacibn de la metaheuristica basados en

algoritmos genéticos al caso de estudio.

5.2.1. Descripciéon del la metaheuristica AG

Generar ruteo Este procedimiento ha sido desarrollado basdndose en
la 16gica general para obtener un ruteo como una buena solucién. Es la funcién
principal del programa.

El primer paso es obtener una poblacién utilizando el algoritmo de
generarPoblacion el cual permitird retornar la poblacion, la lista fitness y la
lista general de vehiculos utilizados. Posteriormente, se da inicio a la ejecucion
de un bloque iterativo cuyo ntimero de iteraciones es un parametro de entrada
y sera definido por el usuario, asi como el nimero de individuos de todas las
poblaciones que se iran generando durante la ejecucién de esta funcion.

En cada iteracion, se calcula la descendencia hasta que el nimero de
descendientes sea igual al nimero de individuos definido al inicio. Para generar
cada par de descendientes (caso ideal), se emplean los algoritmos de seleccion,
cruzamiento, mutacion y evaluacién. El par de descendientes generados por
los tres primeros algoritmo pasa a evaluacién y puede ocurrir lo siguiente:
un descendiente puede ser aceptado y pasar a la poblacién de descendencia;
ambos son aceptados y pasan a la poblacién de descendencia; o que ninguno
sea aceptado. Cuando el nimero de descendientes sea igual o quiza mayor
pero cercano al nimero de individuos iniciales, se detiene el procedimiento de
encontrar descendientes y lo siguiente es generar la nueva poblacion aplicando
el método de ranking explicada en su apartado respectivo. Con la nueva
poblacién o nueva generacién obtenida, se ejecuta la siguiente iteracion.

La solucién inicial serd aquel individuo con mejor fitness (el menor
tiempo) de la poblacién que resulte tras terminar de ejecutarse la udltima
iteracion. Esta solucion pasa al siguiente procedimiento que es el mejoramiento
aplicando el algoritmo de bisqueda local 2-opt. El mejoramiento es un proceso
iterativo y finalizara cuando los tiempos final e inicial sean iguales.

Luego, se comparan los tiempos inicial (el de la solucién inicial obtenida
con AG) y el final (el dltimo calculado en el mejoramiento de la solucién). Si
el tiempo final es el menor, el ruteo mejorado se convierte en la buena solucién
esperada, caso contrario, sera la solucién inicial.

Finalmente, se retornard el ruteo éptimo (en la mayoria de caso no serd
6ptimo) el cual adjunta a la solucién final, los vehiculos utilizados y el tiempo
objetivo.
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Generar poblacién El nimero de individuos de la poblacién es
un parametro de entrada el cual sera asignado por el usuario, pero si no
recibe valor alguno, entonces se determina mediante la siguiente expresion
matematica:

nrolnd = aleatorio(nrogientes + N0 facitidades, 2 * (N7 Oclientes + N0 facilidades) )

El nimero de individuos se calcula aleatoriamente teniendo en cuenta un
intervalo desde tamclientes + Zfalnfacilidacles hasta 2 (tamclientes + tamfacilidades)-

cl c2 c3 c4 c5 cb
NIl AN
cl c2 c3 c4 c5 cb
I TP Iy I
cl c2 c3 c4 c5 cb
cl c2 c3 c4 c5 cb6
PP TP 1
cl c2 c3 c4 c5 c6

Figura 5.1: Poblacién conformada por cinco individuos.

cX

facilidad | ndm. de ruta | orden del nodo cx

Figura 5.2: Estructura de un gen.

En la figura (5.1)) se observa una poblacién con cinco individuos y en la
figura (5.2)) se observa la estructura de un gen “cz” de cada individuo.

El siguiente paso es almacenar datos por cada gen o cliente. Primero,
para construir un individuo, se seleccionan todos los clientes, los cuales pasan
a ser los genes de este. Luego, se procede a calcular las rutas. Para generar
una ruta, primero se elige una facilidad aleatoriamente y también una cantidad
aleatoria de clientes. Posteriormente, se elige aleatoriamente a cada cliente y
se ubica en el individuo con el objetivo de ingresar los datos de la facilidad
elegida, el nimero de la ruta que se esta calculando y el nimero de orden de
eleccién del cliente. Por ejemplo, si se ha elegido una facilidad “f2”, se esta
calculando la ruta 1 y se acaba de elegir segundo el cliente “cb”, entonces
la informacién del gen “c5” en el individuo que se esta construyendo debe
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tener la estructura ¢b = (f2,1,2), la misma estructura tal como se observa
en la figura solo que en este caso “cx” es “cb”. El proceso de hallar
una ruta se realizard hasta culminar con la cantidad de clientes calculada
aleatoriamente y luego se volvera a calcular este niimero para hallar otra ruta.
Este procedimiento termina cuando todos los clientes ya han sido atendidos o
cuando todos los genes ya tienen datos asignados. Cuando el individuo ya esta
construido, se evaliia para poder verificar si cumple con las restricciones. Si el
caso es afirmativo, el individuo pasa definitivamente a la poblacién, su fitness
pasa a la lista de fitness, la lista de vehiculos utilizados es agregada a la lista
general de vehiculos utilizados y se procede a construir otro individuo hasta
completar la poblacién con la cantidad de individuos asignada. Si el caso es
negativo, el individuo es desechado y se construye un reemplazo aplicando los
procedimientos explicados anteriormente y someterlo a evaluacion. Finalmente,
se retornara una lista que adjunta a la poblacion, la lista fitness y la lista general
de vehiculos utilizados.

Evaluacién La evaluacion de un individuo es importante para verificar
si este cumple con las restricciones planteadas en el modelo matematico las
cuales han sido adaptadas para este ruteo aplicando algoritmo genético.

El primer paso es decodificar el individuo, es decir, transformarlo en un
ruteo. El siguiente paso es evaluar cada ruta de la posible solucién. Se verifica
la disponibilidad de vehiculos y se procede a construir una tabla de entregas
asi como la acumulacion de distancia acumulada o recorrida y la entrega total.
Posteriormente, se presenta la condicién que determinara la supervivencia del
individuo. Esta consiste en verificar si las entregas no superan la capacidad
del vehiculo con el que se estd evaluando y también si la entrega total no
supera la capacidad total o restante de la facilidad asignada para esta ruta. Si
la respuesta es afirmativa, se activan con 1 los caminos que conforman la ruta
en la variable de ruteo “X”, se agrega el vehiculo seleccionado a la lista de
vehiculos utilizados en la ruta, deja de estar disponible y se da por aceptada
la ruta mas no el ruteo. Si la respuesta es negativa, se evaltia con otro vehiculo
siempre y cuando haya al menos uno disponible; y si después de evaluar con
todos los vehiculos disponibles la respuesta es negativa, la ruta no es aceptada
y en consecuente, el ruteo tampoco. En el caso de no contar con vehiculos
disponibles para evaluar una ruta también convierte al ruteo en invalido. Si
todas las ruta son aceptadas, el ruteo también se considerard aceptado.

Para un ruteo aceptado, se calcula el fitness que no es mas que el opuesto
o inverso aditivo del valor obtenido de la funcién objetivo, es decir, el fitness
serd un numero negativo. Se utilizaran fitness negativos con el objetivo de
encontrar la solucién con un mejor fitness el cudal serd un valor cercano a cero
de entre todos los fitness calculados, es decir, el mayor. Luego, al obtener el
valor absoluto serd el minimo fitness encontrado.
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Finalmente, la funcién, para el caso del ruteo aceptado, retornara el
fitness y la lista de vehiculos utilizados, caso contrario, no retornara nada
dando a entender que el individuo no ha sido aceptado.

Seleccion: La seleccién de individuos padres se realiza por medio del
método de torneo. Consiste en asignar un valor para la variable k el cual indica
la cantidad de competidores, siendo 4 el nimero elegido para este algoritmo.
De los 4 individuos elegidos aleatoriamente, el que tiene el mayor fitness sera
elegido como padre. El valor de k considerado es 4 por lo cual se permite
como minimo 5 individuos ya que el segundo padre debe ser elegido de entre
4 individuos restantes. El primer padre seleccionado es asignado a la lista de
padres y deja de ser parte de la poblacion inicial para evitar otra posible
participacion en la seleccién del segundo padre. La cantidad de padres esta
indicada por el valor asignado a la variable p el cual es 1, generando a los
(padre 0 y padre 1). Finalmente, la funcién de seleccién retorna los dos padres
seleccionados para luego aplicarse el cruzamiento de ambos.

Cruzamiento El cruzamiento de padres se realiza por medio del
método de cruzamiento parcialmente mapeado. El primer paso para poder
aplicar este método es codificar la informacion de los genes de los padres en
numeros. La estructura de un gen es la siguiente:

Cliente = (facilidad,nimero de ruta,orden de visita )

Donde el nombre del gen es el cliente. Por ejemplo, un gen puede tener la
siguiente informacién: ¢l = (“f2”,3,2) lo que significa que un vehiculo de la
ruta 3, que ha salido de la facilidad f2, es el segundo nodo de la ruta, el cual es
el gen “c1”. Posteriormente, se utilizan 2 variables ind (ver pseudocédigo) las
cuales representaran a los dos padres pero con genes numéricos. Por tanto, los
valores del gen “c1” se transforman en un dato numérico de la forma c1 = 232.

cl c2 c3 c4 c5 c6
f1 |2|3]f2|1]1] f2]1]3] f1 [2]2] £1]2]1] £2 |1]2

Figura 5.3: Individuo padre original.

cl c2 c3 c4 c5 cb

n]

1 [2]3] 2[1]1] 2[1]3] 1 [2]2] 1]2]2] 2]1]2

Figura 5.4: Individuo con genes numéricos del padre original.

La figura (5.3]) representa a un individuo padre con los valores originales
en cada uno de sus genes y la figura (5.4) representa a un individuo cuyos
genes tienen valores numéricos ya transformados tomando los valores de los
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genes del padre original. Esto se realiza con el objetivo de facilitar el proceso
del cruzamiento de los padres. Una vez que ya se tienen a los dos individuos
generados, se procede a obtener segmentos por cada uno de ellos. Para obtener
los segmentos, se necesita saber cuales son los puntos de corte o genes extremos
de cada segmento. De forma aleatoria, se obtienen dos genes extremos de un
individuo de los cuales luego se obtiene sus indices de ubicacion y se los ordena
ascendentemente. Esto es util para ubicar los segmentos y tratarlos de manera
independiente.

0 1 2 3 4 5
cl c2 cb
123 211 213 122 121 212

Figura 5.5: Individuo padre 1 con un segmento en color rojo.

0 1 2 3 4 5
cl c2 cb
212 214 211 321 213 322

Figura 5.6: Individuo padre 2 con un segmento en color rojo.

Para obtener los segmentos de ambos individuos, se calculan los genes
extremos. Tomando cualquiera de los individuos, aleatoriamente se tienen los
extremos y en efecto, se generan los segmentos. En la figura y figura
, se observan los segmentos en color rojo los cuales fueron obtenidos a
partir del la eleccion aleatoria de los extremos, en este caso los genes 3 y 5 con
sus indices de ubicacién 2 y 4 respectivamente. Los indices son necesarios para
que el programa pueda localizar los segmentos en los individuos.

El siguiente paso es colocar los valores de los genes unicos en un
segmento, es decir, aparecen en un segmento pero no en el otro. Los conjuntos
que almacenan estos valores se llamaran ¢ y j. En el conjunto ¢ se almacenaran
los valores de los genes del segmento 1 (individuo padre 1) que no aparecen en
el segmento 2 (individuo padre 2).

i = {122,121}

Y para el caso del conjunto j, se almacenan los valores de los genes del segmento
2 que no aparecen en el segmento 1.

j = {211,321}

Los valores que se han utilizado como ejemplo han sido tomados de la figura
(5.6) v figura (5.7)). El valor que se repite en ambos segmentos es 213. Después,
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se procede a encontrar a los descendientes o hijos los cuales, inicialmente, seran
copias de cada padre, es decir, hijo 1 serd la copia del padre 2 e hijo 2 sera la
copia del padre 1.

Para el hijo 1, copiar los valores del segmento 1 teniendo en cuenta los
indices extremos.

cl c2 cb
212 214 213 122 121 322

Figura 5.7: El hijo 1 con los cambios aplicados.

En la figura (5.7, el hijo 1 tiene los valores del padre 2 y del padre 1
(en color azul en referencia al segmento 1). Luego, se copian los valores del
conjunto j teniendo en cuenta el recorrido por el conjunto .

i = {122,121} — indices ingividuoz) = 0

Los valores del conjunto ¢ no se encuentran en el individuo 2, por tanto, la
figura (5.7) representa el primer descendiente obtenido.

Para el hijo 2, copiar los valores del segmento 2 teniendo en cuenta los
indices extremos.

cl c2 cb
123 211 211 321 213 212

Figura 5.8: El hijo 2 con los primeros cambios aplicados.

En la figura (5.8, el hijo 2 tiene los valores del padre 1 y del padre 2
(en color azul en referencia al segmento 2). Luego, se copian los valores del
conjunto ¢ teniendo en cuenta el recorrido por el conjunto j.

J = {211,321} — indicesindividuot) = {1}

Se ha recorrido el conjunto j buscando cada uno de sus valores en el
individuo 1. En ese recorrido, solo se ha encontrado el valor 211 en el indice 1
del individuo 1 y utilizando dicho indice ubicamos el gen en el hijo 2 el cual es
c2 y se reemplaza su valor por el del conjunto ¢ ubicado en el mismo orden de
posicion que el 211 en el conjunto ¢, es decir, el 122.

En la figura (5.9), se observa el resultado final después de realizar los
cambios, por tanto, se acaba de obtener el hijo 2. Todos estos cambios se
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cl c2 c3 c4 c5 cb
123 122 211 321 213 212

Figura 5.9: El hijo 2 con los ultimos cambios realizados.

realizan para evitar valores repetidos en un individuo descendiente como el
caso del valor 211 en el hijo 2 en la figura ([5.8). Los resultados que la funcién
de cruzamiento son los descendientes obtenidos los cuales se muestran en la

figura (5.10)) y (5.11]) con los valores decodificados.

cl c2 c3 c4 c5 c6
£2 |1[2] r2|1|a|r2]1]3] 1 [2]2] r1]2]1] 3 |2]2

Figura 5.10: Individuo descendiente 1.

cl c2 c3 c4 c5 c6
f1 |2|3]f1]2|2|r2|1]1] 3 [2]1] £2[1]3] f2 [1]2

Figura 5.11: Individuo descendiente 2.

Mutaciéon Para el proceso de mutacion, se utiliza el método swap el
cual es simplemente un intercambio de informacién entre 2 genes seleccionados
aleatoriamente.

cl c5 c6
f1 |2|3]f1]2]2|f2|1]1] 3 [2]1] r2]1]3] 12 |1]2

Figura 5.12: Un individuo hijo antes de ser mutado.

cl c2 c3 c4 c5 c6
f1 |2[3]f3]2|1|f2|1]1] 1 [2]2] r2]1]3] f2 |1]2

Figura 5.13: El individuo hijo mutado.

En la figura (5.12) se observa el descendiente obtenido después de
efectuar el cruzamiento y se realiza la mutacién de este dando como resultado
lo que se observa en la figura ((5.13]).
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Generar nueva poblacion

Para generar la nueva poblacién, se aplicé el método de seleccion por
ranking. Consiste en seleccionar un individuo que tenga el mejor fitness de
la poblacién antigua o predecesora y otro individuo de la descendencia de la
misma forma. Luego, se realiza una comparacién entre ambos fitness: Si el
fitness del individuo predecesor es mayor o igual al fitness del descendiente,
entonces el primero pasa a la lista de la nueva poblaciéon o nueva generacién
eliminando al otro individuo de la poblacién en donde se encuentra. De otro
modo, el descendiente pasa a la nueva generacion eliminando al predecesor
de la misma forma. Esto se realiza iterativamente hasta que el nimero de los
individuos sobrevivientes sea igual al nimero de individuos determinado al
inicio del programa. La funcién retornara como resultado la nueva poblacién
encontrada.

Bisqueda local 2-opt

El algoritmo de busqueda local de dos opciones o 2-opt permite mejorar
una ruta eliminando los cruces sobre si misma. Los parametros que recibe son
el ruteo generado con algoritmo génetico (AG), la matriz global de distancias,
la lista de vehiculos y la variable de ruteo. El ruteo con busqueda local se
inicializa con la copia del ruteo con AG.

El mejoramiento del ruteo se procede ruta por ruta. Por cada ciclo del
bucle principal, se va a emplear las variables de “mincqmpio,” (cambio minimo),
“min;” y “min;”. Sin embargo, antes de proceder a reordenar la ruta, se
localiza el vehiculo asignado para esta ruta por medio del indice de la ruta. El
vehiculo se localizard en la variable de ruteo.

El primer paso para mejorar una ruta es tomar dos nodos (ruta;, ruta;)
no consecutivos (rutay, ruta2y respectivamente) y calcular los costos de la
siguiente manera:

costoactual = diSthC’iaS(rthi7ruta(z‘+1)) + dz’stancias(mtajMtadﬂ))

costonuevo = distancias ruta; ruta;) + distancias(mm(i 1yrutag )

Luego, se calcula la diferencia de estos costos a la cual se le denomina
“cambio”.

cambio = costonuevo — costoactual

Después se compara si el cambio es menor que el cambio minimo. Si el resultado
de la condiciéon es verdadero, el cambio minimo es el cambio calculado por la
diferencia de costos y los valores de 7 y j se convierten en indices minimo y
nuevamente se procede con el siguiente ciclo hasta que el cambio sea igual que
el cambio minimo.
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Posteriormente, se evaliia si el cambio minimo es negativo. Si esto resulta
ser cierto, se produce el intercambio de posiciones de los nodos en la ruta
deshaciendo los cruces sobre si misma y tratando de minimizar su costo. La
siguiente instruccion coloca el valor de 1 en los caminos que forman parte de la
ruta reordenada teniendo en cuenta el vehiculo que recorre la ruta. Luego, se
produce el cambio del indice de ruta para pasar a la siguiente hasta terminar
de mejorar todas las rutas pertenecientes al ruteo.

Finalmente, se procede a devolver una lista que ha de contener el ruteo
mejorado denominado “ruteoy”.

5.2.2. Resultados

Los resultados obtenidos para el modelo de ruteo de vehiculos terrestre
y aéreo aplicando algoritmos genéticos son los siguientes:

- . . Funcion .
Depésitos | Clientes | Optimo SfEvE Tiempo
1 4 si 218.9583 | 1.1223 secs
1 6 si 457.5517 | 1.8901 secs
1 8 si 481.2939 | 2.7406 secs
1 10 - 718.457 3.66 secs
1 12 - 759.5164 | 4.6499 secs
1 14 - 815.2458 | 5.6548 secs
1 16 - 1065.5941 | 7.2649 secs
1 18 - 1497.6811 | 9.3501 secs
1 20 - 1460.9928 | 11.1599 secs

Tabla 5.3: Obtenciéon de resultados en AG para ruteo terrestre.

Los algoritmos genéticos retornan los resultados en menor tiempo a
comparacion de los ACO o que GLPK, pero el margen de variacién con
respecto a la funcién objetivo el mayor, de 7.5% y 17.2% por encima de la
funcién objetivo para ruteo terrestre y aéreo respectivamente.
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. . . Funcién .
Depésitos | Clientes | Optimo lyfeliue Tiempo

1 4 si 17.6676 1.0522 secs
1 6 si 79.6563 1.8292 secs
1 8 si 79.7117 2.5798 secs
1 10 si 112.1639 | 3.3475 secs
1 12 - 114.9851 | 4.7052 secs
1 14 - 176.5485 | 6.2448 secs
1 16 - 211.677 7.4354 secs
1 18 - 241.7453 | 9.5467 secs
1 20 - 306.0682 | 12.5452 secs

Tabla 5.4: Obtenciéon de resultados en AG para ruteo aéreo.

5.3. Comparacion de metaheuristicas

Para una mejor comprensiéon de los resultados, se muestran estos
ordenados en tablas, tanto para ruteo terrestre como aéreo.

= Comparacién de metaheuristicas para ruteo terrestre

TIEMPO DE COMPUTO RUTEO TERRESTRE

GLPK ACO AG
N | F. OBJ | TIEMPO | F.OBJ | TIEMPO | F. OBJ | TIEMPO
4 1 218.9583 0] 218.9583 1.3328 | 218.9583 1.1223
6 | 457.5517 0.2 | 457.5517 2.9417 | 457.5517 1.8901
8 | 481.2939 0.6 | 481.2939 3.9348 | 481.2939 2.7406
10 | 706.733 36.6 706.733 5.3423 | 718.457 3.66
12 | 710.3713 3600.1 | 710.3713 6.4947 | 759.5164 4.6499
14 | 796.8193 1274.3 | 797.4248 8.48 | 815.2458 5.6548
16 | 1049.281 3600.3 | 1051.4637 18.8295 | 1065.594 7.2649
18 | 1434.251 3600.3 | 1403.0042 13.4699 | 1497.681 9.3501
20 | 1446.16 3600.2 | 1419.5279 15.8466 | 1460.993 11.1599

Tabla 5.5: Resultados del ruteo terrestre para GLPK, ACO Y AG

Finalmente, para concluir cual de la metaheuristicas genera mejores
resultados, se aplica como métrica, el promedio aritmético de las
funciones objetivo y tiempo de cémputo, obteniendo los siguientes
resultados para ruteo terrestre:

Xaco-ropy = 805.148, X sg_rops = 830.588 (5.1)
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X aco—rrempo = 8.51914, X ac—r1EMPO = 5.27696 (5.2)

La ecuacion 5.1, muestra que la metaheuristica ACQO presenta mejores
resultados en la funcién objetivo, obteniendo una mejora del 3.01%
respecto de los AG, y la ecuacién muestra que los AG consumen
menos tiempo computacional para devolver una respuesta, obteniendo
una mejora de 38.07 %.

TIEMPO DE COMPUTO
20

)

16
14
12
10

TIEMPO [SEGUNDOS
=9

=T 5 ]

1] 5 10 15 20 25
NUMERO DE PUNTOS AFECTADOS

—a—ACD —a—AG

Figura 5.14: Tiempo de cémputo de ruteo terrestre para ACO Y AG
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Figura 5.15: Comparacién de las funciones objetivo de ruteo terrestre para
ACO Y AG



= Comparacién de metaheuristicas para ruteo aéreo
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TIEMPO DE COMPUTO RUTEO AEREO

GLPK ACO AG
N°* | F. OBJ | TIEMPO | F. OBJ | TIEMPO | F. OBJ | TIEMPO
411766762 0] 17.6676 1.26 | 17.6676 1.0522
6 | 79.65629 0.1 ] 79.6563 2.3148 | 79.6563 1.8292
8 | 79.71172 3.4 | 79.7117 3.81 | 79.7117 2.5798
10 | 112.1639 21.5 | 112.1639 5.1369 | 112.1639 3.3475
12 | 116.7563 3600.2 | 114.9851 6.7401 | 114.9851 4.7052
14 169.27 3600.2 | 168.5043 8.8048 | 176.5485 6.2448
16 | 213.6586 3600.3 | 208.1165 11.1003 | 211.677 7.4354
18 | 237.4486 3600.3 | 236.1925 13.5916 | 241.7453 9.5467
20 | 261.1836 3600.2 | 260.6064 15.2493 | 306.0682 12.5452

Tabla 5.6: Resultados del ruteo aéreo para GLPK, ACO Y AG

Se aplica el mismo andlisis para el ruteo aéreo, los resultados fueron los
siguientes:

X aco—ropy = 141.956, Xac-ropy = 148.914 (5.3)

X aco-riEmpo = 7.55642, X ac-riEMpPo = 547622 (5.4)

La ecuacién [5.3) muestra que la metaheuristica ACO presenta mejores
resultados en la funcién objetivo, obteniendo una mejora del 4.67 %
respecto de los AG, y la ecuacion muestra que los AG consumen
menos tiempo computacional para devolver una respuesta, obteniendo
una mejora de 27.54 %.
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Figura 5.16: Tiempo de cémputo de ruteo aéreo para ACO Y AG
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Figura 5.17: Comparacion de las funciones objetivo de ruteo aéreo para ACO
Y AG



CONCLUSIONES

La ejecucion de los modelos desde la terminal del sistema utiliza
menos recursos computaciones que la ejecucion en el editor de GLPK
denominado Gusek.

El modelo de programacion lineal implementado en GLPK, devuelve
soluciones 6ptimas para no mas de 14 puntos afectados evaluados en un
tiempo de computo de 1 hora.

La metaheuristica ACO genera mejores valores en la funciéon objetivo
que la metaheuristica AG empleando el promedio aritmético como
métrica de comparacién.

Los AG emplean menos tiempo de cémputo en relacion a los algoritmos
ACO.

Se recomienda el uso de la metaheuristica inspirada en colonias de
hormigas para problemas de ruteo de vehiculos aplicado en zonas de
emergencia
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