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Introduccion.

INTRODUCCION

En la actualidad tanto el sector publico como privado se enfrenta a
problemas de decisidn, en los cuales se parte de una serie de bienes limitados o de
requisitos minimos que se tienen que cumplir para tomar la resolucién correcta.
Sin embargo, cuando las variables que influyen son demasiadas!, el llegar a

solucionar nuestro problema se vuelve complejo.

Un ejemplo de este tipo de dificultades es el Problema del Agente Viajero,
en el cual un individuo o una compafia tienen que visitar varios lugares, ya sea
para vender, repartir, comprar o promocionar su mercancia. Cuando el namero de
puntos que se deben visitar es demasiado grande, el encontrar la secuencia en la
que deben ser visitados, de manera que la longitud de la distancia a recorrer sea la
minima, resulta complicado, pues la implementacién de los métodos tradicionales,
como la Busqueda Exhaustiva o la Busqueda Local, no es suficiente ya que las
computadoras tardarian afos en localizar la solucion y esto ocasionaria una

pérdida de tiempo la cual implica una disminucién monetaria.

Es por esta razon que se decidid abordar este tipo de problemas con técnicas
diferentes llamadas metaheuristicas. Las metaheuristicas son algoritmos que

fueron disenados para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria.

El objetivo de este trabajo de investigacion es realizar una comparacion
entre la metaheuristica Busqueda Tabu y la de Algoritmos Genéticos para encontrar
cual de éstas resuelve de una manera optima Problemas del Agente Viajero. La

Hipdtesis del trabajo de investigacion es que ambas metaheuristicas resuelven de

! Se considera que el nimero de variables es grande cuando son mayores a 10.

VIl



Introduccion.

manea Optima el Problema del Agente Viajero. Esto conllevo a efectuar una
busqueda de los trabajos realizados sobre este tema asi como de los antecedentes

de las metaheuristicas y el Problema del Agente Viajero.

Considerando los antecedentes encontrados, se hizo una investigacion sobre
las dos metaheuristicas mencionadas y posteriormente se realizé la confrontacion

entre éstas.

El presente trabajo se divide en cuatro capitulos. En el primero se citan los
origenes de las metaheuristicas: Busqueda Tabu y Algoritmos Genéticos, asimismo
personas que han trabajado con ellas y las aplicaciones que han hecho, asi como las

que han sido orientadas a Problemas del tipo del Agente Viajero.

En el segundo capitulo se describe en que consiste el Problema del Agente
Viajero y el por qué de su dificultad para ser resuelto con los métodos
tradicionales. Otro propodsito de este apartado es explicar como funciona la

Busqueda Tabu y los Algoritmos Genéticos y los elementos con los que trabajan.

El capitulo namero tres es la parte medular de este trabajo, pues de acuerdo
con el marco tedrico de cada una de las metaheuristicas se formularon dos

modelos, uno para cada metaheuristica que representa el problema a resolver.

El capitulo cuatro presenta la elaboracion y ejecucion de dos programas el
primero siguiendo la metodologia de la Busqueda Tabu y el segundo aplicando la
de los Algoritmos Genéticos. Se observaron los datos obtenidos y se realizo la

comparacion entre las metaheuristicas mencionadas.



Capitulo I. Antecedentes.

Prefiero equivocarme creyendo en un Dios que 1o
existe, que equivocarme no creyendo en un Dios que
existe. QPorque si después no hay nada,
evidentemente nunca lo sabré, cuando me hunda en
la nada eterna; pero si hay algo, si hay Alguien,
tendré que dar cuenta de mi actitud de rechazo.

PASCAL

I. ANTECEDENTES.

A. Problema del Agente Viajero (PAV).

Un problema que ha tenido pensando a varios investigadores por largo

tiempo es el PAV, pues a pesar de que es facil de comprender, el hecho de

encontrar un algoritmo que satisfaga los minimos requerimientos, en tiempos y

costos, de eficiencia y que lo resuelva ha sido complicado.

1. Definicion.

Una definicidn, que me parece completa, de este problema es la siguiente:

En su forma mas sencilla, un viajante tiene que hacer una

ruta que pasa por cierto numero de ciudades, visitandolas todas
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una sola vez, y minimizando la distancia total recorrida. El
problema es hallar la secuencia correcta en que hay que visitar
las ciudades. Las limitaciones son que hay que visitar todas las
ciudades, que se visita cada una sdlo una vez, y que el viajante
vuelve al punto inicial del viaje. La funcion de costo que hay

que minimizar es la distancia total recorrida durante el viaje.!

La ciencia que se ha encargado de estudiar al PAV es la optimizacion
combinatoria. Esta ciencia surgié cuando George Datzing queria encontrar el
minimo de una funcién lineal de un poliedro. Al principio la Programacién Lineal

(PL) fue la herramienta principal de la optimizacién combinatoria.
2. Componentes de un problema.

Existen tres aspectos que se deben considerar en la historia de cualquier

problema matematico, los cuales son:
1. ;Como surgid?

2. ;Como la investigacion de esto ha influenciado a otros desarrollos

matematicos?

3. ¢Cdémo se soluciono el problema?

1 Freeman y Skapura. Redes neuronales algoritmos, aplicaciones y técnicas de programacién, pp.
155.
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a. Origen.

Empezaremos por describir como surgio el PAV. El PAV como otros
problemas matematicos surge de la teoria de grafos, y al recorrido que tiene que

encontrarse se le denomina circuito hamiltoriano?.

Los problemas de grafos, en especial los de ciclos hamiltorianos han sido
discutidos por varios cientificos desde hace afios, como Euler y Vandermonde
quienes en 1759 se encargaron de estudiar el caso del recorrido del caballo, el cual
consistia en visitar los sesenta y cuatro cuadros del tablero de ajedrez con el
caballo, exactamente una vez. Otra regla era que el caballo solo podia moverse en

un paso de un cuadro a otro.

Pero la persona que posiblemente considero a los ciclos hamiltorianos en
una forma general fue Kirkman. Los trabajos que realizé no solamente se
redujeron a los ciclos del poliedro, sino que cre6 el famoso rompecabezas de las 15
escuelas de nifias. En el libro The Traveling salesman problem?, el autor refiere que
Kirkman fue uno de los primeros en crear la teoria de los disefios combinatorios y

de la clasificacion del poliedro (figura 1).

Figura 1.

2 Se denomina circuito hamiltoriano desde el siglo diecinueve por el matematico irlandés: Sir
William Rowan Hamilton.
3 Lawler, Lenstra, Rinnooy y Shmoys D. The traveling salesman problem.



Capitulo I. Antecedentes.

En la misma época en que Kirkman realizaba estas investigaciones,
Hamilton invento6 un sistema de algebra no conmutativa y la llamé Icosian calculus.
La representacion grafica de esta algebra es considerada como la representacion

basica del rompecabezas denominado The Icosian Game.

Sin embargo un precursor mas directo del PAV fue Menger con su trabajo
denominado el problema del mensajero, en el cual la distancia de los arcos era de
gran importancia, ya que se tenia que encontrar el camino mas corto que uniera

todos los puntos, donde las distancias eran conocidas.

La primera vez que se usé el PAV en matematicas fue entre 1931 y 1932, sin
embargo varios autores consideran que desde 1932 el concepto del PAV ya era
utilizado, ejemplo de ello, se encuentra en el libro aleman “El agente viajero, como
y que debe de hacer para lograr obtener comisiones y tener éxito en su negocio,

por un agente vendedor experimentado”.

En 1939 Mahalanobis presentd en una conferencia al congreso de la ciencia
de la India un problema de estimacion del 4rea de la tierra de una granja, el
objetivo era mantener los costos del estudio de la tierra por debajo de un
pardmetro mientras se maximizaba la exactitud de la estimacién. El tenia especial

interés en encontrar el menor costo, para tal estimacion.

Aunque no se sabe quien cre6 el nombre del PAV se asegura que el
encargado de darle difusiéon dentro de la comunidad de la Investigacion de

Operaciones (IO) fue Merrill Flood.

En 1948 John Williams convencioé a Flood de que popularizaran al PAV en

la RAND Corporation
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Se cree que el término PAV para problemas de optimizacion tuvo su origen

en un documento publicado en los Estados Unidos en 1949.

En 1955 Morton y Land escribieron que el PAV posiblemente es similar al

estadistico de la media de la distancia minima del problema.
b. Influencia en otras investigaciones.

Para cubrir el punto numero dos de los aspectos de la historia de un
problema, es suficiente mencionar que desde la aparicion del articulo: Solution of a
large-scale traveling-salesman problem en el Journal of Operations Research Society of
America, se han desarrollado diferentes trabajos en los cuales se han creado nuevos
métodos para solucionar este tipo de problemas; por otro lado han surgido
variantes del PAV. Una de las primeras variantes se presentdé cuando lo que se
tenia que reducir era tiempo 6 costos. Sin embargo debido al hecho de la existencia
de varios casos reales se han tenido que modificar algunos conceptos del PAV.

Algunas de las variantes mas comunes son:

e El PAV maximo: La diferencia con el PAV reside en encontrar un recorrido,

de la lista de ciudades, que cubra la distancia maxima.

e El cuello de botella del PAV: el objetivo es encontrar un recorrido, de las
ciudades existentes, de tal manera que se encuentre el costo menor de los

costos mas grandes de los arcos.

e EIl PAV con multiples visitas: en esta variante se tiene que encontrar una
asignacion de ruta para el agente viajero, quien empezard en una ciudad

dada, visitando cada ciudad por lo menos una vez y regresando a la ciudad
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de donde partid, de tal manera que la distancia del camino recorrido sea

minima.

e El PAV errante: se dan dos ciudades especificas a y b, y se tiene que

encontrar el minimo circuito hamiltoriano entre a y b.

e El PAV agrupado: en este caso las ciudades colocadas en nuestro grafo se
dividen en agrupaciones Vi, V,...Vi, el objetivo es encontrar la ruta con el
menor costo sujeta a la restriccion de que se deben visitar todas las ciudades

pertenecientes a una agrupacion consecutivamente.

e El PAV generalizado: Como en el caso anterior las ciudades se agrupan en
Vi, Va,.., Vi el objetivo es encontrar el circuito mds corto que pase

exactamente por una ciudad de cada agrupacion.
c. (Como solucionarlo?

Finalmente no podemos responder el punto tres, pues a pesar de las
indagaciones realizadas no se ha encontrado un algoritmo que pueda solucionar al

PAYV sin importar el nimero de ciudades que contenga.

El PAV cada dia tiene mas aplicaciones, estas aplicaciones no solamente son
el area de las matematicas o la IO sino ha abarcado areas como la ingenieria, la
electronica, la genética, la informatica, etc. y si no se tiene un algoritmo que lo

resuelva de una manera Optima, entonces hay una pérdida.
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B. Metaheuristicas.

En IO existen diferentes técnicas para solucionar problemas, en las cuales se

estd sujeto a ciertas condiciones, algunos de los métodos mas comunes son:
e Programacion lineal.
e Programacion dindmica.
e Métodos del gradiente.
e Métodos de ramificacion y busqueda.

Sin embargo estas técnicas han demostrado no ser factibles para resolver
todo tipo de problemas, debido a que sus caracteristicas son deterministicas y al

enfrentarse con problemas estocasticos se vuelven deficientes.

Las caracteristicas mas comunes por la que algunos problemas no pueden

ser resueltos por los métodos tradicionales son las siguientes:
e El ntimero de posibles soluciones en el espacio de buisqueda es muy grande.
e El tiempo para encontrar las posibles soluciones es exponencial.
e Lamodelacion del problema es dificil.

e Para resolver el problema se requiere de informacidén que no esta disponible

0 no es suficiente.
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1. Clasificacion de los problemas en investigacion de operaciones.
En IO los problemas se clasifican de acuerdo a su complejidad en:

P (polinomial): Al hablar de un problema de complejidad P nos referimos a
aquellos problemas que pueden ser resueltos en un tiempo polinomial en
una maquina deterministica, es decir sin importar lo que se haya hecho en

un paso anterior, slo existe otro paso que se debe hacer a continuacion.

NP (polinomial no deterministico): Un problema NP es aquel que puede
ser resuelto en un tiempo polinomial pero en una mAdaquina no
deterministica, esto es, en cada paso o algunos se muestra una serie de

opciones para que la maquina pueda seleccionar la correcta.

NP-completos (polinomial no deterministico completo): En 1971 Cook
demostrd que existen problemas muy dificiles de resolver y los denomind
NP-completos en los cuales se requiere de un tiempo exponencial para
resolverlos, una muestra de este tipo de problemas es el problema del

agente viajero.

Este ultimo tipo de problemas pertenece a la optimizacion combinatoria,

pues las variables de decision son discretas. Estos problemas no pueden resolverse

con métodos tradicionales, ya que su funcionamiento es lento y aun el hecho de

implementarlos en una computadora, implica un tiempo muy grande para

encontrar una solucion. Es por esta causa que se requiere la creacion de nuevas

técnicas como lo expuso Glover:

La clave para tratar con tales problemas es ir un paso mas

alla de la aplicacion directa de la destreza y el conocimiento del
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experto y generar recursos para un procedimiento especial (o
marco), las reglas expertas se pueden empatar, permitiendo un
punto donde ninguna mejora puede percibirse, a menos que

existan alternativas superiores.

Es facil entender que los problemas P pueden ser solucionados y bueno
también es claro que PcNP, pero no podemos decir que NPcP pues entonces

todos los problemas NP tendrian un algoritmo que los pudiera solucionar.
2. Definicion.

En los ultimos 40 anos, los investigadores han tratado de crear métodos mas

eficientes como las heuristicas y las metaheuristicas.

Existen varias definiciones de heuristica y metaheuristica, sin embargo las

mas usuales son:

Las heuristicas son métodos que se encargan de encontrar
soluciones buenas (es decir casi Optimas) a un costo
computacional razonable, aunque sin garantizar factibilidad u
optimalidad de las mismas. En algunos casos ni siquiera puede
determinar que tan cerca del optimo se encuentra una solucion

factible en particular.’

Las metaheuristicas se refieren a una estrategia maestra

que guia y modifica otras heuristicas para producir soluciones

¢ Glover y Laguna. Tabu search, modern heuristic techniques for combinatorial problems, pp. 70.
5 Reeves. Modern heuristic techniques for combinatorial problems, pp. 22.
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mas alla de las generadas normalmente. Estas metaheuristicas

manejan procedimientos de alto nivel.®

Las metaheuristicas son algoritmos aproximados que estan
disenados para resolver problemas dificiles de optimizacion
combinatoria, en los que los heuristicos clasicos no son ni
efectivos ni eficientes. Las metaheuristicas proporcionan un
marco para crear nuevos algoritmos hibridos combinando
diferentes conceptos derivados de la Inteligencia Artificial (IA),

evolucion bioldgica y mecanismos estadisticos.”

El término metaheuristica fue incluido en el mismo documento donde fue
introducido el término Busqueda Tabu por Glover en 1986, desde entonces ha sido

ampliado y empleado en diferentes documentos de investigacion.

En los ultimos diez afos la evolucion de las metaheuristicas ha tenido un
desarrollo muy alto. Los investigadores dicen que esto se debe a que estas técnicas
utilizan una busqueda inteligente, debido a que han demostrado tener una
habilidad para obtener buenas aproximaciones a soluciones dptimas en problemas

NP-completos.

Hay diferentes metaheuristicas tales como: Busqueda Tabu, Algoritmos
Genéticos, Recocido Simulado, Colonia de Hormigas y Redes Neuronales, entre

otras.

¢ Glover Fred y Laguna Manuel. Tabu search, pp. 17.
7 Osman y Kelly. Meta-heuristic: theory and applications, pp. 39.
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Sin embargo todas las metaheuristicas estan formadas basicamente por los

siguientes elementos:

e Un estado actual, el cual es un punto o un conjunto de puntos del espacio
de busqueda.

e Una vecindad definida por un operador, aplicado al estado actual para
obtener la colocacion del proximo estado. En algunos casos puede haber

mas de un operador como en el caso de los Algoritmos Evolutivos.
e Una regla de transicion, llamada también estrategia de seleccion.
e Un criterio para decidir cuando debe parar el algoritmo.

Glover en 1997 en su libro Tabu search® menciona la principal clasificacion de
las metaheuristicas de acuerdo a sus caracteristicas. Esta clasificacion se basa en

tres conceptos:
1) El uso de memoria adaptativa.
2) Eltipo de exploracién de vecindad usada.
3) Elnumero de soluciones actuales llevadas de una iteracion a la proxima.

Las metaheuristicas se basan en el criterio de busqueda en una vecindad,
este concepto fue introducido por Croes, quien usa esta idea para obtener mejores

soluciones al PAV.

Dado que las metaheuristicas se basan en las caracteristicas mencionadas,

cuentan con una flexibilidad para poder modificar algunos de los movimientos en

8 Glover. Tabu search.
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el espacio de busqueda, por ejemplo puede excluir algunos miembros o incluir a

otros.

Otras de las caracteristicas de las metaheuristicas que han llamado la
atencion es que contienen varios procesos que son similares a los procesos de la
naturaleza, en el caso de los Algoritmos Genéticos se observa cuando hablamos de
poblacién, mutacidn y en la Busqueda Tabu la similitud es que esta metaheuristica
utiliza una memoria adaptativa que permite almacenar situaciones que se han
presentado, para después al tener un caso parecido se sepa que hacer sin tener que
empezar desde cero, de igual manera con la utilizacién de la exploracion sensible
es posible, no solo recurrir a lo almacenado sino explorar nuevos caminos. Estas
cualidades hacen que estas metaheuristicas sean consideradas parte de la

Inteligencia Artificial.

Es importante mencionar que la Busqueda Tabu y los Algoritmos Genéticos
fueron evaluados y calificados en 1988, por el Committee on Next Decade of
Operations Research (CONDOR) como técnicas extremadamente promisorias para

el tratamiento futuro de aplicaciones practicas.

C. Busqueda Tabu (BT).

La creacion de la metaheuristica Busqueda Tabu (BT) se debe a la necesidad
de crear técnicas para resolver problemas que los algoritmos exactos no pueden.
Esta técnica se deriva de conceptos de la IA y de la IO, sin embargo varios
investigadores han hecho indagaciones por separado en estos campos, sin

considerar la estrecha relacion que existe entre ellos, pues aunque empezaron a

12
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crecer sin seguir la misma meta, al final su objetivo ha sido desarrollar métodos

que resuelvan el mismo tipo de problemas.

De igual manera, el disefio correcto de modelos utilizando BT impulsa a
realizar exploraciones, las cuales provocan el desarrollo de nuevos métodos en la
IA y la IO. De esta manera las metaheuristicas no solo toman principios de estas

areas, sino proporcionan las bases para crear nuevas técnicas.

Por lo anterior varios articulos han insistido en que la IA y la IO tienen que
acercarse para encontrar métodos Optimos, pero a pesar de esas insistencias el
alejamiento entre estas dos dreas continud por varios afos, debido a que la IO
siguid preocupandose por los resultados matematicos y la convergencia, mientras
que la IA ponia mds atencidn a los andlisis cualitativos. Fue asi como estas ideas
permanecieron en el olvido y no fue hasta mediados de los ochenta cuando
algunos investigadores trataron de introducir el uso de memoria y de

procedimientos probabilisticos a las técnicas existentes.

Es entonces cuando los investigadores lograron crear el puente entre la IO y

la IA y surgid la técnica que hoy conocemos como busqueda tabu.
1. Definicion.

Fred Glover fue la persona que desarrollo la Busqueda Tabt, su nombre asi
como su metodologia se dieron a conocer en el afio de 1986. Las principales ideas
en las que se basa este método son: el disefio de procedimientos que permitan
cruzar los limites de la factibilidad o la dptimalidad local para que se puedan

explorar zonas que no son permitidas en el espacio de busqueda.
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Podemos decir que la BT guia la busqueda local de tal manera que se supere
la 6ptimalidad local, esto lo hace introduciendo capacidades de aprendizaje
(llamada memoria), por lo tanto decimos que la busqueda es inteligente, el objetivo

es obtener un 6ptimo global.

La filosofia de la BT es la de manejar y explotar una
coleccion de principios para resolver problemas de manera
inteligente. Uno de los elementos fundamentales de la BT es el
uso de memoria flexible, desde el punto de vista de la BT, la
memoria flexible envuelve el proceso dual de crear y explotar
estructuras para tomar ventaja mediante combinar actividades
de adquisicidn, evaluacién y mejoramiento de la informacion de

manera historica.?

La BT sigue procedimientos deterministicos pues los investigadores que la
crearon decidieron que era mejor tener una mala decision y saber de donde
provenia, que tener una buena solucion al azar sin saber cuales habian sido sus
origenes; la explicacion es sencilla, la existencia de una buena solucion al azar no
proporciona informacion para futuras decisiones, sin embargo una solucion que se
sabe de donde proviene nos guia hacia las siguientes acciones, en el caso de que

sea mala sabremos que la busqueda debe de orientarse hacia otro lado.

9 Cobos Silva Sergio. La técnica de la biisqueda tabii y sus aplicaciones, pp. 25.
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2. Principios de la BT.
Hubo cuatro principales ideas que dieron la pauta para crear la BT:

1. Estrategias que combinaran reglas de decision basadas en reglas de

reestructuracion logica.
2. Laviolacion sistematica y la restauracion de la factibilidad.
3. Memoria flexible.

4. Procesos selectivos, para combinar soluciones, aplicados a una

poblacion.

La primera de estas ideas surgio6 del estudio de las reglas de decision de una
empresa con problemas de calendarizacion. Los métodos que se usaban en los
sesenta para este tipo de problemas se basaban en una serie de decisiones que

generaban los calendarios, incrustandolos en criterios de decision local.

En 1963 Fisher y Thompson disefiaron una alternativa en la cual, por medio
de estrategias probabilisticas, habia multiples reglas en cada nodo de decision.
Estas estrategias usaban aprendizaje para corregir las elecciones tomadas

probabilisticamente y asi lograr obtener varias soluciones factibles.

Glover considerd esta idea y utilizo las reglas de decision para crear un
método que las combinara y asi crear nuevas reglas, de esta manera el método no
paraba en el optimo local, sino generaba otros procedimientos que crearan

soluciones adicionales.

La segunda idea se basa en los métodos que se encargaban de solucionar

problemas enteros. En 1969 Glover decidié agregar memoria a cada variable, de
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esta manera la memoria crearia restricciones que evitarian la generacion de
soluciones inservibles. Las restricciones se codifican para guardar los atributos de
las soluciones, en lugar de guardar toda la solucion. Esto provocoé que se
introdujera otra estrategia la cual combinaba dos soluciones y generaba las

soluciones que podrian ser 6ptimas.

Nuevamente el método no paraba en un dOptimo local. Esta idea, de la
codificacion de las restricciones, contribuyd al uso de la memoria flexible y de la

combinacion de las restricciones para controlar las soluciones que se generan.

La tercera idea se basa de igual manera en los métodos utilizados en la
programacion entera, solo que ésta hace referencia en especial al método simplex
utilizado en la programacion lineal. Este método utiliza procedimientos de corte
de planos para introducir nuevas restricciones de acuerdo a los requerimientos de
las variables enteras. Sin embargo este método no puede utilizarse cuando el area
esta desconectada y no es convexa. Fred Glover, en 1968, decide crear un
procedimiento al cual llama seudo primal-dual, éste viola y reestructura las
condiciones factibles, haciendo posible el corte por varias regiones del espacio de

solucion.

La convergencia en la éptimalidad se aseguraba por las reglas que siempre
permitieron la factibilidad. Esta estrategia permitia la busqueda tanto en las zonas
factibles como no factibles. La habilidad de explorar ambas regiones ha llegado ha
convertirse en una de las caracteristicas principales de la BT, llamada técnica de

oscilacion.

La cuarta idea se genera en 1965, Glover introduce en ella métodos de

restricciones substitutas para la programacion entera. Estos métodos se basaron en
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la idea de combinar restricciones para formar otras, con la finalidad de producir

informacion que no estuviera contenida en las restricciones principales.

BT ha provocado gran interés entre la comunidad de la IO, y en los altimos
anos varios cientificos han agregado nuevos elementos a la BT, entre éstos se han

agregado procedimientos probabilisticos.

Debido a que se han obtenido resultados Optimos con esta técnica, la
investigacion ha crecido y ha creado campos como son: el Aprendizaje Tabu,

Magquina Tabt, Disefio Tabu y la Busqueda Dispersa entre otros.

D. Algoritmos Genéticos (AGs).

En los ultimos 50 afios ha crecido el interés en resolver problemas por medio

de sistemas basados en los principios de la evolucion y la herencia.
Angel Kuri' declara en su libro algoritmos genéticos:

Si la naturaleza ha sido capaz de generar organismos
optimos para desempenarse en medios ambientes sumamente
complejos, por qué no copiar sus métodos para resolver
nuestros propios problemas y tratar de encontrarles soluciones

que, de alguna manera, sean dptimas.! (SIC) error

Dentro de estas nuevas técnicas encontramos a los Algoritmos genéticos

(AGs) considerados como una metaheuristica que forma parte de la computacion

1 Kuri Morales Angel y Galaviz Casas José. Algoritmos genéticos.
11 Kuri Morales Angel y Galaviz Casas José. Algoritmos genéticos, pp. 9.
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evolutiva (CE). Los AGs estdn inspirados en la teoria de la evolucion; siguiendo el

principio de la supervivencia del mas apto (expuesta por Carlos Darwin en 1858).

La teoria de Carlos Darwin, como lo expone en su libro The origin of the
species, nos dice que las especies sufren cambios adaptativos a lo largo de periodos
de tiempo, debido a la influencia del medio ambiente. Darwin se habia dado
cuenta de que si una especie no sufria cambios se volvia incompatible con su
ambiente, pues éste tiende a cambiar con el tiempo. De igual manera se percato de
que ciertas caracteristicas son hereditarias de generacion en generacion,
permitiendo que los organismos que en un principio fueron raros se vuelvan
comunes, y ocasionando que los organismos anteriores desaparezcan, de esta
manera se habrd dado un paso en el proceso evolutivo. Estos cambios ocurren con

la finalidad de hacer alos individuos mas aptos para sobrevivir.
1. Nacimiento del Algoritmo Genético.

La evolucion empezo a verse como un proceso de aprendizaje desde 1930.
W. D. Cannon plantea en su libro The wisdom of the body que el proceso evolutivo es
similar al aprendizaje obtenido por prueba y error el cual se presenta en los seres
humanos. Alan Mathison Turing afirma en su articulo Mind publicado en la revista
Computing machinery and intelligence (considerado hoy cldsico en la IA) que existe

una conexion entre la evolucion y el aprendizaje de maquina.

Pero no fue sino hasta después de los 50’s, que las caracteristicas de los
procesos de la evolucién natural, empezaron a llamar la atencion de varios

investigadores y se empezo a simular los procesos evolutivos en computadoras.
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A finales de 1950 Alexander S. Fraser, publico varios trabajos de la
evolucion de sistemas bioldgicos en computadoras digitales. En sus trabajos
introduce la representacion binaria, una operacién de cruza probabilistica, una
poblacion de padres para generar una poblacidon de hijos tras recombinarse y un

mecanismo de seleccion.

Casi al mismo tiempo que Fraser, el estadistico inglés George E. P. Box
propuso un enfoque evolutivo para la optimizacion de la produccion industrial, la
técnica fue llamada Evolutionary Operation (EVOP). La técnica consistia en
efectuar pequefios cambios a un conjunto de parametros de produccion, vigilando
ciertos datos estadisticos de los procesos para dirigir la busqueda. Estos cambios
eran una analogia con la mutacién en la naturaleza. EVOP era un proceso iterativo

y sOlo podia automatizarse una parte de este proceso.

Entre 1953 y 1956 Nils Aall Barricelli elabord lo que probablemente fue una

de las primeras simulaciones de un sistema evolutivo en una computadora.

R. M. Friegberg es considerado, por los recientes investigadores en CE,
como uno de los primeros en intentar evolucionar programas de computadoras;
aunque Friegberg no uso la palabra evolucion, es evidente que fue el enfoque que
siguid. Su trabajo fue publicado en 1959, en éste se logrd superar una busqueda

aleatoria, pero no se pudo resolver el problema del estancamiento local.

En 1959 George ]J. Friedman propone en su tesis de maestria, la aplicacion
de las técnicas evolutivas a la robdtica, a pesar de que su trabajo no se puso en
practica dio la pauta que conduciria a otros investigadores a disefiar maquinas

pensantes.
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En 1962 Hans Joachim Bremermann vio a la evolucion como un proceso de
optimizacidn, realiz6 una de las primeras evoluciones usando cadenas binarias que
se procesaban por medio de reproduccién (podia ser sexual o asexual), seleccion y

mutacion. Introdujo la nocién de funcion de aptitud.

Bremermann utilizo esta técnica para problemas de optimizacion con
restricciones lineales, la idea de su propuesta consistia en usar a un individuo
factible que se cambiaba a través de un operador de mutacion, de igual manera se
creaba un conjunto de posibles direcciones de movimiento. Ademas utilizd
operadores de recombinacion y fue uno de los primeros en utilizar el concepto de

poblacion.

En ese mismo afo John H. Holland, junto con otros colegas y alumnos de la
Universidad de Michigan, después de haber estudiado por dos afios los procesos
logicos involucrados en la adaptacion, se dieron cuenta de que el uso de reglas
simples podia generar comportamientos flexibles y vieron la oportunidad de
estudiar la evoluciéon de comportamientos en un sistema complejo. Holland
aseguraba que se podian encontrar soluciones aproximadas a problemas complejos

mediante un proceso de evolucion.

Holland analiz6 el proceso de adaptacion como programas de una
poblaciéon que interactian y mejoran sobre la base del ambiente el cual se

encargarad de determinar su comportamiento.

Holland desarrolld esta técnica con la intencién de elaborar un estudio
formal acerca de la adaptacion en sistemas naturales y artificiales, es decir realizar

un modelo para la adaptacion.
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Fue en 1975 cuando la investigacidn realizada por Holland se dio a conocer
con el nombre de Planes Reproductivos y Adaptativos, después esta técnica se

popularizo con el nombre de Algoritmo Genético.

A pesar de que los AGs fueron creados como métodos para el aprendizaje
de mdaquina y procesos de adaptacion, en la actualidad se han utilizado como

herramientas de optimizacion.

En los siguientes afios surgieron otras técnicas similares a los AGs como las

Estrategias Evolutivas'? y la Programacion Genética'®.
2. Definicion.

Los Algoritmos Genéticos utilizan un operador principal denominado cruza

sobre un operador secundario llamado mutacién y una seleccion estocastica.
Una definicion de AGs dada por John Koza es la siguiente:

El algoritmo genético es un algoritmo matematico
altamente paralelo que transforma un conjunto (poblacion) de
objetos matematicos individuales (tipicamente de cadenas de
caracteres de longitud fija que se ajustan al modelo de las
cadenas de cromosomas), cada uno de los cuales se asocia con
una aptitud, en una poblacién nueva (la siguiente generacion)
usando operaciones modeladas de acuerdo al principio

Darwiniano de reproduccion y sobrevivencia del mas apto y

12 Creadas por estudiantes de posgrado en la Universidad Técnica de Berlin, Alemania en 1963.
13 Elaborada por John R. Koza en la década de los 80’s.
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tras haberse presentado de forma natural una serie de

operaciones genéticas (notablemente la recombinacion sexual).!*

En los ultimos anos los AGs se han vuelto una de las metaheuristicas
mas usadas, debido a que mediante estos se ha conseguido obtener resultados
satisfactorios para diferentes tipos de problemas, a los cuales no era posible

abordar con métodos matematicos tradicionales.

Muchos investigadores han reconocido que la similitud de la manera
en que trabajan los AGs con la naturaleza es el motivo por el cual esta técnica

ha obtenido resultados favorables.

En la actualidad los AGs han llegado a ser utilizados preferentemente
como técnicas de busqueda de soluciones optimas y han sido aplicados con
éxito en importantes dreas como: en ingenieria, teoria de juegos, aprendizaje
de maquina, reconocimiento de patrones, generacion de gramaticas, consultas

en bases de datos y sobre todo en optimizacion combinatoria.

Dentro de las aplicaciones en optimizaciéon combinatoria encontramos
que los AGs han podido resolver Problemas del tipo del Agente Viajero, esto
es debido a que los operadores de cruza y mutacion permiten realizar una
busqueda en todas las combinaciones de las ciudades, que son mas factibles
de acuerdo a una funcion de aptitud. Debido a lo anterior importa que el

numero de ciudades sea grande.

Una caracteristica importante de esta metaheuristica se debe a que

logra superar el estancamiento local.

14 John R. Koza. Genetic programming. On the programming of computers by means of natural selection,
pp- 33.
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Los AGs al igual que las otras metaheuristicas siguen siendo
estudiadas y varios investigadores han propuestos diferentes tipos de
cruzamiento, mutacion, seleccién y han dado otros tipos de representacion
aparte de la binaria. De igual manera estos estudios han proporcionado la
base para crear nuevos métodos hibridos como los Algoritmos Meméticos o el

Algoritmo Genético Messy.
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La evolucion no es una fuerza, sino un progreso; no
una causa, sino una ley.

JOHN MORLEY

I1. coNCEPTOS BASICOS.

A. Componentes del PAV.

El PAV ha llegado a ser uno de los problemas mas estudiados en la
optimizacion combinatoria, debido al gran nimero de aplicaciones que tiene y al
trabajo computacional que implica resolverlo. Por este motivo, recientemente se
han realizado investigaciones dirigidas a la busqueda de nuevos métodos que sean

capaces de resolver al PAV de una manera optima.

La definicién conceptual del PAV, como se menciond en el capitulo anterior,
es encontrar la ruta minima que el agente debe seguir por todo el conjunto de
ciudades que tiene en su mapa, recordando que sdlo se debe visitar una vez cada
ciudad y ademas al final del recorrido se debe regresar a la ciudad de donde

partio. Por lo tanto la ruta que se debe encontrar es ciclica y corresponde a un

24



Capitulo Il. Conceptos basicos.

circuito hamiltoriano, en donde cada nodo representa a una ciudad y los arcos el

costo que implica viajar a esa ciudad.
1. Definicion matematica.
La definicién matematica del PAV es la siguiente:

Sea G=(V, E) un grafo dirigido o no y F la familia de todos los circuitos
hamiltorianos posibles. Y para cada arco e € E, le corresponde un costo Ce dado. Se

debe encontrar f € F tal que la suma de los costos de los arcos sea la mas pequena.

La letra V representa los nodos o vértices y V=({1,2,3,...n}. El costo o la
distancia de los arcos se puede representar en una matriz de adyacencia llamada
matriz de costo simbolizada por C, en donde C=(cij)nxn, donde cij representan el

costo entre el nodo i con el nodojen G.

Abraham Punnen escribio en su articulo The traveling salesman problem:
applications, formulations and variations' que el PAV puede ser visto como un
problema de permutacion y de acuerdo a ésta la representacion puede ser lineal o

cuadratica.

En este trabajo nos ocuparemos de la representacion lineal en donde
unicamente las permutaciones ciclicas son consideradas, y cuyo objetivo es

encontrar Xj que:

1 Gutin y Punnen. The traveling salesman problem and its variations.
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Min z :anzn:cijxij
i=l j=1

sujeto a

Zn:xij =1, j=12,..,n

x. =1 1=12..n.

Vi—v;+nx; <n-1 1<iz j<n

Donde:

xi=1 significa que el agente viajero va desde la ciudad i a la ciudad j.
xi=0 significa que el agente viajero no va de la ciudad i a la ciudad j.
cij es la distancia o el costo entre la ciudad iy j.

Vi'y vj son numeros reales arbitrarios.

La primera igualdad, perteneciente al grupo de las restricciones, asegura
que el agente viajero visite una vez cada ciudad. La segunda igualdad asegura que
el agente viajero recorra todas las ciudades. La ultima desigualdad permite
cerciorarnos de que cada circuito contenga una ciudad con el valor de cero. La

formulacién anterior del PAV fue hecha por Miller.

La matriz de costo nos sirve para visualizar de que tipo es el PAV, si C es
una matriz simétrica, nos indica que el grafo es no dirigido y que ci=cjipara toda i, j
y se denomina PAV simétrico. Pero si C es una matriz no simétrica entonces se
trata de un grafo dirigido en donde la ci#cji para cualquier i, j y se le denomina

PAV asimétrico. En las siguientes figuras se muestra un ejemplo posible de cada
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uno de los tipos del PAV con sus respectivas matrices, en donde los costos de las

redes fueron escogidos aleatoriamente.

La siguiente red corresponde a un grafo no dirigido (ejemplo del caso en

donde el PAV es simétrico)

Figura 1

Matriz de costo de la Figura 1 (La matriz es simétrica)

0 3 0 3 0 0]
3 0 7 11 14 0
0 7 0 9 10 12
““l3 11 9 0 6 0
0 14 10 6 0 8
0 012 0 8 0

La siguiente red corresponde a un grafo dirigido (Ejemplo en donde el PAV

es asimétrico)
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Figura 2

Matriz de costo de la figura 2 (La matriz es asimétrica)

0 8 0 13
9 0 2 0 3
c=|0 10 0 5 0
0 0 11 0 7
12 1 0 8 0|

El PAV simétrico es un caso especial del PAV asimétrico. En esta
investigacion nos ocuparemos del PAV simétrico debido a que todo PAV
asimétrico se puede representar como un PAV simétrico duplicando el nimero de

nodos.
2. Complejidad computacional.

La dificultad computacional reside en que el espacio de busqueda es muy
grande, y el tiempo que se necesita para explorarlo, es también grande. Existen
diferentes tipos de complejidad computacional, en donde el tiempo de ejecucion

depende del tamano del espacio de busqueda. En la tabla 1, tomada del libro
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Genetic algorithms and grouping problem?, se observa como crece el tiempo de

ejecucion de un algoritmo en diferentes tipos de complejidades.

Tamano del espacio de busqueda

Complejidad 10 20 30 40 50 60

O(x) 1x10°seg. 2x10°seg. 3x10°seg. 4x10°seg. 5x10° seg. 6x10° seg.
O(x?) 1x10* seg. 4x10*seg. 9x10*seg. 16x10*seg. 25x10*seg.  36x10*seg.
O(®) 0.001 seg. 0.008 seg. 0.027 seg. 0.064 seg.  0.125 seg. 0.216 seg.
O(x®) 0.1seg. 0.32seg. 24.3seg. 1.7 min. 5.2 min. 13.0 min.
O(2) 0.001 seg. 1.0seg. 17.9 min. 12.7 dias  35.7 anos 366 siglos

O(3v) 0.059seg. 58.0min. 6.5 afos 3855siglos 2x108 siglos 13x10'? siglos

Tabla 1

El PAV pertenece a los problemas con dificultad computacional O(2~).

Para explicar como el espacio de busqueda crece en el PAV tomaremos

como referencia la siguiente red:

2 Falkenauer Emanuel. Genetic algorithms and grouping problem, pp. 194
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Figura 3

Los nodos de la red anterior representan ciudades y los arcos las distancias

0 los costos de un nodo a otro.
Observamos que algunas de las rutas posibles son:
1-4-3-5-6-2-1
5-6-2-1-4-3-5
3-5-6-2-1-4-3

Con estas rutas podemos ver que todos los circuitos son iguales a pesar de
que se empieza en un nodo diferente, de aqui vemos que existen n recorridos para
cualquier nodo n de la red. Después, considerando los cambios que se pueden
hacer entre los nodos de cada ruta posible, obtenemos que existen n! posibles
soluciones, claro podemos hacer mas pequeno este nimero pero no lo suficiente, si
consideramos la misma red de la figura 3, encontramos que unas rutas posibles

son:
1-2-6-5-4-3-1 con un costo de 42

1-3-4-5-6-2-1 con un costo de 42
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Como se puede observar el costo en ambas rutas es el mismo, pues solo se invirtid

la ruta, entonces cada ruta serd igual a su inversa y el espacio de busqueda se

n! . , . .
reduce a PR pero aun asi el espacio resulta demasiado grande.

Ahora tomando en cuenta que el viajero visita todas las ciudades de la red
una vez y regresa a donde partio, podemos ver que lo que hay que encontrar son

las permutaciones circulares de las n ciudades y elegir la permutacion que recorra

-1)!
la distancia minima. Llamaremos al espacio de busqueda S por lo tanto S = (n > ) .

A pesar de esta reduccion el espacio sigue siendo grande si n es mayor a 6, por

ejemplo:
Si n=6 entonces S=60,
Si n=7 entonces S=360,
Ahora si n=10 entonces S=181,000,
Si n=20 entonces S=10, 000, 000, 000, 000, 000

Si n=50 entonces S=100,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,
000,000,000,000, 000,000,000,000,000

Para tener una idea de la inmensidad de ese nimero como lo cita el Dr.
Carlos Coello basta saber que existen 1, 000, 000, 000, 000, 000, 000, 000 litros de

agua en el planeta.
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3. Métodos existentes para solucionar el PAV.

En afios recientes, cuando n es pequena, muchos algoritmos exactos se han

aproximado a la solucién 6ptima global como:
e Algoritmo del gradiente
o Arboles de expansiéon
e Insercion cercana y lejana

Sin embargo uno de los tres métodos mas utilizados para resolver el PAV,
ha sido la busqueda exhaustiva, esta técnica consiste en numerar todas las
soluciones factibles y evaluarlas en la funcion objetivo para después seleccionar la
que resulto optima. Desafortunadamente la busqueda exhaustiva sdlo se puede
utilizar cuando 7 no es mayor a 10, por ejemplo considerando el caso en donde 7 es
igual a 50, el obtener el resultado tardaria afios y en IO es preferible encontrar
rapidamente una solucion buena en lugar de la mejor, si ésta se encuentra

demasiado tarde para resultar util.

El segundo método que se ha usado es la formulacién del PAV como un
problema de programacion lineal, donde la pertenencia o no de una variable se
representa de forma binaria; es decir la variable toma el valor de uno si se sigue
por esa ciudad y de cero si se evita esa ciudad. Sin embargo al igual que los otros

métodos, ésta se vuelve inaplicable cuando n es demasiado grande.

El tercer método que ha logrado obtener buenas soluciones para el PAV, en

los ultimos cuarenta afos es la busqueda de vecindad.
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En los anos sesenta diferentes investigadores dejaron abierta la siguiente
pregunta: ;Existe un algoritmo polinomial para resolver el PAV? a tal pregunta
contesto en 1970 Karp: que si existiera un algoritmo para resolver el PAV, se
podrian resolver otros, pero hasta ahora, como lo dice Angel Kuri: “..no se conoce
un algoritmo deterministico que resuelva el problema en un tiempo que dependa

polinomialmente de n...”3.

B. Elementos de la Busqueda Tabu.

La BT es una técnica que permite explorar el espacio de busqueda de tal
manera que se aproxima a un optimo global y no se queda atrapado en un 6ptimo
local. El principio de la BT es que se debe utilizar una memoria para encontrar

soluciones superiores a las encontradas con los métodos tradicionales.
1. Definicion matematica.

Dada una funcioén f(x), a ser optimizada en un conjunto X,
la BT empieza de la misma manera que cualquier busqueda
local, procediendo iterativamente de un punto (solucion) a otro
hasta satisfacer un criterio dado de terminacion. Cada xe X
tiene un entorno (o vecindad) asociado N(x) c X y cada
solucion x'e N(x) se puede alcanzar desde x mediante una

operacion llamada movimiento.*

3 Kuri Morales Angel y Galaviz Casas José. Algoritmos genéticos, pp. 88.

¢ Diaz, Glover, Ghaziri, Gonzalez, Laguna, Moscato y Tseng. Optimizacion heuristica y redes
neuronales, pp. 108.
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En forma conceptual para minimizar f(x) es necesario moverse paso a paso
desde una solucion inicial factible a soluciones vecinas y guiar estos movimientos

utilizando el conocimiento previo acerca de las iteraciones previas.

Al procedimiento de transicion de un punto a otro se le denomina

movimientos y puede ser descrito por uno o mas atributos.
Las caracteristicas importantes de la BT son:

e Necesita una solucion previa del problema, para resolverlo o

encontrar una solucion cercana al 6ptimo global.

e La seleccion de los elementos para realizar la busqueda necesita del
establecimiento de reglas eficientes para la generacion y evaluacion

de movimientos.

El procedimiento que utiliza la BT supera a la busqueda local utilizando una
estrategia que reemplaza a N(x) por N'(x) de acuerdo al avance de la busqueda. La
memoria que utiliza la BT es la encargada de determinar hacia donde se dirige la
exploracion del espacio de busqueda. La forma de establecer cuales soluciones se
permiten en N'(x) y cuales no, son varias, una de las mas utilizadas lo hace
mediante un criterio establecido, el cual generalmente es una penalizacién, la cual
les prohibe pertenecer a N*(x), clasificindolas como tabu, es decir soluciones que

estaran prohibidas.

Para guardar las soluciones tabu se crea una lista, en la implementacion es
un arreglo circular con el proceso FIFO (el primero en entrar es el primero en salir).

El tamano de esta lista es de siete, el por qué de este numero, no tiene ningtn
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motivo, por otro lado en otras implementaciones su tamafio esta dado por t =+/n

donde ¢ es el tamano y n representa el tamano del problema.

Para evitar caer en ciclos, la BT revisa si la solucion analizada ha sido
visitada anteriormente. Y esto lo hace por medio de la lista tabt. Considerando el
tamafio de memoria del que se tendria que disponer, una opcién que podria
ayudar a resolver este problema seria no volver a visitar las soluciones revisadas
en la Gltima iteracion, o de otra manera no analizar las soluciones visitadas durante

las tiltimas Ts iteraciones, siendo ésta tltima mas eficiente al prevenir ciclos.
2. Algoritmo de la Busqueda Tabu.

De una manera general, el procedimiento tabu puede ser implementado

tomando como referencia el siguiente algoritmo, tomado de libro de Angel Kuri®

PROCESS (TABU)
Begin
x=selecc(X)
X'=x
H=&
max=b(H,x)
calcular (NC(H,x))
elegir X tal que b(H,x")=max {b(H,y) | y € NC(H,x)}
repeat

x=x’

5 Kuri y Galaviz. Algoritmos genéticos, pp. 43.
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if(b(H,x)>b(x"))
then
max=b(H,x)
X=X
end if
actualizar(H)
actualizar(NC(H,x))
elegir X" tal que b(H, x")=max {b(H,y) | y € NC(H,x)}
until(condicién termina)
return(x’)

end

En donde X representa al dominio de busqueda y x es una posible soluciéon
que pertenece a X. H simboliza las soluciones visitadas, es decir la historia de la
busqueda, NC(H,x) es una muestra representativa de la vecindad perteneciente a
N(H,x) y b(H,x) representa a la funciéon modificada, que se encarga de evaluar si

una solucion es posible o no.
3. Diagrama de los elementos de l1a BT.

Dado que la BT ha sido estudiada desde su nacimiento, se han hecho
contribuciones a esta técnica, por tal motivo existen varios elementos que han sido
implementados, pero los mas sobresalientes se muestran en los siguientes

diagramas.
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Capitulo II.

Conceptos bésicos.

De residencia

frecuencia

Memoria a largo

Estrategia de

De transicion

Propuesta por

Voss

Por

plazo

El uso de memorias en la BT se considera como estrategias de aprendizaje

ya que se encargan de recolectar informacion durante la ejecucion del algoritmo de

intensificacion

Estrategia de

diversificacion

descomposicién

Propuesta por

Nowicki y
Smutniki

la BT y esta informacion la usan para dirigir las busquedas siguientes.

La memoria utilizada en la BT puede ser explicita o basada en atributos. La

primera conserva soluciones completas y solo guarda las mejores soluciones

analizadas durante la busqueda. La segunda guarda la informacion de los

atributos de las soluciones que cambian de una solucion a otra.

Algunos ejemplos de atributos son los siguientes:

1. Cambio de una variable seleccionada xx de 0 a 1.

2. Cambio de una variable seleccionada xjde 1 a 0.

3. El cambio combinado de los dos anteriores tomados juntos.

38



Capitulo Il. Conceptos basicos.

4. Memoria a corto plazo.

Esta memoria se implementa con mayor frecuencia que la memoria a largo
plazo y es la encargada de contar los atributos de las soluciones. Para sacar la
mayor ventaja posible de esta memoria a los atributos seleccionados de las
recientes visitas se les asigna el nombre de “tabii-activos” y a las soluciones que
contengan este tipo de atributos se les convierte en soluciones “tabii”. De esta
manera se evita el tener que inspeccionar dos veces las soluciones recientemente

revisadas, pues estas no pertenecerdn a N'(x).

Esta memoria estd basada en la premisa de que las soluciones con altas
evaluaciones tienen mayor posibilidad de conducir a una solucion cercana a la
optima global en pocos pasos. El proceso termina cuando un cierto nimero de
iteraciones (establecido previamente) se ha ejecutado o hasta que encuentre la

mejor solucion.

Como se puede observar en los diagramas anteriores, la memoria a corto

plazo consta de cuatro elementos, los cuales se explican a continuacion.
a. Recencia.

En la BT se prohiben ciertos movimientos, los denominados tabu, sin
embargo el prohibir absolutamente todos nos conduciria a un limite en nuestra
busqueda, es por ello que es mas conveniente prohibir los movimientos mas

recientes.

La recencia es un proceso en el que se basa el manejo de la memoria, radica
en establecer por lo menos una lista taby, en la cual se deben guardar los atributos

denominados “tabu-activos”. El tiempo que un atributo permanece tabu-activo es
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llamado “tenencia-tabii” (en la implementacién computacional es medido en
iteraciones). La tenencia tabu puede ser fija para todas las iteraciones o variar de

una a otra, también puede variar de acuerdo a los atributos.

Para implementar la recencia se necesita crear una lista con todas las
soluciones que se han visitado recientemente, claro que esto implica un costo
computacional grande por el espacio requerido en memoria, asi que dependiendo
del tamano del problema, algunas veces sera mejor guardar solo los atributos de

las soluciones.
b. Niveles de aspiracion.

Este criterio permite cierta flexibilidad en la BT, su objetivo es eliminar el
estado tabu de una solucion para que ésta pueda ser admisible en un movimiento.
Por ejemplo, si encontramos una solucion que sea mejor que las anteriores que
hayamos encontrado esta debe ser considerada, aunque para alcanzarla se tenga

que utilizar un movimiento prohibido.

La implementacion adecuada de este criterio ayuda a que la BT pueda

encontrar mejores soluciones.
Existen cuatro tipos de niveles de aspiracion:

1. Por tiempo independiente: en el cual se remueve una clasificacion tabu
desde los procesos de solucion, cuando la solucion ha mostrado mejor

desarrollo que la mejor obtenida hasta el momento.

2. Por objetivo: como su nombre lo indica se relaciona con la funcién
objetivo, en donde un movimiento tabt serd permitido si f(x)< al mejor

costo obtenido hasta ese momento (tratdindose de un problema de
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minimizacidn, en un problema de maximizacién f(x) tendria que ser

mayor al mejor costo).

3. Por default: si todos los movimientos disponibles son clasificados
como tabu y por lo tanto no son admisibles ni siquiera por otro criterio

de aspiracién, entonces la soluciéon menos tabu es seleccionada.

4. Por direccion de busqueda: un movimiento tabu se vuelve admisible si

la direccion en la que hay que moverse para alcanzarlo genera una

mejora.
c. Restricciones.

Estas restricciones se encargan de limitar el espacio de busqueda, y su meta
es lograr traspasar la optimalidad local. También ayuda a evitar repeticiones, es
decir el regresar a soluciones visitadas previamente. Los movimientos que permite
este elemento son solamente aquellos que nos son tabu. Una solucién es aceptable

si satisface estas restricciones.
Las restricciones tabt pueden ser de dos tipos:

Basada en recencia: se presenta cuando los atributos ocurren dentro de un

numero limitado de iteraciones anteriores a la presente iteracion.

Basada en frecuencias: se presenta cuando un atributo ocurre con cierta

frecuencia sobre un niimero grande de iteraciones.
Algunos ejemplos de restricciones son:

Un movimiento es tabt si:
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1. xx cambia de 0 a 1, donde xx habia cambiado de 1 a 0 previamente.
2. xjcambia de 1 a 0, donde xj habia cambiado de 0 a 1 previamente.
d. Lista de candidatos.

Es una sublista de posibles movimientos y son usadas para restringir el
numero de soluciones examinadas en una iteracién para el caso en que N'(x) es
grande o la evaluacion de sus elementos es costosa, de esta forma solo se examina

al subconjunto de la vecindad en lugar de explorar todo la vecindad.

Dado que estamos tratando un problema de minimizacién el mejor

candidato serd el que posea el menor valor algebraico.

Algunas veces este elemento no se usa de una manera explicita, pero el uso
de estructuras de memoria que dan las actualizaciones de las evaluaciones de un

movimiento a otro son parte de este elemento.
5. Memoria a medio plazo.

No es implementada frecuentemente sus objetivos son contrastar,
inspeccionar y guardar las caracteristicas de las mejores soluciones obtenidas
durante un tiempo definido en la busqueda. Después las caracteristicas que son
similares se consideran un atributo de region, gracias a esto el método trata de

guiar la busqueda hacia soluciones que tengan las mismas caracteristicas de region.
6. Memoria a largo plazo.

De acuerdo al tipo de aplicaciones, la BT genera soluciones cercanas al

optimo, sdlo con implementar la memoria a corto plazo, pero si aparte de efectuar

42



Capitulo Il. Conceptos basicos.

ésta agregamos la memoria a largo plazo, aumentaremos la probabilidad de

obtener soluciones cercanas a la dptima global.

Esta tipo de memoria se utiliza con la finalidad de obtener una solucion

factible en otras regiones.

La memoria a largo plazo al igual que la memoria a corto plazo contiene
elementos que hacen posible su éxito. Los elementos que tiene son tres (basada en
frecuencia, estrategia de intensificacion y estrategia de diversificacion), pero a
pesar de esto, la efectividad depende de que se equilibren la estrategia de

intensificacidn y la de diversificacion.
a. Basada en frecuencias.

Se encarga de introducir penalizaciones e incentivos determinados por el
tiempo durante el que los atributos han pertenecido a soluciones visitadas durante

la busqueda, permitiendo la diferenciacion de las diferentes regiones.

Generalmente la frecuencia es representada por razones en donde el
numerador representa cuentas del nimero de ocurrencias de un evento en

particular y el denominador representa cantidades como las siguientes:

1. El numero total de ocurrencias de todos los eventos representados por

el numerador.
2. La suma de los numeradores.
3. El maximo valor del numerador.

4. El promedio del valor de numerador.
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Esta memoria de frecuencia puede ser de dos tipos:

1. De residencia: se encarga de registrar las duraciones relativas de los

atributos en las soluciones generadas.

2. De transicion: se encarga de mantener el registro de las frecuencias con

que cambian los atributos.

En otros casos la frecuencia es usada para generar penalizaciones que

modifiquen la funcion objetivo.
b. Estrategia de intensificacion.

Se basa en la modificacion de reglas de eleccion para que se beneficien las
combinaciones de movimientos y caracteristicas de las soluciones que
histéricamente hayan sido buenas, por otro lado pueden iniciar un regreso a

regiones que son atractivas para buscar en ellas de una forma mas extensa.

Han surgido tres tipos de intensificacion que han mostrado ayudar a las

obtenciones de soluciones optimas.

1. Propuesta por Voss: se introduce una medida de diversificacion para
asegurar que las soluciones registradas sean diferentes en un grado
deseado una de otra y elimina los registros de la memoria a corto plazo

antes de iniciar el proceso desde la mejor de las soluciones registradas.

2. Por descomposicion: en este tipo de intensificacion se pueden imponer
restricciones para generar una forma de descomposicion que permita
un enfoque mas concentrado en otras partes de la estructura de

solucion.
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3. Propuesta por Nowicki y Smutniki: aqui se mantiene una lista
secuencial de longitud limitada que agregue al final una nueva

solucion sdlo si es mejor que cualquiera otra obtenida.
c. Estrategia de diversificacion.

Esta estrategia se disenid con la finalidad de realizar las busquedas en
regiones no exploradas. La mayoria se basa en modificar las reglas de eleccion para

llevar a la solucion atributos que no hayan sido usados con frecuencia.

Esta estrategia puede reiniciar total o parcialmente el proceso de busqueda,
pero la ventaja de hacerlo es que se pueden introducir los atributos que no hayan

sido utilizados con mucha frecuencia.

La caracteristica de reiniciar ya sea de una forma total o parcial es de gran
ayuda para los problemas y estructuras de entorno, donde una trayectoria de
soluciones puede ser sdlo aislada de entre alternativas nuevas y valiosas por medio

de la introduccién de un cambio radical.
7. Estrategia de oscilacion.

Esta estrategia tiene que ver con los origenes de la Busqueda Tabu y
proporciona un puente entre la estrategia de intensificacion y diversificacién con el

objetivo de lograr una interaccion ya sea a corto o largo plazo.

Opera encaminando los movimientos hacia un nivel critico, identificAndolo
por medio de una etapa de construccion o un intervalo dado de valores para una

funcion.
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Este nivel critico representa un punto donde el método generalmente se
detendria, sin embargo, en lugar de detenerse cambia las reglas para elegir los
movimientos de tal manera que se pueda traspasar la region definida por el punto

critico.

Después de traspasar hasta un punto que se establezca, regresa y trata de
volver a alcanzar el punto critico y traspasarlo nuevamente, pero en una direccion
contraria a la anterior y después se vuelve a dirigir a un punto de retorno

nuevamente.

El proceso de aproximarse y traspasar el punto critico en direcciones

diferentes genera un comportamiento oscilatorio, del cual proviene su nombre.
Existen dos pasos en la estrategia de oscilacion:

1. Constructivo: en donde se anaden elementos o se les da el valor de

uno a las variables.

2. Destructivo: en donde se eliminan elementos o se les da el valor de

cero a las variables.

Las estrategias de oscilacion pueden ser anidadas, es decir se permite la

generacion de estas estrategias dentro de otras estrategias de oscilacion.
8. Reencadenamiento de trayectorias.

Proporciona una integracion muy util de las estrategias de intensificacion y

diversificacion.

Se basa en explorar trayectorias que conectan soluciones élite para generar

nuevas soluciones, empezando desde una de estas soluciones, etiquetada como
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solucion inicial y generando una trayectoria en el espacio de entornos que conduce

hacia otras soluciones llamadas soluciones guia.

Esta estrategia no solamente introduce atributos de alta calidad, sino
también subordina todas las consideraciones de elegir movimientos que
introduzcan los atributos de las soluciones guia con el fin de crear una nueva

composicidon de atributos en la solucién actual.

En cada paso la composicion se determina eligiendo el mejor movimiento,
mediante los criterios usuales de eleccion del conjunto restringido de movimientos

que incorporan un maximo numero de los atributos de las soluciones guia.

Una vez identificada una coleccién de una o mas soluciones élite para guiar
la trayectoria a partir de una solucion dada, los atributos de estas soluciones guia

reciben pesos como incitadores para ser seleccionadas.

Los atributos que se presentan con mayor frecuencia en las soluciones guia

reciben mayores pesos.

En una coleccion establecida de soluciones élite, el papel de las soluciones
guia pueden alternarse, es decir pueden generarse simultdneamente un conjunto
de soluciones actuales desarrollando trayectorias diferentes y permitiendo que una

solucidn inicial sea reemplazada como una solucion guia para otras.

Debido a que sus papeles pueden ser intercambiables las soluciones iniciales

y las guias reciben el nombre de soluciones referenciales.
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C. Operadores de los AGs.

Algunos sistemas logran adaptarse a su medio gracias al aprendizaje
obtenido por medio de modelos de entrenamiento. Sin embargo otros lo hacen
mediante la evolucion, ocasionando que las generaciones posteriores se adecuen

mejor a su entorno que sus progenitores.

En la evolucién bioldgica los descendientes son generados, con algunas
modificaciones, a imagen de sus predecesores por medio de la selecciéon natural. Y
los descendientes que sobreviven (los mejor adaptados) generaran a su vez otros

descendientes.

Como se menciono en el capitulo anterior los AGs son procedimientos que
se basan en la teoria de la evolucion® y la genética. Para comprender de qué

manera se simulan los procesos evolutivos, es necesario analizar su analogia con

los AGs.
1. Conceptos biologicos y genéticos.

El Genoma es la parte fundamental de los organismos bioldgicos ya que
contienen a todos los cromosomas y por medio de éstos se heredan las
caracteristicas de los seres vivos. Los cromosomas estan formados por una
molécula de Acido desoxiribonucleico (ADN), mostrado en la figura 4. El ADN de un
organismo puede contener desde un gen hasta miles de genes, como es el caso de

la composicion del ser humano.

¢ Propuesta por Carlos Darwin.
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Figura 4. Estructura del ADN.

El ADN esta compuesto por cuatro compuestos que son Adenina (A),
Citosina (C), Guanina (G) y Timina (T) y la secuencia de éstos son los que

determinan la estructura de cualquier organismo.

Como se menciond en el parrafo anterior, los genes son una porcion del
ADN, los cuales generalmente se encargan de producir las proteinas. A su vez los

genes contienen valores denominados alelos.

Existen células las cuales estdn constituidas por dos juegos de cromosomas,
las cuales se denominan diploides; si el alelo de ambos juegos es diferente se

etiquetan como heterocigos de lo contrario se llaman homocigos.

Las células que contienen un solo cromosoma o varios cromosomas que

tengan la misma secuencia de genes es designada haploide.

Existen unas células exclusivas denotadas gametos, las cuales tienen como
mision transmitir la informacién genética de los padres en el momento de la
reproduccion. Se conoce como reproduccion a la creacion de un nuevo individuo ya

sea por reproduccion asexual o sexual.
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Se conoce como individuo a un miembro de la poblacién. La poblacion es un
conjunto de individuos, con caracteristicas similares, que interactian con la

finalidad de realizar ciertas actividades como la reproduccion.

Un individuo posee dos tipos de caracteristicas, unas son externas y se
denota como fenotipo; las otras no son visibles a simple vista y se conocen como
genotipo. Podemos decir que el fenotipo representa a las caracteristicas externas de

un individuo mientras que el genotipo es la informacion genética de éste.

Todo organismo esta rodeado por un ambiente ya sea abiotico o bidtico. Sin
importar cual sea el tipo de ambiente, los organismos ocupan un nicho ecolégico,
el cual influye sobre su aptitud dentro de todo el ambiente. Un nicho ecoldgico es
una estrategia de supervivencia de las especies por ejemplo la pesca o la caza. Una
especie es un conjunto de organismos con caracteristicas similares, que les permiten
reproducirse entre si para engendrar descendientes similares a ellos. La aptitud de
un individuo es la capacidad de adaptacion al ambiente actual, también representa

la posibilidad de vivir para poder reproducirse.

Al proceso de elegir a los individuos que se reproduciran se denomina
seleccion. La aptitud de un individuo nos ayuda para saber cuales son los mejores

candidatos para reproducirse.

Existen dos tipos de selecciones: la blanda y la dura. La primera, utiliza un
proceso probabilistico para mantener a individuos con bajas aptitudes como
padres. La segunda unicamente mantiene a los individuos con mejores aptitudes

para crear las proximas generaciones.
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Durante la reproduccién se puede presentar un error de copiado del ADN y

se le conoce como mutacion.

Cuando se presenta una transferencia de genes de un individuo de una
subpoblacion a otra se presenta la migracion. Una subpoblacion es aquella en donde
los individuos tinicamente pueden reproducirse con los individuos de esa misma

subpoblacion.

En algunas ocasiones las subpoblaciones permanecen aisladas de la
poblacion principal originando en sus individuos cambios genéticos que daran

origen a una nueva especie, a este proceso se le conoce como especiacion.
2. Conceptos bioldgicos utilizados en los AGs.

Los AGs, al igual que los organismos bioldgicos realizan las siguientes
procesos: seleccion, reproduccion y mutacion, estos procesos necesitan de los mismos

elementos como lo hacen los seres vivos.

En los AGs un cromosoma es representado por un arreglo de una cadena de
genes, generalmente esta cadena es de ceros y unos (figura 5 y 6). Su funcién es la

representacion de las variables de decision.

Figura 5. Representacién de un cromosoma.
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L

1 0 0 1 gen

Figura 6. Representacion de un gen.

Los genes generalmente representan a un solo pardmetro y son un
subelemento del cromosoma, por ejemplo el gen de arriba representa al parametro
nueve. Estos genes contienen valores denominados alelos, por ejemplo si nuestro

cromosoma es una cadena binaria el alelo puede valer 0 o 1 (figura 7).

4

1 Eselalelo

Figura 7.

Un individuo en los AGs es un cromosoma que representa a una solucion de
toda la poblacién de posibles soluciones de un problema, también puede

almacenar informacion relacionada con su aptitud.

La aptitud es el valor asignado al individuo para poder visualizar que tan
bueno es para resolver el problema en cuestion. Por ejemplo si f(x) =(x—4), esta

funcion es la de aptitud, entonces f(1101,) =81.

Después de aplicar la funcion de aptitud a cada solucion posible obtenemos

una hipersuperficie denominada paisaje de aptitud.
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Los individuos contienen una codificacion y decodificacion del problema

denominadas genotipo y fenotipo respectivamente (figura 8).

0 1 1 0 |:> [3)

genotipo fenotipo

Figura 8. Ejemplo de un genotipo y fenotipo

En la implementacion de los AGs se conoce como generacion a una iteracion

en donde se crea una nueva poblacion por medio de la reproduccion.

Al igual que en un sistema bioldgico podemos dividir a la poblaciéon en
pequenos grupos denominados subpoblaciones. Aqui es posible que los individuos
de diferentes subpoblaciones se reproduzcan y se le denomina poblacion panmitica.

Las subpoblaciones pueden definirse mediante restricciones.

Una caracteristica especial de las subpoblaciones es que permiten la

migracion de genes de un individuo de una subpoblacién a otra.

Sin embargo, si el esquema creado sélo permite que los individuos se

reproduzcan con individuos de su misma subpoblacién se nombra especiacion.

Cuando hablamos de esquema nos referimos a una guia de los alelos de
genes de un cromosoma, en esta idea se encuentran los fundamentos matematicos
de los AGs llamado teorema de los esquemas que se analizara mas adelante. En
algunos se puede incluir un estado de no importa, el cual se indica mediante el
simbolo # o ¥, por ejemplo si tenemos una cadena 0*11**1, el simbolo * puede tomar

el valor de 0 0 1, una instancia de este esquema es 0111011.
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Al igual que la técnica BT los AGs contienen las estrategias de explotacion y
exploracién. La primera de estas es cuando se utiliza la informacién de los puntos
visitados con anterioridad para decidir cuales son los espacios de busqueda mas
convenientes a inspeccionar a continuacion. La segunda de estas tacticas es el
proceso de visitar regiones que no han sido investigadas con anterioridad. La
explotacion ayuda a encontrar optimos locales mientras que la exploracion evita

quedar atrapado en estos.

Ademas de las estrategias anteriores una muy utilizada por los AGs es el
elitismo, la cual se utiliza para garantizar que los cromosomas mas aptos se pasen a
la siguiente generacion sin ninguna modificacion. De igual manera garantiza que
la aptitud nunca disminuya de una generacion a otra, un inconveniente del

elitismo es que nos lleva a una convergencia mas rapida.

En algunos casos después de que los genes han evolucionado y se
introducen en cualquier cromosoma se obtiene una probabilidad muy alta de
incrementar la aptitud de dicho cromosoma; a este grupo de genes se le conoce
como bloque constructor. No obstante Goldberg estudio este proceso y dedujo que
cuando se combinan buenos bloques constructores se reduce la aptitud en vez de

incrementarla y a esta manifestacion se le conoce como decepcion.

En algunos casos la funcion objetivo tiene varios dptimos con el mismo
valor, en estos casos se considera a cada optimo como un nicho ecolégico y se crea
una subpoblacién a en cada optimo. Con esto se previene que el AG converja

unicamente en un optimo.
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3. Diagramas de los operadores de los Algoritmos Genéticos

En los siguientes diagramas se muestran los operadores utilizados por los

AGs y las propuestas de varios investigadores para implementar cada uno de ellos.

Seleccién proporcional |

Seleccién Selecciéon mediante torneo |

Seleccién uniforme |

Cruza |
Operadores de los AGs Reproduccion
Reordenamiento |
Mutacion

Aparte de los tres operadores mencionados existen otras caracteristicas que
son de gran importancia para los AGs como: la representacion, el valor de los

parametros, las restricciones, y la teoria de los esquemas, la cual es la base tedrica.

Para implementar con éxito un AG es de suma importancia tener en cuenta

los siguientes componentes:

1. La eleccion adecuada de la codificacion del dominio en términos de los

cromosomas.
2. Lamanera en que se crea la poblacién inicial.

3. La creacion de la funcion de aptitud.
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4. La incorporacion de los operadores genéticos, que hacen posible la

creacion de nuevos individuos.
5. La eleccion de los parametros utilizados por el AG.
4. Algoritmo de los AGs.
El proceso de un AG puede representarse de la siguiente manera:

PROCEDURE (AG)
begin
t=0
inicializar P(t)
evaluar P(t)
while (la condicion de finalizaciéon no se cumpla) do
begin
t=t+1
seleccionar P(t) desde P(t-1)
alterar P(t) //aplicar los operadores genéticos para producir una
nueva poblacion.
Evaluar P(t)
end

end

El algoritmo anterior fue tomado del libro How to solve it: modern heuristics’.

En el algoritmo P(t) representa a la poblacion P creada en la generacion t.

7 Michalewicz Z. y Fogel D. How to solve it: modern heuristics, pp. 151.
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En forma de diagrama lo que un AG hace es lo siguiente:

Crear una poblacion inicial y
evaluarla

'

Seleccionar dos cromosomas y
aplicar el operador de reproduccion

l

Evaluar la aptitud de los
descendientes

Si
Se cumple el criterio de

A Terminar
finalizacion € a

Reemplazar cromosomas de la
poblacién por los descendientes

5. Seleccion.

Al igual que en la naturaleza el AG debe de seleccionar a los individuos que
se reproducirdn. Cuando se lleva a cabo la seleccién por primera vez es importante
que exista una poblacién, en los AGs existen dos alternativas para generar la
poblacién inicial. La primera de estas es crearla aleatoriamente y la otra es
obteniendo soluciones aproximadas con otro método, heuristica 6 metaheuristica.
La manera mas usual de concebir la poblacion inicial es por medio de la primera

de las opciones mencionadas.
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El objetivo de la seleccion es elegir a los individuos mejor adaptados para

que den origen a una descendencia con buenos valores de la funcion objetivo.

Existen diferentes técnicas para realizar esta seleccion, las mds importantes
son: seleccion proporcional, seleccion mediante torneo y seleccion de estado

uniforme.
a. Seleccion proporcional.

En ésta se eligen a los individuos de acuerdo a su aptitud con respecto a la

poblacion. Ejemplos de ésta es la siguiente:

Ruleta: para implementar este tipo de seleccion se calcula el promedio de las
aptitudes de todos los individuos y se denota como f. El siguientes paso es
calcular la suma del valor esperado de cada individuo denotada por T, el valor
esperado de cada individuo estd dado por la aptitud entre el promedio de las
aptitudes. Después se genera un numero aleatorio r entre 0.0 y T, enseguida se
suman los valores esperados hasta que esta suma sea mayor o igual a r. Y se
selecciona a este individuo, pues fue el que hizo que la suma fuera igual o mayor a

r.
b. Seleccion mediante torneo.

La idea basica de esta seleccion es comparar las aptitudes de k individuos
(generalmente k=2) y escoger al mas apto. Es necesario que los individuos se
revuelvan k veces para obtener n padres donde 7 es el tamafio de la poblacion. Por
ejemplo si tenemos una poblacion de cuatro individuos y k=2 tendremos que
revolver dos veces a los individuos de la poblaciéon y comparar de dos en dos para

obtener de la primera vez que se revuelvan dos padres y de la segunda otros dos.
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c. Seleccion uniforme.

Esta técnica es usada en los AGs no generacionales (las poblaciones que se
van generando en cada generacion son muy similares a las anteriores). La seleccion
uniforme permite el reemplazo de pocos individuos en cada generacion,
comunmente estos individuos son los menos aptos. Los individuos son
reemplazados por los hijos obtenidos de la reproduccién de los individuos mas

aptos. Este tipo de seleccion fue propuesta por el Dr. Whitley en 1989.
6. Reproduccion.

Para que un individuo pueda heredar sus caracteristicas a otros individuos
es necesario que exista la reproduccion. En los AGs existen dos operadores de

reproduccion: cruza y reordenamiento.
a. Cruza.

En los AGs después de haber seleccionado a los mejores individuos estos
pasan a la siguiente generacion o se cruzan para que sus genes se mezclen y se
generen dos cromosomas hijos. Existen diferentes tipos de cruzamiento los
tradicionales son: cruza de un punto, cruza de dos puntos y cruza uniforme®.
Desafortunadamente cuando trabajamos con problemas de optimizacion
combinatoria estos operadores no son ttiles, ya que se generarian hijos no validos,

por esta circunstancia se han creado cruzamientos especiales como los siguientes:
Order Crossover (OX): supongamos que tenemos los siguientes padres.

P1=1-5-6-8-4-2-3-7 'y P2=8-5-6-2-3-1-7-4

8 Las definiciones estan ubicadas en el glosario de este trabajo.
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Seleccionamos al azar una subcadena de P1 8-4-2 y generamos un hijo
colocando esa subcadena en la misma posicién y dejando en blanco las otras

posiciones, la cadena seria la siguiente:
H1=x-x-x-8-4-2-x-x
Después borramos en P2 la subcadena tomada de P1
P2’'=x-5-6-x-3-1-7-x
y sustituimos los valores de izquierda a derecha de P2” en H1, obteniendo:
H1=5-6-3-8-4-2-1-7

Para obtener el otro hijo se hace lo mismo solo que ahora la subcadena sera

de P2.

Partially Mapped Crossover (PMX): generamos al azar dos puntos de cruza de

los siguientes padres:
P1=1-5-4-718-312-6 y P2=5-8-6-214-713-1

intercambiamos los dos segmentos generados en los hijos produciendo los

siguientes hijos:
H1=x-x-x-x14-7 |x-x y H2=x-x-x-x18-3 | x-x

los otros valores los obtenemos haciendo un mapeo entre los padres.
Primero copiamos los valores de P1 que no estan en H1 y luego copiamos los

valores de P2 que no estan en H2.

H1=1-5-x-x14-712-6 y H2=5-x-6-218-3x-1
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y efectuamos el mapeo entre ambos padres para encontrar los valores que

faltan.
H1=1-5-8-3-4-7-2-6 y H2=5-4-6-2-8-3-7-1
b. Reordenamiento.

Este operador cambia el orden de los genes con el proposito de reunir a los
genes que se hallen interrelacionados para permitir la obtencion de bloques
constructores. Una manera de intercambiar los genes es por medio de la inversidn
la cual elige dos puntos al azar en el cromosoma y genera un corte e invierte la

sucesion de los genes que se encuentran entre estos puntos.
7. Mutacion.

La mutacion es un operador genético que no se presenta frecuentemente, la
forma en determinar si se efectia una mutacion o no es manejado por medio de
una probabilidad, algunos investigadores sugieren que sea de 0.001 6 0.01, estas
probabilidades son usadas cuando el cromosoma es binario. Otros investigadores
han propuesto que la probabilidad este dada por p =1/L donde L es la longitud de

la cadena del cromosoma.

Al igual que en la cruza existen diversas formas de aplicar la mutacion, en
nuestro caso donde las soluciones estan dadas por permutaciones, las mas usuales

son las siguientes:

Mutacion  por inversion: seleccionamos dos posiciones al azar e
intercambiamos sus valores, supongamos que elegimos la posicion cuatro y seis de

la siguiente cadena:
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H=5-4-2-6-3-1-7

por lo tanto las posiciones seleccionadas son las que contienen los valores

seis y uno, después de intercambiarlos la cadena obtenida es la siguiente:
H’'=5-4-2-1-3-6-7

Mutacién por insercion: se elige dos posiciones al azar, una que nos indicara
el valor que tenemos que quitar y la otra que nos dird donde debemos insertar ese
valor. Por ejemplo seleccionamos las posiciones tres y siete del siguiente

cromosoma:
H=6-4-3-7-1-5-2

entonces el valor que tenemos que mover es tres y lo insertaremos en la

posicion siete, por lo tanto se obtiene:
H'=6-4-7-1-5-3-2.
8. Codificacion del dominio.

Al mencionar el término de codificacion del dominio nos referimos a la

representacion de la poblacion del AG.

Como se menciond en parrafos anteriores uno de los componentes basicos
del AG es la codificacion del dominio o representacion. Y esto influye en la

obtencion de soluciones optimas.

En los AGs tradicionales propuestos por Holland® los cromosomas eran

representados por cadenas binarias (ceros y unos), pero debido a que muchos

° Holland J. Adaptation in Natural and Artificial Systems.
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problemas reales no pueden codificarse sin que se obtengan soluciones no validas,

se han creado otro tipo de representaciones.

Sin embargo la representacion binaria ha demostrado favorecer a la
produccion de soluciones Optimas siempre y cuando el problema en cuestion se
pueda codificar mediante ceros y unos. Esto se produce debido a que la
codificacién binaria produce un nimero mayor de esquemas y esto a su vez

conlleva a la fabricacion de bloques constructores.

En seguida se muestran algunas de las representaciones que han sido

agregadas a los AG.

Codificacion Gray: esta codificacion fue creada debido a que en la
representacion binaria dos nimeros consecutivos difieren en dos o mas bits. Por
ejemplo 7, =0111 y 8, =1000 son diferentes en sus cuatro bits. La caracteristica
de la codificacion gray es que dos nimeros consecutivos inicamente difieren en un
bit. Para convertir un nimero binario a gray solo aplicamos XOR a los bits

consecutivos de derecha a izquierda y conservamos el ultimo bit de la izquierda.

Aunque la codificacion gray mejor6 el funcionamiento de los AG con
codificacién binaria, se presenta un problema cuando se desea representar a un
numero muy grande o un numero decimal, pues seria necesario la utilizacién de
una cadena extremadamente larga, la cual nos conduciria a un trabajo
computacional muy grande debido a la decodificacion, también la busqueda seria

mas compleja.

Por este motivo se introdujo el concepto de la codificacidn real y entera. A

pesar de que la idea original de los AGs sdlo permite cromosomas binarios existen
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otras técnicas de la computacion evolutiva como las estrategias evolutivas y la
programacion genética que usan representaciones diferentes a las binarias. Estas
codificaciones han mostrado ser ttiles en la simbolizacién de problemas reales y
por tal motivo se han creado operadores de cruza y mutacion apropiados a este

tipo de representaciones.

Codificacién real: En ésta representacion cada alelo tiene el valor de un

numero real, por ejemplo:
P=1.24-32.5-5.01-10.75-15.89-25.03

podemos observar que el cromosoma contiene seis alelos con un valor real

cada uno.

Codificacion entera: Aqui cada alelo contiene un valor entero, en algunas
ocasiones, dependiendo del tipo de problema, el cromosoma representa a un

numero real por ejemplo:
P=1-6-8-5-4

representa al nimero 16.854; es necesario mantener fija la posicién del punto
decimal para poder aplicar los operadores genéticos. La mutacion constara de
cambiar un namero por otro aleatorio entre cero y nueve o de disminuir o restar su

valor, por ejemplo sumarle o restarle un valor entre dos y cinco.
9. Representacion del dominio.

Cuando se habla de representacion del dominio nos referimos a como
vamos a interpretar los resultados obtenidos, se ha mencionado que en los AGs las

soluciones estan representadas por cromosomas (vectores) en donde cada uno de
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estos es una posible solucion. El problema es: si damos un tipo de representacion

como sabremos qué nos indican los alelos de este cromosoma.

Para el problema del agente viajero existen tres representaciones comunes

las cuales se explicaran a continuacion.

Representacion ordinal: En esta se utilizan dos vectores de tamafio n (nimero
de ciudades); A los cuales denominaremos L y V. El vector L contendra los

nombres de las ciudades y el V la representacion ordinal de una ruta.

Para ejemplificar esta representacion consideremos L=1-2-3-4-5-6-7-8 y V=2-
1-1-2-4-1-2-1. El vector V nos indica la siguiente ruta 5=2-1-3-5-8-4-7-6. La pregunta
es ;Como sabemos que V nos indica la ruta mencionada?, la respuesta es la
siguiente: el primer valor de V es 2 lo cual nos indica la posicion de la ciudad en L
de ahi que el primer elemento de la ruta sea 2, como esa ciudad ya fue incluida la

eliminamos de L y recorremos las ciudades restantes.

Este es un proceso iterativo, por lo cual leemos el siguiente elemento de V
que es 1, la ciudad que ocupa la posicion 1 en L es 1, el paso a seguir es eliminarlo

y recorrer las ciudades restantes; ahora nuestra ruta es 2-1.

Para obtener toda nuestra ruta tendremos que leer los siguientes elementos
de V y actualizar nuestro vector L con las eliminaciones de las ciudades

correspondientes y recorriendo las restantes.

Representacion Adyacente: Esta representacion utiliza un vector que se
nombrd V de tamano n (nimero de ciudades), este vector nos proporciona la
representacion adyacente de la ruta. Se establece V=5-6-7-2-4-3-1 que simboliza a la

ruta S=2-6-3-7-1-5-4. Para utilizar esta representacion es necesario que sepamos en
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que ciudad se tiene que empezar el recorrido, en este caso es 2 de esta manera la
primera ciudad de la ruta es 2, la siguiente ciudad es la que se encuentra en la
posicién 2 de V, la cual es la 6, la proxima es la que estd en la posicion 6 de V, es

decir la niimero 3.

Para completar las otras ciudades seguimos leyendo las que ocupan la

posicién de la tltima ciudad colocada en la ruta.

Representacion Path: Esta representacion al igual que la anterior se auxilia de
un vector V de tamafio n (numero de ciudades). Este tipo de representacion es la
mas natural, debido a que los elementos de V nos muestran directamente cual es la

ruta por ejemplo:
Sea V=2-5-8-4-7-6-1-3 el cual representa a la ruta S=2-5-8-4-7-6-1-3.

En las representaciones anteriores no es necesario indicar que la ruta
termina con la ciudad que empez6 pues sabemos que el problema del agente
viajero tiene que regresar a esta ciudad. Para asegurar esto nos auxiliamos del

manejo de las restricciones, el cual se explicara mas adelante.
10. Valor de los parametros.

Existen diferentes investigaciones dedicadas a tratar de encontrar que
valores son los que se les deben asignar a los parametros de los AGs para que
obtengamos soluciones Optimas, desafortunadamente no se ha encontrado una

forma estandar de seleccionar los valores de los parametros del AG.
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Los principales parametros que deseamos conocer son tres:
e El tamafo de la poblacion
e La probabilidad de cruza
e La probabilidad de mutacion.

El investigador Grefenstette sugiere los siguientes valores: una poblacion de
cincuenta individuos, utilizar cruza de un punto con un probabilidad de 0.95, una

probabilidad de mutacion de 0.01 y utilizar la estrategia de elitismo.

Grefenstette adquirid estos valores usando un AG cuya funcidon era
optimizar los pardmetros de otro AG. Dentro de este estudio observo que si la
mutacion es mayor a 0.05 o no se presenta, tiende a disminuir la aptitud de los
individuos. Si nuestra poblacién contiene de veinte a cuarenta individuos, la
aptitud de esto se mejorara si la probabilidad de cruza es alta y la de mutacion baja

0 viceversa.

Goldberg realizd un estudio basado en el valor esperado de niimero de
esquemas para obtener el tamano de la poblacion cuando los cromosomas son

binarios. La funcion que obtuvo fue la siguiente:

~ ., (0.21L)
tamafio _ poblacion =1.65°

donde L es la longitud de la cadena, de esta forma si tenemos una cadena

con una longitud de cuarenta el tamafio de la poblacién sera de 557 individuos.

Goldberg concluyd que entre mas grande sea el valor de la poblacion

mayor serd el desempenio del AG.
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De Jong hizo un estudio en donde creé dos grupos para analizar el
comportamiento de los parametros. Uno de ellos es llamado desemperio de linea y el
otro desempeiio fuera de linea. El primero de éstos concentra la busqueda en las
regiones mas promisorias y el segundo permite la exploracién en regiones no
prometedoras del espacio de busqueda siempre y cuando se alcance una mejor

aptitud.

Finalmente la conclusion es que, los parametros Optimos para el
funcionamiento de un AG son dificiles de determinar, por esta circunstancia

recientes estudios afirman que es mejor la auto-adaptacion.

La auto-adaptacion sugerida por Davis nos obliga a asignar una aptitud a
cada operador genético. La aptitud esta basada en el nimero de individuos con
buenas aptitudes que han creado. Cada vez que un operador crea a un individuo
con una aptitud alta recibe un estimulo. La desventaja de implantar la auto-

adaptacion es el costo computacional que implica.
11. Manipulacién de las restricciones.

Una dificultad que se presenta en los AG son las restricciones ya que
normalmente los problemas que se tienen que resolver son de la siguiente
estructura:

Minimizar f(X)

sujeto a
g;(x)<0 i=12,---,n

Los AGs resuelven problemas de optimizacion sin restricciones, esto nos

exige plantear un elemento que nos ayude a introducir la informacion sobre las
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restricciones en la funcion de aptitud. Existen diferentes formas que hacen posible

la inclusion. Las mas usadas son las siguientes:

Funciones de penalizacion: Estas funciones extienden el dominio de la funcion

objetivo con el siguiente procedimiento:

Aptitud, (x) = f,(x) £ Q,
donde Q = C(Zn: 9;(x)?)

c representa un elemento de penalizacién dado por el usuario.

Para penalizar a un individuo, se puede hacer si no es factible o mediante la

suma de infactibilidad que tenga.

Dentro de las funciones de penalizacion encontramos diferentes técnicas

para su asignacion, por ejemplo:

Pena de muerte: su procedimiento es asignar una aptitud cero a un
individuo si este no es factible. El inconveniente es que si la poblacion inicial no

tuviera ningun individuo factible, la busqueda se detendria.
12. Teorema de los esquemas.

Como se senald en los apartados anteriores la base matematica de los AGs
se encuentra en el teorema de los esquemas. Este modelo matematico fue
propuesto por Holland en el cual usa la seleccidn por ruleta y la cruza de un punto.
Para explicar en que consiste es necesario mencionar que todo esquema tiene un

orden denotado por O(H) y una longitud de definicion representada por &(H).
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O(H) estda dada por el numero de posiciones que no sean “no importa”,
mientras que d(H) es obtenida por las distancias mas alejadas de los valores que no

son “no importa”. Tomando como ejemplo la cadena siguiente:
*10***11

obtenemos que O(H)=4, debido a que tnicamente cuatro posiciones son “no
importa” y S(H)=6 ya que la primera posicion que no es “no importa” es la

segunda y la altima es la octava por lo tanto 8-2=6.

Podemos deducir que el espacio de busqueda estd representado por un

esquema de orden cero, sin importar la longitud.

El nimero de esquemas que se genera en una cadena estd dado por (C+1)",
donde c es la cardinalidad del alfabeto usado y L es la longitud de la cadena. Por

ejemplo el niumero de esquemas que tienen la siguiente cadena P=1-0-1-1-0-1-1 es

(2+1)" = 2187.

Otra caracteristica de los esquemas es que representan a ¢' cadenas, donde
r es el nimero de simbolos no importa en la cadena. De igual manera cualquier

cadena de longitud L es obtenida de 2" esquemas diferentes.

De las propiedades anteriores concluimos que si en una poblacion todas las
cadenas son iguales, entonces existirdn 2" esquemas distintos, pero si todas las
cadenas son diferentes, entonces habrd n2", donde 7 es el tamario de la poblacién

(es decir el nimero de cadenas existentes).
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Es por el motivo anterior que un AG al evaluar la aptitud de las cadenas
pertenecientes a la poblacidn, también estima, de manera implicita, las aptitudes

de un nimero mayor de esquemas.

La aptitud promedio de un esquema se denota f(H) y se define como la
aptitud promedio de todos los representantes de ese esquema. A las funciones de
aptitud de los representantes del esquema denominémoslos f, f,,...,f,.
Llamemos m(H,t) al nimero de representantes del esquema H en la generacion t.

Entonces:

Sea f la aptitud promedio de la poblacién en la generacion t; para
obtenerla basta con determinar la aptitud promedio de todos los individuos de la

poblacion. Especificando f,, f,,...,f, a las aptitudes de los individuos de la

n

poblacion obtenemos que:

f+ 4. +f
n

n

f=
Con los conceptos anteriores podemos calcular el valor esperado de
individuos en la generacion t+1 de la siguiente forma:

f(H)
f,+ 4. +f

f(H)

m(H,t+1)=nm(H,t) —

=m(H,t)

n

La expresion anterior considera el proceso de seleccion sin analizar los
efectos del operador de cruza ni el de mutacidn; sin embargo es un hecho que al

aplicar estos operadores algunas de las cadenas generadas no pertenecerdn al
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esquema progenitor, mientras que otras que no pertenecian al esquema con la
aplicacion de los operadores seran parte de dicho esquema y por ultimo se puede
dar el caso en que otras cadenas pasen sin ninguna modificacion a la siguiente

generacion.

Para analizar el efecto del operador de cruza nombremos a P, la

probabilidad de cruza, después elegimos a un representante del esquema H para
ser padre. Si los hijos generados son representantes del esquema H, entonces el

esquema sobrevive.

Definamos a S;(H) como la probabilidad de supervivencia del esquema H
al efectuarse el operador de cruza, entonces:

5(H)
SC(H)zl—PC(L_lj

Donde (M) nos indica la probabilidad de que los hijos no pertenezcan al

esquema.

El efecto del operador de mutacion es intercambiar los valores de los alelos

fijos. Consideremos P, la probabilidad de mutacién, para que un esquema

sobreviva ningun alelo debe cambiar de valor (recordemos que O(H) representa al
numero de alelos que pueden intercambiarse). La probabilidad de que ningun

alelo cambie de valor estd dada por 1-P,, Ahora supongamos que al cambiar el

valor de un alelo se genera un evento independiente, obtenemos que la

probabilidad de supervivencia al efectuarse el operador de mutacion es:

S, (H)=(1-P,)°™

72



Capitulo Il. Conceptos basicos.

Si adoptamos los efectos de seleccion, cruza y mutacion en una sola
expresion obtenemos:

m(H,t + seleccion + cruza + mutacion) > m(H ,t)@{l— P{%H(l— P )t

Esta expresion es conocida como el Teorema de los Esquemas, y se encarga de

describir el crecimiento de un esquema de una generacion a otra.

Sin embargo una de las limitaciones de éste teorema es que no siempre es
exacto, solo ha sido planteado para cadenas binarias y no puede predecir a largo
plazo como se comporta el AG. Por estos motivos la base matematica de los AGs
sigue siendo un campo de investigacion, a pesar de que en la practica han

demostrado ser eficientes para encontrar soluciones Optimas o cercanas a ésta.
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Son los problemas sin resolver, no los resueltos, los
que mantienen activa la mente.

ERWIN GUIDO KOLBENHEYER,

II1. FORMULACION DEL
MODELO.

A. Descripcion del problema.

La empresa X tiene que distribuir su producto a cada una de las sucursales
que tiene localizadas en el interior del pais. La matriz de esta empresa, es decir la
sucursal que se encarga de la produccion del producto, se encuentra localizada en

la ciudad de México.

La empresa cuenta con dos zonas de distribucion la zona norte y la zona sur.

La zona para la que se encontrara la ruta minima es la de la zona sur.

Para minimizar los costos de transporte es necesario que se optimice el
tiempo de recorrido lo cual implica encontrar la ruta 6ptima. Para poder encontrar

esta ruta es necesario tomar en cuenta las siguientes restricciones:
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e Se debe de empezar el recorrido en la ciudad de México.

e Se tiene que surtir cada sucursal solamente una vez, esto implica que

unicamente se pasara por cada sucursal una vez.
e Se tiene que regresar a la ciudad de México.
e Solo se puede viajar por las carreteras establecidas.

e La distancia recorrida es simétrica, por ejemplo si la distancia de la
Ciudad de México a Tlaxcala es de 118 kildmetros, entonces la

distancia de Tlaxcala a la Ciudad de México es la misma.

Sin incluir a la matriz, la empresa cuenta con quince sucursales ubicadas en
los siguientes lugares: Izucar de Matamoros y San Martin Texmelucan en Puebla y
también su capital Puebla; Tlaxcala; Matias Romero, Huajuapan y Salina Cruz en
Oaxaca y su capital Oaxaca; Coatzacoalcos, Tuxpan, Poza Rica, Acayucan, La
Tinaja, Naranjos y Santiago Tuxtla en Veracruz y la capital del mismo estado,

Jalapa.

Para facilitar el manejo de las sucursales se numeraron de la siguiente

manera:

Niuimero de ciudad Nombre de la ciudad

1 Ciudad de México

2 San Martin Texmelucan
3 Izucar de Matamoros

4 Puebla

5 Tlaxcala
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Numero de ciudad Nombre de la ciudad

6 Matias Romero
7 Huajuapan

8 Salina Cruz

9 Oaxaca

10 Coatzacoalcos
11 Poza Rica

12 Acayucan

13 Santiago Tuxtla
14 Jalapa

15 La Tinaja

16 Tulancingo

Para representar las distancias entre cada una de las sucursales, elaboramos
la matriz de costo, en donde los nimeros representan a cada una de las sucursales
tomando como referencia la lista anterior. La distancia estd dada en kilometros.
Cuando no se puede ir de una sucursal a otra directamente el valor es cero, al igual

que si la sucursal destino es la misma que la de inicio.

Para saber cual es la distancia de una sucursal a otra interceptamos el
renglon y la columna de dichas ciudades. Por ejemplo si queremos saber la
distancia de San Martin Texmelucan a Puebla, interceptamos el renglén 2
(Texmelucan) con la columna 4 (Puebla) y observamos que la distancia es de 28

kilometros.
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AR

2 9%

3 165
4 123
5 118
6 1126
7 682
8 1069
9 470
10 1486
1 210
12 1273
13 596
14 402
15 356
16 \ 120

2
95
0
166
28
23
496
287
855
595
915
498
912
715
1116
420
510

165
166

67
97
1223
154
969
786
1442
566
898
960
728
597
847

123
28
67

33

5888

816
481
693
579
318
251
730

118
23
97
33

803
739
1020
791
961
258
815

319
466
210

1126
496
1223

803

1098
241
910
536
1374
147
695
879
292
1455

Capitulo Ill. Formulacién del modelo.

Matriz de costo

7
682
287
154

739
1098

720
194
813
1513
759
1012
1321
244
1413

1069

969
734
1020
241
720

267
797
1640
639
980
1380
699
763

470
595
786

791
910
194
267

679
1562
386
810
961
293
1031

10
1486
915
1442
816
961
536
813
797
679

71
183
641
477
1080

11
210
498
566
481
258
1374
1513

12
1273
912
898
693
815
147
759
639

71
879

140
263
200
1704

13
59
715
960
579
680
695
1012
980
810
183

140

123

503
699

14
402
1116
728
318
319
879
1321
1380
961
641

263
123

63
818

15
356
420
597
251
466
292
244
699
293
477
851
200
503

63

210
1455
1413
763
1031
1080
150
1704
699
818

La red que representa a las carreteras que interconectan las sucursales se

muestra en la figura 1, en donde el costo de los arcos representa la distancia en

kilémetros entre una sucursal y otra.

77



12

1640

Capitulo Ill. Formulacién del modelo.

— 566

596

11

898
~960—1

AT1477

ks —
Fa) S
I"l: I
I =

851

78



Capitulo Ill. Formulacién del modelo.

La formulacién de este problema conociendo que n =16 es:

16 16

Minz=> > c;x;

i=1 j=1
sujeto a

> x; =1 j=12,..16.

D> ox =1 i=12,..16.

En donde:

cij es la distancia entre la ciudad iy j.
xi=1 significa que el agente viajero va desde la ciudad i a la ciudad j.

xi=0 significa que el agente viajero no va de la ciudad i a la ciudad j.

Desarrollando las sumatorias anteriores y sustituyendo los valores de las

distancias mostradas en la matriz de costo del problema descrito anteriormente,

obtenemos la siguiente funcion:
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Min z =95x, , +165x, , +123x, , + 118X, +1126X, ; + 682X, ; +1069x, ; + 470X, , +

1486x, ,, + 210X, ,, +1273x, ,, + 596X, ;5 + 402X, ,, + 356X, 5 +120x, ,; +

95X, , +166X, ; + 28X, , + 23X,  + 496X, ; + 287X, ; + 855X, , + 595X, , + 915X, ,, +
498x,,, + 912X, ,, + 715X, ,, +1116X, ,, + 420X, ; + 510X, ,; + 165X%;, +166X,, + 67X, , +
97X, 5 +1223X, ; +154X,, + 969X, ; + 786X, , +1442X,,, + 566X, , + 898X, , +
960X, ,, + 728X, ,, +597X,,; + 847X, +123X,, + 28X, , + 67X, ; +

33X, 5 +533x, , +588x, , + 734X, , + 340x, , +816X, ,, +481X,,, + 693x, , +
579X, 5 + 318X, ,, + 251X, s + 730X, ,; +118X,, + 23X, , + 33X, +

803X, s + 739X ; +1020X,  + 791X; ¢ + 961X, +

258X 1, +815X;,, + 680X, 5 + 319X, ,, + 466X, 5 +210X;,5 +1126X,, +

496X, , +1223X; , + 533x, , + 803X, ; +1098X, , + 241X, +

910X, 4 + 536X, ,, +1374X,,, +147X;,, + 695X, +879x%, ,, +

292X, 15 +1455X; ¢ + 682X, | + 287X, , +154X, , + 588X, , + 732X, ; +1098X, , +
720X, 5 +194x, o +813X, ,, +1513X,,, + 759X, ,, +1012x, ,, +1321x, ,, +

244X, 5 +1413X, ,, +1069X%,, + 855X, , + 969X, ; + 734X, , +

1020x, 5 + 241X, o + 720Xy, + 267X, + 797X, +1640X,, +

639X, ., + 980X, ,; +1280%, ,, + 699X, o + 763X, ¢ +

470Xy, +595X, , + 786X, ; + 340x, , + 791X, +

910X, ¢ +194X, , + 267Xy, + 679X, ,, +1562X, ,, +386X%,,, +

810X, 5 + 961Xy, + 293Xy, +1031x, ,; +1486X,,, + 915X, , +

1442x,, , + 816Xy, , + 961X, 5 + 536X, s +813Xy, , + 797Xy +

679X,y + 884Xy, + 71Xy, +183X,y 45 + 641Xy, + 477Xy 15 +1080X,, ¢ +

210x,,, +498x,, , + 566X, , + 481X, , + 258X, ; +1374X, , +1513X,, , +

1640x,, , +1562x,, o +884X,,,, +879X,, ,, + 645X, ;5 +304X,,,, + 851X, 5 +
150x,, ,, +1273x,,, +912x,, , +898X,, , + 693X, , + 815X, ; +147X,,

759X, ; + 639Xy, s + 386X, o + 71X, 14 +879X,,,, +140X,, 5 +

263X, 1, + 200Xy, ;5 +1704X,, s + 596X, + 715X, , + 960X, ; + 579X, , +

680X,; 5 + 695X, +1012x,;, + 980X, 5 +810X,, 4 +183X,5 o + 645X, ,, +140x,,,, +
123X,5,, +503X,5,5 + 699X, + 402X, , +1116X,, , + 728X, , +

318xy, , +319x,, 5 +879x,, ; +1321x,, , +1280x,, 5 + 961X, , +

641x,, o + 304X, ,, + 263X, ,, +123X,,,; + 63X, s + 818X, 5 +356X, +

420X,5, +597 X5 5 + 251X;5 , + 466X 5 5 + 292X, o + 244X, + 699X 5 +293X5 , +
ATTX5 o +851X;5,, + 200X, ,, +503X,5 ;5 +63X5,, +456X5,5 +120%,,, +510%,, +
847 X5 5 + 818X, + 210X s +1455X,, o +1413X,, ; + 763X, +1031X,q o +
1080 X, 1o +150X,4,, +1704X,,,, + 699X, 5 + 818X, ,, + 456X,
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sujeto a

X2,1 + X3‘1 + X4‘1 + X5,l + X6,l + X7,l + X8,1 + X9,1 + x.lO,l + x.ll,l + X12,l + X13,l + Xl4,l + X15,l + X16,l = 1

X1,2 + X3,2 + X4,2 + X5,2 + X6,2 + X7,2 + X8,2 + X9,2 + X10,2 + X11,2 + X12,2 + X13,2 + X14,2 + X15,2 + X16,2 :1
X1,3 + X2,3 + X4,3 + X5,3 + X6,3 + X7,3 + X8,3 + X9,3 + X10,3 + X11,3 + X12,3 + X13,3 + X14,3 + X15,3 + X16,3 = 1
X1,4 + X2,4 + X3,4 + X5,4 + X6,4 + X7,4 + X8,4 + X9,4 + X10,4 + Xll,4 + X12,4 + Xl3,4 + X.l4,4 + X15,4 + X16,4 :1
X1,5 + X2,5 + X3,5 + X4,5 + XG,S + X7‘5 + XB,S + XQ‘S + X10,5 + X.ll,S + X12,5 + X13‘5 + X.l4,5 + X15‘5 + X16‘5 = 1
X1,6 + X2,6 + X3,6 + X4,6 + X5,6 + X7,6 + X8,6 + X9,6 + X10,6 + X11,6 + X12,6 + X13,6 + X14,6 + X15,6 + X16,6 =1
X1,7 + X2,7 + X3,7 + X4,7 + X5,7 + X6,7 + X8,7 + X9,7 + X10,7 + X11,7 + X12,7 + X13,7 + X14,7 + X15,7 + X16,7 =1
X1‘8 + X2‘8 + X3‘8 + X4‘8 + X5,8 + X6,8 + X7,8 + X9,8 + X10,8 + X11,8 + X12,8 + X.lS,B + X.l4,8 + X15,8 + X16,8 = 1

X1,9 + X2,9 + X3,9 + X4‘9 + X5,9 + X6,9 + X7,9 + XB,Q + X10,9 + X11,9 + X12,9 + X13,9 + X14‘9 + X15,9 + X16,9 = l

Xl,lO + X2,10 + X3,10 + X4,10 + X5,10 + X6,10 + X7,10 + X8,10 + XQ,].O + Xll,lO + X12,10 + X13,10 + X14,10 + X15,10 + X16,10 = l

X1,11 + X2,11 + x3,11 + X4,11 + X5,11 + XG,ll + X7,11 + XB,ll + X9,11 + X].O,ll + X12,11 + X13,11 + X14,11 + X15,11 + X16,11 = 1

Xl,lZ + X2,12 + X3,12 + X4,12 + X5,12 + X6,12 + X7,12 + X8‘12 + X9,12 + X10,12 + X11,12 + X.lS,lZ + Xl4,12 + X.lS,lZ + X16,12

X1,13 + X2,13 + X3,13 + X4,13 + X5,l3 + X6,13 + X7,13 + X8,13 + X9‘13 + X10,13 + Xll,].3 + X12‘13 + X14,l3 + X15,13 + X.16,13

X1,15 + X2,15 + X3,15 + X4,15 + X5,15 + X6,15 + X7,15 + X8,15 + X9,15 + X10,15 + X11,15 + X12,15 + X13,15 + X14,15 + X16,15

=1
=1
X1,14 + X2,14 + X3,14 + X4,14 + X5,14 + X6,14 + X7,14 + X8,14 + X9,14 + X10,14 + X11,14 + X12,14 + X13,14 + X15,14 + X16,14 = l
=1
Xl,lG + X2,16 + XS,lG + X4,16 + X5,16 + X6,16 + X7,16 + X8,16 + X9,16 + XlO,lG + Xll,lG + X.lZ,lG + X13,16 + X.l4,16 + X15,16 = 1

X1,2 + XLS + X1,4 + Xl,5 + Xl,6 + Xl,7 + Xl‘8 + X1,9 + Xl,lO + )c.l,ll + Xl,12 + Xl‘lS + X1,14 + Xl,lS + Xl,lﬁ = l
X2,1 + X2,3 + X2,4 + X2,5 + XZ,G + X2,7 + X2,8 + X2,9 + X2,10 + X2,11 + X2,12 + X2,13 + X2,14 + X2,15 + X2,16 = l
XS,]. + X3,2 + X3,4 + X3,5 + XS,G + X3,7 + X3,8 + X3,9 + X3,10 + X3‘11 + X3,12 + X3,13 + X3,14 + X3‘15 + X3‘16 = 1
X4,1 + X4,2 + X4,3 + X4,5 + X4,6 + X4,7 + X4,8 + X4,9 + X4,10 + X4,11 + X4,12 + X4,13 + X4,14 + X4,15 + X4,16 = 1

Xog T X T X+ Xg g+ Xs g+ X7+ X gt X g+ Xggg T Xg g T Xgpp + Xgg3 T X504 + Xg g5 + X506 = 1

511 5,12 5,13

X6,l + X6,2 + X6,3 + X6,4 + X6,5 + X6,7 + X6,8 + X6,9 + X6,10 + X6,11 + X6,12 + X6,13 + X6,14 + X6,15 + X6,16 = 1

Xog T Xt X+ Xy T X X 6 X g T X g X000 T Xy T X0 T X003 7 Xp 0y + X705 +X06 = 1

7,11 7,12 713

X8,1 + X8,2 + X8,3 + X8,4 + XB,S + X8,6 + X8,7 + X8,9 + X8,10 + X8,11 + X8,12 + X8,13 + X8,14 + X8,15 + X8,16 = 1
X9,1 + X9,2 + X9,3 + X9,4 + X9,5 + XQ,G + X9,7 + X9,8 + X9‘10 + X9,11 + X9,12 + X9,13 + X9,14 + X9,15 + X9,16 = 1
XlO,l + XlO,Z + X10,3 + X10,4 + X10,5 + X10,6 + X10,7 + X10,8 + XlO,Q + XlO,ll + X10,12 + X10,13 + X10,15 + X10,16 = 1
11,1 + X11,2 + X.ll,S + Xll,4 + Xll,5 + X11,6 + Xll,7 + Xll,S + X.ll,g + Xll,lO + Xll,lZ + X11,13 + Xll,l4 + X11,15 + X11,16 = 1

12,1 + X12,2 + X12,3 + X12,4 + X12,5 + X12,6 + X12,7 + X12,8 + X12,9 + X12,10 + X12,11 + X12,13 + X12,14 + X12,15 + X12,16
13,1 + X13,2 + X13,3 + X13,4 + X13,5 + X13,6 + Xl3,7 + X13,8 + Xl3,9 + X13,10 + X13,11 + X13,12 + X13,14 + X13,15 + X13,16

15,1 + X15.2 + X15,3 + X15,4 + X15,5 + X15,6 + X15,7 + X15,B + X15,9 + X15,10 + X15,11 + X15,12 + X15,13 + X15,14 + X15,16

X
X =1
X =1
X14,1 + X14,2 + X14,3 + X14,4 + X14,5 + X14,6 + X.l4,7 + X14,8 + X14,9 + X14,10 + Xl4,11 + Xl4,12 + X.l4,13 + Xl4,15 + Xl4,16 = 1
X =1
X16,1 + XlG,Z + X16,3 + XlG,A + X16,5 + X16,6 + X.l6,7 + X16,8 + XlG,Q + XlG,lO + X16,11 + X16,12 + X.l6,13 + X16,14 + X16,15 = 1
X

,=061
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Capitulo Ill. Formulacién del modelo.

Como se menciond en el capitulo anterior el espacio de busqueda del

(n=1)!
2

problema del agente viajero estd dado por S = , entonces para el problema

(15)!

anterior el espacio de busqueda es 5 " 653837184000, esto nos indica el nimero

de posibles soluciones para el problema en cuestion.

Calcular todas estas posibilidades atin para una maquina resultaria costoso
ya que el tiempo necesario para la ejecucion es costoso en tiempo. Es por este
motivo que el uso de los métodos tradicionales resulta insuficiente. Para este tipo
de problemas es conveniente usar las técnicas heuristicas y metaheuristicas, pues
sin explorar todo este espacio de busqueda éstas logran encontrar soluciones que
se acercan a la optima o en el mejor de los casos encuentran la solucion optima

global.

El uso de la BT y los AGs para resolver este tipo de problemas ha
demostrado ser eficiente. En el siguiente apartado se resolvera el problema de la

empresa con cada una de las metaheuristicas mencionadas.

B. Planteamiento del problema utilizando Busqueda

Tabu.

En el capitulo II se describieron los elementos necesarios para implementar
la metaheuristica llamada BT. Una de las caracteristicas principales de este método
es que se necesita una solucion inicial, para el problema de reparto mencionado
anteriormente ordenaremos las ciudades de menor a mayor de acuerdo a las

distancias que se tienen que recorrer de una a otra.
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Capitulo Ill. Formulacién del modelo.

Este ordenamiento se auxiliara de las restricciones planteadas en el apartado

A de este capitulo, con la finalidad de generar rutas iniciales que sean factibles.

Las siguientes rutas se obtuvieron con software que genera las rutas de

manera pseudoaleatoria:
1. 1-14-13-10-15-9-7-3-8-6-4-5-16-11-12-2-1
2. 1-16-7-2-3-4-13-12-10-9-8-6-15-11-14-5-1
3. 1-3-7-9-12-10-13-14-11-16-5-2-4-15-6-8-1
4. 1-4-3-5-10-7-8-6-14-13-12-9-15-2-11-16-1
5. 1-16-15-12-13-6-7-3-4-2-9-8-10-5-11-14-1
6. 1-11-10-12-8-9-2-3-15-14-13-7-6-4-5-16-1
7. 1-5-4-11-10-16-15-12-13-14-3-7-9-6-8-2-1
8. 1-11-10-7-8-6-14-13-4-5-16-15-9-12-2-3-1
9. 1-13-12-6-7-3-4-2-15-14-8-9-16-11-10-5-1
10. 1-5-4-11-10-16-15-12-13-14-3-7-6-9-8-2-1

El costo para cada una de las rutas anteriores obtenido por las distancias

mostradas en la matriz de costo del problema es el siguiente:
1. 5848
2. 5914
3. 3844
4. 6031

5. 6542
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6. 6621
7. 6692
8. 7070
9. 7504
10. 7622

Otro aspecto que sea considero vital para el éxito de la BT en investigaciones
realizadas es el tamano de la lista tabti, para este problema utilizaremos un tamafio
de 20. Este tamano se obtuvo de un promedio de los 3 tamafios que son
considerados los mas adecuados, el primer valor se obtuvo de los articulos
publicados en donde se menciona que la lista debe tener un tamano de 7, el
segundo lo obtuvimos de la siguiente igualdad t=-/n y dado que nes 16, t=4, el
tercero fue encontrado por una aplicacion realizada por Knox! en donde t=3n, de

tal manera que t =48.

La manera de implementar esta lista tabti es por medio de un arreglo
circular FIFO, la pregunta es: jcuanto tiempo permanecera un elemento en esta
lista antes de ser eliminado? El tiempo se medira en iteraciones, de esta manera un
elemento permanecera tabti 0.0003(n*) iteraciones. Sustituyendo el valor de 7 en la

expresion anterior obtenemos:

0.0003(n*) = 0.0003(16*) ~19

I Michalewicz Zbigniew y Fogel David. How to solve it: modern heuristics, pp. 133.
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La relacion anterior fue obtenida por Knox? en la misma investigacion en la

que obtuvo la relacion para encontrar el tamano de la lista tabu.

Para decidir que elementos serdn tabu (es decir permaneceran en la lista
tabt1) lo haremos mediante la funcioén objetivo. Nombremos i* a una solucion para
que ésta no sea tabu, la funcion objetivo del problema debe ser menor o igual a la
solucion obtenida anteriormente nombrada i de tal manera que se cumpla la

siguiente desigualdad:
f(i*) < f(i)

La BT realiza una serie de movimientos para moverse de un punto a otro en
el espacio de busqueda. Estos movimientos tienen un valor que hacen posible

saber si la exploracion de soluciones se acerca a la 6ptima o no.

Para obtener el valor de un movimiento obtendremos la diferencia de la
funcidon objetivo antes de efectuar un movimiento y después de efectuarse el
movimiento. Suponiendo que x es un movimiento y x* el siguiente movimiento

entonces:
valor _movimiento = f (x) — f (x*)

La BT utiliza una memoria y la lista tabu para evitar que se visiten
soluciones que ya fueron revisadas. Para este problema se implementard la
memoria a corto y largo plazo, debido a que hay un gran nimero de posibles

soluciones.

Debido a que el problema estd planteado como un problema binario, la
primera de éstas memorias utilizara las restricciones basadas en recencia, asi

podremos almacenar en que momento una variable xij ha cambiado su valor de 0 a

2 Michalewicz Zbigniew y Fogel David. How to solve it: modern heuristics, pp. 134.
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1 y conseguiremos evitar volver a realizar ese cambio. La manera en que se
implementara es: generando un contador que iniciard en 0 y se incrementara en 1
cada que ocurra un movimiento, también se creard una matriz que se inicializara
con 0, y si la variable xijcambia de valor actualizaremos la posicién i,j de la matriz
con el valor que tenga el contador, esto se hace con la finalidad de saber en que
iteracion ocurrio el cambio y determinar en que iteraciéon podremos volver a

cambiar el valor de la variable.

Para que la variable xij pueda volver a cambiar su valor se tiene que cumplir

la siguiente desigualdad:

matriz (i, j) +tenencia _tabu < contador

El valor de la tenencia_tabu es tijo para todas las variables, en este trabajo es
de 16 debido a que nuestro problema tiene dieciséis ciudades, en algunas otras
aplicaciones este valor puede ser un multiplo de la raiz cuadrada del total de

atributos que se tengan.

La memoria a corto plazo cuenta con los elementos: Recencia, Niveles de
aspiracion, Restricciones y Lista de candidatos; nuestro problema se implementara
por tiempo independiente, esto nos garantizara que si encontramos una solucion
con la mejor obtenida hasta el momento clasificada como tabt, podamos utilizarla

y dirigir la busqueda hacia otra region.

También manejaremos una lista de candidatos élite la cual almacenara las 15
mejores soluciones encontradas, la lista se actualizara si surge una solucion que sea

mejor que cualquiera de las almacenadas en ésta.
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La implementacion de la memoria a largo plazo se basara en frecuencia por
medio de la cual se guardara el historial de los movimientos de la variable xi; para

saber cuantas veces a cambiado su valor de 0 a 1y viceversa.

Implicitamente los conceptos de intensificacion y diversificacion son usados,
ya que si el proceso no logra encontrar una solucién que mejore la obtenida hasta
el momento, se procede a utilizar la memoria a corto plazo con el criterio
establecido en los niveles de aspiracion y entonces se estard realizando la
diversificacion del espacio de busqueda. La intensificacion se desarrolla cuando se
examina la lista de candidatos élite debido a que la memoria a corto plazo no es

suficiente para encontrar soluciones mejores.

También implementaremos la estrategia de oscilacion cambiando los valores
de 0 a 1 en las variables xi;, se creard una matriz que almacene 1 si esa variable esta
en la solucion actual y 0 en caso contrario. En esta matriz se generaran los cambios
de los valores de las variables xi; y se actualizard en cada iteracion, dependiendo de

las variables que se tengan en la solucion actual.

Para implementar el reencadenamiento de trayectorias utilizaremos la lista
de candidatos élite y la solucion actual, obtendremos al azar una subcadena tanto
de la solucion actual como una de las almacenadas en la lista de candidatos y las

intercambiaremos para generar una nueva solucion actual.

C. Planteamiento del problema utilizando AGs.

En el capitulo anterior se puntualizaron los componentes que se tienen que
considerar para implementar un AG. Empezaremos por el tipo de codificacion que

tendra el problema.
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Se utilizard una representacion entera en donde cada alelo contendra el
valor de una ciudad y un cromosoma nos indicara una posible ruta, por ejemplo
las ciudades se numeraron de uno a dieciséis y sabemos que nuestra ciudad origen

y destino esta etiquetada con el nimero 1.

De tal manera un cromosoma tendra la siguiente forma:

Cada comodin (*) representa el valor de una de las etiquetas de las
ciudades, es decir puede tomar el valor de entre 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14,

15, 16 sin repetir algtin numero.

Se decidi6 esta codificacion porque es facil interpretar los resultados que se
obtengan después de ejecutar el programa del AG. Ademas de que la aplicacion de
los operadores, de esta metaheuristica, no genera soluciones invalidas como seria

en el caso de la representacion binaria.

La representacion que se usard para identificar la ruta es la denominada en
ingles Path (La representacion del camino). Un ejemplo de esta representacion es la

siguiente ruta:
1-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-4-2-5-11-16-1

La cual serd representada por el siguiente vector (denominado cromosoma)

113|7(9|8]|6|12|10(13({14|15|4 (2|5 |11|16]|1

Dado que la ciudad inicial como la final son conocidas soélo nos
concentraremos en encontrar la ruta de las 15 ciudades restantes considerando que

la ruta obtenida empezara y terminard en la ciudad ntimero 1. Esto se hizo con el
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propdsito de ahorrar recursos computacionales, puesto que el funcionamiento del
AG es el mismo para 10 o para 30 ciudades.

El tamafio de la poblacion serd de acuerdo a la relacion encontrada por

2(021L)

Goldberg tamafio _ poblacién =1.65 , donde L es igual a 15. De esta
manera:

52(0.21(15))

tamafno _ poblacion =1.6 =85.21349173

Redondeando el tamafio de la poblacién sera de 85 individuos, nuestra

poblacidn inicial se generara de manera aleatoria.

La seleccion serd una mezcla de la proporcional por ruleta y la uniforme,

ademads de implementar la estrategia elitista. El algoritmo a seguir sera el siguiente:
1. Se evaluaran los individuos de acuerdo a su funcion de aptitud.
2. El mas apto se pasara intacto a la siguiente generacion.

3. Por medio de la seleccion proporcional por ruleta se elegirdn a los
individuos que reemplazardn a los menos aptos para pasar a la siguiente

generacion, al igual que a los individuos que se cruzaran.

Se escogid este mezcla de seleccion ya que ambos tipos de selecciones al
igual que la estrategia elitista nos dan la oportunidad de conservar a los individuos
con una mejor aptitud y a la vez nos permiten deshacernos de los individuos que
tienen la peor aptitud; el hecho de cruzar a los individuos nos permite crear

diversidad en nuestra nueva poblacion.

De acuerdo a diferentes investigaciones realizadas en especial la presentada

en el COMCEV’03 (Congreso de Computacion Evolutiva) por Everardo Gutiérrez
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Lépez y Carlos A. Brizuela Rodriguez® y los estudios realizados por Grefenstette
los pardmetros para las operadores de cruza y mutacion son equivalentes al

promedio de los resultados de las investigaciones mencionadas.

La cruza se realizard con un probabilidad de 0.8, si la probabilidad de cruza
es menor entonces se remplazardn los individuos menos aptos con los individuos
obtenidos por medio de la seleccion, en caso de que la probabilidad de cruza sea

igual o mayor a 0.8 se cruzaran los individuos derivados de la seleccion.
La mutacion tendra una probabilidad de 0.292

El nimero maximo de generaciones es de 200 ya que el nimero de ciudades

no es mayor a 30

Habiendo definido las probabilidades de cruza y mutacion especificaremos
que tipo de operadores se usardn. Para la cruza se ha concluido que con la
codificacidn y representacion seleccionadas, el operador Order Crossover es el mas

conveniente por los resultados logrados en experimentos anteriores.
El operador de mutacidon que se aplicara es por inversion.

Las restricciones se manejaran por medio de la matriz de costo. Para saber si
se puede ir de una ciudad a otra bastard con saber si la interseccion de estas
ciudades es diferente de cero. Las restricciones que nos aseguran que de una
ciudad x, solo visitaremos una sola ciudad y viceversa lo verificaremos sumando el
numero de valores que sean diferentes de cero en el renglén y columna en cuestion
de la matriz de costo; si el resultado de esta suma es mayor a 1 nos indicard que

esa ruta no es permitida.

3 Memorias del primer Congreso de Computacién Evolutiva, pp. 81.
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Dado que en nuestro problema el objetivo es minimizar una funcion
objetivo, sabemos que este problema lo podemos convertir en un problema de
maximizacion si multiplicamos por -1, sin embargo si hacemos esto todos nuestros
costos serian negativos. De esta manera nuestra funcion de adaptacién no puede
depender de la funcidn objetivo, por lo que se procederd a evaluar a los individuos
obtenidos en una generacién por medio de la funcion objetivo y a ordenarlos de
mayor a menor dependiendo de la evaluacion, finalmente consideraremos que 100
es la mejor aptitud obtenida y 0 la peor, sacaremos la relacion con los individuos y

se les asignara su aptitud.

Los nameros aleatorios se generardn utilizando el paquete java.util. Random
el cual toma un nimero de una secuencia grande de numeros para generar
pseudoaleatorios con un valor entre 0.0 y 1. La semilla para la generacion de estos
es la hora actual del sistema. Los pseudoaleatorios se generan con un probabilidad

normal con una media de 0.0 y una desviacion estandar de 1.0

Para obtener pseudoaleatorios enteros utilizaremos el mismo paquete de

java, con una multiplicacion adicional para obtener enteros entre 0 y 16.
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Los mejores libros son aquellos que quienes los leen
creen que también ellos pudieron haberlos escrito.

PASCAL

IV. ANALISIS DE LAS
METAHEURISTICAS.

A. Resultados obtenidos con Busqueda Tabu.

Los parametros utilizados para la ejecucion del algoritmo de Busqueda

Tabu, descritos en el capitulo III, se presentan a continuacion:
e  Total de iteraciones igual a 100.
e  Valor de tenure igual 19.
e  Tamarno de la lista tabu igual a 20.

e  Siempre se empleara el criterio de aspiracion.
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e  Tenenciaigual a 16.

e  Lasrutas iniciales se describen en el capitulo anterior en el apartado

B.

El algoritmo de buisqueda tabu se proceso 10 veces y para cada una de estas

ejecuciones se utilizo una ruta inicial diferente.

La primera ejecucion genero en un tiempo de 26659 milisegundos equivalente

a 0.44433166667 minutos, la siguiente ruta:
1-3-7-15-14-12-6-8-9-10-13-11-16-5-4-2-1

con un costo de 3567 kilometros, la ruta inicial fue : 1-14-13-10-15-9-7-3-8-6-4-5-16-
11-12-2-1 con un costo de 5848 kildmetros esto implica una reduccion de 2281

kilometros.
En la sequnda ejecucion se obtuvo la siguiente ruta:
1-2-4-3-7-15-9-8-6-12-10-13-14-11-16-5-1

con un costo de 2695 kilometros, el tiempo de proceso fue de 30474 milisegundos
equivalentes a 0.5079 minutos, la ruta inicial fue: 1-16-7-2-3-4-13-12-10-9-8-6-15-11-
14-5-1 con un costo de 5914 kildmetros esto implicar una reduccién de 3219

kilometros.

La tercera ejecucion se proceso en un tiempo de 27750 milisegundos

equivalente a 0.4625 minutos, la ruta obtenida es:

1-3-7-9-12-10-13-14-11-16-5-2-4-8-6-15-1
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con un costo de 3614, la ruta utilizada como inicial fue: 1-3-7-9-12-10-13-14-11-16-
5-2-4-15-6-8-1 con un costo de 3844, la diferencia muestra una reduccion de 230
kilometros.
En la cuarta ejecucion se produjo la siguiente ruta:
1-3-7-9-12-10-13-14-11-16-5-2-4-8-6-15-1
con un costo de 3371 kilémetros, se proceso en un tiempo de 23744 milisegundos
equivalente a 0.3957333 minutos. La ruta inicial fue: 1-4-3-5-10-7-8-6-14-13-12-9-15-

2-11-16-1 con un costo de 6031 kilometros esto indica que hubo una reduccién de

2260 kilometros.
De la quinta ejecucion se obtuvo la siguiente ruta:
1-3-4-5-14-13-10-12-15-7-9-8-6-2-11-16-1

con un costo de 3371 kilometros, la ruta se proceso en 19989 milisegundos
equivalente a 0.33315 minutos. 1-16-15-12-13-6-7-3-4-2-9-8-10-5-11-14-1 fue la ruta
inicial con un costo de 6542, lo que proporciona un disminucion de 3171

kilémetros.
En la sexta ejecucion la ruta obtenida es:
1-11-2-9-8-6-12-10-13-14-15-7-3-4-5-16-1

con un costo de 3226 kildmetros, el tiempo en el que se generd fue de 27500
milisegundos equivalente a 0.4583333 minutos. La ruta inicial fue 1-11-10-12-8-9-2-
3-15-14-13-7-6-4-5-16-1 con un costo de 6621, de tal forma que el costo se redujo en
3395 kilémetros.

La séptima ejecucion generd la siguiente ruta:

1-16-11-5-14-13-10-12-6-8-9-15-7-3-4-2-1
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con un costo de 2760 kildmetros, el tiempo de ejecucion fue de 20880 milisegundos
equivalente a 0.348 minutos, la ruta inicial utilizada fue 1-5-4-11-10-16-15-12-13-14-
3-7-9-6-8-2-1 con un costo 6692 kilometros 3932, esto indica que hubo una

reduccion de 2260 kilémetros.
La octava ejecucion provee como resultado la siguiente ruta:
1-2-7-15-14-13-10-12-6-8-9-4-3-5-11-16-1
con un costo 2753 de kilometros en un tiempo de 23213 milisegundos equivalente
a 0.3868833 minutos, la ruta inicial fue 1-11-10-7-8-6-14-13-4-5-16-15-9-12-2-3-1 con

un costo de 7070 kiléometros, la diferencia muestra una reducciéon de 4317

kilémetros.
La novena ejecucion produce la ruta siguiente:
1-13-12-15-4-2-3-7-9-8-6-10-14-11-16-5-1

en un tiempo de 30574 milisegundos equivalente a 0.509566667 minutos, con un
costo de 4196 kilémetros. La ruta inicial fue 1-13-12-6-7-3-4-2-15-14-8-9-16-11-10-5-1

con un costo 7504 kilémetros, lo que implica una reduccion de 3308 kilometros.
En la décima ejecucion se produjo la ruta siguiente:
1-16-11-5-14-13-10-12-6-8-9-15-7-3-4-2-1

en un tiempo de 18296 milisegundos equivalente a 0.3049333 minutos, con un costo
de 2760 kiléometros; la ruta utilizada como inicial fue 1-5-4-11-10-16-15-12-13-14-3-
7-6-9-8-2-1 la cual tiene un costo de 7622 kilometros, la diferencia muestra una

reduccion de 4862 kilometros.

Los resultados obtenidos con la implementacion de la metaheuristica BT se

sintetizan en la tabla 1".
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Resultados obtenidos con BT

Ejecucion Ruta Inicial Costo Ruta Costo  Tiempo (min.)
Inicial (km.)
(km.)

1 1-14-13-10-15-9-7-3-8-6- 5848  1-3-7-15-14-12-6-8-9-10-13- 3567 0.44433166667
4-5-16-11-12-2-1 11-16-5-4-2-1

2 1-16-7-2-3-4-13-12-10-9- 5914 1-2-4-3-7-15-9-8-6-12-10-13- 2695 0.5079
8-6-15-11-14-5-1 14-11-16-5-1

3 1-3-7-9-12-10-13-14-11- 3844  1-3-7-9-12-10-13-14-11-16-5- 3614 0.4625
16-5-2-4-15-6-8-1 2-4-8-6-15-1

4 1-4-3-5-10-7-8-6-14-13- 6031  1-3-4-5-14-13-10-12-15-7-9-8- 3371 0.3957333
12-9-15-2-11-16-1 6-2-11-16-1

5 1-16-15-12-13-6-7-3-4-2- 6542 1-3-4-5-14-13-10-12-15-7-9-8- 3371 0.33315
9-8-10-5-11-14-1 6-2-11-16-1

6 1-11-10-12-8-9-2-3-15-14- 6621  1-11-2-9-8-6-12-10-13-14-15- 3226 0.4583333
13-7-6-4-5-16-1 7-3-4-5-16-1

7 1-5-4-11-10-16-15-12-13- 6692  1-16-11-5-14-13-10-12-6-8-9- 2760 0.348
14-3-7-9-6-8-2-1 15-7-3-4-2-1

8 1-11-10-7-8-6-14-13-4-5- 7070 1-2-7-15-14-13-10-12-6-8-9-4- 2753 0.3868833
16-15-9-12-2-3-1 3-5-11-16-1

9 1-13-12-6-7-3-4-2-15-14- 7504 1-13-12-15-4-2-3-7-9-8-6-10- 4196 0.509566667
8-9-16-11-10-5-1 14-11-16-5-1

10 1-5-4-11-10-16-15-12-13- 7622 1-16-11-5-14-13-10-12-6-8-9- 2760 0.3049333

14-3-7-6-9-8-2-1

15-7-3-4-2-1

Tabla 1

* Nota: Las pantallas que muestran las ejecuciones de la BT se presentan en el apéndice 1.
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B. Resultados obtenidos con Algoritmos Genéticos.

Los parametros para la ejecucion del AG de acuerdo al disenio del modelo

planteado en el capitulo III, son los siguientes:
e  Una probabilidad de mutacion igual a 0.292.
e  Una probabilidad de cruza igual a 0.8.
e  Elméaximo de generaciones igual a 200.
e  El tamano de la poblacion igual a 85.

El algoritmo se ejecutd 10 veces en diferentes horas debido a que la semilla

para la generacion de nimeros pseudoaleatorios es la hora del sistema.
La primera ejecucion se llevo a cabo a la 1:12 p.m. la mejor ruta fue:
1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1

obtenida en un tiempo de 818147 milisegundos equivalente a 13.63578333 minutos,
el costo de esta ruta es de 2477 kilometros, se obtuvo en la generacion niimero 12 y

el algoritmo iter6 18 generaciones.
De la segunda ejecucion la ruta que se obtuvo fue:
1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1

en un tiempo de 724989 milisegundos que equivale a 12.08315 minutos, la ruta se
obtuvo en la generacion 8 y el nimero de generaciones iteradas fue 15. La hora de

ejecucion fue 1:47 p.m.
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Capitulo IV. Analisis de las metaheuristicas.

La tercera ejecucion se llevd a cabo a las 2:59 p.m. y se obtuvo la siguiente

ruta:
1-3-4-2-5-16-11-14-15-12-10-13-6-8-9-7-1

con un costo de 3543 kiléometros, la ruta se calculé en un tiempo de 864834
milisegundos equivalente a 14.4139 minutos. El namero de generaciones fue de 17,

y el mejor individuo se encontro en la generacion 8.
La cuarta ejecucion se realiz6 a las 4:26 p.m. y gener¢ la siguiente ruta:
1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1

el costo es de 2477 kildmetros. La ruta se calcul6 en un tiempo de 1172276
milisegundos equivalente a 19.53793333 minutos. El nimero de generaciones fue

de 21 y el mejor individuo se encontro en la generacion 18.
La quinta ejecucion se efectud a las 5:50 p.m. y generd la siguiente ruta:
1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1

con un costo de 2477 kilometros, en un tiempo de 1206275 milisegundos
equivalente a 20.10458333 minutos. El mejor individuo se encontrd en la

generacion 11; el total de generaciones procesada fue de 18.
La sexta ejecucion se realizo a las 5:13 p.m. y se obtuvo la siguiente ruta:
1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1

en un tiempo de 1205373 milisegundos equivalente a 20.08955 minutos con un
costo de 2477 kilometros. El nimero de generaciones fue de 19 y el mejor

individuo se localizé en la generacion 15.
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Capitulo IV. Analisis de las metaheuristicas.

La séptima ejecucion se llevd a cabo alas 8:38 p.m. y genero la siguiente ruta:
1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1

con un costo de 2477 kiléometros. La ruta se computd en un tiempo de 1355138
milisegundos equivalente a 22.58563333 minutos. El total de generaciones fue 21 y

el mejor individuo se halld en la generacion 14.
La octava ejecucion se proceso a las 9:07 p.m. originando la siguiente ruta:

1-5-2-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1
con un costo de 2495 kilometros. La ruta se calculé en un tiempo de 1142923
milisegundos equivalente a 19.04871667 minutos. El mejor individuo se alcanzd en

la generacion 12. El total de generaciones fue de 18.
En la novena ejecucion se generd la siguiente ruta:
1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1

se obtuvo en un tiempo de 839808 milisegundos equivalente a 13.9968 minutos
con un costo de 2477 kilometros. Las generaciones computadas sumaron 15. El
mejor individuo se encontrd en la generacion 13. El inicio de ejecucion fue a las

10:49 p.m.

Finalmente en la décima ejecucion procesada a la 1:06 p.m. se cred la siguiente

ruta:

1-5-2-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1
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Capitulo IV. Analisis de las metaheuristicas.

con un costo de 2495 kildmetros en un tiempo de 892483 milisegundos equivalente
a 14.87471667. El total de ejecuciones iteradas fue 15 generaciones y el mejor

individuo se obtuvo en la generacion 11.

Los resultados obtenidos con el AG se sintetizan en la tabla 2".

Resultados obtenidos con el AG

Ejecucion Ruta Costo  Tiempo (min.)  Generacion de la Total
(km.) mejor ruta Generaciones

1 1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13- 2477 13.63578333 12 18
14-15-16-11-1

2 1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13- 2477 12.08315 8 15
14-15-16-11-1

3 1-3-4-2-5-16-11-14-15-12- 3543 14.4139 8 17
10-13-6-8-9-7-1

4 1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13- 2477 19.53793333 18 21
14-15-16-11-1

5 1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13- 2477 20.10458333 11 18
14-15-16-11-1

6 1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13- 2477 20.08955 15 19
14-15-16-11-1

7 1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13- 2477 22.58563333 14 21
14-15-16-11-1

8 1-5-2-4-3-7-9-8-6-12-10-13- 2495 19.04871667 12 18
14-15-16-11-1

9 1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13- 2477 13.9968 13 15
14-15-16-11-1

10 1-5-2-4-3-7-9-8-6-12-10-13- 2495 14.87471667 11 15
14-15-16-11-1

Tabla 2

* Nota: Las pantallas que muestran las ejecuciones del AG se presentan en el apéndice 2.
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Capitulo IV. Analisis de las metaheuristicas.

C. Comparacion de las metaheuristicas.

Acorde a los resultados, de cada una de las metaheuristicas, obtenidos y

mostrados en el apartado anterior los resultados a comparar son los siguientes:
El tiempo promedio de ejecucion, en minutos, de la BT para la muestra de

tamano 10 es el siguiente:

" tiempo
. | 4151331534
n 10

=0.4151331534~0.4 min.

Donde n=tamafio de la muestra

El costo promedio, en kilémetros, de ejecucion de la BT para la muestra de

tamano 10 es el siguiente:

z costo
£ 32313

n

=3231.3 km.

Donde n=tamafo de la muestra

El costo promedio de la ruta inicial, en kilometros, es el siguiente:

z costo
- 63688

n

=6368.8 km.

Donde n=tamafio de la muestra

La mejor ruta, generada por la BT fue:

1-2-4-3-7-15-9-8-6-12-10-13-14-11-16-5-1

101



Capitulo IV. Analisis de las metaheuristicas.

con un costo de 2695 kilometros en un tiempo de 0.5079 minutos.

El tiempo promedio, en minutos, de ejecucion del AG para la muestra de

tamano 10 es el siguiente:

> tiempo
- 170.3707667
n

=17.03707667 =17 min.

Donde n=tamafo de la muestra

El costo promedio, en kildmetros, de ejecucion del AG para la muestra de

tamano 10 es el siguiente:

Z costo
- 25872

n

=2587.2 km.

Donde n=tamafo de la muestra

El ntimero total de generaciones promedio en donde se obtuvo la mejor ruta
de ejecucion del AG para la muestra de tamano 10 es el siguiente:
z No. Generaciones Mejor Ruta

E 122 p0e10
10

n

Donde n=tamafio de la muestra

El niimero total de generaciones promedio obtenidas en la ejecucion del AG,

para la muestra de tamafio 10 es el siguiente:

n
Z No. Generaciones

= =£=17.7z18
n 10
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Capitulo IV. Analisis de las metaheuristicas.

Donde n =tamafio de la muestra
La mejor ruta obtenida por el AG fue:
1-2-5-4-3-7-9-8-6-12-10-13-14-15-16-11-1

con un costo de 2477 kilometros en un tiempo de 12.08315 minutos.

La tabla 3 muestra las comparaciones de los resultados obtenidos por cada
una de las metaheuristicas.

Comparacion de los resultados obtenidos por BT y AG

BT AG
Tiempo Promedio de Ejecuciéon (min.) 0.4151331534 = 0.4 17.03707667 = 17
Costo promedio (km.) 3231.3 2587.2
Tiempo de Ejecucion de la mejor ruta obtenida (min.) 0.5079 12.08315
Costo de la mejor ruta obtenida (km.) 2695 2477

Tabla 3

Al analizar los resultados de la tabla anterior, observamos que el AG
encuentra mejores rutas que la BT, sin embargo la BT produce rutas factibles en un
tiempo menor al del AG. Es necesario considerar aparte de los datos mostrados en
la tabla 3, las caracteristicas esenciales para que cada una de las metaheuristicas se
ejecute. Para la BT se requiere de una ruta inicial, y a pesar de que se elaboro un
software para generarlas esto implica un tiempo extra. El algoritmo genético no
requiere de una solucién previa. El tiempo de ejecucion depende del niimero de
ciudades, es decir, si las ciudades aumentan el tiempo aumenta en ambas

metaheuristicas.
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Conclusiones.

Conclusiones

Con base en los resultados obtenidos de las dos metaheuristicas se llegd a

las siguientes conclusiones:

El algoritmo genético (AG) es el que obtiene una mejor ruta, sin embargo el
tiempo de ejecucion es en promedio 34 veces mayor que el de la busqueda tabu
(BT). Por esta razon la decision de usar una metaheuristica u otra depende de las

condiciones de la empresa.

Si la empresa requiere una solucién factible en un tiempo répido, debido a
que la demanda de reparto es alta, la alternativa para resolver el problema es la BT

ya que aproximadamente en 0.4 min. encontrara una ruta con un costo promedio

de 3231.3 km.

Sin embargo si la demanda de reparto no es tan alta y se cuenta con un
tiempo de holgura, el AG es una alternativa eficaz ya que en un promedio de 17

min. generard una ruta con un costo promedio de 2587.2 km.

Debido a que el comportamiento de los problemas del tipo Agente Viajero
para n ciudades se pueden representar de la misma forma que el problema
planteado, los datos generados en tiempo y distancias con las dos metaheuristicas
comparadas en este trabajo es igual para todos los problemas de este tipo,
considerando que el tiempo de ejecucion es proporcional al numero de ciudades,
es decir si el numero de ciudades aumenta el tiempo de ejecucion aumenta y si el

numero de ciudades disminuye el tiempo de ejecucion disminuye.
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APENDICE 1.

Ejecuciones de la BT.

e Primera ejecucion

0 Yo Sowth Nowwe Bon Gsbun Vsweren o e o
droxBmaa® s nepaEIBEIES

et s Bt e ol s T

E
;

1_dobistancie: 3669.0
FunciomOhyeeive |_doDiseancis: 3932.0
Funcionibiecive | dobistancis: 61710
FuncienCd)etive | dobistancie: 5414.0
FunciomOhyecive |_doDiscancis: SLE0.0
Tusciontoiecive 1 dobustancia: 4422.0
FuncionCd)etive | dobistancie: 3669.0
FPuncionbhjetive 1 _dobistancia: 3905.0
Twsciontoiecive 1 dobastancia: 33000
Funclenibyetivo 1_dobistancis: 4963.0
FPurseionbhjetive 1 _doPistancie: 4144.0
Tusciontoiecive 1 dobastancis: 35320
Funclenibjetivo 1_dobistancia: 19050
Miseze de itetaciones: 100
1_snafuta, Lengeh 16
Hejor Selusicn:
Bolucion: 3567.0
Puce: L-3-7-1%-14-12
EL tiespo de ien fus
Procesn exired with sxit code 0.

e
£
:
£
g

10-13-11-18~F4-2-1
7458 mal

Sarong Ve . - | Eding

¢ Segunda ejecucion

Funcieniniecivo
Furseienbhjet ivo
|| |Puncienibiecive
Funcieniniecivo
Furseienbhjetivo
Funciemihyeeive
Funcieniniecivo
Funszienlbjetive
Funciemihyeeive
Funcienibyecivo 1
Funclenibyetive
Funciemihyecivo 1 _doDiscancis: 2802.0
Funcionibiecive | dobistancis: 6346.0
FuncionCd)etive | dobistancie: 6329.0
Funciemdhyecivo 1_doDistancis: S252.0
Tusciontoiecive 1 dobustancia: 330,0
FuncienCb)etive | dobistancie: 3157.0
Purscienbietive 1 _doPistancie: 2805.0
Tusciontoaecive 1 dolustancis: 6174.0
Funclenibyetivo 1_dobistancis: 4636.0
Purseienbjetive 1 _doPistancie: 4098.0
Funciontbiecive 1 dobastancis: 2002.0
Funclenlbjecivo 1_dobistancia: 20050

Miseze de itetaciones: 100

1_snafuta, Lengeh 16

Hejor Selusicn:

Bolucion: 2695.0

Pute:  §-2-4-3-7-18-8n8-6-12-10-13-14-11-16-5-1
El tismpo de don fue de: J0474 mil
Procesn exired with sxit code 0.

IEAD LR TR T

Sarong Ve . - | Eding
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e Tercera ejecucion

& ages | v |

b L)
Funcisnibiezive 1 dobiatancia: 7275.0
Funcioninetive. | dobistancis: 64150
Funciontbjetivn | dobistancia: 6831.0
Funeienbbiesive | doliztancia: £841.0
M| Puncioni®jetive. | dobistancia: SZ76.0
FPunciontbjetive | dobistancia: ST67.0
(| Funetonobyecive |_dnDiatancis: 7573,0
Funcionimetive. | dobistancia: TE04.0
Fuscionfbietive 1 dobistancie: 8728.0
Funcienibiecivn |_dnDisraneis: S519.0
Funcicninyerive |_dobistancia: 60610
FuscienGbietive | dobistancie: 5453.0
Funcienibiecivn |_dnDisraneis: 6553,0
Puncicnlbietive. | dobistancis: 2070
Fuscientpietive | dobistancie: $359.0
Furcienibiecive |_dnDisraneis: 7326.0
Tuscionlbiecive | dobistancie: 5276.0
Fuscientpietive | dobistancie: S453.0
Purseionbbjetive | dobistancia: 8633,0
Fuscionlbiecive | dobistancie: 55l.0
Funcientuyerivo 1_dobistancie: SLL4.0
Purseionbbjetive | dobistancia: 5767.0
Fuscionlbiecive | dobistancie: 65630
Funcienibetivo 1_dobiatascis: 66330
Musero de ttecnciones: 100
1_tnafusa, Lengeh 16
Mejox Selusion:
Zolucion: 3614.0
Puta:  L-3-7-9-12-00-13-14-110-14-5-2-4-8-4-058-1
EL tiespo de fus de: 27750 mL
Peocess mxited with exit code 0.

flonsiahAdeis

e Cuarta ejecucion

Vi o

P e 1 sy

Funcienbbasrive L_dobistancis: S224.0 2|

Funcioninetive. | dobistancis: S193.0

Funcionfbjetivn | dobistancia: S182.0

Funeientbiecive | _dobistancia: 56500

Funcioninetive. | dobistancis: G940

Funcionfbjetivn | dobistancia: 6954.0

| Pupciemobyecivn |_doDistaneis: 5094.0
Funcioninetive. | dobistancis: 6340
Fuscionfbietive | dobistancie: §348.0
Furcientbiecivn |_dnDisraneis: 56500
Funcionibetive. |_dobistancis: Seuu.0
FuscienGbietive 1 dobistancie: S418.0
Furcientbiecivn |_dnDisraneis: 5124.0
Puncicnlbietive | dobistancis: 2070
FuntienGbietive 1 dobistancie: TE60.0
Furcientbiecivn |_dnDisraneis: 75580
Tuscionlbiecive | dobistancie: €634.0
Funtienibietive 1 dobistancie: S4I6.0
Pursfonbbjetive | dobistancia: 4292.0
Tuscionlbiecive | dobistancie: 7667.0
Funcieniuyetivo 1_dobistancie: 8807.0
Purseicnlbjetive |_dobistancis: 8958.0
Tuscionlbiecive | dobistancie: 5124.0
Funcienibetivo 1_dobiatascis: 4390
Museeo de itecnciones: 100
1_tnafusa, Lengeh 1§
Mejox Selucion:
Zolucion: 33710
Puta:  L-$4-5-14-03-10-12-15-7-9-8-6-2-11-0¢-1
EL tiespo de fus de: 2744 wi
Peocess mxited with exit code 0.

e
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¢ Quinta ejecucion

JeEiun I I
Funeientbiecive | _dobistancia: 5224.0
|| Punctonimyerivn. |_dabistancia: S190.0
Puncionibjetive | doDistancia: 5192.0
Funeientbiecive | _dobistancia: 5650.0
Funcionimetive. | dobistancia: SE94.0
Funcientbjetivo | dobistancis: 6956.0
Funciemohjecivn |_daDistancia: 5094.0
Funcioninetive. | dobistancia: 6340
Fuscionfbietive 1 dobistancie: §348.0
Funciemohjeeivn |_daDistancia: S640.0
|| Puncionibyerivn. |_dabistancia: Sew.0

FuscienGbietive 1 dobistancie: S4I8.0
Emtm:cuw 1_dnDistancia 5124.0
w

Puncicnlbietive. | dobistancis: 2070
Funcientvietivo L dobistancie: THE0.0
Funciemohjeeivn | _daDistancia: 7858.0
Tuscionlbiecive | dobistancie: €634.0
Funcientvietivo L dobistancie: S4L8.0
Pursfonbhjetive | dobistancia: 4292.0
Fuscionlbiecive | dobistancie: 7667.0
Funcieniuyetivo 1_dobistancie: 8807.0
Pursfonbbyetive | dobistancia: 8958.0
Tuscionlbiecive | dobistancie: 5124.0
Funcienibetivo 1_dobiatascis: 4390
Musero de ttecnciones: 100

1_tnafusa, Lengeh 16

Rejor Selusion:

Zolucion: 33710

Puta:  L-34-5-14-03-10-12-15-7-9-0-6-2-41-0¢-1
EL tiespo de fus de: 19909 ai
[ Process exited with sxit code 0.

Srartng View v,

e Sexta ejecucion

Funcismtbistave |_dobiztancias 5183,0 e
Funcionibjetive | _dobistancia: 4255.0
FPuncionbhjetive | dobistancis: 4339.0
Tuneienlbiecsve |_dobiztancie: 4790.0
b 1 607,08
1 5955.0
ﬁ?\utm:cuw 1_dobistancin: 62580

Funcionibyerivo 1_dobistancia: 4430
FuncionObjetive 1 dobistancis: 4200.0
Funsiemihyeeivs |_dalistancis: 3953.0
Funcicnibyetivo 1_dobistancia: 4790.0
Funcionfujetive | dobistamcis: SL84.0
Funcienihyeeivns |_dalistancis: 45710
Funclenibiecive 1 dobistancie: 55970
FuncionCujetive | dobistamcie: 47¥7.0
Funcienihyeeivs |_dalistancis: S735.0
Punciontbiecive 1 _dolistancie: 5607.0
Funciontbietive | dobistamcis: SL84.0
Puncionlbjetive |_dobistancia: 4057.0
Punciondbiecive 1 _dolistancie: $321.0
Funcientpjetivo L_dobistancis: 82450
Puncienibjetsve | dobistancin: S355,0
Fuscienfoietave 1 doldiztancie; 437L.0
Funcienbyetive 1_deDistancis: A0571.0
Musets de tteraciones: 100
1_tnafuve, bengrh 16

Mejor Selusion:

Zalucion: 3226.0

Puta:  Lell=2-0-8.8-12+10=13-14=15-T-3:q-5-16=1
EL tiesps de &) fus de: 23604 wd
Process exited with sxit code 0.

- -
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e Séptima ejecucion

Funciendbiecive 1 dolistancia: 4605.0
|| Puncicninjetion | _dobistancia: 4zzd.0
Funcientbjetivo 1 dobistancis: 3881,0

1 Funciendbiecivo 1 dobistancier 38630

M| Puncioninjetive. | dobistancia 44910
Funcionlbjetivn | doDistancia: 36480
‘mtmacuw 1_dnDistancia: 5373.0
Funcioninetive. | dobistancis: SL85.0
Fuscionfbietive 1 dobistancie: 4483.0
Furciemohjecivn |_daDistancia: 4578.0
|| Puncionibyerivn. |_dabistancia: 31,0
o FuscienGbietive | dobistancie: 3547.0
, | Funcienthjecivn |_doDiscameis: 3724.0
b Puncicnlbietive | dobistancis: STLL.0
Fuscientpietive | dobistancie: $7e4.0
Funciemohjeeivn | _daDistancia: 4L16.0
Tuscionlbiecive | dobistancie: 4431.0
Fuscientpietive | dobistancie: 3547.0
Purscionbbjetive | dobistancia: 37130
Fuscionlbiecive | dobistancie: 4057.0
Funcieniuyetivo 1_dobistancie: $600.0
Purscionbbjetive | dobistancia: 3648.0
Fuscionlbiecive | dobdistancie: 3724.0
Funcienibetivo 1_dobiatascis: I713.0
Musero de ttecnciones: 100
1_tnafusa, Lengeh 16
Rejor Selusion:
Balucion: 2760.0
Puta:  b-lg-11-8-14-03-10-12-6-8-9-18-7-3-4-2-1
EL tiempo de fus de: 20900 w1
{ Frocess exited with sxit code 0.

Srartng View v,

e Octava ejecucion

%g B o |

Funcionbhjetive | dobistancis: 5444.0
Tuneienlbiecsve | dolistancie: 5886.0
|| Puncienpnjerivn | dobistancis: AL9L.0
|| Puneienbhyeeivn 1_dobistameia: 3177.0
| |Tuscionloiecsve | dolizvancia: 33980
Funcionibyetivo 1 dobistancia: J074.0
Funcionbhjecive 1 dolistancia: 40310
Funcieninyeeivns |_dalistancis: 6613.0
Funcicnibyerivo 1_dobistancia: $306.0
FuncionObjetive 1 dobistancis: 4751.0
Funcienihyeeivs |_dalistancis: 3766.0
Funcionibyetivo 1_dobistancia: TS0
FuncionCuietive | dobistamcie: 3653.0
Funcienihyeeivns |_dalistancis: 3172.0
Funcionibieive 1 dobistancies 1073.0
FuncionCuietive | dobistancie: 4.0
Funcieminyeeiva |_dalistancis: 4420.0
Fuscienfoietive 1 doliztancia: J074.0
FuncionCuietive | dobistancie: 3653.0
PuncionBbjetive |_dobistancia: 27530
Fuscienfoietave 1 doldiztancia: 3450.0
Funcientpyetivo |_dobistancis: 50080
Punciemfbjetive | dobistancia: 4022.0
Fuscienfoietave 1 deldiztancies JL7Z.0
Funcienbjetive 1_deDistancis: £753.0

Musets de tteraciones: 100

i_inafute. length 16

Rejor Jolusion:

Zalucion: 2783.0

Puta:  L-2-7-18-14-13-10-12-6-8-5-4-3-5-11-06-1
El tiemps de &) fus de: JIILT mi

ﬂ Process exited with sxit code 0.

R R
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e Novena ejecucion

Funcientbyecive 1_dobistancia: 7683.0 2
Funcionibietive | dobistancia: 6236.0
Funcientbjetivo | _doDistancis: 57840
Funeientbyerive | dolistancia: £520.0
Funcloninietive |_debistancia: 55750
||| Punciontiiyeeivn | _dobistancia: §322.0
Tunciendbjecive 1_doDizcancia: 9303.0
Funcionibjetive | dobistancia: 0144.0
Funcionlbietive 1 dobistancie: 7§57.0
|| Funciominjecive |_dnDiscamciny S786.0
Funcionibetive | dobistancia: 6529.0
Funciontbletive | dobistancie: 5633.0
FunciemObjecivn | _doDiscanciar 5150.0
runcicnlbietive | dobistancia: 04200
Funclentbyetivo 1 dobistancie: 85030
FunciemObjecivn | _doDiscanciar 7388.0
Twscionlbiecive L dobistanciar $575.0
Funclentbyetivo 1 dobistancie: 56330
Fuseionbhjetive 1 dobistancia: S5183.0
Twscionlbiecive L dobiatanciar 73230
Funcientbjetivo 1_doblstancie: 8197.0
Fuseionbhjetive 1 dobistancia: 6322.0
Fwscionlbiecive L dobistancia: 51800
Funciendbjetivo 1_dobiatascis: $103.0
Musero de itecnciomes: 100
1_tnafura, Lengeh 16
Mejox Selucion:
Zolucion: 4196.0
Pute: Lel3-13-15-4=2=3-F-0.B-8-[0-14-11=16=8-1
El titmpo de fus de: 20574 mi
Process sxited with sxit code 0.

Srartng View v,

e Décima ejecucion

%20.0
Funcionibetivo 1 dobistancia: 15390
Funcienthjscivn 1_dobistancie: 888,0
| |Tuscionlbiecsve | dolizvancia: 3198.0
Funcionibecivo 1 dobistancia: J006.0
||| Puncionhjecivn 1 dobistancie: 19430
;; Funcieniniectvn |_dobistancia: 46360
-

| Puncioningerivn 1 dobistancia: 4300.0
FuncionObjetive 1 dobistancis: 3786.0
Funcieninyeeivs |_dalistancis: 3693.0
i Funcionibyetivo 1_dobistancia: JLSE.0
Funciontbietive | dobistancis: L86%.0
Funcienihyeeivs |_dalistancis: 3039.0
Puncionibetive 1 dobistancies S026.0
Funciontbjetive 1 dobistamcis: S0T#.0
t Funsiemihyeeivns |_dalistancis: 34310
Fuscienfoietave 1 doliztancia; 30060
Funcion0bjetive | dobistancis: L86%.0
Puncionbbjetive |_dobistancia: 30280
Fuscienfoietave 1 doliztancie; 41750
Funcion0bjetive 1_dobistancis: 4%13.0
Puncienlbjetsve | dobistancin: 2963,0
Fuscienfoietave 1 doldiztancia; J038.0
Funcienbyetive 1_deDistancis: J020.0
Musets de tteraciones: 100
i_inafute. length 16
Mejor Jolusion:
Zalucion: 2780.0
Puta:  L-lé-11-5-14-13-10-13-6-8-9-15-7-3-4-2-1
El tiemps de &) fus de: LEIve mi
ﬂ Peockss exited with sxit code 0.

“Starking View jor.. | Une 11 Cobavn 17 | Inseet | | Uk 17 | Edting
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APENDICE 2.

Ejecuciones del AG.

e Primera ejecucion

He [k ow Soach Noviate fin Osbin Yersgren Took ndew Heb
R FEXRBRRE Y nes R IRung

0 el individue was apto e 1031 =
EL Cooto esy 2477

A paze la 13
ssssscssssBanarscion: 13

£1 D del individuo maz apuo ea: 1106

£l Costo es: 2497

pars La a
.......... Geneeacton: 14

E1ID del irdivigas was spte es: 1091

El Costo esi 2477

paza tn g 15

EL ID gel individus sss apto es: 1376
El Casra e3: 2477

T o Sl

4 pazs L 1]
wsssssessGeneracion: 1§
EL ID del individun san apra ea: 1361
EL Cogto e2; 2477

paza ia i

EL ID gel individus sas spto es: 1448
El Fasto eat 2497

pazs la i
I wrjor individus 1021
La metox Nl.w:lm e3i
BRiEa] 13- 5% 3-10-19-14-L5-S-13-1
||eastor 2477
El tiemps de ejeruciom fus der 813147 milissmmdos
PEocess #xited with exit code O.

%] a
Srtrg Vew .

¢ Segunda ejecucion

Be [k Wow Soach Noviate Bin Dsbin Yersgren Took Wnde teb
JSHS PR XBERRE Y Do EEIEUNY

;ﬁ I0 el individue mas apto e 1031 =
EL Cooto esy 2477
A paze la 13
gt ssssssssssBanarscion: 13
(| ELID del sndiwiguo mas spro e 1006

Ei Costo st 2477

pars L 1

ELID el individus mas spto es: Li91
El Costo esi 2477

paza tn g 15

EL ID gel individus sss apto es: 1376
El Casra e3: 2477

o
; .......... Generarion: 1d
i

4 pazs L 1]
wsssssessGeneracion: 1§
EL ID del individun sas apra ea: 1361
EL Costo w2 2477

paza ia i

EL ID gel individus sss spto es: 1448
El Fasto eat 2497

pazs la i
M wrjor individus 1021
La metor solucion e3i
BRiEa] 135 5 3-10-19-14-L5-4-13-1
||eastor 2477
El ctiemps de ejeruciom fus der 813147 milissqmdes
Process &xited with sxit code O.

%] a
Srtrg Vew e
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e Tercera ejecucion

u-a!n.wwan- Sopen vserng
=g pnxmaahutuppg S-nl.

2%
EL ID del individup mas apro ear 934 &l
£L Casto es: 6614
para la 1
---------- Cenezscion: 12
El ID del individus mas apto es: 1021
El Costu e3: 6614
een Baza la 1
1| =memeeeoe-Generscion: 11
El I del individuo mar apto es: 1106
El Cosra ea: 6514
pare ta 14
wssssesssafensracion: 14
EL ID @el individuo mas apro ea: LI91
EL Costo es1 Ju47
pare i 8
---------- Geneeaciont 15
EL ID gel individuo mas apto e3i 1176
EL Costo es: 3543
== 4 para ta 15
m=eeeee—e-Generacion: L6
EL ID el indlviduo mar spto es: 1360
El Costa ea: 6514
dividuos pazs la ”
0 acjer individus 651 L
La meloz selucicn e2i
Puta: L-3-4-2-4-16-11-14-1% -
Coato: 3543
El ciemps de eierucion fue de! 864834 milizegumdes
PEoCess exited with exit code O.
e |
Atmenchmn [iwet || Wedows AR

EL ID del indiwiduo mas apro e3n 1276
EL Costo es: 2530

1D el indiwidus mAs apto es: 1961
El Costo es: 2530
e para la 7
weeeeeeeesGentracion: 17
EL ID del individuo ses apto es:i 1448
El Casra et 2530

pare I 1w
=sssssses-Generacion: L0
ElL I del individun was apra e 1531
EL Toato en; 2477

EL ID 2el dindividuo mss apto e3i 1616

EL Costo es: 28530

e paza la e
mmemeeeee-Genpzecion; 20

EL ID del individuo sas apto esi LT0L

E) Coata ea: 2530

pazs la i
T sejos individus 1191
La mejor solucion ea: 4
e I T e T e T T I T ST
Costa: 2477

El viemps de ejecuciem fus der 1172276 milizequndes
Peocess sxited with exit code 0.

{66:00=10 PH) Suscessfl somplation: O errees, O warmings. | Edteg
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¢ Quinta ejecucion

ElL ID del individus mas apto es: 1021
EL Commo e 2477

pare ta 1
wesssesssaBoneracian: 19
EL ID del indiwidup mas apro es: LL0E
£L Uasts es: 2497

poara la 14

7| £l ID del individus mAS &pTo es: 1191
El Costo ez: 2477

paza 1 15

Ei Ip del individuo mar apto egi 1IT6
EI Cosra ea: 2477

pass la s
wssssesssfensracion: 16
EL ID éel individuo mas apra e 1361
EL Cozmo &2 2477

pare i e
==eeee—e-Generacion: L7
EL ID el individuo mar spto es: 1948
El Costa ea: 2477

Andividuos pazs la L]
D sejor individus LOZL
La meloz selucicn e2i
Buiear i Py < 3 FEPRTR)

El ciemps de eierucien fue de! BLEL4T7 milizegumdes
Process exited with exit code 0.

mesessesesGarmracion: 16

EL ID del indiwidus mas apro e;r LML
EL Costo es: 2477

pars In 1"
wesreemm--Generaciant 17
EL ID del individus NAS &pTO £5: 1446

s EL Costo est 2477

paTa in 15
wereeeereaGentracion: 18
EL ID del individuo sas apto emi 1§77
El Casra e3r 5316

para fa it
wssssssssaGeneracion: L9
EL ID del individun mas apeo ea3: 1617
EL Cogto 27 1834

pars la E
S )
EL ID 2el dindividuo mss apto e3i 170L
EL Costo esi 3836

pasa la n
1D major individus 1106
0 sejor individus 1531
La meior Folucicn e2i
e I T e T e T T I T ST

Costa: 2477
El viempo de ejecucien fue de: 1355038 ailizequndos
Procesa exited with it code 0.
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e Séptima ejecucion

EL Commo e 6043

pare ta 18
wesssesssaBoneracian: 16
EL ID del indiwidu mas apro es: 1361
£L Uasts es: 2497

poxa la 1

3| EL ID del individun mas spto es: 1446
El Costo ez: 2477

EL 1D gel individuo sas apto es: 1577
El Tosra en: $316

pass la 13
wssssesssofensracion: 19
EL ID éel individuo mas apra ea: 1617
EL Cozmo &2 3026

para ia 0

EL Ib gel individuo mas apro e3i 1701

EL Coato es: 3836

T 4 para ta n
I mejor iB0LTIGUG LA0G

D sejor individus 1531

La meloz selucicn e2i

Buiear i 33 < 3 FEPRTR)

El tiemps de eierucien fue ded 1355138 silizegundos
PEoCess exited with exit code O.

paza 1 18

Ib del indiwidus mas apro e
Costo es: 248%

i para b 13
wesreeeeenGenepaeiont 13
EL ID del individus NAS &pTo €5: 1106
Tl Conto ea: 5848

paTa in 14
wereeeeeeaGentraCion: 14

3| EL ID del individuc mas apto es: lL¥1

El Conrn ex: 5345

=essmsse-cGeneiacioni 13
El IV del individun was apra e 1276
EL Toato es; 2495

pars la i

3 1364
EL Costo es: 5843
e paza la "
mermeeeee-Genezecion; L7

EL ID el individuo ass apto es: 1448

E) Coato ea: 5345

pazs la R
T sejo: individus 1531
La mejor Folucicn e2i
e P I e T ey T T I T ST
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e Novena ejecucion

ook Window ek
JoEHG PR XDBRRE Y D en IR i@uEl
2X
EL ID del individuo sas spto es: 766
EL Commo 2 6232
pare ta ]
||| mmensenmecBenmracian: 10
|| EL IR del andiwiduo mas apro e BEL
£L Casto es: 6232
para la u
wesmeeeeuGonEESCLONE 11
El I del individus mAs apto es: 934
El Costo es: 6231
Baza la 12
-Geneescion: L2
EL ID el individuo mas spto es: LOAL
£l Cosrn en: 2377
pass la It
wssssesssfensracion: 13
EL ID éel individuo mas apra ea: 1106
EL Cozmo &2 2477
pars ia ia
==ee—ee—e-Generacion: 14
EL ID el indlviduo mar spto es: LWL
Bl Casta ea; 6232
duoy pazs la 15
- .
0 sejor individus 1276
La meloz selucicn e2i
47 3 13.9°
El ciemps de eierucien fus ded B3SO0 milizegumdes
|| Process exited with exit code 0.
*
. | »
| Une 4347 Cohem #4 | Jrsert | Windows: CRALF | Edte

Took Window 'Hoo

ﬂ-ghwwwwmm

-.‘Iﬂ’.:. PR NDS B £l DeniEiEnmg

EL Ib del indiwiduo mas apro e31 766
EL Costo es: G356

pars la 10

EL ID @&l individus mAs apto es: 051
El Costo es: 6356

para la "
===Géneracion: 11

EL ID del individuo sss apto es: 934

E} Canra e3r 2455

pare I i}

El I del individun was apra e (021
EL Costo es: 6356

pars la i
- -=Geneeariont 13
EL ID 2el dindividuo mss apto e3i U068
EL Costo es: 2495

paza la 14
-=-Generacion; L4

EL ID del individuu sas apto es: LIWL

El Coata ea: 6356

pazs la 45
e d
T arjor individus 1278 |
La mejor gelucion e3:

13- 14-L-L6-18-1

El viemps de ejecuciem fus der BI2433 milisemamdos
Process sxited with exit code 0.

A

Sarting View e | Une 1347 Cobumn €4 | et | | Windows SRR | Pt
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ANEXO 1.

Caracteristicas del Hardware y Software.

Para ejecutar el Programa se utilizé una PC con las siguientes caracteristicas:
e Procesador Pentium IV.
e Velocidad 1.3 GHz.
e Memoria RAM de 512 MB.
e Disco duro de 80 GB.
El Sistema Operativo de la PC es:
e Microsoft Windows XP Profesional, version 2002.

El Lenguaje que se utilizé para implementar los algoritmos de la BT y del

AGes:
e Java™ 2 SDK, Edicion Estandar, version 1.4.2 de Sun Microsystems.
El editor que se utiliz6 para escribir el codigo de los algoritmos es:
e Oracle® JDeveloper 10g, Version 9.0.5.2

El almacenamiento de los datos obtenidos al ejecutar el algoritmo genético

se guardd en una BD, el manejador que se utilizo fue el siguiente:

e Microsoft SQL Server 8.00.194
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ANEXO 2.

Caracteristicas de la programacion de los algoritmos.
e El tiempo de ejecucion de los algoritmos esta dado en milisegundos.
e El paradigma de programacion es orientado a objetos.

e Se utiliz6 el Framework OpenTS_10-exp10 para la programacion del

algoritmo de Buasqueda Tabu.
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Glosario

1. Abiotico: lugar o medio en donde la vida no es posible.
2. Aleatorio: sometido al azar, a las leyes de la probabilidad.
3. Alfabeto: un conjunto finito de simbolos.

4. Algoritmo genético messy: variante del AG en donde la longitud de los

cromosomas es variable.

5. Algoritmo hibrido: combinacion de dos o mas metaheuristicas para resolver

diferentes tipos de problemas.

6. Arreglo circular: estructura de datos llamada cola circular, en la cual el

primero elemento en entrar es el primero en salir.

7. Binario: sistema de numeracion basado en el dos. Cuenta Ginicamente con

los nimeros 0y 1 con los cuales se expresan los demas niimeros.

8. Biotico: lugar que cuenta con las condiciones necesarias para que la vida

exista.

9. Basqueda exhaustiva: método que numera todas las soluciones posibles de

un problema para resolverlo.

10. Basqueda local: es un método de optimizacién para un espacio de

busqueda discreto.

11. Cardinalidad: nimero de miembros o elementos que tiene un conjunto.
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12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22,

Circuito hamiltoriano: es un circuito que pasa por cada nodo de un grafo

exactamente una vez excepto el nodo inicial y el nodo final.
Circuito: es un paseo cerrado en donde ningtin nodo se repite.
Convergencia: cuando un procedimiento llega a su fin.

Convexo: un conjunto es convexo si para dos puntos cualesquiera, que
pertenezcan al conjunto, el segmento rectilineo que los une también se

encuentra dentro del conjunto.

Corte de plano: es un método que se utiliza para resolver problemas de
programacion entera. Los principios de este método se lo debemos a

Gomory.

Cruza de dos puntos: fue la primera técnica de cruza de mds de un punto
propuesta por DeJong, en ésta se escogen dos posiciones en cada padre para

efectuar la cruza.

Cruza de un punto: es una técnica de cruza propuesta por Holland en la
cual se escoge una posicion en los cromosomas padres para efectuar la cruza

y generar a los descendientes.

Cruza uniforme: técnica de cruza propuesta por Ackley y Syswerda, en

donde la cruza es de n puntos y el nimero de puntos de cruza no es fijo.

Cualitativos: que expresa o determina atributos o propiedades de un objeto

o ser.
Deterministico: fenomenos explicados por el principio de causalidad.

Diploide: célula que contiene dos copias de cada cromosoma.
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23

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

. Dominio: en una funcion de un conjunto de pares ordenados (x, y), los

valores admisibles para x es llamado dominio.

Estadistico: muestra aleatoria de cualquier funcion de variables aleatorias.
Estancamiento Local: es denominado también 6ptimo local.

Estocastico: aquello que es deterministico.

Framework: en la programacion orientada a objetos es un conjunto de clases

que proporcionan el esqueleto para resolver cierto tipo de problemas.
Fenotipo: rasgos especificos de un individuo, los cuales son observables.
Genotipo: informacion genética contenida en el genoma de un organismo.

Grafo dirigido: es un conjunto de V (vértices) y una relacion de E (arcos)

asociada a ¢él, donde EcVxV

Grafo no dirigido: Un grafo es no dirigido si y solo si E es simétrico.
Cuando se escribe (vj, vi) denota que el arco va del nodo vj al nodo vi por lo

tanto se tiene que (vj, vi) e E = (vi, vj) € E, Vvi vie E.

Grafo: es la dupla (V, E), donde V es el conjunto de datos llamados nodos y
E el conjunto de datos denominados arcos. Cada arco se encuentra

identificado por un par (vj, vi).

Inteligencia artificial: estudio de como lograr que las computadoras

realicen tareas que por el momento los humanos hacen mejor.

Investigacion de operaciones: es la aplicacion de la metodologia cientifica

a través de modelos matematicos, primero para representar al problema real
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35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42,

43.

que se quiere resolver en un sistema y segundo para resolverlo. El objetivo

es la minimizacion de costos y la maximizacion de utilidades.

Mapeo: asociacion de puntos en el espacio de busqueda por medio de una

funcion.

Matriz asimétrica: es aquella en la que los elementos ajj # aji para toda i, j.
Matriz simétrica: es aquella en la que los elementos ajj = aji para toda i, j.
Memoria: facultad intelectual por la cual se retiene y recuerda lo pasado.

Método de ramificacion y basqueda: método para resolver problemas de
programacion entera, el cual redondea y acota las variables enteras
resultantes de la solucién de los problemas lineales. Opera de una manera
secuencial heuristica que permite eliminar las soluciones que estan alejadas

de la ptima.

Método del gradiente: se basa en el gradiente de una funcion, el cual nos
indica hacia donde se dirige el maximo de dicha funcién o hacia dénde se

encuentra el minimo de esa funcion.

Métodos hibridos: son aquellos que combinan algoritmos evolutivos con

meétodos deterministicos para resolver problemas de optimizacion.

Molécula: particula mas pequenia de una sustancia que tienen todas las

propiedades de dicha sustancia.

Paseo cerrado: es una secuencia finita de nodos y arcos que empieza y
termina con nodos, en donde ningun arco se repite. El nodo inicial es el

mismo que el nodo final.
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44. Permutacion: un ensayo sin reemplazo en donde importa el orden de los

elementos.
45. Poliedro: sdlido terminado con superficies planas.

46. Problemas de calendarizacién: son conocidos como problemas
secuenciales ya que para poder realizar una tarea es necesario haber
realizado otra previamente; el objetivo en este tipo de problemas es

minimizar los costos.

47. Programacion dinamica: procedimiento secuencial por medio del cual se

resuelven ciertos problemas de optimizacion.

48. Programacion lineal: procedimiento que resuelve problemas matematicos

lineales.

49. Reproduccion asexual: proceso a través del cual se genera un nuevo

organismo a partir de un padre.

50. Reproduccion sexual: proceso a través del cual se crea un nuevo organismo
a partir de dos padres. En este proceso dos gametos se fusionan para crear

un organismo con diploide.

51. Risco de Hamming: mapeo inadecuado del espacio de busqueda con el

espacio de representacion.

52. Vecindad: es la region del espacio de busqueda cercana a un punto en

particular en este espacio

53. XOR: representa al or exclusivo y se representa con el simbolo @, tiene dos

entradas y su valor es 0 si las entradas son iguales (es decir que sean ambas
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0 6 1) y verdadero si las entradas son diferentes (que una entrada sea 1y la

otra 0 o viceversa).

54. Zona factible: region del espacio de busqueda que se encuentra delimitada

por las restricciones que incluye el modelo del problema.

55. Azar: sin rumbo ni orden, casualidad, sin determinacion previa.
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