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RESUMEN

En Chile, la industria forestal es completamente privada, con una alta
concentracion en dos grandes firmas; Arauco y Mininco, las que poseen
aproximadamente la mitad de las plantaciones del pais y que verticalmente
integran plantas de celulosa, aserraderos y papeleras. Diariamente en las faenas
forestales se deben transportar diferentes productos desde los distintos origenes
en los predios hasta diferentes destinos determinados. Las empresas forestales
subcontratan el servicio de transporte a diferentes empresas de servicios llamadas
EMSEFOR. Las EMSEFOR perciben sus ingresos por cada kilémetro recorrido
con carga desde un origen determinado a un destino cualquiera. El costo del
recorrido siguiente a realizar, es decir el retorno por una nueva carga ya sea al
mismo origen u otro es asumido integramente por la empresa que presta el

servicio.

A nivel pais, las empresas mandantes utilizan un Sistema de Asignacion de
Camiones (Asicam) para la programacién del transporté forestal. Esta
programacion tiene diferentes problemas asociados tales como: sobre carga de
algunos camiones, jornada extensas de trabajo y tramos largo de recorrido sin
carga. Asicam define una ventana de tiempo a todos sus despachos (Viajes). La
idea en este estudio, es reasignar los viajes a los distintos camiones con el
objetivo de minimizar los kildmetros recorridos sin carga. El problema a resolver
(NP-hard) se puede interpretar como un problema de programacion de la
produccion de “n” trabajos sobre “m” maquinas paralelas idénticas con tiempos de

preparacion o setup dependientes.

Se proponen dos metaheuristicas basadas en algoritmos genéticos para optimizar
la programacién de camiones para el transporte forestal. El primer algoritmo
genético (GA) utiliza los principios de la evolucion genética, mientras el segundo
algoritmo (GALS) combina la evolucion genética con busqueda local. Los
algoritmos reducen los kilometros recorridos sin carga en un 31 por ciento y

aumentando la productividad por camién en un 25 por ciento.
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1 CAPITULO I: INTRODUCCION

La industria forestal es la segunda generadora de divisas para el pais y la primera
basada en un recurso forestal renovable. Genera cerca de 130 mil empleos
directos y algo mas de de 300 mil indirectos en las areas de silvicultura y cosecha,
industria primaria y secundaria y servicios. A lo largo de los ultimos 15 afios, ha
generado aproximadamente el 13% del total anual de los retornos por
exportaciones que realizo Chile [1]. La industria forestal es completamente
privada, constituida principalmente por dos grandes firmas; Arauco y Mininco
(CMPQC), las que poseen aproximadamente la mitad de las plantaciones del pais y

gue verticalmente integran plantas de celulosa, aserraderos y papeleras.

La logistica en la industria forestal comienza con la tala de arboles (eucaliptos y
pinos) los cuales se dejan a “borde de camino”. En esta primera etapa el proceso
consiste en voltear los troncos y dimensionarlos para luego apilarlos. Luego, se
continda con el trozado y optimizado de la madera. Que depende de los métodos
que utiliza cada empresa forestal. Para el caso de Arauco utiliza un sistema de
trozado y optimizado en planta, mientras que CMPC trabaja con sistemas de
cortes y trozado en el bosque. Posteriormente son llevados a borde de camino con
tractores en terrenos planos y torres en terrenos con pendientes, para pronto ser
cargados en camiones. Luego, estos camiones se dirigen a sus respectivos
destinos que pueden ser: canchas de acopio, planta de celulosa, aserraderos,
otros. El valor de los productos forestales se incrementa con las diferentes
actividades de la logistica forestal. Los costos medios de produccién, desde el
bosque a planta, se dividen aproximadamente en: el 30 por ciento corresponde a
la cosecha, el 42 por ciento para el transporte, el 14 por ciento para la
construccion de caminos, el 4 por ciento para la carga, y el 10 por ciento para

otros procesos [2].



Parte de los procesos de la logistica (transporte, carguio, caminos, cosecha, etc.)
son subcontratados a empresas externas especializadas en dichos procesos.
Estas reciben el nombre de Empresas de Servicios Forestales, conocidas por la
sigla EMSEFOR. Dichas empresas prestan diferentes tipos de servicios. Uno de

ellos es el transporte de productos forestales.

Las EMSEFOR que se dedican al transporte forestal, perciben sus ingresos por
cada kilometro recorrido con carga desde un origen determinado a un destino
cualquiera que puede ser un aserradero, planta de celulosa, otros. El costo del
recorrido siguiente a realizar, es decir el retorno por una nueva carga ya sea al
mismo origen u otro es asumido integramente por la empresa que presta el
servicio. Es por esta razon, que una adecuada asignacién de trabajos para cada
patente, que permita minimizar los kildmetros sin carga, provocara un aumento en

los méargenes de utilidad de la empresa que presta el servicio de transporte.

En las faenas forestales se deben trasladar grandes volimenes de madera desde
los diferentes origenes a un conjunto de clientes geograficamente distribuidos. La
complejidad esta al decidir que viajes realizara cada camién de modo de cumplir
con las demandas diarias, al minimo costo, respetando las restricciones técnicas y
politicas. A nivel pais, las empresas mandantes utilizan un Sistema de Asignacion
de Camiones (Asicam) para la programacién del transporté forestal. Esta
programacion tiene diferentes problemas asociados tales como: sobre carga de
algunos camiones, jornada extensas de trabajo y tramos largo de recorrido sin
carga. Asicam define una ventana de tiempo a todos sus despachos (Viajes). Esta
ventana corresponde al intervalo de tiempo que existe entre la hora de
presentacion a un determinado origen para cargar los productos demandados por

un cliente y la hora de llegada a su correspondiente destino para descargarlos.

El problema a tratar es el tipico problema de programacion de la produccion, el
cual también puede ser interpretado, dentro del ambito de la programacion de la

produccién, como un problema de secuenciamiento de “n” trabajos sobre “m”



maquinas paralelas no relacionadas con tiempos de preparacibn o setup
dependientes. Los problemas de programaciéon de la produccion han sido
estudiados intensamente en la literatura. Su caracter combinatorio hace dificil su
resolucion mediante meétodos exactos debido a su gran complejidad
computacional asociada a la categoria NP hard. La alternativa a dicho enfoque es
utilizar metaheuristicas que intenten resolver el problema mediante la aplicacion
de criterios de buUsqueda, obteniéndose buenos resultados en tiempo

computacional aceptable.

El presente estudio, efectia una breve descripcion del sector forestal y una
revision en la literatura de las metaheuristicas de optimizacion. Ademas, propone
dos metaheuristicas basadas en el principio de los algoritmos genéticos para
optimizar la actual asignacion de camiones para el transporte de productos
forestales, considerando como criterio de optimizacion el nimero de kildbmetros

recorridos sin carga.
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2 CAPITULO II: “SITUACION DEL SECTOR Y TRANSPORTE
FORESTAL".

2.1 SECTOR FORESTAL

Durante la dltima década, el sector forestal chileno ha generado aproximadamente
el 13 por ciento del total anual de los retornos por exportaciones que realizo el
pais, constituyéndose en la segunda actividad econémica mas importante,

después de la mineria, y la primera basada en un recurso natural renovable.

2.1.1 Disponibilidad Recursos

La superficie total del pais es de 75.662.560,5 hectareas. Las categorias de uso
méas importantes corresponden a Areas Desprovistas de Vegetacion, que
representan un 32,7%, Praderas y Matorrales con un 27,1% y Bosque con 20,7%
del total. Le siguen en importancia las Nieves y Glaciares 6,1%, Humedades 5,9%
y terrenos Agricolas 5,0%. El resto de las categorias de uso tales como Areas
Urbanas e Industriales, Aguas Continentales y Areas no reconocidas cubren en

total un 2,3% de la superficie nacional. [3]

USO ACTUAL DEL SUELD
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gu  TERRENOS AGRICOLAS
- OTROS
HUMEDALES

Figura 2.1: Uso actual del suelo

Fuente : Corporacion Nacional Forestal, CONAF.
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La superficie nacional de Bosque es de 15.637.232,5 hectareas, de las cuales
13.430.602,5 hectareas corresponden a Bosque Nativo, representando un 85,9%
del total de Bosques, mientras que la Plantacion Forestal abarca 2.119.004,5
hectareas y el Bosque Mixto, 87.625,4 hectareas, correspondientes a un 13,5% y

0,5% respectivamente.

2.1.2 Mercado Forestal

La industria estd orientada principalmente a la exportacion, con cerca de mil
empresas chilenas que envian a los mercados externos productos forestales con
diversos grados de elaboracion pulpa quimica en primer lugar de importancia,
seguida de molduras, madera aserrada, madera elaborada; tableros y chapas;
puertas, ventanas y piezas para la construccion; astillas; papel periddico, maderas
en trozos, entre otros a un total de casi 100 mercados en los cinco continentes [4],
destacando América del Norte como cliente principal en especial Estados Unidos
seguido de Asia, con China y Japén como los mercados mas importantes , Europa
y América del Sur. Con proyectos de produccion a gran escala, el rubro de la
celulosa es la principal actividad economica del sector forestal. Chile esta
posicionado en el mundo como un productor relevante de celulosa de fibra larga,
con uno de los mas bajos costos de produccion, y ocupa el quinto puesto entre las
naciones proveedoras, debido especialmente a la celulosa blanqueada de fibra

larga, que usa como materia prima el Pino radiata.

Por otro lado, la industria de la madera aserrada y sus derivados es el segundo
gran rubro méas importante de exportacion forestal, con 37 % del total de
productos, que se envian a una diversidad de mercados, destacando
principalmente Estados Unidos, Japdn y México. Durante el periodo enero-julio de
2008, las exportaciones forestales chilenas alcanzaron un valor de US$ 3.234,9
millones, lo que representa un incremento de 13,5% respecto del mismo periodo
de 2007 y de 43% respecto de enero-julio de 2006, afio peak en las exportaciones
forestales a EE.UU. [4]
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Evolucién de las Exportaciones Forestales Chilenas

Periodo enero-julio de cada afio
(Millones de US$ FOB)

|ma EE.UU. B Total

3234.9

2006 2007 2008

Fuente: INFOR

Figura 2.2: Evolucién de las Exportaciones chilenas
[4]

El significativo crecimiento alcanzado a pesar de la gran baja experimentada por
las exportaciones a EE.UU. (-13,3% en relacion a enero-julio de 2007 y de -35,3%
respecto de enero-julio de 2006), se fundamenta, principalmente, en el buen
comportamiento de las siguientes variables: el precio internacional de la pulpa, el
volumen de exportacién de la pulpa de eucalipto, el volumen y el precio de
exportacion de las astillas de eucalipto y de los tableros contrachapados, y el
volumen de exportacion de los tableros MDF y de los papeles y cartulinas
multicapas. Pero también se basa en las mayores oportunidades que se han
abierto en casi todos los principales mercados de destino y en los aumentos de
volumen exportable derivados de la puesta en marcha de proyectos de inversion

liderados por las grandes empresas del sector.
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2.1.3 Ciclo Forestal

Para conocer con mayor detalle el entorno en el cual se inserta la etapa de
transporte en la industria forestal, se presenta a continuacion una breve
descripcion de las diferentes actividades que se llevan a cabo en la elaboracion de
los diferentes productos forestales, y los aspectos logisticos mas importantes (ver
figura 2.3). El ciclo forestal se inicia con la formacion y produccién de plantas en
viveros a partir de semillas o de reproduccién vegetativa. Las plantas que se
obtengan del proceso son trasladadas a un lugar donde se establecera el bosque
mediante la plantaciéon. Una vez establecida la plantacion se inicia lo que se
denomina Manejo Forestal, que consiste en determinadas intervenciones
silviculturales que posibilitan la obtencion de madera de alto valor para diferentes

usos industriales. Las intervenciones habituales son las podas y los raleos [5].

» Podas: Consisten en la eliminacion parcial de las ramas inferiores de los
arboles, y con su aplicacion se asegura la obtencién de madera libre de
nudos, generando un producto de alto valor comercial.

> Raleos: Existen dos tipos de raleos, el primero consiste en la extraccion de
los arboles defectuosos con el fin de asegurar que los arboles remanentes,
gue se extraeran en la cosecha, seran los mejores, constituyéndose en
arboles sanos, troncos de mayor diametro y de mejor forma, el segundo es
de tipo comercial permite disminuir la densidad de arboles por hectarea.

Antes de intervenir un bosque es necesario disefiar las redes de caminos y la
localizacion de canchas de acopio en las faenas de extraccion, considerando
aspectos ambientales, técnicos y de seguridad. Luego, y siguiendo con un orden
logistico, viene la fase de Cosecha Forestal, que consiste en la tala de los arboles
adultos. Posteriormente esta madera es transportada a los distintos centros de
consumo (aserraderos, canchas de acopio, plantas de celulosa, etc.) [5], donde es
procesada, para finalmente ser llevada a sus clientes en el mercado nacional y
extranjero. Es esta Ultima etapa del ciclo forestal, en donde se inserta el problema

de asignacion de camiones que se presenta mas adelante.
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Figura 2.3 Ciclo Forestal [6]

2.1.4 Software aplicados en la Industria Forestal

La complejidad de los procesos forestales, son responsable de la utilizacion cada
vez mas frecuente de herramientas computacionales como auxilio en el proceso

de toma de decisiones.

A fines de la década de los 80, las principales firmas forestales chilenas, han
comenzado a poner en practica modelos desarrollados conjuntamente con
académicos de la Universidad de Chile. Estos sistemas apoyan decisiones sobre
la programaciéon diaria de camiones (ASICAM), la optimizacion del disefio de
caminos de accesos a los bosques y la localizacion de canchas de acopio en
labores de cosecha (PLANEX) y la planificacién de cosecha a corto, mediano y
largo plazo (OPTICORT, OPTIMED y MEDFOR). Todos estos sistemas se han
hecho con el tiempo cada vez més sofisticados, pero siempre manteniendo su

génesis.
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2.2 TRANSPORTE FORESTAL

Un problema de importancia en las faenas forestales es el transporte diario de
madera desde los origenes en los predios en explotacién a diferentes destinos
intermedios o finales: aserraderos, plantas de celulosa, canchas de trozado, etc.
En los predios se trabaja con equipos de extraccion (ejemplo de ello son las
torres), se cargan los trozos en camiones que los transportaran a los diferentes
destinos de acuerdo a requerimientos de éstos y al tipo de madera, la cual se
define fisicamente por largo y didmetro del trozo. El transporte es realizado por
camiones que hoy en dia estdn practicamente estandarizados en términos de
capacidad de carga, factibilidad de trasportar los productos y posibilidades de

acceso a distintos origenes.

Los procesos de carga y descarga se efectian con gruas. Los camiones son

Subcontratados y se tienen establecidos convenios tarifarios con ellos. Cada dia
existe un cierto volumen a transportar desde cada origen, el que se compone de
madera de distintos productos correspondientes a la produccién del dia mas los
productos en stock (si es que existen) del dia anterior. Para los distintos destinos,
se define una demanda diaria por cada tipo de madera. Esta demanda puede ser
satisfecha desde cualquier origen que produzca ese tipo de madera. Se permite
una fluctuacién de hasta un 10% en satisfacer la demanda [2]. El problema de
programacion de viajes de camiones es combinatoriamente complejo y no es trivial
encontrar soluciones eficientes. De ahi que una solucion manual dificiimente

puede alcanzar un resultado que se acerque al 6ptimo.

Evitar las esperas de los camiones en carga y descarga, buscar viajes con
trayectos lo mas corto posible, abastecer en forma regular a lo largo del dia cada
uno de los destinos, respetar restricciones técnicas, horas de alimentacion y la
jornada de trabajo del personal, etc. Hace imperioso la necesidad de implementar

un programa de transporte lo mas eficiente posible.
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Es asi, que nace como respuesta a estas problematicas el Sistema de
Asignacion de Camiones (ASICAM), que fue el primer modelo operativo en el

mundo aplicado al transporte forestal [7]

2.2.1 ASICAM

ASICAM fue disefiado para optimizar la eficiencia de la flota de camion
responsable del transporte de productos forestales. El sistema es considerado
como el mas avanzado en su categoria y ha sido usado por empresas forestales
en Chile, Sudéfrica, Venezuela y Brasil. El objetivo fundamental del software es
poder hacer una programacion eficiente del transporte de madera en los diferentes
centros (Bosques, Aserraderos, Celulosas, canchas de acopio) reduciendo al
minimo los gastos de transporte y respetando las restricciones técnicas, politicas y

operacionales de la empresa.

El sistema esta fundamentado en dos nociones basicas: un sistema centralizado
administrativo que programa y controla todos los viajes (Central de Transporte), y
un modelo de simulacion manejado por reglas heuristicas que permiten generar
tales decisiones. La determinacion de un programa de camiones es un problema
complejo, existen muchas combinaciones de viajes posibles, que claramente no
puede ser solucionado eficientemente en forma manual utilizando un modelo

matematico.

Al fin de cada dia, se debe entregar a los choferes y operadores de gruas en el
programa del dia siguiente, que indica para cada camion su programa de carga en
origenes, viajes y descargas en destinos con horarios. Un camion tipicamente
hace unos 4 viajes en una jornada de trabajo. En forma consistente al programa
de camiones, a los operadores de gruas se les entrega un horario de atencion de

camiones. El objetivo central del sistema es mover en forma adecuada la madera.

[2]
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El problema de programacion de camiones es complejo, ya que hay muchas
combinaciones de viajes posibles y constituidos no solo por viajes en ciclos. De
ahi que una solucién manual dificilmente puede alcanzar un resultado que se
acerqgue al 6ptimo. Por este motivo, se planteo un esquema computarizado basado
en un modelo de simulacién de los viajes y de los procesos de carga y descarga.
Dada la complejidad combinatorial del problema, no es posible resolverlo mediante

un modelo matematico optimizante.

2.2.2 Resultados Asicam

El ordenamiento administrativo y el sistema heuristico computacional
permiten una significativa mejora del aprovechamiento de los vehiculos,
maquinarias y personal. Un ejemplo de ellos se ve en el tiempo que tomaban los
choferes en hacer sus tareas, tiempo que llegaba a las 14 horas diarias, mientras
gue después de la implementacion de este sistema este tiempo se redujo a 10
horas diarias. Donde aun se exceden en 2 horas el horario normal de trabajo de

cada persona. Pero que sin duda mejor¢ la calidad de vida de cada conductor. [2]

Para el caso de Arauco, dio resultados tan draméticos, como la disminucion de
los costos de transporte entre un 15% y 25%. Por ejemplo, si una forestal que se
manejaba con 120 camiones, un mes después de aplicar estos conceptos
(centralizar las decisiones y usar los sistemas computacionales) habia bajado el

numero a 80.

A continuacion, en el presente cuadro se muestra las diferencias al implementar
ASICAM.

1) No planificar la Asignacién de viajes.

2) Planificar manualmente el sistema.

3) Planificar o Programar utilizando ASICAM
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EJEMPLO REAL DE TRANSPORTE

Antecedentes
NUmero de origenes: Tipos de Productos: 5
Numero de destinos Distancia Flete: 46,6 Km.
Sin Planificacion Simulacion
planificacion Manual Asicam
1. Camiones
Volumen transportado (msssc) 2390 2390 2390
N° de camiones utilizados 46 41 38
Facturacion por camién dia ($) 41041 46046 49681
Horas total de trabajo (hr) 11 9,2 9,6
Horas efectivas (hr) 6,8 8 8,9
Tiempo no productivo 4,2 1,2 0,7
2. Equipos de Carguio
Horas de trabajo 11 9,7 10,5
Horas efectivas 9,5 6,5 6,7
Tiempo no productivo 15 3,2 3,8
3. Equipo de descarga
Horas de trabajo 10 7,3 8,9
Horas efectivas 5,8 5,6 5,8
Tiempo no productivo 4,2 1,7 3,1
Tiempo espera camiones (hr) 0,5 0,18 0,15

Fuente: Weintraub A. 1990. Un Sistema de Asignacion de Camiones para el Transporte de

Productos Forestales. Revista de Ingenieria de Sistemas U. De Chile.Vol. VII. (1).Pag. 80.
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2.2.3 Desventajas Asicam

Si bien la programacion de camiones entregada por ASICAM es bastante
aceptable, no se puede afirmar que sea la optima (Global). La heuristica con la
cual trabaja el modelo es de tipo greedy (golosa). Esto significa que al ir asignando
camiones elige en cada iteracién lo que “le parece mejor” sin mirar mas alla

(decisiones irreversibles), pudiendo caer en algunos casos en 6ptimos locales.

2.3 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Diariamente en las faenas forestales se deben transportar diferentes productos
desde los distintos origenes en los predios hasta los destinos determinados, que
pueden ser; planta de celulosa, aserraderos, canchas de trozado, canchas de
acopio, otros. Para el traslado maderero se utilizan camiones, los cuales son

subcontratados.

Independiente de la programacion que se utilice las EMSEFOR tienen diferentes
problemas asociados tales como: sobre carga de algunos camiones, jornadas de

trabajo muy extensas y tramos largos de recorrido sin carga.

En la actualidad a nivel pais, las empresas mandantes utilizan Asicam para la
programacion del transporté forestal. Asicam define una ventana de tiempo a
todos sus despachos (Viajes) esta ventana corresponde al intervalo de tiempo
que existe entre la hora de presentacion a un determinado origen para cargar los
productos demandados por un cliente y la hora de llegada a su correspondiente
destino para descargarlos. La idea, es reasignar los viajes programados por
Asicam a los distintos camiones con el objetivo de minimizar la cantidad total de
kilbmetros sin carga. La figura N° 2.4 (a) esquematiza las ventanas de tiempo

definidas por Asicam (Viajes) para cada camion.
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Figura 2.4 (a): llustraciéon problema a resolver

Fuente: Elaboracion Propia
El camiénl (C1) con la programacion entregada por Asicam realiza los viajes 1,2 'y
10. Con la reasignacion propuesta efectuara los viajes 1,6 y 7.La idea de la
reprogramacion se ilustra en la figura N° 2.4 (b), donde el camionl disminuye el
recorrido de los kildmetros sin carga al modificar los viajes a realizar. Cabe
mencionar, que con la nueva programacion se producen externalidades negativas

0 positivas, las cuales dan origen a nuevos problemas

V1
y|C1 1 .

N RN
Kilarmetras con carga., Vi i
Kilometros sin carga

X
a) Antes Reasignacion (b) Después Reasignacion

Figura 2.5 (b): llustracion problema a resolver
La unica restriccion que se debe cumplir para reasignar dos viajes entre las
patentes, es que el tiempo disponible entre los viajes debe ser mayor al tiempo de
traslado en ir desde el destino del primer viaje al origen del segundo. Por ejemplo,
vamos a analizar si al camién 1 (C;) se le pueda reasignar el viaje 6 (V6)

después del viajel. El tiempo disponible entre los viajes es de 3 horas. Por otro
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lado, el tiempo de traslado desde el destino de V1 al origen del viaje V6 es de 2

horas. Por lo tanto, V6 se le puede asignar a C; después de efectuar el viajel,

Tiempo disponible entre viajes (3 horas) > tiempo traslado entre los viajes (2

horas)
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2.4 OBJETIVOS DEL ESTUDIO

2.4.1 Objetivo General

Reasignar la programacion de camiones para el trasporte de productos forestales

minimizando la cantidad total de kildmetros recorridos sin carga.

2.4.2 Objetivo especifico

> Estudiar las distintas metaheuristicas existentes en la literatura

» Analizar el principio de trabajo de los Algoritmos Genéticos

» Compara la eficiencia de los algoritmos Propuestos

» Modelar los algoritmos en lenguaje computacional (C y C++)

» Proponer nuevas lineas de investigacion
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3 CAPITULO IlIl: MARCO TEORICO

3.1 INTRODUCCION A LA OPTIMIZACION

Existen areas del conocimiento y del quehacer humano donde surgen problemas
relacionados con la mejora de determinados procesos o la obtencién de mejores
soluciones (generales o particulares). La disciplina que estudia este tipo de
problemas y sus respectivas alternativas es conocida como optimizacién. Los
problemas de optimizacion pueden clasificarse en funcion de diferentes factores
como son su complejidad, la existencia o no de restricciones, su caracter estatico
o dinamico, lineal o no lineal, mono-objetivo o multi-objetivo, etc. En cuanto a las
técnicas de busqueda, estas se pueden clasificar en funcion de si aseguran
obtener el resultado optimo (técnicas exactas o clasicos) o si por el contrario
permiten obtener soluciones cercanas al optimo (técnicas aproximadas o

heuristicas) [8]

Técnicas Optimizacion

v v

Exactas Aproximadas

4

Contructivas
Busqueda Local
Metaheuristicas

Figura 3.1: Clasificacion Técnicas Optimizacion

Fuente : Elaboracién Propia

Métodos optimizacidn exactos o clasicos pueden ser clasificados en dos grupos
distintos: métodos directos y métodos basados en gradiente. Los métodos de
bdsqueda directos uUnicamente la funcidon objetivo F(X), y los valores de las

restricciones (gj(x),h«(x)) son usados para guiar la estrategia de busqueda,

24



considerando el método basado en el gradiente usa las derivada de primer y
segundo orden de la funcidén objetivo y o las restricciones para guiar el proceso de
busqueda desde la informacion de las derivadas no es usada, el método de
busqueda directa es usualmente lento, requiriendo muchas evaluaciones de
funciones para la convergencia. Por la misma razén ellos pueden ser aplicados a
muchos problemas sin un cambio mayor en el algoritmo. Por otro lado el método
basado en el gradiente converge rapidamente a una cercana solucion optima, pero
no es eficiente en problemas no diferenciables o discontinuos. En suma, hay
algunas dificultades comunes con muchas técnicas clasicas directas y basadas en

el gradiente.

Las técnicas exactas garantizan encontrar la solucién Optima para cualquier
instancia de cualquier problema en un tiempo acotado. El inconveniente de estos
métodos es que el tiempo necesario para llevarlos a cabo, aunque acotado, crece
exponencialmente con el tamafio del problema, ya que la mayoria de éstos son
NP-HARD. Esto provoca en muchos casos que el tiempo necesario para la
resolucion del problema sea inabordable (cientos de afios). Por lo tanto, los
algoritmos aproximados para resolver estos problemas estan recibiendo una
atencion cada vez mayor por parte de la comunidad internacional a lo largo de los
ultimos treinta afos. Estos métodos sacrifican la garantia de encontrar el 6ptimo a
cambio de encontrar una buena solucion en un tiempo razonable. Dentro de los
algoritmos aproximados se pueden encontrar tres tipos: los heuristicos
constructivos (también llamados voraces), los métodos de busqueda local (o

meétodos de seguimiento del gradiente) y las metaheuristicas.

3.2 METAHEURISTICAS DE OPTIMIZACION

En las dltimas décadas se ha desarrollado una nueva clase de algoritmos de
aproximacion que basicamente tratan de combinar métodos heuristicos basicos
en un marco de alto nivel orientado a buscar la eficiencia en el proceso de

busqueda. Durante los afios 80 y principios de los 90 estas técnicas se conocieron

25



como heuristicas modernas. Dichas técnicas consisten en procedimientos
sistematicos de prueba que ofrecen soluciones aceptables, no necesariamente
oOptimos globales, para problemas donde el espacio de soluciones es
indeterminado o lo suficientemente amplio como para que no pueda ser resuelto
en un tiempo aceptable. En muchos casos, las técnicas heuristicas se disefian en
funcion de las caracteristicas particulares del problema a resolver. En la actualidad

existe un gran numero de técnicas heuristicas de optimizacion.

Ademas del concepto de heuristica, es habitual hablar de metaheuristica. Una
metaheuristica se puede describir como un proceso iterativo maestro que guia y
modifica las operaciones de heuristicas subordinadas para producir de forma
eficiente soluciones de alta calidad. Las heuristicas subordinadas pueden ser
procedimientos de alto o bajo nivel, un método de busqueda local o simplemente
un método constructivo. Aunque se suele considerar como metaheuristica a toda
aguella generalizacion de una determinada heuristica para cualquier tipo de
problema, en la practica es necesario analizar detalladamente el problema a
resolver para determinar cual de ellas es la que se presupone puede tener un
mayor éxito en la busqueda de soluciones, aunque no se pueda determinar con

total seguridad si se alcanzara dicho éxito.

3.2.1 Concepto de Metaheuristica

El termino metaheuristicas se obtiene de anteponer a heuristica el sufijo meta que
significa mas alla o a un nivel superior. Las concepciones 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 disefiar o mejorar procedimientos heuristicos muy
generales con un alto rendimiento. El termino metaheuristica aparecié por primera
vez en el articulo seminal sobre busqueda tabu de Fred Glover en 1986. A partir
de entonces han surgido multitud de propuestas de pautas para disefiar buenos
procedimientos para resolver ciertos problemas que, al ampliar su campo de

aplicacion, han adoptado la denominacion de metaheuristicas [10]
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De las diferentes descripciones de metaheuristicas que se encuentran en la
literatura se pueden destacar ciertas propiedades fundamentales que caracterizan

a este tipo de métodos: [11]

» Las metaheuristicas son estrategias o plantillas generales que guian el
proceso de busqueda

> EIl objetivo es una exploracion del espacio de busqueda eficiente para
encontrar soluciones (casi) optimas.

» Las metaheuristicas son algoritmos no exactos y generalmente son no
deterministas.

» Pueden incorporar mecanismos para evitar las areas del espacio de
bldsqueda no optimas.

> El esquema basico de cualquier metaheuristica es general y no depende

del problema a resolver.

Las metaheuristicas hacen uso de conocimiento del problema que se trata
resolver en forma de heuristicos especificos que son controlados de manera
estructurada por una estrategia de mas alto nivel. Las metaheuristicas utilizan
funciones de bondad (funciones de fitness) para cuantificar el grado de

adecuacion de una determinada solucion.

Resumiendo esos puntos, se puede acordar que una metaheuristica es una
estrategia de alto nivel que usa diferentes métodos para explorar el espacio de
bausqueda. En otras palabras, una metaheuristica es una plantilla general no
determinista que debe ser rellenada con datos especificos del problema
(representacion de las soluciones, operadores para manipularlas, etc.) y que
permite abordar problemas con espacios de busqueda de gran tamafio (por

ejemplo, 21°%°

posibles soluciones). Por lo tanto es de especial interés el correcto
equilibrio (generalmente dinamico) que haya entre diversificacion e intensificacion.

[11]
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El termino diversificacion se refiere a la exploracion del espacio de busqueda,
mientras que intensificacion se refiere a la explotacion de algun area concreta de
ese espacio. El equilibrio entre estos dos aspectos contrapuestos es de gran
importancia, ya que por un lado deben identificarse rapidamente la regiones
prometedoras del espacio de busqueda global y por el otro lado no se debe
malgastar tiempo en las regiones que ya han sido exploradas o que no contienen

soluciones de alta calidad.

Entre las principales técnicas metaheuristicas de optimizacién podemos encontrar
el enfriamiento simulado (en ingles Simulated Annealing, SA), la blusqueda tabu
(en ingles Tabu Search, TS) , los algoritmos genéticos (en ingles Genetic
Algorithms, GA) , la busqueda dispersa (en ingles Scatter Search, SS) , los
algoritmos memeticos (en ingles Memetic Algorithms, MA), la busqueda en
vecindario variable (en ingles Variable Neighborhood Search, VNS), la busqueda
local guiada (en ingles Guied Local Search, GLS), los procedimientos de
busqueda basados en procedimientos adaptativos aleatorizados avaros (en ingles
Greedy Randomized Adaptive Search Procedures, GRASP) , la optimizacion
mediante colonias de hormigas (en ingles Ant Colony Optimization, ACO) , la
busqueda local iterada (en ingles Iterated Local Search, ILS), las redes neuronales
(en ingles Neural Networks, NN), y otras. Ademas, se pueden incluir las técnicas

hibridas que combinan aspectos de diferentes metaheuristicas. [10]

3.2.2 Clasificacion Técnicas Metaheuristicas

En la literatura existen diferentes formas de clasificar las metaheuristicas en
funcion de sus caracteristicas propias. Entre las principales clasificaciones
encontramos: [8]

» Técnicas inspiradas vs. no inspiradas en la naturaleza . Mucha
metaheuristicas, como por ejemplo los algoritmos genéticos, enfriamiento
simulado, optimizacibn mediante colonias de hormigas, etc. basan su
funcionamiento en aspectos inspirados de la naturaleza Otras, como por
ejemplo busqueda tablu o la busqueda local guiada, no simulan ningun

aspecto de la naturaleza.
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» Técnicos basadas en trayectorias vs. Poblacionales . Un aspecto
diferenciador entre metaheuristicas radica en el nimero de soluciones que
se utilizan en el proceso de optimizacion. Metaheuristicas como
enfriamiento simulado utilizan una sola solucion durante el proceso de
bdsqueda, por lo que se suelen denominar métodos de trayectoria ya que la
solucion describe una trayectoria desde la solucion de partida hasta
encontrar la solucion final. Por otro lado, técnicas como los algoritmos
genéticos hacen uso de un conjunto de soluciones (poblacion) que son

optimizadas de forma simultanea durante la busqueda.

» Teécnicas estaticas vs. Dinamicas . Otro aspecto diferenciador entre
metaheuristicas radica en la funcién de aptitud utilizada. Mientras que en la
mayoria de heuristicas utilizan la misma funcion objetivo durante todo el
proceso de busqueda otras, como la busqueda local guiada, modifican
dicha funcién en tiempo de ejecucién, lo que ayuda a escapar de minimos

locales.

» Teécnicas basadas en estructuras de vecindario unico vs. Vecindarios
multiples . La mayoria de los algoritmos trabajan con una estructura de
vecindario simple, es decir, la topologia del espacio objetivo no cambia
durante la busqueda. Sin embargo, existen metaheuristicas como la
busqueda en vecindario variable que diversifican la busqueda mediante el

uso de diferentes espacios de soluciones.

» Meta heuristicas con memoria vs. Sin memoria. Uno de los criterios mas
utilizados para clasificar la metaheuristicas es el uso que hacen de su
historia de basqueda, es decir, si utilizan memoria o no. Heuristicas como el
enfriamiento simulado utilizan exclusivamente el estado actual del proceso
de busqueda a la hora de determinar la proxima forma de actuacion. Otras
técnicas como la busqueda tabu utilizan informacion previa (memoria) del

proceso de busqueda a la hora de tomar nuevas decisiones.
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En presente trabajo, se clasificaran de acuerdo al nUmero de soluciones que
utilizan en el proceso de busqueda. Se utilizara este criterio debido a que es una
de la mas utilizada en la literatura. A continuacion en la figura 3.2 se presenta la

clasificacion de las metaheuristicas mas empleadas.

Metaheuristicas

i l

Basada en Basada en
Poblacién Trayectoria
A
Men.wtlc Algorlthm§ . (MA) Random search/Random walk (RS)
PEEE Swarm. Opirsizzite (HE10) Stochastic hill-climbing (HC)
iﬁitér::oﬁ;gggi?nﬂszmion ((ié)O) Simulated annealing (SA)
Tabu search (TS)
Evolutionary Algorithms (EA)

A

Genetic algorithms
Evolutionary programming
Evolution strategies
Genetic programming

Figura 3. 2: Clasificacion de las meta heuristicas

Fuente: Elaboracion Propia
Dentro del grupo de las metaheuristicas basadas en poblacion se encuentran la
familia de los algoritmos evolutivos. Al cual pertenecen los algoritmos genéticos,
programacion evolutiva, estrategias evolucionistas y la programacion genética. En

este estudio se propondran dos algoritmos basados en algoritmos genéticos

3.2.3 Técnicas Metaheuristicas basadas en trayectoria

La principal caracteristica de estos métodos es que parten de un punto y mediante
la exploracion del vecindario van actualizando la solucion actual, formando una
trayectoria. La mayoria de estos algoritmos surgen como extensiones de los
meétodos de busqueda local simples a los que se les afiade alguna caracteristica
para escapar de los minimos locales. Esto implica la necesidad de una condicion

de parada mas compleja que la de encontrar un minimo local. Normalmente se
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termina la busqueda cuando se alcanza un numero maximo predefinido de
iteraciones, se encuentra una solucion con una calidad aceptable, o se detecta un

estancamiento del proceso.

Ascenso de Colinas (HC)

El método béasico de busqueda local es el conocido como ascenso de colinas (en
ingles Hill Climbling, HC). Dicho nombre, que para problemas de minimizacion se
denomina descenso de colinas, se debe a que cada para admitir una determinada
solucion, esta debe conllevar una mejora respecto a la anterior, es decir, no se
permiten movimientos que empeoren la calidad de la solucion. Por esta razon, el
algoritmo de ascenso de colinas se detiene cuando se encuentra un optimo local,

no siendo efectivo en problemas combinatorios complejos. [12]

Simulated Annealing (SA)

El Enfriamiento Simulado o Simulated Annealing (SA) es una de las mas antiguas
entre las metaheuristicas y seguramente es el primer algoritmo con una estrategia
explicita para escapar de los 6ptimos locales. El SA fue inicialmente presentado
en [13]. La idea del SA es simular el proceso de recocido del metal y del cristal.
Para evitar quedar atrapado en un optimo local, el algoritmo permite elegir una
solucion peor que la solucidon actual. En cada iteracion se elige, a partir de la
solucion actual s, una solucion so del vecindario N(s). Si so es mejor que s (es
decir, tiene un mejor valor en la funcién de fitness), se sustituye s por so como
solucion actual. Si la solucion so es peor, entonces es aceptada con una
determinada probabilidad que depende de la temperatura actual T y de la
variacion en la funcion de fitness, f (so) f(s) (caso de minimizacion). Esta

probabilidad generalmente se calcula siguiendo la distribucién de Boltzmann:

Figti_ #
P '
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Tabu Search (TS)

La Busqueda Tabu o Tabu Search (TS) es una de las metaheuristicas que se han
aplicado con mas éxito a la hora de resolver problemas de optimizacién
combinatoria. Los fundamentos de este método fueron introducidos en [14]. La
idea béasica de la busqueda tabu es el uso explicito de un historial de la busqueda
(una memoria de corto plazo), tanto para escapar de los 6ptimos locales como
para implementar su estrategia de exploracion y evitar buscar varias veces en la
misma region. Esta memoria de corto plazo es implementada en esta técnica
como una lista tabu, donde se mantienen las soluciones visitadas mas
recientemente para excluirlas de los préximos movimientos. En cada iteracion se

elige la mejor solucion entre las permitidas y la solucion es afiadida a la lista tabu.

3.2.4 Técnicas Metaheuristicas basadas en poblacion

Los métodos basados en poblacion se caracterizan por trabajar con un conjunto
de soluciones (poblacion) en cada iteracién, a diferencia de las técnicas basadas
en trayectoria antes que unicamente utilizan un punto del espacio de busqueda
por iteracion. El resultado final proporcionado por este tipo de algoritmos depende

fuertemente de la forma en que manipula la poblacion.

Scatter Search (SS)

La Busqueda Dispersa es una metaheuristica cuyos principios fueron presentados
en [15] y que actualmente estd recibiendo una gran atencion por parte de la
comunidad cientifica. El algoritmo se basa en mantener un conjunto relativamente
pequefio de soluciones tentativas (llamado conjunto de referencia) que se
caracteriza tanto por contener buenas soluciones como soluciones diversas. Este
conjunto se divide en subconjuntos de soluciones a las cuales se les aplica una
operacién de recombinacion y mejora. Para realizar la mejora o refinamiento de

soluciones se suelen utilizar mecanismos de busqueda local.
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Ant Colony Optimization

Los sistemas basados en Colonias de Hormigas o Ant Colony Optimization (ACO)
[16] son unas metaheuristicas inspiradas en el comportamiento en la de las
hormigas reales cuando realizan la busqueda de comida. Este comportamiento es
el siguiente: inicialmente, las hormigas exploran el area cercana a su nido de
forma aleatoria. Tan pronto como una hormiga encuentra la comida, la lleva al
nido. Mientras que realiza este camino, la hormiga va depositando una sustancia
guimica denominada feromona. Esta sustancia ayudara al resto de las hormigas a
encontrar la comida. Esta comunicacion indirecta entre las hormigas mediante el
rastro de feromona las capacita para encontrar el camino més corto entre el nido y
la comida. Esta funcionalidad es la que intenta simular este método para resolver
problemas de optimizacion. En esta técnica, el rastro de feromona es simulado

mediante un modelo probabilistico.

Algoritmos Memeticos (MA)
Dentro de las técnicas heuristicas mas recientes encontramos los algoritmos

memeticos (Memetic Algorithms) [17]. Los MAs presentan aspectos de especial
similitud con los algoritmos evolutivos, sobre todo en lo referente a las mejoras
individuales de las soluciones junto con procesos cooperativos y competitivos de
tipo poblacional. Los componentes de las poblaciones en MAs no se denominan
individuos, sino agentes. En cada generacién se actualiza la poblacién de agentes,
usando para tal una poblacion temporal obtenida mediante la recombinacion de
algunos agentes seleccionados. La seleccion se encarga de elegir una muestra de
los mejores agentes contenidos en la poblacion actual haciendo uso de una
determinada funcion objetivo. Por otro lado, el proceso de reemplazo incide en el
aspecto competitivo, limitando el tamafio de la poblacién y permitiendo de esta

forma que otros nuevos agentes puedan entrar y diversificar la busqueda.
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3.3 METAHEURISTICAS USADAS

En este trabajo se aplicaran dos algoritmos pertenecientes a la familia de los
algoritmos evolutivos. Dentro de los algoritmos evolutivos se detallaran
especialmente las particularidades de los algoritmos genéticos, por ser la

metaheuristica a implementar en cddigo de programacion C++ en esta tesis.

3.3.1 Algoritmos Evolutivos

Algoritmos evolucionistas (EAS) imitan los principios evolucionistas naturales para
constituir procedimientos busqueda y optimizacion. EAs son diferentes a los
procedimientos clasicos de busqueda y optimizacién en unas variedades de
formas.

Alrededor de los afios 60, algunos investigadores visionarios coincidieron (de
forma independiente) en la idea de implementar algoritmos basados en el modelo
de evolucién organica como un intento de resolver tareas complejas de
optimizacion en computadores. Hoy en dia, debido a su robustez, a su amplia
aplicabilidad, y también a la disponibilidad de una cada vez mayor potencia
computacional, e incluso programas paralelos, el campo de investigacion
resultante, el de la computacion evolutiva, recibe una atencion creciente por parte

de los investigadores de un gran numero de disciplinas.[18]

El marco de la computacion evolutiva establece una aproximacion para resolver el
problema de buscar valores optimos mediante el uso de modelos computacionales
basados en procesos evolutivos (algoritmos evolutivos). Los EA son técnicas de
optimizacion que trabajan sobre poblaciones de soluciones y que estan disefiadas
para buscar valores Optimos en espacios complejos. Estan basados en procesos
biolégicos que se pueden apreciar en la naturaleza, como la seleccion natural o la

herencia genética.
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Parte de la evolucion esta determinada por la seleccién natural de individuos
diferentes compitiendo por recursos en su entorno. Algunos individuos son
mejores que otros y es deseable que aquellos individuos que son mejores

sobrevivan y propaguen su material genético

La reproduccion sexual permite el intercambio del material genético de los
cromosomas, produciendo asi descendientes que contienen una combinacion de
la informacion genética de sus padres. Este es el operador de recombinacion
utilizado en los EA, también llamado operador de cruce. La recombinacion ocurre
en un entorno en el que la seleccion de los individuos que tienen que emparejarse
depende, principalmente, del valor de la funcién del fitness del individuo, es decir,

de que tan bueno es el individuo comparado con los de su entorno.

Como en el caso biologico, los individuos pueden sufrir mutaciones
ocasionalmente (operador de mutacion). La mutacion es una fuente importante de
diversidad para los EA. En un EA, se introduce normalmente una gran cantidad de
diversidad al comienzo del algoritmo mediante la generacion de una poblacién de
individuos aleatorios. La importancia de la mutacion, que introduce aun mas
diversidad mientras el algoritmo se ejecuta, es objeto de debate. Algunos se
refieren a la mutacion como un operador de segundo plano, que simplemente
reemplaza parte de la diversidad original que se haya podido perder a lo largo de
la evolucion, mientras que otros ven la mutacion como el operador que juega el

papel principal en el proceso evolutivo.

En la Figura 3.3 se muestra el esquema de funcionamiento de un EA tipico. Como
puede verse, un EA procede de forma iterativa mediante la evolucion de los
individuos pertenecientes a la poblacion actual. Esta evolucion es normalmente
consecuencia de la aplicacion de operadores estocasticos de variacion sobre la
poblacion, como la seleccion, recombinacién y mutacion, con el fin de calcular una
generacion completa de nuevos individuos. El criterio de terminacién consiste

normalmente en alcanzar un numero maximo de iteraciones (programado
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previamente) del algoritmo, o encontrar la solucion optima al problema (o una

aproximacion a la misma) en caso de que se conozca de antemano.

I/r Evolucion de la Poblacion \\

Recombinacion

Poblacwm  Caleulo del  Condicion de I.r"'_ P - } B |

baicial g e r & _ eemplazo
11l Fitnes Fimalizacion el Mitacasa
falso - e
] - by
||
L1\. i *
r ~
v, | Cileulo del
’FIN‘ & [Fines
@ . J

Figura 3.3: Funcionamiento de un EA [18]

En la figura 3.4 se presenta el pseudo-codigo de los algoritmos evolutivos, el cual

se explicara a continuacion.

La poblacion inicial esta compuesta usualmente por individuos creados
aleatoriamente, aunque también existe cierta tendencia en el uso de técnicas de
optimizacion para crear los individuos que formaran la poblacién inicial,
permitiendo asi que el EA comience su ejecucion v sobre un conjunto de
soluciones mas prometedoras que las generadas aleatoriamente. Tras la
generacion de la poblacion inicial, se calcula el valor de adecuacion (fithess) de
cada uno de los individuos que la forman y el algoritmo entra en el bucle
reproductor. Esta etapa consiste en la generacidon de una nueva poblacion
mediante la seleccion de padres, la recombinacion de estos y la mutacion de los

descendientes obtenidos.

Tras este proceso, los individuos son evaluados. Esta nueva poblacion generada
por los operadores de reproduccion (Pg) se utilizara, junto con la poblacion actual
(P), para obtener la nueva poblacion de individuos de la siguiente generacion. Al

final, el algoritmo devolvera la mejor solucion encontrada durante la ejecucion.
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Como puede verse, el algoritmo comprende las tres fases principales: seleccion,

reproduccion y reemplazo.

Algoritmo 1 Pseudocddigo de un algoritme evolutivo

: P = generarPoblacidnInicial | );
evaluar(P);
while not condicidnParadal) do
P = seleccionarPadres(P);
P = aplicarOperadoresDeVariacién (P');
evaluar( P*);
P = zeleccionarMNuevaPoblacidn( P, P');
end while
return la mejor solucién encontrada

o =

Figura 3.4: Pseudo-Cédigo Algoritmo Evolutivo
[18]

Seleccion: partiendo de la poblacion inicial P de individuos, se crea una nueva
poblacion temporal (P0O) de individuos. Generalmente los individuos mas aptos
(aquellos correspondientes a las mejores soluciones contenidas en la poblacion)
tienen un mayor niumero de posibilidades que aquellos que tienen menos aptitud

(seleccién natural).

Reproduccion: en esta fase se aplican los operadores reproductivos a los
individuos de la poblacion PO para producir una nueva poblacién. Tipicamente,
esos operadores se corresponden con la recombinacién de parejas y con la
mutacion de los nuevos individuos generados. Estos operadores de variacion son,
en general, no deterministas, es decir, no siempre se tienen que aplicar a todos los
individuos y en todas las generaciones del algoritmo, sino que su comportamiento

viene determinado por su probabilidad asociada

Reemplazo: finalmente, los individuos de la poblacion original son sustituidos por
los individuos recién creados. Este reemplazo usualmente intenta mantener los

mejores individuos eliminando los peores.
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Los EAs son (tiles para la solucién de problemas NP !, ya que trabajan

rapidamente en grandes espacios de busqueda gracias a que son capaces de

operar sobre varias soluciones simultdneamente. Para resolver un problema NP

las Unicas técnicas seguras consisten en ir evaluando exhaustivamente todas las

posibilidades hasta encontrar una solucion. [19]

Las principales caracteristicas de los EAs se pueden resumir en que:

YV V V VY

Buscan a partir de una poblacion de distintas soluciones.

Utilizan una funcion de adaptacion para realizar la busqueda.

Utilizan reglas de transicion probabilisticas, no reglas deterministas.

No necesitan grandes requisitos matematicos para la solucion de
problemas de interés.

Se trata de EAs que pueden manejar cualquier tipo de funciones objetivo, y
cualquier tipo de restricciones definidas en espacios de busqueda discretos,
continuos 0 mixtos.

Tienen mecanismos para disminuir la posibilidad de caer en maximos
locales.

Las soluciones encontradas dependen de unos valores aleatorios que se
generan al comenzar.

Introducen un cierto grado de aleatoriedad en la busqueda de la solucion.
No siguen ningun camino de busqueda predeterminado por el espacio de

soluciones.

Los principales conceptos que utilizaremos al hablar de EAs se explican a

continuacion:

>

>

Cromosoma: Se trata de una cadena finita de valores definidos en un rango
determinado cada uno. Contiene informacién codificada de una posible
solucion.

Gen: Es cada uno de los elementos que forman la cadena del cromosoma.

Y Un problema NP es aquel en el que no es posible asegurar que se pueda encontrar una solucién
en tiempo Polinomial
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Alelo: Es cada uno de los valores (uno o mas) del gen.

Individuo o genotipo: Cada individuo (ver Figura 3.4) contendria una posible

solucién al problema. Esta formado por uno o0 mas cromosomas.

Valor de adecuacién o fitness: Valor numérico que se asigna a cada

individuo para poder utilizar un criterio capaz de evaluar la proximidad del
mismo a una solucién éptima.

Dominancia: Funcion definida para devolver un Unico cromosoma a partir
de todos los cromosomas que contiene el individuo. Es necesaria en
poblaciones en las que los individuos estan formados por dos o mas
cromosomas, cuya aplicacion es previa para poder obtener asi el valor de
adecuacion de los individuos.

Poblaciébn o fenotipo: Se trata de una expresion (decodificacion) del

genotipo en el dominio del problema.

Mutacién: Consiste en el cambio del valor de un alelo por otro valor
aleatoriamente elegido.

Vecindario: Conjunto de individuos vecinos a uno dado, es decir, que estan
situados proximos a el en la poblacién segun una topologia espacial dada.

Reproduccién: La reproduccion consiste en elegir varios individuos para

generar descendientes a partir de ellos.

Convergencia: Este término fue introducido por De Jong en su tesis

doctoral. La poblacidon converge si el 95% de los individuos que la forman

comparten el mismo valor para cada uno de sus genes.

ALELOS FITNESS

CROMOSOMAS

JiEL SO0 i e oo |

Figura 3.5: Estructura Genética de un individuo en EAs [19]
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3.3.2 Tipos de Algoritmos Evolutivos

De entre las familias mas importantes que han surgido del estudio de los EAs
podemos destacar: Algoritmos Genéticos codigo binario y parametros reales,
estrategias evolucion, programacion evolucionista y programacion genética. Estos
algoritmos se diferencian principalmente en la estructura de los individuos y en el
tipo de tratamiento al que se le somete, que ejerce una influencia directa sobre el

funcionamiento de los operadores de reproduccion y mutacion.

Algoritmos Evolutivos

! | ) )

Algoritmos Genéticos Programacién Evolutiva Estrategias Evolutivas Programacioén Genética

Figura 3.6: Algoritmos evolutivos

Sin embargo, existen otros algoritmos evolucionistas y inspirados naturaleza,
como es optimizacion ant-colony, evolucion simulada, Computacion DNA, y

algoritmos culturales, descripcion de ellas pueden ser encontradas en la literatura.

3.3.3 Algoritmos Genéticos

Sobre la ultima década, algoritmos genéticos (AGs) han sido extensamente
usados como herramientas de busqueda y optimizacién en varios dominios,
incluyendo las ciencias, el comercio e ingenieria. La razon primaria para su éxito
es su amplia aplicabilidad, debido a su versatilidad y perspectiva global. El
concepto de un algoritmo genético fue primero ideado por John Holland de la
universidad de Michigan, Ann Arbor. Después, el y sus estudiantes han contribuido
mucho al el desarrollo de este campo. Muchos de los trabajos iniciales de

investigacion pueden ser encontrados en varias conferencias internacionales. [20]
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Los AG(s) son los mas conocidos entre los EA con diferencia, y esto ha provocado
la aparicidon en la literatura de gran cantidad de variantes, de forma que es muy
dificil dar una regla clara para caracterizarlos. A pesar de esto, la mayoria de los
GA se caracterizan por poseer una representacion lineal de las soluciones, no
suelen incluir parametros de auto adaptacion en los individuos y dotan de mayor
importancia al operador de cruzamiento que al de mutacién. AG(s) son
procedimientos de busqueda y optimizacién que estan motivados por los principios
de genética natural y seleccion natural. Algunas ideas fundamentales de genética
estan prestadas y usadas artificialmente para construir algoritmos blusqueda que

son robustos y requieren informacion minima problema.

El principio trabajo de un AG(s) es muy diferente de las muchas técnicas
optimizacion clasica. En la figura 3.7 se muestra el principio de trabajo de un
algoritmo genético, a continuacion describiremos en forma detallada un algoritmo

genético basico en codigo binario

Inicio Poblaciéon

v

—b{ Evaluacion } > Asignacion Fitness ‘

Reproduccion ‘

}

‘ Cruzamiento ‘

v
‘ Mutacion ‘

Figura 3.7 : Principio de trabajo de un AG

Fuente : Elaboracién propia
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La primera decision antes de implementar un algoritmo genético, es elegir una
representacion de las soluciones, que permita recorrer todo el espacio de
busqueda. La codificacidbn variables decision en cadenas binarias es
primordialmente usado para lograr una representacion pseudo-chromosomal de la

solucién.

Representacién de las soluciones

Los cromosomas naturales estan hechos de muchos genes, cada uno de los
cuales puede tener diferentes valores alelos (tal como, el gen representacion para
el color de ojos en el cromosomas de una persona puede ser expresado como el
color, donde este puede ser azul u otro color). Cuando miramos a una persona,
vemos la representacion fenotipica de la persona, pero cada caracteristica de la
persona esta precisamente escrita en su cromosoma, la representacion genotipica

de la persona. (Ver Figura 3.8)

0111110 1fo]1]l1 CROMOSOMA

0
0101 GENE

1

ALELO

Figura 3.8 : Representacion binaria de un individuo formado por un cromosoma. [21]

Inicio Poblaciéon

Después de la eleccién esquema representacion, hay que realizar la creacién de
la poblacién. Esta se genera creando cadenas de bit aleatoriamente. El tamafio
de la poblacion es un pardmetro que se ajusta. Una vez elegida la representacion
de las soluciones y generada la poblacién inicial, se esta en condiciones de aplicar

operaciones genéticas a tales cadena con esperanza de encontrar las mejores
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soluciones. Sin embargo, antes de describir las operaciones usadas en AG(S),
describiremos un paso intermedio, la asignacion de medida bondad de ajuste

(fitness) para cada solucion en la poblacion

Asignacion de Fitness a la Soluciéon

Es importante reiterar que AG binarios trabajan con representacion de las
variables decision, en lugar de las variables decision.

La evaluacion de una solucion significa calcular la funcion objetivo y violacion
restricciones. Después, una medida debe ser definida para usar el valor de la
funcion objetivo y la violacion de las restricciones para asignar un merito relativo a
la solucion (llamado fitnnes). En la ausencia de restricciones, el fithess
(adaptabilidad) de la cadena es asignado como el valor de la funcién objetivo. Si
existen restricciones en el problema y estas son violadas por las soluciones, la

funcion objetivo debe ser penalizada.

Operador Seleccion o Reproduccion

El objetivo primario del operador seleccion es hacer duplicados de buenas
soluciones y eliminar las soluciones malas de la poblacion, mientras mantiene un
tamafo constante de la poblacion. Esto es logrado por el funcionamiento de las

siguientes tareas:

1. Identificar buenas soluciones en una poblacién
2. Hacer multiples copias de buenas soluciones
3. Eliminar las soluciones malas de la poblacién asi que las multiples copias de

las buenas soluciones puedan agregarse en la poblacion.

Existen un nimero de formas para lograr estas tareas. Algunos métodos comunes

son torneo de seleccion, seleccidn proporcional y seleccién ranking [22].
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» Seleccion por torneo:

Se eligen dos soluciones al azar y el torneo es jugado, la solucién con mejor
adaptabilidad (fithess) es colocada en el mating pool 2Ejecutado
sistematicamente, cada solucion puede participar en exactamente dos torneos. La
mejor solucién en una poblacién ganara las dos veces, por consiguiente haran dos
copias de ella en una nueva poblacién. Usando similares argumentos, la peor
solucion perderd en ambos torneos y sera eliminada de la poblacién. De este
modo, las peores soluciones no tendran ninguna copia en la poblacion. Se ha
demostrado que la seleccion por torneo comparada con otros operadores de
reproduccion presenta mejores resultados en la complejidad  del tiempo

computacional.
» Seleccién proporcional

Las soluciones son copias asignadas, el nUmero de copias es proporcional a sus
valores del fitnnes. Si el fitnnes promedio de todos los miembros de la poblacion
€S fasg» UNa solucion con un fitnnes f; llega una expectativa f;/f,,, numero de
copias. La implementacién de este operador de selecciébn puede ser pensado
como un mecanismo de rueda de ruleta, donde la rueda es dividida en N (tamafio
poblacion) divisiones, donde el tamafio de cada es marcada por la proporcién al
fitnnes de cada miembro de la poblacion. Después, la rueda es girada N veces,

cada vez eligiendo la solucion indicada por la flecha.

Operador Cruzamiento

El operador cruzamiento es aplicado después a las cadenas del mating pool. La
creacion de nuevas soluciones en realizado por el operador de cruzamiento y
mutacion. Como el operador seleccion, existen un nimero de operadores de

cruzamiento en la literatura.

Mating pool es el lugar donde se colocan las soluciones que sobreviven al primer y segundo
torneo

44



Todos los operadores de cruzamiento existentes tienen en comun, que
seleccionan dos cadenas que son elegidas del mating pool aleatoriamente. Luego,
se selecciona un sitio aleatoriamente a lo largo de la cadena y los sitios a la
derecha de este son cambiados entre las dos soluciones creando dos nuevas

cadenas. [22]

El operador de cruzamiento, single-point (punto simple) se selecciona un sitio de
cruce alo largo de la cadena y se intercambian todos los bits sobre la derecha del

sitio de cruce. El operador simple-point se ilustra en la figura 3.9

Padres [0 1|0{0{0fo]1]of1]0] ol 1]of1{o]ofof1]1]0]
Emm—
Hijos {o[1{1]1]o]ofo]1]1]0] {ol1{1]ofolof1]o]1]0]

Figura 3.9: Operador cruzamiento single-point

Fuente: Elaboracion Propia

El concepto anterior de intercambio de informacion parcial entre dos cadenas pude
también mejorar con mas lugares de cruzamiento. En un operador cruzamiento
dos puntos, dos sitios diferentes de cruzamiento son elegidos aleatoriamente. Esto
divide la cadena en tres subcadenas. El operador cruzamiento es completado
intercambiando los lugares entre los sitios de cruce. El operador two-point se

ilustra en la figura 3.10

Padres  [0O[1|0[0{0fal1]aof1]0] (ol 1]al1{ololaf1]1]0]
—>
Hijos ol 1{1]1[ololof1]1]0] ol 1] 1]ofofo]1{of1]0]

Figura 3. 10: Operador cruzamiento Two-point

Fuente: Elaboracion Propia
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En orden a preservar algunas buenas cadenas seleccionadas durante el operador

de cruzamiento, no todas las cadenas en la poblacion son usadas como

cromosomas. Si un probabilidad de cruzamiento P es usada, luego
100%E; cadenas en la poblacion serdn usadas en la operacion cruzamiento y
(100-F:) % de la poblacion son simplemente copiados a la nueva poblacion.

Usualmente, F,;=0.5 es utilizado.

En términos de extender la exploracion (o busqueda), un cruzamiento en un punto
preserva la estructura del padre para maximizar la extension en la descendencia.
La extension de la preservacion de la descendencia se reduce con el incremento

de sitios de cruza en el operador cruzamiento.

Operador Mutacioén

El operador de cruzamiento es principalmente responsable por el aspecto
busqueda de algoritmos genéticos, el operador mutacion es también usado para
este proposito. El operador de mutacion bit-wise cambia un 1 por un O, y
viceversa, con una probabilidad de mutacion de p, . La necesidad para la
mutacion es para mantener la diversidad en la poblacién. Figura 3.11 ilustra como
una cadena obtenida después del uso del operador de reproduccidn y cruzamiento
ha sido mutado a otra cadena. Se elige un sito aleatoriamente y se cambiaa 100

segun corresponda.

[ol+[ojofofof rjof rjo] —[o]+of 1{ojof1]o] 1] 0]

Figura 3. 11: Operador reproduccion bit-wise

Fuente: Elaboracion Propia

46



4 CAPITULO IV: REASIGNACION DE CAMIONES USANDO
ALGORTIMOS GENETICOS

4.1 INTRODUCCION

La primera parte del capitulo describe el problema de la reasignacion de camiones
bajo un enfoque de la investigacion de operaciones, describiendo el modelo
matematico y las dificultades de resolver el problema mediante un algoritmo
exacto. Luego, se describe la informacion de entrada para la implementacion de
los algoritmos. En la ultima parte del capitulo, se describe en forma minuciosa los
dos algoritmos genéticos implementados y los resultados experimentales
obtenidos. EI primer algoritmo implementado GA (Genetic  Algorithm),
corresponde a un algoritmo genético con un tamafio de poblacion constante y que
conserva las mejores soluciones encontradas en cada generacion en un archivo
externo. El segundo algoritmo genético implementado GALS (Genetic Algorithm
Local Search), es un algoritmo hibridé que adicionalmente aplica busqueda local a

cada individuo del la poblacién en cada generacion.

4.2 PROBLEMA DE REASIGNACION DE CAMIONES

La programacion de ASICAM define una ventana de tiempo a todos sus
despachos (Viajes) esta ventana corresponde al intervalo de tiempo que existe
entre la hora de presentacién a un determinado origen para cargar los productos

demandados por un cliente y la hora de llegada a su correspondiente destino para

descargarlos.

4.2.1 Modelo Matematico

La formulacion propuesta en este estudio para del problema de reasignacion se

presenta a continuacioén: figura N° 4.1
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Datos de entrada

C= Numero de Camiones
V= Numero de viajes
N= Numero Maximo Viajes Posibles a ser Asignados a un camion

Ki_

1D

Kildbmetros entre el destino del viaje i ! V al origen del viaje j UV
i =Tiempo disponibles entre el viaje i U V y el viaje j LV

v, =Tiempo de viaje sin carga entre el destino del viaje iLl V al origen del viaje
Uv

Variables Decision
Cc
' =1 si al camién c, se le asigna el viaje i antes del viaje j, 0 en otro caso.
Cc

0) =1 si el viaje j es el primer viaje efectuado por el camién ¢, O en otro caso.

Cc
10=1si el viajei es el ultimo viaje efectuado por el camién ¢, 0 en otro caso.
cC Vv \
Min > > > X{*K; 1)

c=1 i=1 j=1
j#i

(2)
v .V
> D> X{<N OcOC
= (3)
v C
Y Xg=10j=1.,V
A )

(5)

(7)

Figura 4.1 : Modelo Matematico
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La funcion objetivo (1) de el modelo matematico suma la cantidad total de
kilometros sin carga efectuada por la flota de camiones. La restriccion (2) requiere
gue el Tiempo Disponible (diferencia de tiempo entre hora de presentacion en el
proximo origen a visitar (O j+1) y la hora de llegada al ultimo destino visitado (Dj)
por un camion cualquiera) debe ser mayor o igual al tiempo de traslado en vacio
entre estos dos puntos (Dja O j:1) (Ver figura N° 4.2). El conjunto de restricciones
(3) asegura que a cada camion se le asigne a lo mas N viajes. El conjunto de
restricciones (4) asegura que a cada viaje sea programado solo una vez y sea
efectuado por un camion. El conjunto de restricciones (5) y (6) asegura que cada
camién tenga un viaje inicial y uno final respectivamente. El conjunto de
restricciones (7) asegura que cada viaje tiene un predecesor y un sucesor en el
camion.

Tiempo Disponible 2 Tiempo traslado en vacié

Origen Oy
Haora de
Prasentacion
O7:00 AM

Ferads Hera de llegada
%U—H& W/@ 7 \\ al desting
& ~ g b desino
Hora de . i ]
Presentacisn  Origen Opg \ Dastln D;

1035 AM .
éégz < Tiempo de traslado en vacio

Figura 4.2: Restriccion del problema [23]

El la figura N° 4.2 muestra mediante un ejemplo la restriccion del problema. Si un
camion termina su entrega a las 9:20 AM en el destino Dj y existe un nuevo trabajo
gue tiene como hora de presentacion las 10:35 AM en el origen Oj+1, significa que
hay un tiempo disponible de una hora y quince minutos (10:35 -9:20). Para que

sea posible asignar este nuevo trabajo al camion, el tiempo de traslado en vacié
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entre ambos puntos (de Dj a Oj+1) debera ser menor o igual al tiempo disponible,
de lo contrario no alcanzara a estar a la hora de presentacion fijada en el origen

Oj+1, siendo infactible de realizar esta secuencia de trabajos.

El modelo mateméatico anterior posee un caracter combinatorio lo cual hace dificil
su resolucion mediante un método exacto debido a su gran complejidad
computacional asociada a la categoria NP hard . La alternativa para resolver el
problema es utilizar una metaheuristica que mediante procedimiento de busqueda

y optimizacion obtenga resultados en tiempo computacional aceptable.

4.3 ORIGEN DE LOS DATOS
Los datos de entrada al problema que se pretende optimizar provienen de dos

fuentes especificas: la matriz de distancia y el programa entregado por ASICAM.

4.3.1 Matriz distancia entre origenes y destinos

En ésta matriz se encuentran: todos los origenes y todos los destinos, la distancia
en kilometros que existe entre los origenes y los destinos (dividida entre kilometros
con pavimento y kilbmetros sin pavimento), el valor de los peajes de ida y de
vuelta, la tarifa del viaje entre un origen y un destino especifico (medida en $/m3 'y

en US$/m3), el nombre del fundo y el punto de despacho.
4.3.2 Programa entregado por ASICAM
Es enviado diariamente por correo electronico a cada transportista. Incluye los

viajes asignados a cada patente, detallados con: numero ASICAM, producto,

origen, destino, turno, horarios de llegada y salida a los origenes y destinos.
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4.4 INFORMACION DE ENTRADA A LOS ALGORITMOS

Para el disefio de los algoritmos se considero una empresa transportista que
posee un total de quince camiones, por tanto se trabajé con quince patentes
distintas a las cuales se les reasignaron los viajes. Se considero la informacién
contenida en un programa entregado por ASICAM, correspondientes a un dia
elegido aleatoriamente. Los viajes realizados corresponden al dia 13 Diciembre
de 2005. En este, existen 40 viajes realizado por los quince camiones. Con la
programacion entregada por ASICAM vy la matriz de distancia, se crearon tres

matrices

4.4.1 Matriz de Distancia

Esta matriz contiene la distancia en kilometros entre los destinos de cada viaje (D )
y el origen siguiente (O ji1) del proximo viaje. Por lo tanto, son lo kilbmetros

recorridos sin carga que implican ir de un viaje a otro.

4.4.2 Matriz Tiempos Viajes en vacio

La matriz de tiempos en vacié contiene el tiempo en minutos que lleva recorrer la
cantidad de kildbmetros en vacié. Para los célculos se considero una velocidad para
los camiones de 70 Km./hr en pavimento y 30 Km./hr en no pavimento.

4.4.3 Matriz Tiempo Disponible entre viajes

El tiempo disponible entre los viajes se calcula como la diferencia de tiempo entre

hora de presentacion en el préximo origen a visitar (O j+1) y la hora de llegada al
altimo destino visitado (D)
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4.5 DISENO ALGORITMO GENETICO (GA)

GA es un algoritmo genético, el cual fue adaptado al problema de tal manera que
permitiera recorrer el espacio de busqueda para obtener mejores soluciones que
las entregadas por ASICAM. A continuacidbn se presenta una descripcion

detallada de cada fase del GA implementado en C++. (Ver figura 4.3)

4.5.1 Descripcion Algoritmo Genético (GA)

El algoritmo genético implementado en C++ se ilustra en la figura 4.3. Las fases
del algoritmo son inicio poblacion, la evaluacion y asignacion fitness, reproduccién,
cruzamiento, mutacion. Ademas, este algoritmo contiene el principio estilista,
guardando en un archivo externo solo las soluciones factibles. Al conservar las
soluciones factibles al mismo tiempo guarda los mejores individuos de cada
generacion, debido a que por cada solucion infactible la funcién objetivo es
penalizada. El algoritmo genético conserva el tamafio de la poblacion en toda la

ejecucion de este.

Inicio Poblacion

Evaluacion

»| Asignacion Fitness

gen=gen+1
Y

Si

Reproduccién

Cruzamiento
Mutacion

Figura 4.3: Diagrama Flujo Algoritmo Genético (GA)

Fuente: Elaboracion Propia
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4.5.2 Representacion soluciones

Cada solucion fue representada mediante un cromosoma, el cromosoma
seleccionado consta de dos partes, la primera corresponde al vector secuencia de
los viajes y la otra a | vector asignacion de los camiones. (Figura 4.4)

Vector Secuencia Viajes Vector Asignacién Camiones
VIV2VIVEVEVBVIVEVE . . . VM VIS VIEVITVIs Voo 1 C2C3. . . . . CHCIS
| 193] 2 3s]10f2a vl atfanl. | L1 o] 14 28] 3] ol [ s[4l 3L L L [ | [ 4 3

Figura 4.4: Representacion de las soluciones

Fuente: Elaboracion Propia

Vector secuencia de los viajes es un cromosoma numerico de genes unico, por lo
gue no puede haber genes repetidos, esto indicaria que un mismo viaje es
realizado por dos camiones. Esta parte del cromosoma debe estar enumerado

con los numeros entre 1y 40. (Total Viajes)

Vector asignacion de los camiones indica la cantidad de viajes que realizara cada
camion, por ejemplo el camion 1 realizara los viajes 1, 13, 24, 35. La

representacion grafica del cromosoma se presenta en la figura 4.5

Kilometros Kilometros Kilometros
Vacio /_Ej\di\ Vacio
o e o O
c I 25 !
o 1 |
cul | ! | L s 1 [ ]
cts
6 7 8 9 10 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Figura 4.5: Representacion Grafica Cromosoma

Fuente: Elaboracion Propia
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4.5.3 Inicio Poblacion

El inicio de la poblacion se realizo en forma aleatoria, creando n individuos con
idéntica estructura al cromosoma ilustrado en la figura 4.4. El tamafio de la

poblacion es un parametro del algoritmo que se debe ajustar.

4.5.4 Evaluacion y Asignacion Fintees

Antes de la asignacion de fitness las soluciones se deben evaluar. La evaluacion
consiste calcular la funcién objetivo (cantidad total de kildbmetros sin carga) de
cada solucién (cromosoma) y comprobar si la restriccion mostrada en la figura 4.2

es violada.

Si la restriccién no es violada el valor del fitness de la solucion, corresponde al
valor de la funcion objetivo. Si la restriccion es violada, la solucién sera
penalizada. La penalizacién corresponde a un castigo porcentual por cada viaje
infactible en el cromosoma (solucién). La penalizacion se ilustra en la figura

4.6.

: - X,
Fithness = Km.vacio * |1+ — [* N
100

Figura 4 6: Penalizacidn soluciones que violan la restriccion

Donde X, corresponde al pardmetro de castigo y N el numero de trabajos
infactibles.

4.5.5 Reproduccion

La reproduccién consiste en la seleccién de los individuos mejores adaptados
(fitness), los cuales seran utilizados para crear nuevas soluciones utilizando los
operadores de cruzamiento y mutacion. Para la reproduccién se implemento la
seleccién por torneo. En la seleccion por torneo, se eligen dos soluciones de la
poblacion al azar y se enfrentan en un torneo, la solucién con mejor adaptabilidad
(fitness) es colocada en el mating pool . Sistematicamente, cada solucion puede

participar en exactamente dos torneos. La mejor solucién en una poblacién ganara
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las dos veces, por consiguiente haran dos copias de ella en una nueva poblacion.
Usando similares argumentos, la peor solucién perdera en ambos torneos y sera
eliminada de la poblacion. De este modo, las peores soluciones no tendran

ninguna copia en la poblacion.

Para ilustrar este operador de seleccion se presenta un ejemplo en la figura 4.7. El
tamafo de la poblacion de ocho individuos, cada solucion esta representada por
S(i) y con su respectivo kilometraje sin carga. La primera etapa (fuera mating pool)
se seleccionan dos soluciones aleatoriamente y juegan el torneo. Por ejemplo el
torneo entre S (1) Y S (30) gana la solucion S (1), puesto que tiene un menor
valor de fitness. Luego S (1) se enfrenta en un nuevo torneo a S (19) donde gana
S (19) debido al menor valor de fitness. Al final la nueva poblacién esta constituida
por las soluciones que se encuentran en el mating pool, las peores soluciones son
eliminadas de la poblacion y las mejores son copiadas una y dos veces en la

nueva poblacién
‘ |

s(1) S (30)
3000 4000
S(19) S@) S(19)
2000 3500 2000

S(6) S(9)

3100 2200 ’
S(3) S(5)

2900 4500

Figura 4 7: Seleccién Por Torneo

S(19) S(19)
2000 2000

0

Mating Pool
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4.5.6 Cruzamiento

Una ves seleccionado los individuos mejores adaptados de la poblacién, el
operador de cruzamiento tiene la tarea de crear nuevos individuos (hijos) tomando
a las soluciones padres, combinado su material genético del cromosoma (genes).

Este operador fue adaptado de [24]

Para el cruzamiento se seleccionan dos individuos (Padres) de la poblacion
aleatoriamente, luego se genera un numero aleatorio entre 0 y 1. Si el nimero
aleatorio es menor que Pc “ se realiza el cruzamiento, sino los individuos se
copian en la nueva poblacién. Para ilustrar este operador genético se considera un
cromosoma de diez viajes y cinco camiones. El operador de cruzamiento se
divide en dos sub-operadores, uno se encarga del cruzamiento de vector

secuencia de los viajes y el otro del vector asignacion de los camiones.

El operador de cruzamiento del vector de secuencia funciona de la siguiente
manera: Primero se seleccionan dos sitios del cromosoma. Los sitios son
seleccionados aleatoriamente sobre el vector de secuencia, procediéndose a
definir 3 zonas de trabajos. Segundo, los hijos son creados copiando los genes de
los cromosomas de los padres de la zona 1 y zona 3.

Finalmente, la zona 2 es creada buscando en el cromosoma del padre contrario
los genes que no existen en el cromosoma del hijo de acuerdo a su orden de
aparicion. En la figura N° 4.8 se ilustra el operador cruzamiento del vector
secuencia. El hijo 1 es creado copiando los genes de la zona 1 y zona 3 del
cromosoma del padrel. La zona 2 es creada buscando en el cromosoma del
padre 2, los genes que no existen en el hijo 1 de acuerdo a su orden de aparicion.

Cabe mencionar que los genes de este vector son numericos y sin repeticion.

* Pc corresponde al porcentaje de cruzamiento de la poblacién, el cual es un parametro del
algoritmo
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St 7 Sitio 2

WVector Secuencia I WVector Asignacion

|
Padre 1 I 11 28 =] a4l sl 6] 7 s8f =2 10l 3] 2 1] =2 2|
Padre 2 | 4l =Q =2| s| 1o 7] & 1§ =2 s 1] =] =2 1] 3]

| |

L+ l ¥
Hijo 1 L] 2f a4 3] s[ 7] o] s oj10f | [ [ | |
Hijo 2 L 4] 3 1] s] 7] s8] o/ o 2] ] [ [ [ [ |
Fona 1 I Lona 2 fona 3

Figura 4 8: Operador Cruzamiento Vector Secuencia

Fuente: Elaboracion Propia

El operador cruzamiento del vector de asignacién funciona de la siguiente forma:
Primero se seleccionan dos sitios del cromosoma. Los sitios son seleccionados
aleatoriamente sobre el vector de asignacion, procediéndose a definir 3 zonas de
trabajos. Segundo, los hijos son creados copiando los genes del cromosoma de
los padres de la zona 1 y zona 3. Finalmente, la zona 2 es creada copiando los
genes del cromosoma del padre contrario. En la figura N° 4.9 se ilustra el operador
cruzamiento del vector de asignaciéon. El hijo 1 es creado copiando los genes de
la zona 1 y zona 3 del cromosoma del padrel. La zona 2, es creada copiando los
genes del cromosoma de la zona2 del cromosoma del segundo padre. Cabe
mencionar que la suma de los genes del vector de asignacion debe ser igual al

namero de viajes, de tal forma que todo viaje sea asignado a un camion.

Sibio T Sibo 2
Vector Secuencia Vector Asignacidn
Padre1 | 1] 2] 3| 4] s & 7] & 910 A 2] 1| J 22—
Padrez | 4| 3] 9] s/ 10] 7 8] 1] 2] 6] [ @ 3] 2] 1| 3
v |l i i
Hijo 1 Lt [ T T [ T T 133 2 13
Hijo 2 L [ T [ [ 1 [ [ 112 1[4 3

Zona1 Zonal Fona 3

Figura 4 9: Operador Cruzamiento Vector Asignacion

Fuente: Elaboracién Propia

57



Las soluciones creadas (hijos) por el operador cruzamiento del vector asignacion
no son factibles, puesto que la suma del vector asignacion debe ser igual al
namero de viajes (para el ejemplo 10). Para el hijo 1 la suma del vector de
asignacion es de 11 y para el hijo 2 la suma 9, ambas soluciones no son viables.
Por lo tanto, hay que agregar una condicidon al operador cruzamiento del vector de

asignacion de tal forma que solo cree soluciones factibles.

Las condiciones son dos, primero si la suma de los genes del vector de asignacion
es menor que el total de viajes, se deben seleccionar posiciones aleatorias del
vector de secuencia y sumar cantidades aleatorias hasta que la suma del los
genes del vector de asignacion sea igual al numero total viajes. Segundo, si la
suma de los genes es mayor que el total de viajes, se deben seleccionar
posiciones aleatorias del vector de asignacion y restar cantidades aleatorias hasta
gue la suma de los genes del vector de secuencia sea igual al total de viajes.
Aplicando estas condiciones al operador cruzamiento del vector de secuencia se
obtiene los descendientes que se observan en la figura N° 4.10. (Los genes
seleccionados a los cuales se les sumaron o restaron estan marcados de color

rojo)

Sitio Sitio 2 Sitio T Sitio 2
Vector Secuencia Vector Asignacion
]
Padre 1 I 4l 20 =] 4|l sl &) = A o]l 0]l 4 =2 4]
Padre 2 I a4l 2 = sl o] 7] s W =2l ] =l =21 K 3l
| |

Hijo 1 I 1] 20 al 3| s] 7] s &} =] 0] sQ =2 2] 1] 2|
Hijo 2 I 4l =) 1] s| =] sa] o] w0} 2] &] 1§ 2] =2 =] 5|
Zona 1 Fona 2 [Fona 32

Figura 4.10: Descendientes obtenido luego de aplicar el operador cruzamiento

Fuente: Elaboracion Propia

Una vez creadas las soluciones hijos, las soluciones padres son eliminadas de la
poblacion. Las nuevas soluciones son copiadas en la nueva poblacion, aunque

posean un peor valor de la funcion de fitness.
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4.5.7 Mutacion

En la mutacibn se genera un nimero aleatorio entre 0 y 1. Si el nimero aleatorio
es menor que P, ° se realiza la mutacién, sino los individuos se copian en la
poblacion nueva.El operador de mutacion al igual del operador de cruzamiento se
divide en dos sub-operadores, el operador de mutacion del vector de secuencia
de los viajes y el operador de mutacion del vector de asignacion de los camiones.
Los hijos creados en la mutacién reemplazan a los padres en la nueva poblacion.

Este operador fue adaptado de [24]

El operador de mutacién del vector de secuencia funciona de la siguiente manera.
Primero selecciona dos sitios aleatoriamente sobre los genes del vector de
secuencia. Segundo, para crear el hijo inserta el gen ubicado en el sitio 2 en la
posiciéon del gen del sitio 1 desplazando todos genes en una posicion incluyendo
el gen seleccionado en la posicion 1. (Figura N° 4.11)

El operador de mutacion del vector de asignacion funciona con idéntico principio.
Seleccionando dos sitios aleatoriamente e insertando el gen ubicado en la

posicién 2 en la posicién del gen 1y desplazando a los demas. (Figura N° 4.12)

Sitio 7 Sitio 2
I Vector Secuencia I Vector Asignacion
e, - ol -
Padre [ 1] 2| 3] 4] 5] 6] 7| 8] g9/ 10] 3] 2| 1] 2[ 2
Vector Secuencia Wector Asignacion
e — s a
Hijo [ ] 9 2] 3] 4] s 6] 7] slt0] | | | | |

Figura 4.11: Operador mutacién vector secuencia

Fuente: Elaboracion Propia

®> Pm corresponde al porcentaje de cruzamiento de la poblacion, el cual es un parametro del
algoritmo
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Figura 4 12: Operador mutacion vector Asignacion

Fuente: Elaboracion Propia

4.6 DISENO ALGORITMO GENETICO CON BUSQUEDA LOCAL (GALS)

GALS es un algoritmo Hibrido propuesto en este trabajo, el cual adicionalmente
de aplicar los conceptos de un algoritmo genético clasico utiliza la busqueda
local en cada individuo de la poblacion. La idea de la busqueda local es ampliar el
espacio de busqueda para mejorar la calidad de las soluciones encontradas. A
continuacion se presenta una descripcion de cada fase del GALS implementado

en C++ para resolver el problema de asignacion de camiones. (Ver figura 4.13)

4.6.1 Descripcion Algoritmo Genético con Busqueda Local (GALS)

La busqueda se efectlia para cada individuo N ° veces, en cada iteracion se
evalla la nueva solucion creada. Si la nueva solucion (hijo) tiene un mejor valor
de fitness que la solucién padre, la solucién antigua es eliminada y en su replazo
es insertada la nueva solucion. Asi, la nueva solucion es utilizada para completar

las iteraciones de la busqueda local.

®N es el nimero de iteraciones que se ejecutara en la bisqueda local, lo cual es un pardmetro del
algoritmo
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Inicio Poblacién

Evaluacién Asignacion Fitness

gen > generaciones

Reproduccién

i1
Y ¥

Cruzamiento

A

Figura 4.13 : Diagrama Flujo GALS

Fuente: Elaboracion Propia

4.6.2 Busqueda Local

El procedimiento de busqueda local que describe la estructura del vecindario se
ilustra en la figura N° 4.14 La bdsqueda local modifica la estructura del cromosoma
del vector secuencia y del vector asignacion. Para el vector de secuencia, genera
dos posiciones aleatorias del cromosoma (sitio 1 y sitio 2), luego copia en el hijo
los genes que se encuentran entre la posicion cero y la posiciéon anterior al sitiol
(viaje 1y 2). Luego, copia en el hijo los genes que se encuentran entre la posicion
del sitio 2 y el término del vector de secuencia (viajes 8, 9,10). Para finalizar, copia
en el hijo los genes que se encuentran entre la posicion del sitio 1 y la anterior al
sitio2 (viajes 3, 4, 5, 6,7). El cromosoma del vector de secuencia es de genes
numéericos y sin repeticion, la busqueda local debe crear soluciones reales y
factibles que permita recorrer el espacio de busqueda. La busqueda local del

vector de asignacion funciona de idéntica forma.
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Vector Secuencia

Vector Asignacion

Sitia T Sitla 2 St Sitlo 2
I i I ¥
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Vector Asignacién
L v v v v L v
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Figura 4.14: Busqueda Local

Fuente: Elaboracion Propia
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5 CAPITULO V: ANALISIS EXPERIMENTAL Y RESULTADOS

5.1 ANALISIS EXPERIMENTAL

El andlisis experimental se realiza con el objetivo de ajustar los pardmetros de los
algoritmos de tal manera que obtengan buenas soluciones. Para el ajuste de los
parametros, se utilizo la técnica estadistica disefio de experimentos [25].
Especificamente un disefio experimental factorial de cinco factores para el
algoritmo genético (GA) y un disefio factorial de tres factores para GALS.

5.1.1 Ejecucion Algoritmos

Para la ejecuciéon de los algoritmos, se utilizé un procesador Intel Pentium dual-
core de 1.83 GHz con 1.20 Gb de RAM y 120 Gb de disco duro.

5.1.2 Parametros

Los algoritmos poseen un conjunto de parametros que pueden ser ajustados,
dependendiendo de estos la calidad de las soluciones encontradas. A

continuacion se define los parametros utilizados.

» Numero de Generaciones: Establece la cantidad de iteraciones que se
realiza en cada corrida, es el criterio de detencidn del algoritmo.

» Tamafo de la Poblacion: Es la cantidad de soluciones que hay dentro de
una generacion.

» Porcentaje de Cruzamiento: indica la probabilidad que tienes dos
soluciones de seleccionadas para efectuar un cruzamiento de genes para
crear descendientes

» Porcentaje de Mutacion : Indica la probabilidad que tiene un gen de un

cromosoma de ser cambiado aleatoriamente
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» Porcentaje de Penalizacién: Corresponde al porcentaje de penalizacion de
la funcion objetivo cuando una solucion genere secuencias infactibles dentro
del cromosoma

» Numero iteraciones: Establece la cantidad de iteraciones que se realizara

para la busqueda local

El algoritmo genético (GA) utiliza los cinco primero parametros y el algoritmo

genético hibrido (GALS) emplea los seis parametros.

5.1.3 Disefio de experimentos

El disefio de experimento del algoritmo (GA) se presenta en la tabla N° 5.1. Los
factores corresponden a los pardmetros y los niveles los distintos valores que se le
asignan a cada parametro. Estos valores fueron elegidos efectuando replicas
pilotos. La variable de respuesta Y corresponde al niumero de soluciones factibles

encontradas en cada ejecucion del algoritmo

Y =T.poblacion* Generaciones* P.Cruzamiento* P.Mitacion* Penalizacion

Niveles
Factores 1 2 3
Tamafio Foblacion &00 1000
(>eneraciones 1000 2000
Forcentaje Cruzamiento &0 70 &0
Forcentaje Mutacidn 40 1]
Fenalizacian (%) 10 20

Figura 5.1: Factores y niveles del disefio experimental (GA)

Fuente: Elaboracion Propia
Los tratamientos del disefio corresponden a las distintas combinaciones de los
factores para cada nivel, existen un total de cuarenta y ocho combinaciones. Para
cada combinacion se ejecuto diez replicas, por lo tanto se ejecuto el algoritmo
cutrocienta ochenta veces registrando el numero de soluciones factibles
obtenidas. El detalle del experimento para cada tratamiento y replica se encuentra
en el ANEXO A
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De los resultados obtenidos por el experimento factorial disefiado, se puede inferir:

» Al aumentar al doble el tamafio de la poblacién, la cantidad de soluciones
factibles aumenta en igual proporcion en la mayoria de los casos.

» El aumento de la poblacion va de la mano con el aumento en el tiempo de
ejecucion del algoritmo, debido a la mayor carga computacional

» El aumento del nUmero de generaciones provoca un aumento el tiempo de
ejecucion, debido a la mayor carga computacional

» La interaccion mas significativa se produce entre el porcentaje de
cruzamiento y el de mutacion, a tal extremo que una combinacion no
adecuada no genera solucién factible alguna. Por lo tanto, una combinacion
acertada de los parametros en la eficiencia y eficacia del algoritmo

» . La convergencia de las soluciones se alcanza para un numero de
generaciones de dos mil. (Grafico 5.1)

» El porcentaje de penalizacion no afecta el tiempo de ejecucion del

algoritmo, pero afecta la cantidad de soluciones encontradas.

Grafico Convergencia

9000
8000 .
7000
6000
5000
4000
3000
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Figura 5. 2 : Grafico Convergencia de las soluciones

Fuente: Elaboracion Propia

» La interaccion de los parametros que produce la mayor cantidad de

soluciones se presenta en la tabla 5.2
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FParametros GA

Tamafio Fobklacian 1000
GEMNEraciones 2000
FPorcentaje Cruzamiento 70
FPorcentaje Mutacion 40
Penalizacian 20

Figura 5. 3: Ajuste de parametros GA

Fuente: Elaboracion Propia

La variable de respuesta analizada en el experimento analiza la cantidad total de
soluciones factibles encontradas en cada iteracién, no analiza la calidad de
soluciones. La combinacion de los factores que genera la mejor calidad de

soluciones se presenta en la figura 5.3

Parametros GA

Tamafio Poblacion 500
Generaciones 2000
Porcentaje Cruzamiento &0
Forcentaje Mutacian 40
Penalizacian 10

Figura 5.4: Mejor Combinacién de parametros GA

Fuente: Elaboracion Propia

El disefio de experimento del algoritmo genético con busqueda local propuesto
(GALS) se presenta en la tabla N° 5.4. Los factores corresponden a los
parametros y los niveles los distintos valores que se le asignan a cada parametro.
Estos valores fueron elegidos efectuando replicas pilotos. La variable de respuesta
Y corresponde al nimero de soluciones factibles encontradas en cada ejecucion

del algoritmo

El tamafio de la poblacidén, el nimero de generaciones y la penalizacion de la
funcion objetivo se considero como un bloque y fue seleccionado de los buenos
resultados obtenidos por el experimento factorial anterior, para el cual se
obtuvieron las mejores soluciones. El tamafio de poblacion fue de 500 individuos,
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un numero de dos mil generaciones y un diez por ciento de penalizacion. El

modelo del disefio experimental se presenta a continuacion:

Y = P.Cruzamiento* P.Mitacion* Iteraciones

Niveles
Factores 1 2 3
Forcentaje Cruzamiento | a0 g0l 30
Forcentaje Mutacion 50 30 14
teraciones 10 300 &0

Figura 5. 5: Factores y niveles del disefio experimento (GALS)

Fuente: Elaboracion Propia

Los tratamientos del disefio corresponden a las distintas combinaciones de los
factores para cada nivel, existen un total de veinte y siete combinaciones. Para
cada combinacion se ejecuto diez replicas, por lo tanto se ejecuto el algoritmo
doscientas veinte veces registrando el numero de soluciones factibles obtenidas.
El detalle del experimento para cada tratamiento y replica se encuentra en el
ANEXO B

De los resultados obtenidos por el experimento factorial disefiado, se puede inferir:

» La interaccibn mas importante es la producida por el porcentaje de
cruzamiento y mutacion

» Un aumento en el numero de iteraciones produce un aumento del tiempo
de ejecucion del algoritmo.

» La interaccion de los parametros que genero la mayor cantidad de
soluciones se presenta en la tabla 5.6

» La interaccion de parametros que genero la mejor calidad de las soluciones

se presenta en la tabla 5.7
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Parametros GALS
Tamano Poblacidn 500
(Zeneraciones 2000
Forcentaje Cruzamiento 30
Forcentaje Mutacion 15
Fenalizacion 10
[feraciones 50

Figura 5.6: Combinacion de parametros GALS que produce la mayor cantidad de soluciones

factibles

Fuente: Elaboracion Propia

Parametros GALS
Tamano Poblacicn 500
eneraciones 2000
Forcentaje Cruzamiento &0
Forcentaje Mutacion 15
Fenalizacion 10
[teraciones 50

Figura 5.7: Mejor Combinacién de parametros GA

Fuente: Elaboracion Propia

Para el analisis comparativo de los algoritmos se utilizo la combinacion que género

las mejores soluciones (valor fitness) y se efectuaron un total de veinte replicas

para cada algoritmo. Lo parametros utilizados para el analisis comparativo se

muestra en la figura 5.8.

Parametros GA GALS

Tarmafio Pohlacian 500 500
GENEraciones 2000 2000
Porcentaje Cruzarmiento &0 50
Porcentaje Mutacion 40 15
Penalizacian 10 10
lteraciones - 50

Figura 5.8: Parametros para el analisis comparativo

Fuente: Elaboracion Propia
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No se puede efectuar el analisis con idénticos porcentajes de cruzamiento y
mutacion, ya que cada algoritmo se comporta en forma diferente. Si se utilizara
idénticos porcentajes, un algoritmo generaria un buen nimero de soluciones

mientras el otro no generaria solucién alguna.

5.2 RESULTADOS OBTENIDOS POR LOS ALGORITMOS

La asignacion entregada por Asicam genera un total de 2504 kilometros sin carga
y una jornada promedio de 7 horas por camién. En la jornada de trabajo no esta
considerado el viaje desde la empresa al primer destino ni el viaje de retorno a la
empresa transportista. Los resultados obtenidos por los algoritmos se describen a

continuacion:

5.2.1 Algoritmo Genético (GA)

El algoritmo genético propuesto (GA) obtuvo una solucion que reduce los
kilbmetros en vacié en un 31,7%. La solucion genero un total de 1745 kilbmetros
sin carga para quince camiones y 2133 kilbmetros para catorce camiones. El

grafico 5.9 se ilustra el resultado obtenido comparado con la solucion generada

por Asicam.
Resultados
2800
2600 & Asicam
2400
o]
2200
5 = GA
2 2000 |
%)
8 J
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£
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1000 T T 1
13 14 15 16
Numero Camiones

Figura 5.9: Grafico Resultados de Algoritmo Genético (GA)
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5.2.2 Algoritmo Genético Hibrido (GALS)

El algoritmo genético con busqueda local propuesto (GALS) logro una solucion
gue reduce los kildbmetros en vacié en un 31,9%. La solucion genero un total de
1740 kilometros sin carga para quince camiones. El grafico 5.10 se ilustra el

resultado obtenido comparado con la solucién generada por Asicam.

Resultados
2800 -
2600 & Asicam
2400
@
g’ 2200 -|
£ 2000 +
(7]
g 1800 - = GALS
£ 1600 -
o
¥ 1400
1200
1000 T T 1
13 14 15 16
Numero Camiones

Figura 5.10: Grafico Resultados de Algoritmo Genético hibrido (GALS)

5.2.3 Analisis comparativo

Los algoritmos genéticos propuestos (GA) y (GALS) generaron una mejor
solucion comparada con la obtenida por Asicam considerando como objetivo de

optimizacion la cantidad total de kildbmetros sin carga.

La solucién obtenida por GALS obtuvo una mejora de un 0,2% comparada con la
solucion obtenida por GA. El grafico 5.11 se ilustra el analisis comparativo de las
soluciones obtenidas por los algoritmos propuestos con la solucién generada por

Asicam
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Analisis Comparativo
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Figura 5. 11: Grafico Resultados Comparativos

5.2.4 Optimos Generales

El éptimo general encontrado fue generado por el algoritmo GALS con un total de

1740 kilometros sin carga. Reduciendo en 814 kilometros la actual asignacion. Los

resultados se ilustran en el grafico 5.12

Optimos Generales

1746

o 1745 G
>
8 1744
£ 1743
(2]
g 1742
?E» 1741
2 1740 = GALS
X
1739 ‘ ‘
13 14 15 16

Numero Camiones

Figura 5.12: Grafico Optimos Globales

A continuacién en la tabla 5.13, se presenta la programacién para los distintos

camiones obtenida por ASICAM y la obtenida por GA.
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Programacion de ASICAM Programacion de GA
Camiones Viajes Camiones Viajes
1 b 29 36 - C1 11 19 1 )
o, 3 17 - - C2 3 18 2 3
3 10 21 32 - 3 4 14 e )
iz4 11 - - = C4 16 2 s
Ch i 18 28 - C5 B -
B 1 16 27 a9 i g 17 -
o 12 28 38 - o7 13 29 3
iZB ] 15 - - e 12 21 a0
8 13 4 33 - g 11 75 .
10 B 27 39 - ci0 g 20 3
C11 7 3 = = c1 o N 41
;12 g 20 30 40 012 7 i :
iZ13 34 - - - 13 B 23 3
14 4 14 23 - C14 2 15 -
15 19 25 31 - 015 1 22 X

Figura 5. 13: Comparacion de la programacion

La programacion de ASICAM genera una jornada laboral promedio de 7 horas por
camion, esta jornada no incluye los tiempos de viajes desde la ubicacion de la
empresa transportista al primer destino y ni el retorno desde el Ultimo viaje a la
empresa. Mientras, GA encuentra una programacion que arroga una jornada

laboral promedio de 6 horas y 34 minutos.

5.2.5 Tiempo Ejecucion

El tiempo promedio de ejecucion del algoritmo genético AG fue de 20 segundos,
mientras que el tiempo promedio del algoritmo GALS fue de 100 segundos.El
aumento del tiempo de ejecucion es efecto del aumento de sentencias realizadas

por el algoritmo provocado por el procedimiento de la busqueda local
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5.3 RESULTADOS ECONOMICOS

El algoritmo genético con busqueda local propuesto (GALS) genero una solucion
gue reduce los kilébmetros sin carga en un 31,9%. Logrando una disminucion de
814 kilébmetros. Con la informacién de la figura 5.12, se calculo una reduccién en

el consumo de combustible de 281 litros.

Reducion (kKm) 814
Rendimiento {kmil) 29
Precio Combustible ($iL) 400
Litros Ahorro 281

Considerando veinte y cinco dias de trabajo, se proyecta un aumento de la
productividad mensual por camion de $504.828 o un aumento en margen de la

empresa transportista de $ 7.572.414.
Bajo el supuesto que un camion facture mensualmente $2.000.000. Con la

reasignacion efectuada por los algoritmos propuestos, se lograra un aumento de la

productividad por camién de un 25 por ciento.
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6 CAPITULO VI: CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Los algoritmos propuestos disminuyen en aproximadamente un 31 por ciento la
cantidad de kilometrajes sin carga en relacion con la actual asignacion generada
por ASICAM, es decir es posible reducir la cantidad total de kilbmetros recorridos
en 814 kilometros. Lo cual se traduce directamente en un aumento de la
productividad de un 25 por ciento por cada camion. En relacién a la jornada de
trabajo, los algoritmos logran una disminucion en la jornada promedio de la flota
en un 6 por ciento. Cabe mencionar que las dos metaheuristicas propuestas

superan significativamente la asignacion empleada por la empresa (Asicam).

Los resultados obtenidos benefician directamente a las empresas subcontradas
para el transporte de productos forestales debido a que estas reciben solo el pago
por kildbmetro recorrido con carga, y el costo del recorrido sin carga es asumido
integramente por la empresa. Por lo que el aumento en la productividad por
camion afectara positivamente el margen de utilidad de estas. Si bien el problema
de reasignacion esta planteado para solo una empresa de transporte y un dia de
programacion, se puede ampliar su alcance al resto de las empresas

transportistas y a todos los dias de operacion.

La gran diferencia de los algoritmos propuestos con los meétodos clasicos de
optimizacion es que utilizan una poblacion de soluciones en vez de una Unica
solucion, el tiempo de ejecucidon no es exponencial y requieren una informacién

minima del problema.

El algoritmo genético hibrido (GALS) entrega resultados que son mejores que el
algoritmo genético (AG) en un 0,2 por ciento. En relacion al tiempo de ejecucion,
GALS demora cinco veces el tiempo de GA. Por lo tanto, la busqueda local no
tiene ningun efecto positivo en la calidad de las soluciones encontradas, solo

empeora el desempefio del algoritmo genético.
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Los algoritmos estan disefiados de tal forma que emplean tres matrices (matriz
tiempo disponible, matriz viajes en vacid, matriz distancias), una recomendacion
es combinar las dos primeras matrices y crear una matriz (matriz de tiempo
factible) la cual se utiliza para evaluar la restriccion del problema. Este cambio,

disminuira el tiempo de ejecucion de los algoritmos.

La restriccion del problema afecta el recorrido del espacio de busqueda de los
algoritmos, por ende la calidad de las soluciones. En este trabajo para evaluar la
restriccion se utilizo una matriz de tiempos de viajes sin carga calculada con una
velocidad de 70 Km/h en pavimento y 30 Km/h no pavimento. Por lo tanto,
efectuar un andlisis de sensibilidad de estos tiempos afectara positivamente las

soluciones generadas por los algoritmos.

Una forma de mejorar la eficiencia de los algoritmos es optimizar el cédigo fuente.
Las mejoras pueden ser reduciendo el numero de matrices y mejorando los

procedimientos de los algoritmos.

La interaccion de los operadores de cruzamiento y mutacion rigen el desempefio
de los algoritmos, por lo que la incorporacion de nuevos operadores y
comparacion con los implementados en este trabajo constituyen futuras lineas de
investigacion. Las sugerencias son disefiar nuevos procedimientos de mutacion y

cruzamiento.

Un estudio de la convergencia de los algoritmos propuestos, la incorporacion de
nuevos procedimientos de busqueda local, que permitan mejorar la calidad de las

soluciones presenta futuras lineas de investigacion.

Algunas sugerencias para trabajos futuros son: efectuar disefios de experimentos
adicionales a los efectuados para ajustar los parametros de los algoritmos vy
realizar un analisis de sensibilidad del tiempo de viaje en vacié, de tal forma que

permita reducir el numero de soluciones infactibles.
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La incorporacién de nuevos objetivos que beneficien a las empresas mandantes o
el bienestar de los trabajadores, tales como: la reduccion del nimero de camiones
o la reduccion de la jornada laboral de trabajo abren un campo muy interesante de
investigacion. La nueva linea de investigacion para los autores es incorporar
nuevos objetivos al problema, y por lo tanto pasar de un problema mono-objetivo

a uno multi-objetivo.

La informacion necesaria para el funcionamiento de los algoritmos consta de 3
matrices de un tamafio definido por la cantidad de viajes. Para que la integracion
de los algoritmos con Asicam sea factible, hay que efectuar un analisis intermedio
de la programacién entregada por este software y la matriz de distancia. El analisis

debe generar las matrices con las cuales los algoritmos basan su funcionamiento
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8 ANEXOS

ANEXO A: Disefio de experimento del algoritmo genético (GA)

Ejecuciones GA

%

Poblacién | Generaciones | Pc Pm Penalizacion 1 2 3 4 5 6 8 9 10 | Promedio
1 500 1000 50 40 10 0 0 0 0 8 0 0 0 0 1
2 1000 1000 50 40 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 500 2000 50 40 10 0| 23819 0 0 0 0 55 0 0 0 2387
4 1000 2000 50 40 10 0 0| 91184 0 0 0 4 0 0 0 9119
5 500 1000 70 40 10 71021 0| 70099 0| 79792 0| 61709| 67302 0| 67152 41708
6 1000 1000 70 40 10 0| 117993 | 137215 | 139654 | 112571 | 147609 | 131832 | 126276 0| 144099 105725
7 500 2000 70 40 10 0 17 8 0| 171258 | 152248 162884 0| 154167 | 141875 78246
8 1000 2000 70 40 10 27550 | 34134 | 294793 | 319330 | 318404 1| 297090 0| 314212 | 27655 163317
9 500 1000 80 40 10 0| 46080 0 0| 10381 | 48609 | 49795 2 0| 45737 20060
10 1000 1000 80 40 10 0| 81898 33 0| 97117 | 113792 | 35463 912 | 115621 | 34728 47956
11 500 2000 80 40 10| 125069 0| 138185 | 134641 | 131867 0| 141419 | 168653 0| 134222 97406
12 1000 2000 80 40 10| 253260 | 236132 | 287182 | 18321 0| 296612 | 255344 0| 215642 | 176621 173911
13 500 1000 50 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
14 1000 1000 50 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
15 500 2000 50 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
16 1000 2000 50 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
17 500 1000 70 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18 1000 1000 70 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 500 2000 70 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
20 1000 2000 70 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21 500 1000 80 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
22 1000 1000 80 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
23 500 2000 80 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
24 1000 2000 80 60 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
25 500 1000 50 40 20 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
26 1000 1000 50 40 20 0 0| 184917 | 183709 | 195007 0 0 0 0 0 56363




27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
a7
48

500 2000 50 40 20 0] 152858 0 0 0 0 0| 105376 0 25823
1000 2000 50 40 20 22 0| 307250 | 412758 396827 0 0 0 111686
500 1000 70 40 20 12 0 2035 0 13 11 68419 70259 70317 71582 28265
1000 1000 70 40 20| 137497 | 145359 1 79| 152413 | 128660 0] 119041 0| 125559 80861
500 2000 70 40 20 11 0| 44079 | 154886 0 0| 163422 0 0 40266
1000 2000 70 40 20 2| 311128 | 307698 | 372318 | 313938 | 314997 6 0| 306137 0 192622
500 1000 80 40 20 33305 0 16 9664 22525 19269 55934 0 53526 | 42399 23664
1000 1000 80 40 20 89023 72| 93216 | 36824 | 96770 45 4] 79072 67327 77943 54030
500 2000 80 40 20| 127203 0 0| 125219 0| 138648 | 111409 | 107680 0 0 61016
1000 2000 80 40 20| 286731 | 304975 | 248500 0| 235022 | 301496 | 286117 | 226780 0 45 188967
500 1000 50 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1000 1000 50 60 20 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
500 2000 50 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1000 2000 50 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
500 1000 70 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1000 1000 70 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
500 2000 70 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1000 2000 70 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
500 1000 80 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1000 1000 80 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
500 2000 80 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1000 2000 80 60 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0




ANEXO B: Disefio de experimento del algoritmo genético (GALS)

Ejecuciones GALS

Tamafio
Poblacién | Generaciones | Pc Pm Iteraciones 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Promedio
1 500 2000 80 50 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 500 2000 50 50 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 500 2000 30 50 10 0 0 0 84448 0 12219 1 0 71601 0 16827
4 500 2000 80 30 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 500 2000 50 30 10 0| 261982 1 0 0 0 0 0 47121 0 30910
6 500 2000 30 30 10 0 0 0 0 0 0 4 0 27166 | 241980 26915
7 500 2000 80 15 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 500 2000 50 15 10 0 0 0| 413449 8016 0 0 0 0 0 42147
9 500 2000 30 15 10 1234 0 0 0 0| 370880 0| 271447 | 297795 0 94136
10 500 2000 80 50 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
11 500 2000 50 50 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 500 2000 30 50 30 0 18685 99359 80732 0 1217 0 91365 0 73079 36444
13 500 2000 80 30 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
14 500 2000 50 30 30 11 13233 0 51750 0 48 | 225173 47766 | 111611 | 244609 69420
15 500 2000 30 30 30| 121771 | 342344 | 115197 0 15222 80427 80427 0 0 0 75539
16 500 2000 80 15 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
17 500 2000 50 15 30| 488557 | 278653 2| 432845 0] 207308 0| 186547 | 465198 4595 206371
18 500 2000 30 15 30| 349751 0 0 0 53| 501945 0 0 2 1 85175
19 500 2000 80 50 50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
20 500 2000 50 50 50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
21 500 2000 30 50 50 2318 2992 28093 12390 0 3 1 0 52641 34312 13275
22 500 2000 80 30 50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
23 500 2000 50 30 50 37850 | 148405 | 119867 | 264475 42394 85564 0 10 | 240457 0 93902
24 500 2000 30 30 50 4| 194547 | 337611 0 0| 332577 | 174107 0 0 0 103885
25 500 2000 80 15 50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
26 500 2000 50 15 50 1| 125297 84300 0| 411788 5| 135132 0| 279278 | 468490 150429
27 500 2000 30 15 50| 280077 | 535115 | 337565 | 568485 | 505647 0| 525972 | 126564 | 475805| 306110 366134
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