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Resumen. Las técnicas de busqueda por vecindad han resultado medios
utiles para encontrar soluciones aproximadas a problemas de
optimizacion combinatoria. Una vecindad estd definida como el
conjunto de soluciones cercanas a una solucion inicial dada. En este
articulo se presenta un mecanismo de vecindad combinado con un
algoritmo genético, mostrando la etapa de andlisis y disefio de la
estructura de vecindad con busqueda local combinada con un algoritmo
genético para el problema de transporte con ventanas de tiempo. Este
disefio hibrido se propone con la finalidad de explotar el espacio de
soluciones del problema del transporte con ventanas de tiempo. La
vecindad se propone con movimientos tipo uno-optimos.

1 Introduccién

Las técnicas de busqueda por vecindad cominmente se llaman algoritmos de
busqueda local. Una vecindad es un conjunto de todas aquellas soluciones que
pueden ser alcanzables a partir de una solucion inicial, por medio de un
movimiento que puede ser un intercambio entre elementos que conforman la
solucion inicial. La parte medular en el éxito de una busqueda en vecindad es
su estructura y tamafio. En cuanto al tamafio de la vecindad mientras mas
grande sea mayor sera la calidad de las soluciones. Una vecindad amplia
produce una heuristica mas eficaz. La tendencia de utilizar procedimientos de
buisqueda local en combinacion con otras estrategias se refleja en los trabajos
encontrados en la literatura especializada, por ejemplo:
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1. Busqueda Local Guiada de Vondouris y Tsang [1].- La idea consiste
basicamente en dividir el vecindario de la solucion actual en
subvecindarios mas pequefios y asociar a cada uno de estos
subvecindarios una variable binaria que indique si estan activos o
inactivos, de tal forma que en cada paso solamente se exploran los
subvecindarios activos. En cada iteracion si al explorar el
subvecindario este no contiene solucion mejor a la actual se pone
inactivo, en caso contrario permanece activo. A medida que avanza la
solucion y existe mejora habra menor nimero de vecindarios activos
y por tanto se gastara menos tiempo de computacion.

2. GRASP de Feo y Resende [2] [3].- Se implemento originalmente para
estudiar un problema de cobertura de alta complejidad. La palabra
GRASP es el acronimo de Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (procedimiento de busqueda miope, aleatorizado y
adaptativo). El GRASP es una metaheuristica para encontrar
soluciones aproximadas (es decir, sub-Optimas de buena calidad, pero
no necesariamente Optimas) a problemas de optimizacion
combinatoria. Se basa en la premisa de que soluciones iniciales
diversas y de buena calidad juegan un papel importante en el éxito de
métodos locales de busqueda. La busqueda local juega un papel
importante en GRASP ya que sirve para buscar soluciones localmente
optimas en regiones prometedoras del espacio de soluciones [26].

3. Concentracion Heuristica de Rosing y Revelle [4]. - La técnica se
desarrolla en dos fases basicas: a) Genera un conjunto de Optimos
locales a partir de soluciones aleatorias y registrar mejores. b) Forma
el conjunto de CS (conjunto de concentracion) de elementos que
aparecen en esas soluciones y ejecuta un algoritmo exacto o heuristico
del problema original pero restringiendo o concentrando la busqueda
de elementos al conjunto de concentracion.

4. Algoritmos Meméticos segun Moscato [5].- Los algoritmos meméticos
(MA) son técnicas de optimizacidn que combinan sinérgicamente
conceptos tomados de otras metaheuristicas, tales como la busqueda
basada en poblaciones (como en los algoritmos evolutivos), y la
mejora local. Con los algoritmos meméticos se afnade a las
operaciones de los algoritmos genéticos la busqueda local.

5. Busqueda Dispersa o SS (scatter search) de Laguna [8].- Scatter search
es un ejemplo de lo que se conoce como métodos evolutivos. Pero a
diferencia de otros métodos evolutivos no utiliza la aleatoriedad como
principal mecanismo para buscar soluciones [24].

6. Busqueda Tabu basica de Glover [6] [7].- Es una técnica iterativa de la
busqueda local que trata de evitar que las soluciones caigan en
optimos locales. Para esto utiliza unas estructuras de memorias de
corto y largo plazo. En cada iteracion se pretende pasar de una
solucién a la mejor solucion vecina sin importar si esta es mejor o
peor que la solucion actual. El criterio de terminacion puede ser un
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cierto numero maximo de iteraciones o un valor de la funcién a
optimizar [21].

7. Recocido Simulado por Kirkpatrick [9] [10] esta técnica estd basada en
el proceso fisico de tratamiento térmico de los metales denominado
recocido, en donde un metal es llevado a altas temperaturas
alcanzando altos niveles energéticos llegando al punto de fusion y
luego es enfriado gradualmente, en un proceso por fases en donde el
solido puede alcanzar el equilibrio térmico para cada fase hasta volver
de nuevo al estado solido obteniendo un estado de energia minimo
que es definido previamente. De esta manera se puede construir el
modelo de optimizacion comparando las posibles soluciones con los
estados del sistema fisico y el costo de la solucion con la energia del
estado, teniendo en cuenta que el proceso de recocido debe tener una
configuracion en el recocido simulado, se debe tener una solucion
factible; la solucion optima en el problema de optimizacion esta
relacionada con la configuracion que se debe tener para alcanzar el
minimo de energia nombrado anteriormente y finalmente el manejo
de la temperatura en el proceso de recocido se compara con un
parametro dado en el modelo de optimizacion.

Estas estrategias son en realidad repeticiones de procedimientos de
Busqueda Local (donde se modifica la funcion objetivo y la solucion inicial se
reemplaza por una mejor).

La tendencia es aplicar busqueda local en vecindades junto con otras técnicas
de solucion a problemas de optimizacion combinatoria [17].

En este articulo se propone un mecanismo de vecindad inmerso en un
algoritmo genético con la finalidad de realizar una explotacion del espacio de
soluciones del problema de transporte con ventanas de tiempo.

El problema del transporte o VRP (Vehicle Routing Problem) como se conoce
en literatura [12], es un problema que se le da principal importancia en las
areas de transportacion, distribucion y logistica. En algunos sectores de la
industria, la transportacion significa un alto porcentaje de valor agregado a los
productos. Por eso la utilizacion de métodos computacionales para que la
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transportacion ofrezca buenos resultados es de gran utilidad, los ahorros van
desde un 5% a un 20% en el total de costos, como lo reporta Toth & Vigo
[12].

El problema del transporte tiene diferentes variantes. Por ejemplo, que cada
vehiculo tenga una capacidad limitada, que cada cliente tenga que ser
atendido dentro de un margen de tiempo (ventana de tiempo), que los puntos
de suministro sean varios, que los clientes deban ser atendidos por varios
vehiculos, que algunos datos del problema sean aleatorios, que las entregas se
hayan de realizar en determinados dias. En el presente documento se trabajara
con el problema de transporte con ventanas de tiempos y flota de vehiculos
fija.

El problema de transporte con ventanas de tiempo VRPTW (Vehicle Routing
Problem with Time Windows) es una variante del VRP y consiste
basicamente en minimizar los costos de transportacion sujeto a restricciones
de tiempo de cada ruta y de capacidad en base a la demanda de cada cliente
[12]. La funcién objetivo que representa a este problema se describe en la
ecuacion (1) y las restricciones de ventana de tiempo en la ecuacion (2).

min z Z CiXi (1

keK (i,j)eAd
a; Z Xy Swy <b, injk,‘v’keK,ieN 2
Jevi() JevV(i)

Donde: & = vehiculo, i = nodo origen, j = nodo destino, x = ruta, w; = ventana de
tiempo del nodo i, b; = extremo final de la ventana perteneciente al nodo i, a; =
extremo inicial de la ventana perteneciente al nodo i, v+(;) = conjunto de vértices j

tales que (i,j) € A.
El problema de transporte con ventanas de tiempo se considera dentro de
la teoria de la complejidad un problema NP-Completo [18] [25] [27]
[28]. Solomon [30] y Savelsbergh [29] indican que las restricciones de
tiempo del problema y una flota de vehiculos fija es lo que lo hace mas

dificil que el problema VRP simple. Savelsbergh muestra que encontrando
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una solucion factible con una flota de vehiculos fija el problema VRPTW

se convierte en un problema NP-Completo [29].

Existen diferentes tipos de instancias para VRPTW. Las instancias estan
clasificadas por tipo y por clase, se tiene dos tipos; el tipol maneja ventanas
estrechas de tiempo y vehiculos con capacidad pequeiia, las de tipo2 manejan
ventanas grandes de tiempo y capacidad grande de vehiculos. Se tienen tres
clasificaciones C, R y RC, la clasificacion C son las instancias cuya
distribucion territorial por cliente es arracimado, en las instancias de clase R
los clientes estan uniformemente distribuidos en un area territorial, las
instancias de clase RC son la combinacion de distribucion territorial
arracimada y distribuida. En total las instancias que se utilizan cominmente
en el benchmark de Solomon para VRPTW son C1, R1, RC1, C2, R2, RC2 Ila
figural muestra la caracterizacion de estas instancias.

Fig.1. Caracterizacién de instancias de VRPTW

La representacion numérica de las instancias para el problema del transporte
con ventanas de tiempo contiene informacion del ntimero de clientes, la
ubicacion geografica de los clientes, la demanda por cliente, el tiempo de
inicio de la ventana de tiempo, el tiempo final de la ventana de tiempo y el
tiempo de servicio de la ventana de tiempo.
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La instancia mas pequefia definida para este tipo de problema es la de 25
clientes para los dos tipos y las tres clasificaciones. La instancia més grande
para la cual se ha encontrado soluciones es de 100 clientes, existen instancias
definidas para 200 clientes para las cuales ain no se conoce una mejor
solucion o un 6ptimo.

A continuacién se presentan los datos tal cual se presentan en literatura para
ser usados en la experimentacion de una instancia definida por Solomon para
el problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo tipo 1 clasificacion
C para 25 clientes con una flotilla homogénea de 25 vehiculos con capacidad
de 200.

Cl101
VEHICLE
NUMBER CAPACITY
25 200

CUSTOMER

CUST NO. XCOORD. YCOORD. DEMAND READY TIME DUE DATE  SERVICE

TIME
0 40 50 0 0 1236 0
1 45 68 10 912 967 90
2 45 70 30 825 870 90
3 42 66 10 65 146 90
4 42 68 10 727 782 90
5 42 65 10 15 67 90
6 40 69 20 621 702 90
7 40 66 20 170 225 90
8 38 68 20 255 324 90
9 38 70 10 534 605 90
10 35 66 10 357 410 90
11 35 69 10 448 505 90
12 25 85 20 652 721 90
13 22 75 30 30 92 90
14 22 85 10 567 620 90
15 20 80 40 384 429 90
16 20 85 40 475 528 90
17 18 75 20 99 148 90
18 15 75 20 179 254 90
19 15 80 10 278 345 90
20 30 50 10 10 73 90
21 30 52 20 914 965 90
22 28 52 20 812 883 90
23 28 55 10 732 777 90
24 25 50 10 65 44 90
25 25 52 40 169 224 90
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Donde: CUSTNO= Numero de clientes, XCOORD= Coordenada, YCOORD=
Coordenada, DEMAND= Demanda, READYTIME= Tiempo de llegada,
DUEDATE= Tiempo de termino, SERVICETIME= tiempo de servicio.

Una de las alternativas de solucion a este tipo de problemas son los
llamados métodos heuristicos. Un método heuristico es un procedimiento
para resolver un problema matemdtico bien definido mediante
aproximaciones en un tiempo de computacion razonable sin garantizar la
optimalidad [13] [23]. El método heuristico utilizado como alternativa de
solucion para este trabajo es un algoritmo genético aplicado al problema
de transporte con ventanas de tiempo. Un algoritmo genético (GA) es un
método adaptativo que puede usarse para resolver problemas de busqueda
vy optimizacion. Estos algoritmos estan basados en el proceso genético de
los organismos vivos. A lo largo de las generaciones, las poblaciones
evolucionan en la naturaleza acorde con los principios de la seleccion
natural y la supervivencia de los mds fuertes, postulados por Darwin [22].
Por imitacion de este proceso, los Algoritmos Genéticos son capaces de ir
creando soluciones para problemas del mundo real. Haciendo una
analogia del algoritmo genético con el problema del transporte un
individuo formado por cromosomas y genes corresponde a una ruta

formada por vehiculos y nodos.
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El algoritmo genético simple: La forma mdas simple de un algoritmo
genético involucra el uso de 3 tipos de operadores: seleccion, cruzamiento
(de un punto), y mutacion [20]. El operador de seleccion, selecciona un
cromosoma dentro de la poblacion para su reproduccion. El operador de
cruzamiento aleatoriamente selecciona e intercambia dos cromosomas
para crear otros dos cromosomas adicionales, es decir recombina
biologicamente entre dos simples organismos de cromosomas. El operador
de mutacion intercambia aleatoriamente dos cromosomas de bits dentro

de un cromosoma.

Los pasos generales de wun algoritmo genético son: Inicializar
aleatoriamente la poblacion inicial de soluciones del problema, evaluar
cada una de las soluciones (asignando un valor o fitness de acuerdo a la
solucion factible encontrada), seleccionar la poblacion inicial (aquella
que tenga el mejor valor), aplicar el operador de cruzamiento y el
operador de mutacion a diferentes soluciones de la poblacion
seleccionada para crear una nueva poblacion, repetir un numero

determinado de veces hasta que la solucion sea encontrada.

Un GA simple funciona como se muestra a continuacion [22]:

1.-Iniciar con una poblacion generada aleatoriamente con n—bit

cromosomas (soluciones candidatas a un problema).
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2.-Calcular el valor del fitness f(x) para cada cromosoma x de la

poblacion.

3.-Repetir los pasos siguientes hasta n generaciones (Cada iteracion es
llamada generacion. Un GA tiene entre 20 y 500 generaciones o mds)

hayan sido creadas:

a.- Seleccionar cada par de cromosomas padres de la actual poblacion,
la probabilidad de seleccion empieza a incrementar la funcion del fitness.
La seleccion se termina con el remplazo, lo que significa que el mismo
cromosoma puede ser seleccionado mas de una vez por un cromosoma

padre.

b.- Con la probabilidad pc (crossover probability o crossover rate), el
cruzamiento sobre los pares en un punto aleatoriamente seleccionado
(tomado con una probabilidad uniforme). Si no existe cruzamiento se

copia exactamente.

c.- Mutar con la probabilidad mp (mutation probability o mutation

rate), y poner los cromosomas resultantes dentro de la nueva poblacion.

4.- Reemplazar la actual poblacion con la nueva poblacion.

5.- Ir al paso 2.

Una vez puesto el marco de referencia de los elementos a utilizar en este
articulo, en la seccion 2 se explicara a detalle la definicion de vecindad,
en la seccion 3 se explica la vecindad propuesta, en la seccion 4 se

muestra un analisis del nivel de aplicacion de la vecindad en el algoritmo
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genético y en la seccion 5 las conclusiones y los trabajos futuros derivados

de el analisis presentado en este documento.

2 Definicion de Vecindad

La vecindad de una soluciéon se define como el conjunto de todas aquellas
soluciones que pueden ser alcanzables a partir de una solucion s’ por medio
de un movimiento o [11], un movimiento puede ser un intercambio entre
elementos que conforman la solucion s.

N(s)={s'e S:s—>s'"}

3)

Donde N(s) representa la vecindad con respecto a s, s representa una solucion
tomada del espacio total de soluciones S y s’ representa el vecino de s
generado a partir de 6 movimientos. Un movimiento puede ser una insercion,
eliminacion o intercambio de componentes en una solucion. Para este caso en
particular un movimiento estara definido como un intercambio de dos genes
en un individuo. En la figura 2 se muestra la representacion grafica de la
vecindad generada a partir de una solucidn s.

Fig. 2. Vecindad generada a partir de individuo solucion s

Por ejemplo la vecindad generada por la solucion s; estd representada en la

figura 2 como N(s;) en el circulo amarillo y sus vecinos estan representados

por s;” y asi sucesivamente para cada una de las soluciones s; que pertenecen

al espacio de soluciones S, en notacion de conjuntos se expresa S={s;, s, , S3

,... 8i}. La estructura de vecindad mediante una bisqueda permite ir haciendo
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una explotacion en el espacio de soluciones. A continuacidén se explica a
detalle como se construye la vecindad, los criterios aplicados en la
construccion y su justificacion.

3 Mecanismo de Vecindad con busqueda local y algoritmo
genético

La vecindad que se propone implementar al algoritmo genético para el
problema del transporte se basa en la idea propuesta por Or [14], para el
Problema del Viajante o TSP. El método de intercambio de Or es una variante
de los conocidos intercambios r-dptimos desarrollados por Lin [15] y Lin &
Kernighan [16] para el TSP simétrico. Un intercambio r-dptimo consiste
basicamente en mover cadenas de » elementos. Por ejemplo sea 0-1-2-3-4-0-
5-6-7-0-8-9-10-0 una ruta valida para un problema de rutas. Un intercambio
2-Optimo consiste en intercambiar cadenas de dos nimeros; entonces para la
cadena inicial dada se intercambiaran las cadenas 3-4 y la cadena 8-9 de tal
forma que la siguiente ruta factible estara definida por: 0-1-2-8-9-0-5-6-7-0-3-
4-10-0.

Para este trabajo se propone utilizar la técnica de Or con 1-6ptimo tomando
solo movimientos hacia adelante como lo propone Pacheco y Delgado [17] y
en este caso para VRPTW se establecera un limite en el tamafio de la cadena a
intercambiar; el tamafo sera de uno. En VRPTW cada movimiento en la ruta
total implica n-bisquedas para no violar las restricciones propias del
problema, por lo que es conveniente utilizar movimientos con cadenas de uno,
a esta nueva adecuacion la llamamos vecindad tipo OR modificada.

El mecanismo de vecindad propuesto es la vecindad tipo OR modificada
tomando dos nodos con intercambio de cadenas 1-6ptimo y el movimiento se
realiza hacia adelante. Y la busqueda en la vecindad es una busqueda local
clasica. El tamafio de la vecindad se establece mediante la razon del tamafio
del individuo y el nimero de genes a intercambiar, dicha razon se conoce en
optimizacion combinatoria como el nimero de combinaciones sin repeticion
de m elementos con tamafio n como se representa en la ecuacion (4).

» (mj m!
c" = [ —
" n n!(m —n)!
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“)

_n
TN(S) =Cy

®)

Generalizando la ecuacion (4) en términos de vecindad, surge la ecuacion (5),
donde Ty, es el tamafio de la vecindad generada a partir de s.

Representando las ecuaciones (4) y (5) en términos de vecindad en la
ecuacion 6, se tiene que el tamano de la vecindad Ty, con respecto a la
solucion s estd definido como la razén del tamafio del individuo y del nimero
de genes a mutar esto es:

Ly
N(s) _ 6
n ) — 1) (6)

Donde ¢4 representa el tamafio del individuo y n) representa el nimero de
genes a mutar.

Por ejemplo para un individuo formado por 10 genes con intercambio de dos
genes, t; =10y ng =2 por lo tanto Tys =45 lo que implica que solo 45
vecinos seran generados.

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

(7

P(N(s)) = 2TN(5)
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Donde Py representa el criterio de paro de la biisqueda en la vecindad N(s).
En cuanto al criterio de paro de la vecindad se pretende, en base a la
experimentacion, realizar un analisis del comportamiento de los resultados y
con base en ese analisis proponer un criterio de paro. Una vez identificado el
tipo de vecindad, el tamafio de la vecindad y el criterio de paro el siguiente
paso es analizar en que parte del algoritmo genético se aplicara la vecindad.

4 Algoritmo genético con busqueda local en vecindad

El analisis para la aplicacion de la vecindad implica dos partes. La primera
consiste en analizar una solucién mediante un algoritmo genético para el
problema de transporte con ventanas de tiempo y la segunda mediante este
analisis proponer el nivel de aplicacion de la vecindad. Por la naturaleza del
algoritmo genético se hace uso de una poblacion inicial, sometida a una serie
de operadores genéticos como es el operador de seleccion, el operador de
cruzamiento y el operador de mutacion como lo muestra la Figura3.
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Fig. 3. Diagrama de flujo del algoritmo genético

El algoritmo genético se ejecutd 10 veces obteniendo los tiempos totales
del algoritmo mostrados en la tablal y 10 veces mas tomando los tiempos por
funcién mostrados en la tabla2.

Tabla 1. Tiempos de ejecucion del algoritmo génetico en serie de 10 para intancias C101 para
100 nodos .

Instancia Tiempo(seg Instancia  Tiempo(seg

) )
C101-100 2223 C101-100 2131
C101-100 2734 C101-100 2048
C101-100 2196 C101-100 2051
C101-100 2515 C101-100 1985
C101-100 2313 C101-100 2133

En la tabla 1, se muestran los tiempos totales de ejecucion, en base a estos
datos se obtiene el tiempo de ejecucion del algoritmo genético en promedio
2232 segundos. La hipodtesis que se plantea es minimizar mediante la
estructura de vecindad el tiempo total para hacer mas eficiente el algoritmo
genético.

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

Instancia Funcion Tiempo(s Instancia  Funcion Tiempo(s
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eg) eg)

C101-100  Poblacién() 329 C101-100 Poblacion() 345
Seleccion() 455 Seleccién() 490

Cruzamiento() 543 Cruzamiento() 528

Mutacién() 598 Mutacion() 635

Nva-Generac() 212 Nva-Generac() 215

C101-100  Poblacién() 351 C101-100  Poblacién() 367
Seleccion() 523 Seleccion() 509

Cruzamiento() 578 Cruzamiento() 554

Mutacion() 667 Mutacién() 675

Nva-Generac() 212 Nva-Generac() 217

C101-100  Poblacién() 357 C101-100  Poblacién() 390
Seleccion() 567 Seleccion() 522

Cruzamiento() 563 Cruzamiento() 578

Mutacion() 689 Mutacion() 656

Nva-Generac() 213 Nva-Generac() 211

C101-100  Poblacion() 333 C101-100 Poblacién() 346
Seleccion() 556 Seleccion() 512

Cruzamiento() 575 Cruzamiento() 524

Mutacién() 636 Mutacion() 669

Nva-Generac() 216 Nva-Generac() 218

C101-100 Poblacion() 369 C101-100  Poblacion() 378
Seleccion() 515 Seleccion() 509

Cruzamiento() 529 Cruzamiento() 548
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Mutacion() 662 Mutacion() 649

Nva-Generac() 216 Nva-Generac() 215

En la tabla 2 se muestra la experimentacion realizada por funcion lo que se
pretende es detectar cual de las funciones consume mayor tiempo y tomar ese
tiempo como parametro para analizar en especifico esa funcion y analizar si es
posible implementar la estructura de vecindad, ademas se presentan los
resultados de tiempos de ejecucion en serie de 10 por funcion, notando que
en la funcién de mutacion es la que implica mayor tiempo. Esto nos da la
pauta para proponer la estructura de vecindad en lugar del operador de
mutacion del algoritmo genético como lo muestra la Figura 4.

| GENERA POBLACION INICIAL() |

LISTA INVIDIDUOS
POB INICIAL

v

GEMNETICO

SELECCION I—‘

| CRUZAMIENTO |
o oo

v
GENERA POBLACION DE LA SIGUIENTE |

GEMNERACION

¥

GA=NUMGEN

=1

@
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Fig. 4. Nivel de implementacion de la estructura de vecindad en el algoritmo genético

Cabe mencionar que en el algoritmo genético la mutacion se aplica a nivel
de individuo, lo que significa que los movimientos realizados dentro de este
operador en el algoritmo genético implica lo que en vecindades se conoce
como movimiento vecinal. Entonces lo que se busca es optimizar el tiempo en
realizar ese tipo de movimientos. Mediante la propuesta realizada por los
autores de este articulo.

El algoritmo de generacion y busqueda en vecindad se probd para un
individuo de tamafio 10 con un tamafo de vecindad de 45 vecinos generados
con el fin de probar la funcionalidad del algoritmo. Una vez probada la
funcionalidad se implementard para instancias grandes y por ultimo como
trabajo futuro, implementarlo en el algoritmo genético, el algoritmo de
generacion y busqueda en vecindad se muestra en la Figura 5.

| +omar S() |

v

| cenera S°() |<_|

NO

=1
h J

| IMPRIMEMEJORS () |

=

Fig. 5. Algoritmo de generacion y bisqueda en vecindad tipo Or-modificada

Como lo muestra la figura5 el algoritmo de vecindad parte de una solucion s
tomada del espacio de soluciones y a partir de esa solucién se genera una
vecindad de tamafo Ty, al generar un nuevo vecino s’ se va comparando si

es mejor al actual si lo es entonces lo reemplaza como el mejor vecino y asi
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sucesivamente hasta terminar con todos los vecinos generados a partir de la
solucion. En la Figura 6 se muestra el mecanismo de como se genera un
vecino.

GENERA VECINO S’

o 1 2 3 4 5|6 7|8 9 | 10 13

» 1l 2 1 3 4 5|6 7|8 9 | 10 15
2 3 2 1 4 5|6 7|8 9 | 10 12
8 4 2 3 1 5|6 7|8 9 | 10 17
4 5 2 3 4 1 6 7|8 9 | 10 29
5 © 2 3 4 5 1 7|8 9 | 10 10
BUSQUEDA

COMPARA VALOR INDIVIDUQ INICIAL CON SIGUIENTE VECINO

w] > [e]

Fig. 6. Generacion de un vecino

Como ejemplo para ilustrar se toma un individuo formado por 10 nodos y se
inicia con el individuo 0 se generan dos aleatorios y se realiza el cambio, para
el siguiente vecino se vuelve a tomar el individuo O y se vuelven a generar
diferentes par de aleatorios y se realiza el cambio asi sucesivamente hasta la
condicion de paro. En el proceso se va comparando, si el vecino generado es
mejor que el anterior, se realiza el cambio; la comparacion se realiza en base a
la funcion de evaluacion. En este caso la funcion objetivo a evaluar es la del
problema del transporte con ventanas de tiempo. Para el propdsito de este
documento se propone solo el analisis y el disefio de la estructura.

5 Conclusiones y trabajos futuros

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

Con miras a probar la propuesta expresada en este documento se pretende
realizar la implementacion del algoritmo de vecindad al algoritmo genético y
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realizar la experimentaciéon y comparacion para detectar que tan buena o no
resultd la estructura de vecindad aplicada a un algoritmo genético para el
problema del transporte con ventanas de tiempo. Con base en el andlisis de
resultados proponer un criterio de paro de la blisqueda en la vecindad con
motivo de aumentar la eficiencia del algoritmo.
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