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Resumen.

A pesar de que la recoleccion de residuos sdlidos urbanos es una funcion
gubernamental muy importante desde los puntos de vista econdémico, social y
ambiental, tradicionalmente las rutas de recoleccion han sido disefladas de

manera intuitiva por parte de quienes tienen a cargo esa responsabilidad.

Tomando en cuenta aspectos importantes como el modelado del sistema y la
optimizacion del mismo mediante técnicas cientificas e ingenieriles que permitan
tener rutas de recoleccion mas eficientes, en este trabajo se tiene como objetivo
proponer y aplicar una fusion de herramientas con el fin de redisefiar las rutas de
recoleccion. El problema se abord6 con el enfoque general para el tratamiento de
los problemas de rutas de transporte conocido como el Problema del Agente
Viajero (TSP por sus siglas en inglés). Se utiliz6 la técnica metaheuristica
Algoritmos Genéticos y otros conceptos de Programacion Matematica como es el
caso de los grafos. Estos elementos se complementaron con fuentes de
informacion y herramientas informaticas disponibles a cualquier usuario, Google
Maps y su herramienta Daft Logic para medir distancias. Se desarroll6 un
programa de Algoritmos Genéticos en MATLAB. Con base en estos elementos se
cre6 una metodologia que se propone para el redisefio de rutas. Se aplicd esta
metodologia a dos zonas del municipio, gracias a lo cual se determiné que el
programa funciona bien para redes pequefas y medianas, sin embargo al manejar
redes de mayores dimensiones se detectd que el programa tarda excesivamente
en la generacion de la poblacién inicial. Se concluydé que esto es debido a que
redes de este tipo generan matrices dispersas por lo cual es muy facil caer en
encasillamientos antes de lograr conformar los individuos completos
correspondientes a la poblacion inicial. A la vez, estas redes involucran un gran
namero de caminos diferentes. Se visualizé como alternativa para mejorar el
programa, una modificacion a la subrutina de generacién de los individuos,

mediante un procedimiento iterativo hibrido para la agregacion deterministica y



aleatoria de los nodos durante la conformacion de los cromosomas de la poblacion

inicial.

Se comprobd el correcto funcionamiento tanto del algoritmo genético como del
programa en el que fue implementado, aplicandolo a una serie de instancias del
TSP clasico con matrices densas. Con los resultados que se tuvieron, se encontré
que el programa AG trabaja bien, tanto con redes dispersas, como con redes que
involucran matrices densas, ya que normalmente realiza la optimizacién en forma
correcta y agil, convergiendo ademas a un solo individuo. Se puede afirmar que
tanto la metaheuristica genética como el programa AG funcionan correctamente,
tanto en la integracion de los recorridos de los individuos de la poblacion inicial
como en la etapa pura de optimizacion debida al Algoritmo Genético, siendo una

limitante el tamano de la red.

Se contempla un cambio de estrategia para el tratamiento de este problema,
mediante la aplicacién del enfoque del Problema de Ruteo de Arcos (o ARP, por

sus siglas en inglés).

Palabras clave:

Recoleccion de Residuos Sdlidos Urbanos, Algoritmos Genéticos, TSP, Google

Maps.



Contenido.

RESUM BN . .. 3
CONtENIO. .. s 5
Relacion de fiQuras. ...

Relacion de tablas. ... 11
ADIEVIACIONES. ...ttt 15
SIMDOIOS. ... e 16
L] 01 7= T [ J 17
Capitulo 1. Planteamiento del problema...............cccccvvieinnnnnnn, 20
00 R oo [0 Yoo T | o PP 20
1.2. Descripcion del problema.. ... i i e 21
1.2.1. Caracteristicas del modelo actual...............ccoooiiiiiiiiii 21
1.2.2. Variables importantes. ... 22
1.3. Estado del arte........ccoiiiiiiiiiiiicriccir e s 23
1.3.1 Consulta a base de datos de citas bibliograficas...................ccooeeeeeen. 23
1.3.2 Antecedentes del Problema del Agente Viajero (TSP)..........cccccvvcceeeeee. 25
1.4. JUSEIfiCACION......coeee e ————————— 27
1.5, OB OtIVOS .ttt s 28
1.5.1 ObjJetivo geNEIal..... ..o 28
1.5.2 Objetivos €SPeCifiCOS.......ooviiii i 28
1.6. HIPOteSIS...ouiiiiiiiic e s 28
Capitulo 2. Marco teOlriCO.........ccoiiiiiiiriere e 29
2.1 Programacion Mat@mMaAtICaA. ..uuuuureereiiririerararserarisresasasnnsasassnsasannnsass 29
2.2. MEtOUOS EXACTOS utuururrnrinrinrirsarsaransansasansansassassnsanssnsassnsansansassnsanse 32
P22 T Y/ 11 o Yo Ko S o =0 g 53 T oo 1P 32
2.4. Métod0oS MetaneUriStiCOS . viii e i rerr s rerr s e s e e s e rrnnns 35



2.5. Algoritmos Genéticos (AG) y el Problema del Agente Viajero............ 36

2.5.1. Modelo matematico del TSP..... ... 38
2.5.2. Pseudocaodigo del Algoritmo GenétiCo...........ccoevviiiiiiiiiiiiieeen 40
Capitulo 3. Desarrollo..........cccviiiiiiiiiii e 43
3.1. Planteamiento general. ..........ccooieiiiiiiiiii e 43

3.1.1. Obtencién de informacion de las rutas de recoleccion del

01U o T T (o 43
3.1.2. Revision del estado del arte y del marco teorico.............cocvviiieiiini. 44
3.2. Descripcion del modelo actual de las rutas de recoleccién RSU........ 44
3.2.1. Caracteristicas del modelo actual. ..., 44
3.2.2. Tiempos y movimientos en el modelo actual.........................oonl . 44
3.2.2.1. Horarios semanales de recorrido ruta 16............cccoovviiiiiiiiinnnnnnnn. 45
3.2.2.2. Itinerario de recorrido ruta 16..........oviiiiiii e 48

3.3. Determinacién de la técnica de solucion para el problema del disefio

de las rutas de recoleccion de RSU............coceiiiiiiiiiiiiinii e 51
3.3.1 Andlisis de propuestas cientificas para la solucion del TSP.................. 52
3.3.1.1. Solucion del TSP por PLE. Ejemplo del problema TSP de Maroto et -
Al (2002). ..
3.3.1.2. Andlisis de complejidad computacional del problema TSP resuelto

POF P L .o 58
3.3.1.3. Solucion del TSP con métodos heuristicos. Ejemplo del problema

TSP de Maroto et al. (2002)........coeiriii i 59
3.3.1.4. Solucion del TSP con métodos heuristicos, ruta uno; 16
(70T [0 1= TR 64
3.3.1.5. Solucion del TSP con métodos heuristicos, ruta uno; 29
70T [0 T 69

3.3.2. Busqueda de herramientas, algoritmos y codigos referentes a la
solucion del TSP mediante AG’S........viiiiiii i e 73
3.3.3. Algoritmos Genéticos aplicados al TSP. Bases para elaboracién de

software para soluciéon del problema..............ooiiiiii 74



3.4. Metodologia para el redisefio de rutas de recoleccién - Recorrido

MiNimMo AG-TSP-GOo0OgIe. .....coeieieiiiiiiirr s s e e e 76
3.4.1. Preparacion de datos. ........cooiiiiiiiii i 77
3.4.2. Medicion de aristas con Daft LOgiC.............ooiviiiiiiiiee e 77
3.4.3. Generacion de la matriz de adyacencias ponderada............cccccccceveeennn. 78
3.4.4. Ejecucion del programa AG. ..o 78
3.4.5. Verificacion de la ruta obtenida..............coooiiiiii 80
Capitulo 4. Resultados..........cccciiiiiiiiiiiciccc e e e 82
4.1. Aplicacion de la metodologia para el redisefio de rutas de

recoleccion Recorrido Minimo AG-TSP-Google. Ruta uno; 16 nodos........ 82
4.1.1. Preparacion de datos. .......oooiiiiiii i 82
4.1.2. Medicion de aristas con Daft LOGIC. .......coovviniiiiiiiiiii e 87
4.1.3. Generacion de la matriz de adyacencias ponderada........................... 88
4.1.4. Ejecucion del programa AG.........ccoiriiiiiii e 89
4.1.5. Verificacion de la ruta obtenida. ...............c.oooiiii 96
4.1.6. Otros resultados del recorrido — Casos basiCOS..........cccovvivviiiiineinnnn. 98
4.2. Aplicacion de la metodologia para el redisefio de rutas de 104
recoleccion Recorrido Minimo AG-TSP-Google. Ruta 16; 35 nodos.........
4.2.1. Preparacion de datos. .......oooiniiiiiiii i 105
4.2.2. Medicion de aristas con Daft LOGIC. .......coovviiiiiiiiiiiiee 109
4.2.3. Generacion de la matriz de adyacencias ponderada........................... 109
4.2.4. Ejecucion del programa AG...........cooeiiiiiii e 110
4.2.5. Verificacion de la ruta obtenida. ... 115
4.2.6. Otros resultados del reCormido. ... ...o.veiiiii e, 117
4.3. Discusion de los resultados obtenidos ...c.ccevvveiieiieiieirccees 121
4.3.1. Problemas detectados. ........ooovniiiii 121
4.3.2. AREINAtIVaS. ... 125
4.3.3. Consideraciones al caso TSP CI&ASICO.........ccvviiiiiiiiii e 130

4.3.3.1. Aplicacion del programa AG al ejercicio TSP del libro de Taha (2012). 131
4.3.3.2. Aplicacion del programa AG al ejercicio TSP del libro de Maroto et al.



(2002). . e 132
4.3.3.3. Aplicacion del programa AG a una matriz de 21 nodos generada
aleatoriamente. ... ... 134

4.3.4. Disefo y analisis de experimento para reducir el tiempo de ejecucion

del Programa AG .. ... 141
4.3.5. Trabajo @ fUtUrO. ..o e 166
4.4. Productos entregables..........cccooviiiiiiiiiii e e 167
4.4.1. Reporte técnico de la metodologia.........c.ooeviiiiiiiiiiiii e, 167
4.4.2. Publicacion de artiCulo............cooiiiii 167
CONCIUSIONES... . e rr e e e e e e e e e e e e e e e e 168
ReferencCias. .....ccoveiiiii e 171
Anexos 174
Al. Reporte técnico de la metodologia para el redisefio de rutas de 174
recoleccion Recorrido Minimo AG-TSP-Google...........ccoooiiiiiiiiiiieeieeeeeiii,

A2. Articulo publicado en el XII Encuentro Participacién de la Mujer en la 202

CIENCIA. CIO (2015t eeee oottt



Relacion de figuras.

© o0 ~N oo o b~ w N

NONNDN R R R R R R R R R R
W N P O © O ~N o o d» W N B O

Mapa ruta 16 (Daft LogiC, 2015)........oeieiiiiieii e 46
Grafo de cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).................. 54
Grafo de la solucion cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012)... 57
Grafo de cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).................. 60
Grafo de la solucion cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012)... 62
Grafo de la solucion cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012)... 64
Grafo de la ruta uno; 16 NOAOS. ... ...ouiuiuiiii e 65
Grafo de la solucion TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 7-1........ 68
Grafo de la ruta uno; 29 NOAOS. ... ...ouiuiiiii e 70

Grafo de la solucion TSP ruta uno; 29 nodos con aristas aux.27-23y 7-1 73

Metodologia para el redisefio de rutas de recoleccion.......................... 76
Mapa de 16 nodos de la ruta uno (Daft Logic, 2015)...........ccceovivinennn.n. 83
Grafode laruta uno; 16 NOAOS. .....ccuuiiiii e 83
Medicidn de la arista incidente entre los nodos 1y 2, ruta 1 (Daft Logic).. 87
Grafo de la solucion TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 14-10.... 96
Grafo de la solucion TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 7-10...... 99
Grafo de la solucion TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 3-10...... 100
Grafo de la solucion TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 7-3........ 101
Grafo de la solucion TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 10-3...... 102
Mapa ruta 16 (Daft Logic), 35 NOdOS. .......covuiiiiiiiiiii e 105
Grafode laruta 16, 35 N0AOS .....ouiiiiiii i e 106
Grafo de la solucion TSP ruta 16; con arista auxiliar 13-19.................... 115
Grafo de la solucion TSP ruta 16; con arista auxiliar 13-33................... 120



24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39

Grafode laruta 16, 35 N0AOS ....ooiiiiii e 124

Grafode laruta 16, 35 N0d0S ......ceoiiiiii i 128
Grafica de Pareto del experimento con tres factores..............c.cocoeeenene. 145
Gréfica de efectos principales de los factores.............cccocvviiiiiiiinnn. 146
Grafica de interacciones de [0S factores...........cocvveiiiiiiiiiiiiiee, 147
Grafica de contornos de 1a respuesta ........ocoveiiiiiiiiieiiiiieeeeea 149
Grafica de la superficie de respuesta ...........ccooveveieiiiiiiiiiiiieeenan, 150
Grafica de cumplimiento del supuesto de normalidad........................... 151
Gréfica de cumplimiento del supuesto de varianza constante................ 152
Grafica de Pareto del experimento con tres factores............................ 157
Grafica de efectos principales de los factores..............ccoooiiiiiiiiiin, 158
Gréfica de interacciones de 10S factores...........coovvviiiiiiiiii i, 159
Grafica de contornos de larespuesta ..........ccoeeeiiiiiiiiiiiii i 161
Gréafica de la superficie de respuesta ...........ccoveveiiiiiiiiiiiiiieeenan, 162
Gréfica de cumplimiento del supuesto de normalidad........................... 163
Grafica de cumplimiento del supuesto de varianza constante................ 164

10



Relacion de tablas.

aa ~ W N

10

11

12

13

14
15

16

Resumen consulta a base de datos de citas bibliogréaficas. Articulos
publicados ultimos cinco afios 2009-2014. Topico CVRP (Nov14)...........

Horarios de recorrido rULa 16. ... e,
Itinerario de recorrido ruta 16, lunes 03 de marzo2014.....................

Indicadores del reCOrTidO. ....oovveiri e,

Matriz de adyacencias cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al.
(2002 et e

Modelo de datos en QSB secciéon PLE. Cinco ciudades, ejemplo TSP
Maroto et al. (2012). ...
Resultados de QSB seccion PLE. Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto
Bl Al (2002). . i
Resultados netos de QSB seccion PLE. Cinco ciudades, ejemplo TSP
Maroto et al. (2012). ..o
Resultados del libro. Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012)..
Numero de variables y restricciones necesarias para resolver el TSP
CON PLE ..
Matriz de adyacencias cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al.
(2002 ot e
Modelo de datos QSB Network Modeling. Cinco ciudades, ejemplo TSP
Maroto et al. (2012). ..o
Resultados de QSB (Network Modeling). Cinco ciudades, ejemplo TSP
Maroto et al. (2012). ..o

Resultados del libro. Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012)..

Modelo con datos en un solo sentido en QSB (Network Modeling).

Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012)..........ccoeviviiiinnnnnn.

Resultados de QSB (Network Modeling) con datos en un solo sentido

11

23
47

48
50

53

55

56

56
57

58

59

61

61
62



17

18
19

20

21

22

23

24
25

26

27

28
29
30
31
32
33
34
35
36

Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al (2012).........ccovieiiiiinnn...

Matriz de adyacencias ponderada. Ruta uno, 16 nodos.....................

Modelo de datos QSB (Network Modeling). Ruta uno; 16 nodos............

Resultados de QSB (Network Modeling) heuristica Insercion mas

Barata. RUta UNO; 16 NOAOS. .....ueeeee et e

Resultados de QSB (Network Modeling) heuristica Mejoramiento por

Intercambio Dos-Vias. Ruta uno; 16 NOAOS. .......ooeeeeei i,

Resultados QSB (Network Model.) método Ramificacion Acotamiento.

RULA UNO;L0 NOUOS. .o e e,

Resultados de QSB (Network Modeling) heuristica Vecino mas

Cercano. RULA UNO:; 16 NOAOS. ...t

Matriz de adyacencias ponderada ruta uno; 29 nodos........................

Modelo de datos QSB (Network Modeling). Ruta uno; 29 nodos............

Resultados QSB (Network Model.) heuristica Insercibn mas Barata.

RULA UNO; 29 NOAOS. ..o e

Resultados de QSB (Network Modeling) heuristica Mejoramiento por

Intercambio Dos-Vias. Ruta uno; 29 N0dOS. ......coeeeiei i

Resultados de QSB (Network Modeling) método Ramificacién y

Acotamiento. Ruta UNO; 29 NOAOS. ....ooiii e

Comparativo AG Simple (Goldberg) vs. AG para TSP (Taha)...............
Relacion de calles ruta UNO............ouviieiiiiie e
Etiquetado de N0doS ruta UNO.........c.oeiiirii e,
Matriz de adyacencias unitaria ruta UNo.............oooevieiiiieieiieiienaneanes
Matriz de adyacencias ponderada ruta uno..............cccoeeiiiiiiiiiinennnn..
Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 12 generacion............
Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 22 generacion............
Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 32 generacion............

Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 42 generacion............

12

63

65
66

67

67

67

69
69

71

71

72



37
38
39
40
41
42
43
44

45
46

47

48

49

50
51
52
53
54
55

56
57

58

Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 52 generacion............ 92

Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 62 generacion............ 92
Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 72 generacion............ 93
Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 82 generacion............ 93
Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 92 generacion............ 94
Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 102 generacion......... 94
Matriz de adyacencias ponderada ruta uno con arista auxiliar 14-10...... 95
Resultado de ejecucion final del programa AG. 102 generacion .......... 96
Distancia total del recorrido...........c.oooiiiii e 97

Resultado de ejecucion inicial del programa Algoritmo Genético. Caso

DASICO 2. e 098

Resultado de ejecucion inicial del programa Algoritmo Genético. Caso

DASICO 3. e 100

Resultado de ejecucion inicial del programa Algoritmo Genético. Caso

DASICO 4. ..o 101

Resultado de ejecucion inicial del programa Algoritmo Genético. Caso

DASICO 5. .. 102
Diferentes resultados del recorrido. Casos basicos..............cccvveiieni, 103
Relacion de calles. Ruta 16, 35 N0doS..........coviiiiiiiieee 106
Etiquetado de nodos. Ruta 16, 35 n0d0OS ...........cccooiiiiiiiiiiii, 107
Matriz de adyacencias unitaria. Ruta 16, 35 nodoS ................ccccoeueee. 108
Matriz de adyacencias ponderada. Ruta 16, 35 n0odos ........................ 109
Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 12 generacion............ 111
Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 202 generacion......... 112

Matriz de adyacencias ponderada con arista auxiliar 13 -19. Ruta 16, 35

13



59

60
61

62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72

73
74

75
76
77
78
79
80
81
82
83

Distancia total del r&COITidO. ... ... e 116

Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 20 generacion......... 117

Matriz de adyacencias ponderada con arista auxiliar 13-33. Ruta 16, 35

a1 o [0 1= T PP RPPPPR 118
Resultado de ejecucion final del programa AG. 202 generacion............ 119
Matriz de adyacencias ponderada. Ruta 16, 35 n0doS ........................ 129
Matriz de adyacencias ponderada. Ejemplo TSP Taha (2012)............... 131
Poblacion inicial (12 generacion).............oooiiiiiiiiiiiii e, 131
Resultado de ejecucion del programa AG (10? generacion).................. 132

Matriz de adyacencias ponderada. Ejemplo TSP Maroto et al. (2012)..... 133

Poblacion inicial (12 generacion)............ovuiiiiiiiiii e, 133
Resultado de ejecucion del programa AG (10? generacion).................. 134
Matriz de adyacencias ponderada creada aleatoriamente.................... 135
Poblacién inicial (12 generacion)............coooiiiiiiiiiii e 136
Resultado de ejecucion del programa AG. 102 generacion.................. 136
Resultado de ejecucion del programa AG. 202 generacion................... 137
Tiempos de ejecucion del programa AG para matriz de datos generada

aleatoriamente. ... ... 138
Numero de recorridos pararedes TSP.........ocooiiiiiiiiii 139
Datos para el eXperimento.........oove oo 142
Bloque de datos para el experimento. ............cocvoviiiiiiiiiiiiieee, 143
Analisis de variancia del experimento ...........c.cocveviiiiiiiiiiiieeann. 144
Optimizacion de la reSpPUESta .........ccouviiieiiiiie e 148
Datos para el eXperimento. ........ccoiee ciiiiii e 154
Bloque de datos para el experimento. ..........ccoooeiiiiiiiiiiiieii i 155
Analisis de variancia del experimento ............cccoooiiiiiiiiiiiiiie 156
Optimizacion de la reSpuesSta .........cooeiviieiiii i 160



Abreviaciones.

AG: Algoritmo(s) Genético(s).

CARP (Capacitated Arc Routing Problem): Problema de Ruteo de Arcos con
Capacidad Definida.

CVRP (Capacitated Vehicule Routing Problem): Problema de Ruteo de Vehiculos

con Capacidad Definida.

DAFT LOGIC: Herramienta interactiva para medir distancias entre puntos de
mapas de Google Maps.

ECARP (Extended Capacitated Arc Routing Problem): Problema Extendido de

Ruteo de Arcos con Capacidad Definida.

PLE (ILP por sus siglas en inglés): Programacion Lineal Entera.
MATLAB: Software matematico de la compafiia Mathworks.
PM: Programacion Matemética.

QSB: Software comercial que comprende un sistema de ayuda a la toma de
decisiones con herramientas para resolver distintos tipos de problemas en el

campo de la Investigacion de Operaciones.

RPP (Rural Postman Problem): Problema del Cartero Rural.

RSU: Residuos solidos urbanos.

SIAP-LEON: Sistema Integral del Aseo Publico de Ledn, Guanajuato, México.
tons: toneladas.

TSP (Traveler Salesman Problem): Problema del Agente Viajero.

UMAIP: Unidad Municipal de Acceso a la Informacién Publica del Municipio de

Ledn, Guanajuato, México.
VRP (Vehicule Routing Problem): Problema de Ruteo de Vehiculos.
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Simbolos.

A : matriz de adyacencias que representa el conjunto de aristas.
C: costo (distancia entre nodos).

E': conjunto de aristas.

G grafo.

m : metros.

n: numero de nodos.

I/': vértice o nodo.

Xj; - variable binaria para indicar si una arista forma parte de un recorrido.
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Glosario.

Arista: es la conexion incidente en dos nodos distintos.

Arista auxiliar: es la arista virtual que representa sub-recorridos que comprenden
tramos de aristas no adyacentes y que son necesarios para cerrar un ciclo y
terminar el algoritmo de ejecucion del programa AG. Se calculan aplicando el
criterio del camino mas corto y sus distancias totales entre los hodos extremos se

introducen en la matriz de datos para efectuar una nueva corrida del programa.

Convergencia: es la situacién en la que se presenta el mismo recorrido para
todos los individuos o cromosomas de una generacion (dos o mas de estos
individuos pueden iniciar en nodos diferentes, lo cual no es relevante si el
recorrido es el mismo). Se puede emplear como condicién de terminacion del

programa.

Corridainicial: Es la primera de dos fases de ejecucion del programa AG. En esta
primera fase se genera una propuesta de recorrido que incluye una (o mas) aristas

no existentes que estan representadas en la matriz de adyacencias con valores
muy altos 9999’s. Estas aristas no existentes dan origen a otras tantas aristas

auxiliares.

Corrida final: Es la segunda fase de ejecucién del programa AG en la que se
emplean aristas auxiliares cuyas distancias totales se introducen en la matriz de

datos para efectuar una nueva corrida del programa, en la que se busca que no

hayan tramos con valores muy altos 9999,

17



Matriz de adyacencias: es la representacion matricial del conjunto de nodos de la
red, dada por valores en los elementos respectivos de la matriz que involucran

conexiones entre dos nodos distintos.

Matriz de adyacencias ponderada: es el resultado de la conversion de la matriz
de adyacencias unitaria, en la que han sido sustituidos los (Z°S) por los valores de
las distancias de las aristas entre nodos adyacentes, y el relleno de valores

9999’s en los elementos en los que no existe adyacencia entre nodos.

Matriz de adyacencias unitaria: Es la matriz de adyacencias en la que se han
capturado (Zs) en los elementos de la matriz correspondientes a los nodos donde

existe conexion entre nodos consecutivos

Nodo (vértice): es un punto de una red dada. Representa el cruce de dos 0 mas

calles.

Recorrido Minimo AG-TSP-Google: Metodologia desarrollada dentro del
proyecto Redisefio de las rutas de recoleccién de residuos solidos urbanos en el
municipio de Ledn, Guanajuato, México, la cual aplica como técnica de solucién la
heuristica Algoritmos Genéticos (AG) bajo el enfoque del Problema del Agente

Viajero (TSP) y considera como fuente de datos los mapas de Google Maps.

Problemas NP: son aquellos problemas para los que no se conoce un algoritmo

polinomial de resolucién (Diaz, A. & Tseng, F.T., 1996)

Valor muy alto: es un valor de 9999 utilizado en el programa AG para el manejo

de los casos en los que no existe adyacencia entre nodos. Se agrega, en los

elementos respectivos de la matriz de adyacencia.
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Capitulo 1. Planteamiento del problema.

1.1. Introduccion.

De acuerdo con informacion oficial, se generan un promedio de 991 toneladas de
residuos solidos urbanos (RSU) diariamente en el Municipio de Le6n, Guanajuato
(SIAP Ledn, 2014). El SIAP-LEON es un organismo publico descentralizado de la
administracion municipal denominado “Sistema Integral del Aseo Publico de Ledn,
Guanajuato” el cual tiene por objeto, entre otros, la prestacién del servicio de
recoleccion domiciliaria que involucra la recoleccion, traslado y disposicion final de
RSU en el municipio. Este servicio lo tiene concesionado a empresas privadas
(SIAP Ledn, 2014).

Se estableci6 como objetivo del proyecto proponer y aplicar una fusién de
herramientas para la solucién del problema del disefio de las rutas de recoleccion,

con el fin de redisenarlas.

Al revisar la literatura y herramientas que se han empleado para caracterizar y
resolver el problema de la recoleccion de residuos sélidos municipales el problema
se abordoé con el enfoque general para el tratamiento de los problemas de rutas de
transporte conocido como el Problema del Agente Viajero (TSP por sus siglas en

inglés).

En la literatura se encontraron abundantes ejemplos de aplicaciones de los
Algoritmos Genéticos (AG) con resultados positivos. Se eligi6 esta técnica
metaheuristica para ser aplicada en este proyecto, por lo que se desarrolld un
programa en el software matematico MATLAB.
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Adicionalmente se utilizaron conceptos de Programacién Matematica como es el
caso de los grafos, aprovechando su capacidad de representar la topologia de
redes correspondientes a problemas de optimizacion de rutas. Estos elementos se
complementaron con fuentes de informacion y herramientas informaticas
disponibles a cualquier usuario tales como Google Maps y su herramienta Daft
Logic para medir distancias.

Con base en los elementos anteriores se desarroll6 una metodologia hombrada

Recorrido Minimo AG-TSP-Google y que se propone para el redisefio de rutas.

1.2. Descripcioén del problema.

Las rutas de recoleccion de residuos solidos urbanos en el Municipio de Leon,
Guanajuato, tradicionalmente han sido disefiadas de manera intuitiva por parte de
quienes tienen a su cargo esa responsabilidad sin tomar en consideracion
aspectos importantes como el modelado del sistema y la optimizacion del mismo
mediante técnicas cientificas e ingenieriles que permitan tener rutas de

recoleccién mas eficientes.
1.2.1. Caracteristicas del modelo actual.

El modelo actual de las rutas de recoleccion de RSU, presenta las siguientes

caracteristicas principales (SIAP Leon, 2014).

e Actualmente se tiene dividida el area urbana del municipio en siete
sectores.

e En cuatro de los sectores la frecuencia de recoleccién es tres veces por
semana, en dos de ellos seis veces por semana y en uno la frecuencia es

diaria.
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Los vehiculos recolectan solo los residuos solidos urbanos (RSU)
generados en casas-habitacion como resultado de las actividades
domeésticas.

La recoleccion se realiza en forma continua y en puntos establecidos.

El grupo de recoleccion hace el recorrido una vez al dia durante el cual se
recogen todos los residuos soélidos, respetando el sentido de las calles asi
como los sefialamientos viales.

Cifras de tonelajes de recoleccion de residuos solidos para el periodo Ene-
Ago’13 indican que se generaron un promedio de 926 toneladas diarias de
RSU correspondientes a 120 rutas concesionadas y 12 propias del SIAP
(SIAP Leobn, 2013).

De acuerdo con recolectores consultados se recabd el dato de que los
recorridos pueden abarcar un lapso de entre siete y ocho horas por jornada.
En ocasiones es necesario realizar dos viajes al relleno sanitario para la

descarga de los residuos.

Las cifras presentadas indican que la magnitud de los volimenes de RSU

manejados es un tema importante.

1.2.2. Variables importantes.

Se identifican las siguientes variables importantes en el estudio de este problema.

NUmero de calles.
Sentido y restricciones de vialidades.
NUumero de cruces de calles.

Distancia entre cada cruce de calles.

Aunque los tiempos de recorrido pueden ser una variable importante, en este

trabajo se adopté a la distancia total de recorrido como criterio a optimizar,

considerando que en ultima instancia el tiempo total de recorrido resulta ser un

efecto de la distancia.
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1.3. Estado del arte.

El estado del arte analizado ha sido dividido en dos secciones. La primera se
desarroll6 enfocada en la busqueda en bases de datos de publicaciones cientificas
y académicas sobre las técnicas mas recientes que se han aplicado en la soluciéon
de problemas de ruteo de vehiculos en general y de las relacionadas con la
recoleccion de residuos soélidos en particular. En la segunda parte se hace una
breve resefia de antecedentes referentes al Problema del Agente Viajero (TSP,

por sus siglas en inglés).
1.3.1 Consulta a base de datos de citas bibliogréaficas.

Mediante consultas preliminares a las bases de datos sobre uno de los casos mas
representativos del tema de ruteo de vehiculos que es el Ruteo de Vehiculos con
Capacidad Definida (CVRP por sus siglas en inglés), se detecté que por sobre los
métodos exactos y los heuristicos, los procedimientos metaheuristicos se emplean

con mayor frecuencia (ver tabla 1).

Tabla 1. Resumen consulta a base de datos de citas bibliograficas. Articulos publicados ultimos
cinco afios 2009-2014. Tépico CVRP. (Nov14).

Tipo de método No. de articulos %

Exactos 16 17.8
Heuristicos 22 24.4
Metaheuristicos 52 57.8
Total 90 100

De los 52 casos estudiados mediante técnicas metaheuristicas, siete
correspondieron a AG’s, siete a Busqueda Tabu, ocho a Colonias de Hormigas,

siete a Enjambres de Particulas, cuatro a Recocido Simulado y el resto a otros.
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Adicionalmente, se revisé la literatura sobre el topico Recoleccién de residuos
solidos. El andlisis del tema permitié ubicar articulos de utilidad con las siguientes

observaciones:

Lacomme, Prins & Ramdane-Cherif (2001), mencionan que los algoritmos exactos
estan aun limitados para problemas pequefios y que los metaheuristicos son
requeridos para instancias de gran escala. Publican el primer algoritmo genético
(AG) para el Problema de Ruteo de Arcos con Capacidad Definida (CARP, por sus
siglas en inglés) planteando un hibrido que ataca extensiones realistas como
vueltas prohibidas y grafos mixtos.

Posteriormente, continuando en la misma linea, Lacomme, Prins & Sevaux,
(2003), buscan minimizar la longitud del viaje mas largo ademas de la longitud de
la ruta total (el Unico criterio minimizado en el problema académico). Presentan un
AG bi-objetivo para este CARP mas realista nunca estudiado en la literatura hasta
ese momento. Sobre esta base incluyen dos caracteristicas clave: uso de
heuristicas constructivas para sembrar la poblacion inicial y la hibridacién con un

procedimiento de busqueda local.

Viotti, Polettini & Pomi (2003), argumentan que hasta la fecha, las rutas 6ptimas se
han desarrollado de acuerdo con metodologias intuitivas y experiencia de campo,
y que para analizar estas complejidades se usan aplicaciones que normalmente se
basan en procedimientos heuristicos que permiten soluciones de alta calidad pero
que en el tema computacional tienen una complejidad limitante por la calidad de
las soluciones calculadas, y para la representacién exacta de las zonas urbanas.

Para resolver el problema emplean una metodologia alternativa basada en un AG.

Zhu, Xia & Yang (2008), presentan un AG mejorado para resolver una version
extendida del CARP (ECARP) con vueltas prohibidas y problemas de
encharcamientos. El nuevo algoritmo mejora la estructura de la poblacion y el
modo de organizacion del cromosoma del AG tradicional, elaborando operadores
evolutivos simples y de alta eficacia que evitan el fendmeno de la convergencia

prematura. La mejora propuesta puede resolver el ECARP eficazmente, y la
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comparacion entre la mejora del AG y un algoritmo memético clasico (el cual como
los AG también es un tipo de algoritmo evolutivo), muestra que este algoritmo es
mas eficaz y puede conseguir mejores resultados en la resolucion del CARP

basico de gran tamafio.

Por su parte, Bonomo, Duran & Larumbe (2012), proponen un método que utiliza
técnicas de investigacion de operaciones para optimizar las rutas de vehiculos de
recoleccion de residuos de contenedores. El problema se reduce al TSP clasico.
Ademas del criterio de distancia minima tipico, el problema de optimizacion
incorpora el objetivo de reducir el uso y desgaste del vehiculo. ElI enfoque de
solucion, emplea la teoria de grafos y herramientas de programacién matematica.

También discuten el proceso de correccion de datos.

Dado que en la literatura sobre el tema de ruteo de vehiculos son abundantes los
ejemplos, con resultados positivos, de aplicaciones de los AG’s en los casos en
que el recorrido implica un nimero elevado de puntos de visita y tomando en
cuenta que el SIAP en los inicios del proyecto contemplaba el concepto de
macrorutas para fusionar algunas de las rutas, se selecciond esta técnica

metaheuristica para ser aplicada en este proyecto.
1.3.2 Antecedentes del Problema del Agente Viajero (TSP).

El TSP ha sido uno de los problemas mas estudiados en Investigacion de
Operaciones. En 1972, Karp prob6 que pertenece a la clase de problemas dificiles
NP-Hard (Marti, 2001).

Existe el antecedente remoto del problema de la exploracion de los grafos de
Euler, en el que cada nodo tiene el mismo numero de aristas entrantes y salientes,
mismo que fue resuelto con un algoritmo creado por Hierholzer en 1873 (Russell &
Norvig, 2010).

En el siglo XIX, problemas matematicos relacionados con el TSP fueron tratados

por el matematico irlandés William Hamilton y el matematico inglés Thomas
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Kirkman. La forma general del TSP parece haber sido estudiada por primera vez
por el matematico K. Menger en Viena y Harvard en los 1930’s (U. Waterloo 2015)

A principios de los 50’s del siglo pasado se inicia la Teoria de Flujos en Redes,
relacionandose con la Teoria de Grafos mediante los trabajos de Ford & Fulkerson
en 1954. La Programacién Entera se inicia con Gomory con sus trabajos sobre

cortes automaticos publicados en 1958 (Salazar, 2001).

Dantzig, Fulkerson, y Johnson, publican uno de los primeros articulos sobre el
TSP que es un referente, pues muchas ideas son usadas para resolver problemas
de PLE. Reportan la solucion de un TSP de 49 ciudades (Univ. Waterloo, 2015).

En la linea del modelado matemético, algunos de los métodos exactos que han
sido utilizados son los algoritmos de Ramificacién y Acotamiento (Laporte et al.
1987), Ramificacion y Corte (Lysgaard et al. 2004), Programacion Dinamica
(Magnanti 1981) y el procedimiento de Relajacion Lagrangiana (Stewart & Golden
1984) (Anbuudayasankar, Ganesh, Mohapatra, 2014).

Dentro de los enfoques heuristicos, los procedimientos constructivos de ruta han
manejado el procedimiento del Vecino mas Cercano (Rosenkrantz et al. 1977), el
procedimiento de Ahorros (Clarke & Wright 1964), los procedimientos de Insercién
y el enfoque de Arbol de Expansion Minima (Christofides 1976). Los
procedimientos de mejora de ruta generalmente utilizan el enfoque de Intercambio
de Aristas, tal como el procedimiento k-opt que fue presentado por Lin &
Kernighan (1973). Por su parte, Ball (2011) ha hecho un amplio estudio sobre la

heuristica basada en modelos y métodos de PM (Anbuudayasankar et al., 2014).

Ball (2011) al realizar un estudio de las heuristicas que hacen uso de los métodos
y modelos basados en Programacion Matematica (PM), menciona que ésta
envuelve el estudio de técnicas que pueden generar soluciones Optimas
demostrables a problemas de optimizacién. Desde un punto de vista practico, las
heuristicas tienen un objetivo muy similar, es decir generar “soluciones” a

problemas de optimizacion. La diferencia es que las soluciones deberian ser
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“‘buenas” pero no necesariamente optimas demostrables. En muchas aplicaciones
practicas la distincion puede ser menor. Concluye que cuando un modelo de PM
es empleado en el estudio de un problema real, ya sea que se llame método
heuristico o exacto, se trata de una cuestion de interpretacion. Por tanto, hasta
cierto punto, cualquier investigacidon que involucre la aplicacion de la PM,

contribuye al estudio de las heuristicas basadas en PM.

Los métodos metaheuristicos se pueden clasificar como de poca memoria y
basados en memoria. En 1993 Osman propuso un algoritmo de Recocido
Simulado el cual es uno de los metaheuristicos mas importantes que emplea poca
memoria. Posteriormente, como uno de sus principales expositores, Tarantilis
presento variantes (2001, 2002 y 2004) (Anbuudayasankar et al., 2014).

Dentro de los metaheuristicos basados en memoria Anbuudayasankar et al.
(2014) comentan que el término memoria fue utilizado de manera explicita por los
algoritmos de Busqueda Tabu (TS) (Glover 1989) y los Algoritmos Basados en
Memoria Adaptativa (AMBA) (Rochat & Taillard 1995). Sin embargo, otros meta-
heuristicos como los Algoritmos Genéticos (Holland1975), Colonia de Hormigas
(Dorigo 1992), Enjambre de Particulas (Kennedy & Eberhart 1995) y los
Algoritmos Meméticos (Moscato 1989), usan la mecénica y estructuras que

pueden ser considerados como recuerdos.

Anbuudayasankar et al. (2014), en la revisiébn que hacen sobre el TSP mencionan
que los AG’s fueron explorados por Ulder et al. (1991), que Cotta et al. (1995) lo
hibridaron con técnicas Branch and Bound, Larranaga et al. (1999) usaron un AG

hibrido y Marinakis et al. (2007) probaron un método de solucion utilizando AG's.

1.4. Justificacion.

De acuerdo con informacion oficial, se generan un promedio de 991 toneladas de
RSU diariamente en la Ciudad de Le6n, Guanajuato (SIAP Leén, 2014).
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El desarrollo econdémico, los cambios en los patrones de consumo y el crecimiento
de la mancha urbana, entre otros factores, imponen serios retos a los gobiernos
municipales en lo que respecta a la prestacion de servicios publicos, en particular
en los sistemas de gestion de los RSU. El componente mas importante en estos
sistemas de gestion es el que corresponde a la recoleccion de los residuos, de ahi
que un mal disefilo de las rutas impacte en mayores tiempos y costos y

contribuya a que no se cumpla con las expectativas del servicio requerido.

1.5. Objetivos.

1.5.1 Objetivo general.

Proponer y aplicar la técnica metaheuristica de solucién Algoritmos Genéticos, y
las fuentes y herramientas de Google Maps, al problema de disefio de las rutas de
recoleccion de residuos sdlidos urbanos, con el fin de redisefarlas, bajo el

enfoque del TSP.
1.5.2 Objetivos especificos.

1. Modelar el disefio actual de las rutas de recoleccion de RSU para conocer
sus caracteristicas.

2. Determinar una técnica de solucion para el redisefio de las rutas de
recoleccion de RSU.

3. Analizar el redisefio para mejorar el sistema de rutas.

1.6. Hipotesis.

El Recorrido Minimo AG-TSP-Google minimiza la distancia para la recoleccion de

los residuos sélidos, con respecto a las rutas que se tienen actualmente.
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Capitulo 2. Marco tedrico.

2.1 Programacion Matemaética.

La Programacion Matematica (PM) es una parte de las Mateméticas Aplicadas que
trata de resolver problemas de decision en los que se deben determinar acciones
gue optimicen un determinado objetivo satisfaciendo limitaciones en los recursos
disponibles (Salazar, 2001).

La finalidad de la PM es resolver los problemas alcanzando el valor minimo (o
maximo) de un objetivo. Los problemas de este tipo se llaman problemas de
optimizaciébn.  Su estudio nace de un contexto aplicado mas amplio: la
Investigacion de Operaciones. Esta parte de la Ciencia puede ser entendida como
un puente entre Realidad y Matematica que pretende resolver problemas de
aguélla con técnicas de ésta. Este enlace no es simple y directo. La clave es el
concepto de modelo (matemético). Los modelos son representaciones
simplificadas de sistemas reales, que tratan de destacar las relaciones principales
entre ciertos objetos. Los elementos controlables en la realidad se traducen en
variables en el modelo, y mediante ecuaciones e inecuaciones se modelan las
limitaciones de recursos. Algunos de estos modelos proceden directamente de la
realidad, pero muchos otros son planteados por otras ramas, como son los Grafos,
la Teoria de Juegos, y otras (Salazar, 2001, pp. 3-5, 7).

La PM se divide en varias ramas segun las caracteristicas de las variables y de las
ecuaciones o inecuaciones que describen los modelos matematicos. En particular,
cuando estas expresiones matematicas son lineales en sus variables, se habla de
Programacion Lineal; y cuando sus variables asumen sélo valores enteros se trata

de Programacién Entera, que son campos que se abordan en este trabajo para

29



conocer el tipo de resultados que se obtienen al resolver el TSP con ellos
(Salazar, 2001, p.7).

En esta investigacion, con la aplicacion de los Algoritmos Genéticos se busca
asegurar que los resultados que se obtengan proporcionen soluciones de

variables enteras.

Otra rama de interés es la Optimizacion Combinatoria que busca resolver
problemas caracterizados por tener un numero finito, aunque muy grande, de

posibles soluciones (Salazar, 2001, p. 8).
Diaz, A. & Tseng, F.T. (1996) mencionan al respecto que:

“‘En los problemas de tipo combinatorio existe siempre un procedimiento
elemental para determinar la solucién dptima buscada: realizar una explosién
exhaustiva del conjunto de soluciones (enumeracion completa). Es decir,
generar todas las soluciones factibles (o sea, las que satisfacen las
restricciones), calcular para cada una el costo asociado y elegir finalmente la
qgue haya dado lugar al mejor de ellos. ... aunque este método tedricamente
lleva siempre a la solucién éptima buscada, no es eficiente, pues el tiempo de
calculo necesario crece exponencialmente con el namero de items del
problema... Por tanto, es patente que existen problemas combinatorios para los
gue no se conocen algoritmos combinatorios de resolucion méas que aquellos en
los cuales se produce una explosién del tiempo de célculo (exponencialmente) al
aumentar el tamafio del problema. Son problemas computacionalmente dificiles
de tratar” (p.22).

Los mismos autores, Diaz, A. & Tseng, F.T. (1996) profundizan en la clasificacion

de este tipo de problemas:

“‘Matematicamente se traté de caracterizar...(este) tipo de problemas...se
comprobé que pertenecen a (la clase) denominada NP, en la cual estan
incluidos aquellos problemas para los que no se conoce un algoritmo polinomial
de resolucion, aunque si sea posible, dada una solucién, comprobar en tiempo

polinomial si su coste es mejor que un determinado valor,...en 1971 Cook
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demostré que hay problemas en NP que son “especialmente dificiles”. Son los
denominados NP-completos...aquellos que ademas son NP-dificiles (NP-Hard),
es decir tienen la peculiaridad de que todos los problemas en NP pueden ser
“reducidos” polinomialmente a ellos, o lo que es lo mismo, que si se puede dar
una solucién en tiempo polinomial para uno de ellos, se podria dar para todos
los de NP” (p.23).

En este sentido se deriva de manera natural la necesidad y justificacion de
emplear procedimientos heuristicos y/o metaheuristicos para resolver el tipo de

problemas en los que el nimero de nodos sea elevado.

Varios problemas de optimizacion pueden ser modelados mediante unas
herramientas de abstraccion alternativas a los modelos matematicos basados en
variables e inecuaciones. Estas herramientas son los grafos, los cuales se
emplean para describir algoritmos que aprovechan la estructura combinatoria de

los problemas (Salazar, 2001, p.259).

Formalmente, un grafo se define como una pareja ¢ = (V, A), donde IV es un
conjunto de puntos llamados vértices o nodos, y A es un conjunto de pares de

nodos distintos, llamados aristas. A su vez, 4 se puede definir como una matriz de

adyacencias entre nodos.

El término grafo se refiere tanto a la definicion matematica anterior, como a la
representacion gréafica de una red. En general, permiten representar la topologia
de redes, y en particular, las correspondientes a problemas de optimizacion de
rutas. En combinacion con otras herramientas de PM es posible utilizarlos para la

resolucién de problemas.

En este trabajo los grafos se emplean para representar graficamente las zonas de

recoleccién, asi como las rutas de las soluciones encontradas.

Las anteriores ideas llevan a utilizar diferentes técnicas de solucién bajo el tema

de lo que se conoce como hibridos, mediante los cuales se emplean herramientas
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o conceptos de PM, relacionados con procedimientos heuristicos o0
metaheuristicos para solucionar el tipo de problemas que nos ocupa.

2.2. Métodos exactos.

Dentro de los meétodos exactos para resolver problemas de Optimizacion
Combinatoria se distinguen los analiticos y los no analiticos; ejemplos de los
analiticos son el método simplex para modelos de Programacion Lineal, los Planos
de Corte y la Programacion Dinamica, los Grafos y Arboles. Entre los no analiticos
destacan los basados en la enumeracion de soluciones como los de la
Programacion Entera (Algoritmos de Ramificacion y Acotamiento, y de

Ramificacion y Corte) (Salazar, 2001).

Dada su dificultad computacional, generalmente los Métodos Exactos se emplean

para resolver problemas con pocos nodos.

2.3. Métodos heuristicos.

Diaz et al. (citados por Marti, 2001) proporcionan la siguiente definicion general,
“‘Un método heuristico es un procedimiento para resolver un problema de
optimizacién bien definido mediante una aproximacion intuitiva, en la que la
estructura del problema se utiliza de forma inteligente para obtener una buena

solucion.” (p.2).

Salazar (2001) por su parte presenta una definicion relacionada con el concepto

del algoritmo:

Se llama algoritmo heuristico (o simplemente heuristico) a cualquier algoritmo que

con poco esfuerzo computacional proporcione una solucién factible cuyo valor
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objetivo normalmente esté proximo al valor objetivo éptimo del problema original.
Las soluciones obtenidas mediante un heuristico se denominan soluciones

heuristicas. (p.374)

Marti (2001) aclara que “En contraposicion a los métodos exactos que
proporcionan una solucion éptima del problema, los métodos heuristicos se limitan

a proporcionar una buena solucion no necesariamente optima.” (p.2).

Los métodos heuristicos se emplean como parte de un procedimiento global para

lograr el 6ptimo de un problema. Existen dos grandes posibilidades:

e Proporcionan una buena solucion inicial de partida.

e Participan en un paso intermedio del procedimiento.

Los algoritmos heuristicos dependen en gran medida del problema concreto para
el que se han disefiado. En otros métodos de resolucion de propésito general
como son los exactos, existe un procedimiento conciso y preestablecido,
independientemente del problema abordado. En los métodos heuristicos no es asi.
Las técnicas e ideas aplicadas a la soluciéon de un problema son especificas de
este y aunque, en general, pueden ser trasladadas a otros problemas, se

particularizan en cada caso (Marti, 2001).

Existen muchos métodos heuristicos de naturaleza muy diferente. Atendiendo a la
manera en que buscan y construyen sus soluciones, Marti (2001) maneja una
clasificacion de donde se retoman las siguientes categorias mas representativas,

en donde se pueden ubicar los heuristicos mas conocidos:

e Métodos constructivos.- consisten en construir paso a paso la solucién del
problema. Usualmente son deterministas y estan basados en la mejor
eleccion en cada iteracion. En este apartado se pueden encontrar los
conocidos como: El Vecino mas Préximo; los de Insercion; los basados en
Arboles Generadores (incluyendo el Algoritmo de Christofides); los basados

en Ahorros (también nombrados como de Clarke y Wrigth).
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e Meétodos de busqueda (o de mejora) local.- a diferencia de los anteriores

comienzan con una solucion del problema y la mejoran progresivamente.

Se basan en explorar el entorno o vecindad de una soluciéon y quedan

determinados al especificar el criterio de seleccion de una solucién dentro

del entorno. Se pueden emplear diferentes criterios para seleccionar una

nueva solucion. Uno de los mas simples y usuales es el llamado greedy (o

voraz) el cual consiste en tomar la solucion con mejor evaluacion de la

funcion objetivo, siempre que sea mejor que la anterior. Esto permite ir

mejorando la solucidon mientras sea posible. Aqui se pueden incluir todos

los procedimientos denominados de k-Intercambio y el de Lin-Kernighan.

A esta clasificacion resulta conveniente agregar una categoria mas que

conjuga las caracteristicas de unas técnicas con otras para lograr mejores

resultados. La importancia de este grupo consiste en que se pueden considerar

como un punto de partida para los métodos metaheuristicos (Marti, 2001):

e Métodos combinados.- surgen de la combinacion de los constructivos al

proporcionar una solucién inicial, a partir de la cual los métodos de

busqueda local tratan de obtener una de mejor valor.

o

o

Procedimientos aleatorizados. Aplican una modificacién al algoritmo
de construccion consistente en sustituir una eleccién greedy por una
eleccion al azar de entre un conjunto de buenos candidatos. De esta
forma se evallan todos los elementos que pueden ser afiadidos y se
selecciona un subconjunto con los mejores. La eleccion se realiza al
azar sobre ese subconjunto de buenos candidatos. Posteriormente
cada solucién puede mejorarse con un algoritmo de busqueda local.

Multiarranque. Generalizan el esquema anterior. Tienen dos fases: la
primera genera una solucién y la segunda en la que normalmente,
pero no necesariamente, esta es mejorada. Cada iteracion global
produce una solucién, frecuentemente un Optimo local. La mejor de

ellas se toma como la salida del algoritmo. Basicamente se trata de
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almacenar informacion relativa a soluciones ya generadas y utilizarla

para la construccion de nuevas soluciones.

2.4. Métodos metaheuristicos.

Los métodos metaheuristicos surgieron con el proposito de obtener mejores
resultados que los alcanzados por los heuristicos tradicionales (constructivos y de
mejora). El término fue introducido por Fred Glover en 1986 (Marti, 2001, p.5).

Osman y Kelly (1989) (citados por Marti, 2001) los definen de la siguiente manera:

Los procedimientos metaheuristicos son una clase de métodos aproximados que
estan disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria en
los que los heuristicos clasicos no son efectivos. Proporcionan un marco general
para crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados
de la inteligencia artificial, la evolucién biolégica y los mecanismos estadisticos
(entre otros). (Marti, 2001, p.5)

Al abundar sobre la importancia de estos métodos Marti (2001) opina que, “Se
situan conceptualmente por “encima de” los heuristicos en el sentido que guian el
disefio de éstos. Asi, al enfrentarse a un problema de optimizacién, podemos
escoger cualquiera de estos métodos para disefiar un algoritmo especifico que lo

resuelva aproximadamente” (p.5).

En particular, para atacar los problemas de recorridos en los que se visita un
namero elevado de puntos se recomiendan las técnicas metaheuristicas dado que
este tipo de problemas encuentran grandes dificultades para ser resueltos con los

métodos exactos.

La extensa literatura sobre el tema muestra que ha habido un gran crecimiento y
desarrollo de los métodos metaheuristicos. Entre los mas conocidos se enlistan

aquellos relativamente consolidados y que han probado su eficacia sobre una
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coleccibn amplia de problemas. Cada uno de ellos tiene sus propias

caracteristicas especificas.

Algoritmos Genéticos (AG).
Blusqueda Tabu.

Colonias de Hormigas.
Enjambres de Particulas.

Recocido Simulado.

En la siguiente seccion se describen los Algoritmos Genéticos, relacionandolos

con los conceptos del TSP.

2.5. Algoritmos Genéticos (AG) y el Problema del Agente Viajero (TSP).

Para hacer una descripcion general de los AG, Diaz & Tseng (1996) comienzan

refiriéndose a los procesos evolutivos en la naturaleza:

...los algoritmos genéticos son “técnicas de busqueda basadas en la mecanica de
la seleccion natural y la genética” [Goldberg, 1989]. Su estructura se ha disefado
basandose en un intento de abstraccion artificial del “algoritmo” de seleccion
propio de la naturaleza, con la esperanza de que asi se consigan éxitos similares
en relacion a la capacidad de adaptacién a un amplio numero de ambientes
diferentes. Es decir, los algoritmos genéticos son flexibles y de &mbito general, y

pueden ser aplicados en un amplio nimero de problemas.

En los organismos biolégicos, la informacion hereditaria es pasada a través de los
cromosomas que contienen la informacién de todos esos factores, es decir, los
genes, los cuales a su vez estan compuestos por un determinado ndmero de
valores (alelos). Varios organismos se agrupan formando una poblacién, y
aquellos que mejor se adaptan son los que mas probabilidades tienen de
sobrevivir y reproducirse. Algunos de los supervivientes son seleccionados por la

naturaleza para ser cruzados y asi producir una nueva generacion de organismos.
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Esporadicamente, los genes de un cromosoma pueden sufrir ligeros cambios (las

denominadas mutaciones).

Con esto, los conceptos basicos de los algoritmos genéticos ya pueden ser
presentados: por lo general, los alelos son binarios (cero o uno), representando
valores de las variables de decisién, que se corresponderan con los genes. Los
cromosomas representan pues las soluciones. En realidad, los cromosomas no
son mas que tiras de bits, y en su forma mas simple, un organismo puede estar

formado por un simple cromosoma.

Las tres operaciones antes mencionadas (reproduccion, cruzamiento y mutacion)
han sido frecuentemente utilizadas en este tipo de algoritmos. Un algoritmo
genético sencillo podria aplicar operaciones de reproduccion, cruzamiento y

mutacion a una poblacién y generar nuevos organismos de modo iterativo (p. 31).

Dentro de los enfoques generales para el tratamiento de los problemas de rutas de
transporte se encuentra el Problema del Agente Viajero (TSP por sus siglas en

inglés). Es el caso més sencillo de plantear aunque de compleja solucion.

En el TSP se dispone de un sélo vehiculo y una Unica estacién. En un sélo viaje el
viajero debe visitar n ciudades de forma que la distancia recorrida o sus costos ¢

sean minimos. Se dispone de una matriz de datos que corresponde a las

distancias entre puntos o nodos (Maroto, Alcaraz & Ruiz, 2002).

Al hablar de las razones por las cuales el TSP ha recibido especial atencién entre
la comunidad cientifica, Marti, R. (2009), menciona que: “Sus soluciones admiten
una doble interpretacion: mediante grafos y mediante permutaciones, dos
herramientas de representacion muy habituales en problemas combinatorios por lo
gue las ideas y estrategias empleadas son, en gran medida, generalizables a otros

problemas.” (p.4).
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2.5.1. Modelo matemaético del TSP.

Retomando la descripcion que Diaz & Tseng (1996) hacen de los Algoritmos

Genéticos con respecto al proceso de reproduccion, mencionan que:

...se guia a través de una funcién que mide el grado de adaptacion del
cromosoma, siendo el proceso de seleccion del cromosoma por reproducir
dependiente de los valores que esa funcién le asigne: a mayor valor (para
maximizacion, o menor valor para minimizacion), mayor probabilidad de seleccion
y supervivencia. Los miembros de la nueva generacién de cromosomas son de

nuevo emparejados aleatoriamente (p. 32).

Este proceso de reproduccion que a su vez depende del proceso de seleccion,
enfocado al TSP, se puede implementar mediante la interpretacion de un modelo
matematico. Para el efecto consideremos el empleado por Maroto et al. (2002,
pp.198-199):

-Sea:

Un grafo G = (V, E) con etiquetas (distancias) en los arcos o aristas

Cij, ¥ lo que se desea encontrar es un unico viaje o “tour” de minima
longitud, o lo que es lo mismo, un ciclo dirigido hamiltoniano (es
decir, que visite todos los puntos sélo una vez) y que contenga los n

nodos del grafo.
-Variables.
Para cada arista posible del grafo se define una variable,
x; = 1, sila arista (7, j) esta en el ciclo,
X;; = 0, en caso contrario,

déonde ,j=1,.., n
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-Funcién objetivo.

Minimizar los costos del viaje:

n

n
M Inimizarz Z (e X }-} (1)

i=1 J=1j=
-Restricciones.

Llegadas: a cada ciudad llega el visitante (cada nodo es visitado):

Z (xz',_;l'} =1, j=1..,n (2:}

i=1izj
Salidas: de cada ciudad parte el visitante (cada nodo es

abandonado):

T

Z (x;)=1 i=1..n (3

J=Llj=i

Complementando la explicacion sobre el proceso de los AG, Diaz & Tseng (1996)

aclaran en qué consisten las operaciones de cruce o cruzamiento y de mutacion.

Mediante la operacion de cruzamiento se intercambian genes entre la pareja. Un
modo sencillo de hacerlo consiste en dividir cada una de las dos tiras de bits en
dos sub-tiras y luego cambiar los valores de las ultimas sub-tiras, obteniendo asi
dos nuevos cromosomas de una nueva generacion. Las mutaciones consisten en
alterar un bit de un cromosoma (de 0 a 1 6 viceversa), con una probabilidad
relativamente pequefia. Todo este proceso se repite hasta que algun crtiterio de

finalizacién se cumpla (p. 32).

Finalmente, Diaz & Tseng (1996) mencionan algunas caracteristicas de los AG,
de donde destaca el que esta técnica metaheuristica genera poblaciones de

soluciones en forma aleatoria, y no una solucién simple en cada iteracion.

Los algoritmos genéticos, al menos en sus versiones mas clasicas, manipulan la
informacion en tiras de bits. Mientras la mayoria de las otras metaheuristicas

generan una solucion simple en cada iteracion, los algoritmos genéticos trabajan
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sobre una poblacion de soluciones, generando una nueva en cada iteracion. Por lo
general son algoritmos neutrales al contexto y no consideran ni explotan la
informacion del problema dentro del proceso de busqueda. La generacion de
nuevas soluciones es, pues, aleatoria por naturaleza. Los algoritmos genéticos
utilizan una eleccion al azar para guiar la basqueda, repitiendo durante un niamero
relativamente largo de iteraciones operaciones muy simples que dan lugar a un
volumen masivo de soluciones, dentro de la busqueda de las que se consideran

buenas soluciones (p. 32).
2.5.2. Pseudocaodigo del Algoritmo Genético.

El funcionamiento general de un AG, puede ser esquematizado mediante

pseudocodigo. Se presenta el propuesto por Araujo & Cervigdn (2009, p.22):

funcién Algoritmo_Genético()
{
TPoblacion pob; Il poblacion

TParametros parametros// tamafio poblacion

obtener_parametros(parametros);
pob = poblacion_inicial();

evaluacién(pob, tam_pob, pos_mejor, sumadaptacion);

// bucle de evolucion
mientras no se alcanza condicidn de terminacion hacer
{
seleccion(pob, parametros);
reproduccién(pob, parametros);
evaluacion(pob, parametros, pos_mejor, sumadaptacion);

}

devolver pob[pos_mejor]
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Normalmente la operacion (obtener_parametros) incluye el tamafio de la poblacion
y la longitud del cromosoma. Las lineas seleccion, reproduccion y evaluacion
representan procesos que se implementan por medio de funciones o subrutinas. El

proceso de reproduccién considera el cruce y la mutacion. *

Los mismos autores Araujo & Cervigdn (2009) explican el funcionamiento del

algoritmo descrito:

El algoritmo procesa un conjunto de individuos que forman la poblacion pob. Al
comienzo del algoritmo se obtienen los datos de entrada al problema
(obtener_parametros) y se genera la poblacion inicial, cuyos individuos se evaltan
mediante la funcién de adaptacion del algoritmo. El resto del algoritmo consiste en
un bucle, cada una de cuyas iteraciones es una generacion en la que se produce
un proceso de seleccion, que da mayores probabilidades de tener copias en la
nueva poblacién a los individuos mas adaptados, seguido de un proceso de
reproduccién en el que se generan nuevos individuos a partir de los de la
poblacion mediante operaciones de mezcla y pequefias alteraciones, y finalmente
una evaluacion de la nueva poblaciéon. En muchas ocasiones se utilizan pequefas
variantes de este esquema. Asi, por ejemplo, a veces se selecciona un
subconjunto de la poblacion, que es el Unico que participa en las operaciones de

reproduccion. (pp. 22-23)

Este esquema general puede ser aplicable a cualquier algoritmo evolutivo (v.gr.

AG’s, AG’s de codificacion real, Programas Evolutivos y otros).

Siguiendo este esquema general se han desarrollado distintas variantes de
algoritmos evolutivos, cuya principal diferencia se encuentra en la representacion
de los individuos. Légicamente, los operadores genéticos que se utilizan para la
reproduccién en cada caso dependen de la representacién adoptada. (Araujo &
Cervigon, 2009, pp. 23)

1 Para mayor explicacién consultar el texto de Araujo & Cervigén (2009), Algoritmos

Evolutivos. Un enfoque practico.
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En este sentido, cabe hacer la reflexion de que si bien la representacion de los
individuos o cromosomas de la poblacion tienen un papel muy importante,
evidentemente el problema que se estudie va a dar lugar a un algoritmo en

especifico.

...dentro de cada una de esas clases, cada algoritmo es un caso particular, no sélo
en funcion del problema concreto al que se aplica, sino también dependiendo de la
eleccion concreta de los métodos que se aplican en los distintos procesos
involucrados, como la seleccién y la reproduccion. (Araujo & Cervigén, 2009, pp.
28).

La conclusién de esto ultimo, es que es necesaria la utilizacion de un algoritmo

orientado al TSP en especifico.
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Capitulo 3. Desarrollo.

El desarrollo del proyecto se llevé a cabo cubriendo las siguientes etapas:

¢ Planteamiento general.

e Descripcion del modelo actual de las rutas de recoleccion de RSU en Leon,
Gto.

e Determinacion de la técnica de solucién para el problema del disefio de las

rutas de recoleccion.

e Desarrollo de metodologia para el redisefio de rutas de recoleccion -
Recorrido Minimo AG-TSP-Google.

3.1. Planteamiento general.

El planteamiento general del problema se estableci6 mediante la obtencién de
informacion oficial y la revisién del estado del arte y del marco teérico de temas

relacionados.
3.1.1. Obtencién de informacioén de las rutas de recoleccién del municipio.

- Entrevista con Director del SIAP.

- Tramite ante la Unidad Municipal de Acceso a la Informacion Publica del
Municipio de Leon, Gto. (UMAIP), para obtencion de documentacion de las

rutas del municipio:
- Nombres de calles, frecuencias y horarios de recoleccion (archivos Excel).
- Mapas (fotocopias y archivos pdf).

- Cifras de tonelajes de recoleccion de residuos sélidos por ruta, periodo
Ene-Agol3.
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3.1.2. Revision del estado del arte y del marco tedrico.

- Extraccion y andlisis de articulos de bases de datos bibliograficos bajo los
tépicos Recoleccion de residuos, AG’s, TSP y VRP (Problema de Ruteo de

Vehiculos).

- Revision de marco tedrico de técnicas metaheuristicas en general, los AG’s y
el TSP.

3.2. Descripcion del modelo actual de las rutas de recoleccion de RSU en

Ledn, Gto.

El modelo de las rutas de recoleccién de RSU del municipio se caracterizé con
base en la informacion del SIAP y se complementd con informacién directa

proporcionada por un operador de un vehiculo de recoleccion.
3.2.1. Caracteristicas del modelo actual.

En el modelo actual de las rutas de recoleccion de RSU, se identificaron los
aspectos principales descritos en la secciéon 1.2. Descripcién del problema, con
base en la informacion obtenida mediante el trdmite de solicitud de informacién al
SIAP a través de la UMAIP y de la consulta de la informacién disponible en la
pagina web del SIAP Leodn, 2014.

3.2.2. Tiempos y movimientos en el modelo actual.

Se tuvo la facilidad de contactar a un operador de un vehiculo de recoleccion de
residuos del municipio. A continuacion se presenta de manera especifica
informacion sobre los horarios e itinerario de la ruta 16 vigentes a principios del
afio 2014.
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3.2.2.1. Horarios semanales de recorrido ruta 16.

Datos generales:

Lugar de encierro del vehiculo: Bombay 818. Col. Escondida.
Encendido del vehiculo: 19:00 hrs.

Salida de pension: 19:15 hrs.

Traslado a zona de trabajo: via Blvd. Timoteo Lozano, continuacion por

Blvd. Cervantes Saavedra y finalmente Blvd. Manuel de Austri.

Tarea: Carga de todos los residuos (no peligrosos) de la via publica.
Limites de zona de trabajo (ver mapa de la figura 1)

e Blvd. Manuel de Austri.

e Blvd. San Juan Bosco.

e Calle San Juan de los Lagos.
e Calle Guatemala/Nicaragua.
e Blvd. Campeche.

e Calle Chiapas norte.
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Tabla 2. Horarios de recorrido ruta 16.

L, Carga NUmero o Fin Fin
. . Suspension Reinicio
Dia Inicio . aprox. calles o recole- des-
para tiro . (sig. dia) .
(tons.) | pendientes ccion carga
Domingo* 19:45 22:30 8-9 8 00:00 2:00 3:00
Lunes 19:45 23:30 8-9 4 01:00 2:00
Martes 19:45 23:15 8-9 6 00:45 2:00
Miércoles 19:45 23:15 8-9 6 00:45 2:00
Jueves 19:45 23:15 8-9 6-8 00:45 2:00
Viernes * 19:45 22:30 8-9 10 00:00 2:00 3:00
No hay
Sabado o
servicio

* Domingo Y viernes, se realizan 2 viajes, el segundo es para recolectar en calles faltantes.

De acuerdo con la tabla 2, cuatro de los dias de la semana requieren 6

horas con 15 minutos de labores y dos dias necesitan una hora mas.

Inicio de recorrido:

e 19:45 hrs.

e Calle Chiapas Norte (Secundaria # 5 “Emperador Cuauhtémoc).

Criterio para el manejo de contratiempos por obras o festividades:

e Saltar calles cerradas y regreso posterior.

Primera descarga (aproximadamente con ocho toneladas): a las 23:00 hs.

La capacidad de carga ha llegado hasta doce toneladas (capacidad vol. 6 x
2.5x2.25 md).

El relleno sanitario se ubica en la Col. Lagunilla, pasando la “Y”de la salida

a Lagos de Moreno. Se siguen los siguientes pasos:

e Acceso controlado.
e Paso a bascula.
e Paso a zona de tiro.
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3.2.2.2. ltinerario de recorrido ruta 16.

El siguiente recorrido correspondiente al lunes 3 de marzo’14 se llevo a cabo de

acuerdo con el itinerario descrito en la tabla 3.

Tabla 3. Itinerario de recorrido ruta 16, lunes 03 de marzo 2014.

Cruce de calles Hora
Chiapas norte /Manuel de Austri 8:10 p.m.
Manuel de Austri /Campeche 8:11 p.m.
Campeche / Padilla 8:12 p.m.
Padilla / San Juan Bosco 8:19 p.m.
San Juan Bosco / Mufioz 8:20 p.m.
Mufioz /Campeche 8:27 p.m.
Campeche /Padilla Sur 8:28 p.m.
Padilla Sur /Chiapas Norte 8:32 p.m.
Chiapas Norte / Mufioz Sur 8:33 p.m.
Mufioz sur / Campeche 8:36 p.m.
Campeche / Luis Gonzélez 8:37 p.m.
Luis Gonzalez / Veracruz 8:39 p.m.
Veracruz / Marquez Sur 8:40 p.m.
Marquez Sur / Campeche 8:41 p.m.
Campeche / San Miguel 8:43 p.m.
San Miguel / San Juan de los Lagos 8:53 p.m.
San Juan de los Lagos / Cuitzeo 8:54 p.m.
Cuitzeo / Campeche 9:03 p.m.
Campeche / Canada 9:05 p.m.
Canada /Zacatecas 9:09 p.m.
Zacatecas / Nicaragua 9:12 p.m.
Nicaragua / Jalisco 9:14 p.m.
Jalisco/ Mérquez 9:28 p.m.
Marquez / Zacatecas 9:29 p.m.
Zacatecas / Canada 9:39 p.m.
Canadéa / San Juan de los Lagos 9:44 p.m.
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Tabla 3. Itinerario de recorrido ruta 16, lunes 03 de marzo 2014 (continuacion).

Cruce de calles Hora
San Juan de los Lagos / Bolivia 9:45 p.m.
Bolivia / Campeche 9:56 p.m.
Campeche / Venezuela 9:57 p.m.
Venezuela / San Juan de los Lagos 10:07 p.m.
San Juan de los Lagos / Nicaragua 10:09 p.m.
Nicaragua / Michoacén 10:10 p.m.
Michoacén / Dolores Hidalgo 10:14 p.m.
Dolores Hidalgo / San Juan de los Lagos 10:15 p.m.
San Juan de los Lagos / Haiti 10:16 p.m.
Haiti / Campeche 10:27 p.m.
Campeche / Dolores Hidalgo 10:28 p.m.
Dolores Hidalgo / Michoacan 10:34 p.m.
Michoacan / San Juan Bosco 10:41 p.m.
San Juan Bosco / San Juan de los Lagos 10:43 p.m.
San Juan de los Lagos / San Fco. del Rincén 10:46 p.m.
San Fco. del Rincéon / Campeche 11:02 p.m.
Campeche / San Felipe 11:04 p.m.
San Felipe / San Juan de los Lagos 11:20 p.m.
Acomodo de objetos, colocacién de lona, 11:26 p.m.

revision de llantas. Se parte rumbo al relleno.

Campeche / Luis Gonzalez 1.00 a.m.
Luis Gonzélez / Michoacéan 1:07 a.m.
Michoacan / Flores 1:08 a.m.
Flores / Campeche 1:14 a.m.
Campeche / Manuel de Austri 1:16 a.m.
Manuel de Austri / San Juan Bosco 1:18 a.m.
San Juan Bosco / Marquez 1:18 a.m.
Marquez / Yucatan (reversa) 1:20 a.m.
Yucatan / Sto. Domingo 1:31 a.m.
Sto. Domingo / Sonora 1:32 a.m.
Sonora/ San Juan Bosco 1:42 a.m.
Fin (acomodo de objetos, regreso a pension). 1:43 a.m.
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Del andlisis del recorrido se detectaron algunas aristas y nodos faltantes de visitar,
con base en ello se calcularon los siguientes indicadores (tabla 4):

Tabla 4. indicadores del recorrido.

Aristas
Recorridas 172 82.2%
Faltantes de recorrer 29 14.0%
Recorridas en sentido contrario 3 1.4%
Redundantes (repetidas) 5 2.4%
Total 209 100.0%

Nodos
Visitados 114 95.8%
Faltantes de visitar 5 4.2%
Total 119 100.0%

Del total de las 209 aristas, las faltantes de recorrer 29 representan el 14%; las
que se cubrieron en sentido contrario 3 representan el 1.4%. Con relacién a los
nodos, del total de 119, faltaron ser visitados 5 o sea el 4.2%.

Se observa que el recorrido se inici6 a las 8:10 p.m., o sea 25 minutos después
de la hora normal (7:45 p.m.) y se finaliz6 a la 1:43, es decir, 17 minutos antes de
las 2:00 (hora normal de término), originando un tiempo total de recorrido de 5

horas con 33 minutos.
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3.3. Determinacién de la técnica de solucién para el problema del disefio de

las rutas de recoleccion.

Esta etapa se llevé a cabo en tres partes:

Con el proposito de conocer las caracteristicas del TSP y tener una nocion de sus
métodos de solucion y sus limitaciones, para saber el tipo de problematicas que se
pueden presentar durante su resolucion, inicialmente se decidi6 tener la
experiencia de resolver el TSP mediante un método exacto, asi como mediante
procedimientos heuristicos, antes de entrar de lleno en las técnicas

metaheuristicas (AG’s).

De acuerdo con lo anterior, se buscdé un ejemplo de solucién del TSP en la
literatura de Investigacion de Operaciones. Concretamente por su sencillez y
debido a que analiza el problema del surgimiento de sub-toures al resolver el TSP
por Programacion Lineal Entera (PLE) , asi como la complejidad computacional de
lo que este método exacto involucra, se empled el de Maroto et al. (2002).
Complementariamente se utilizé el software comercial QSB con su herramienta
PLE.

Gracias a lo anterior, efectivamente se obtuvieron conocimientos sobre la dificultad
que se presenta al resolver el TSP con este método, el surgimiento de sub-ciclos
en los recorridos propuestos y la manera de resolverlo (con variables y
restricciones adicionales), asi como la complejidad desde el punto de vista

computacional que conlleva.

Posteriormente se resolvio también el ejemplo del TSP de Maroto mediante las
técnicas heuristicas disponibles en el mismo software comercial QSB. Habiendo
llevado a cabo esta experiencia se adquirié el conocimiento sobre la frecuente
necesidad de alimentar datos (distancias) correspondientes a nodos no
adyacentes, que involucran sub-recorridos que comprenden tramos de aristas

consecutivas necesarias para cerrar un ciclo y terminar el algoritmo de ejecucién
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del programa en turno. A la postre, hemos dado en nombrar a estos sub-recorridos

aristas auxiliares.

Adicionalmente se aplicaron las mismas herramientas heuristicas a dos instancias

de diferente tamafio de una ruta del municipio.

Derivado de estas experiencias se observé que QSB es muy dependiente de la
manera en que esta estructurada la matriz de adyacencias, es decir, es muy rigido
respecto al uso de los datos de la matriz de adyacencias, ya que los recorridos de
las soluciones que genera siempre inician en el nodo 1. Asi mismo, para
proporcionar la solucion de las instancias de la ruta uno que se le alimentaron,
siempre requiri6 las mismas aristas auxiliares en reiteradas ejecuciones del

paquete.

La segunda parte de esta etapa estuvo enfocada a buscar entre diferentes
fuentes, tratando de localizar elementos en general que auxiliasen en la

implementacion de la solucion del TSP mediante la aplicacion de los AG’s.

Finalmente, en la tercera parte, de entre los elementos localizados, se eligio la
propuesta de Taha (2009) para estructurar el programa de Algoritmos Genéticos
para la solucién del TSP. Se completé esta parte presentando una comparacion

vs. el AG de caracter general planteado por Goldberg.
3.3.1. Analisis de propuestas cientificas para la solucién de problemas TSP.

Se resolvio el TSP por PLE y se analizé su complejidad computacional. Asi mismo

se resolvié el TSP por técnicas heuristicas.

3.3.1.1. Solucion del TSP por Programacién Lineal Entera. Ejemplo del problema
TSP de Maroto et al. (2002).

Para obtener un conocimiento practico inicial sobre el tema se replico el ejemplo

del problema TSP, El Viajante de comercio de Maroto et al. (2002), el cual se
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encuentra resuelto en el libro por PLE. En este caso se resolvid con el mismo

método del software comercial QSB.

Normalmente al resolver este tipo de problemas por PLE la solucién 6ptima que se
encuentra no proporciona una trayectoria continua a través de todos los nodos,
sino que se forma de varios lazos desconectados (o sub-toures), por lo cual es
necesario agregar otro tipo de restricciones al modelo. Cabe referir a Marti (2001)
sobre el comentario que agrega a la descripcion del modelo matematico que

presenta:

Las restricciones que aparecen...reciben el nombre de restricciones de eliminaciéon

de subtours y garantizan que la solucién sea un tour. El problema es que aparecen
en una cantidad del orden de 2®/2), |o cual hace inmanejable tal formulacion. Se

han encontrado restricciones alternativas para evitar la formacion de subtours que
suponen la incorporacion de una cantidad polinémica de restricciones (Miller,
Tucker y Zemlin, 1960). Aun asi la resolucién 6ptima del problema ha resultado
poco eficiente, salvo para ejemplos relativamente pequefios, dado el elevado
tiempo de computacion requerido por cualquier método exacto. p. 10.

Planteamiento del problema del ejemplo del TSP de Maroto et al. (2002):

Un viajante de una conocida empresa ceramica debe visitar cinco importantes
ciudades espafiolas, y desea conocer el orden en que debe hacer las visitas de

manera que la distancia total recorrida sea minima.

Las distancias que separan las cinco ciudades aparecen a continuacion (tabla 5):

Tabla 5. Matriz de adyacencias cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

Alicante | Barcelona | Burgos | Madrid | Valencia
Alicante 0 552 | 661.4 424.6 178.3
Barcelona 594.4 0 629 628.7 363.2
Burgos 662.2 628.3 0 247.2 598
Madrid 424.1 628.2| 246.7 0 360
Valencia 178.1 364.7| 595.5 358.7 0
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La figura 2 muestra el grafo del problema:

Burgos

Barcelona

Madrid

Fig. 2. Grafo de cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

Solucioén:

Como se puede apreciar, la matriz de adyacencias (tabla 5), no es simétrica.

De acuerdo con los datos, originalmente se tienen 20 variables y 10 restricciones.
Sin embargo, para evitar la formacion de sub-ciclos o sub-toures, se incorporaron

5 variables auxiliares y 16 restricciones mas.
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Con las adiciones anteriores, se cre6 el siguiente modelo de datos en la seccién
PLE en QSB (tabla 6).

Tabla 6. Modelo de datos en QSB seccion PLE. Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

Vaiate-> | %0 | L w Lk e e L o | n ] wn | s | s ] e | i | e ] e | s | | ><22\><23\><24|><25|uecuor|HHs
Miize | 552 B4 M 193 B4 GR BN BID GRI GA3 M2 BB 4¢1 BB MET W0 1M KT GE Ma7 1 1

i 11 T
n I T
0 11 =1
o 11 TR
0 11 R
T 1 1 i i T
W] i 1 i i T
] 1 1 1 1 T
] 1 1 1 1 TR
i} i 1 i i R
I 5 11 w4
o 5 1 = 4
13 5 1 1 w4
il 5 1 = 4
i3 5 1 1 w4
i3 5 T w4
o7 5 I = 4
i} 5 1 1= 4
019 5 1 1 4
] 5 1 1 w4
o 5 1 w4
72 5 I
A 4 1 = 4
] 4 1 = 4
3 4 1 = 4
i3 4 I
owefoud | 0 O O 0 0 0 0 0 0 0 0 O O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Uppefownd | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 M M W WM
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Y se obtuvo la siguiente solucién (tabla 7):

Tabla 7. Resultados de QSB seccién PLE. Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

[ Tuesday | J anuary [ 13 [ 2005 -
Decision | Solution Unit Cost or Total Reduced B asis
1 =1 1] 55200 L1} 1] basic
2 =2 o 661._40 o 487 40 at bound
=] =3 1] 424 60 o 424 60 at bound
4 =4 1.00 179,30 179.30 1] basic
L] =5 o 549 40 o IFZ 00 at bound
L5 =6 1.00 62900 629_00 629_ 00 at bound
F =7 1] 628_F0 L1} 62F_ 80 at bound
=] =8 o 363.20 o 357 90 at bound
a9 =9 1] 66220 L1} 233 .50 at bound
10 =10 1] 629_30 L1} 1] basic
11 =11 1.00 247 .20 247 20 o basic
12 =12 1] 59800 L1} 341_40 at bound
13 =13 1.00 424 10 424 10 1] basic
14 =14 1) 628.20 o 2.50 at bound
15 =15 1] 246_F0 L1} 1] basic
16 =16 o 360,00 o 108 00 at bound
17 =17 1] 17910 o 1] basic
1B =18 1.00 364_F0 364_F0 1] basic
19 =19 o 59550 o 5932 80 at bound
20 =20 1] 35870 o 5610 at bound
21 =21 1] 1.00 L1} 1.00 at bound
22 =22 1.00 1.00 1.00 o basic
23 =23 2.00 1.00 200 1] basic
24 =24 Z.00 1.00 300 1] basic
25 =25 o 1.00 o 400 at bound
Objective Function [Min.] = 1850_30 =
A la que, descontando el valor de las variables auxiliares X22, X23 y X24,

corresponde el resultado numérico que a continuacién se muestra (tabla 8).

Tabla 8. Resultados netos de QSB seccion PLE. Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

De A Distancia
Alicante Valencia 179.3
Valencia Barcelona 364.7
Barcelona |Burgos 629
Burgos Madrid 247.2
Madrid Alicante 424.1

Total 1,844.3
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Burgos

|

Madrid

Se incluye el grafo de la solucién anterior (figura 3):

Barcelona

Fig. 3. Grafo de la solucion cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

El resultado del libro de Maroto et al. (2002) se muestra en la tabla 9 y

corresponde al mismo recorrido, en sentido inverso.

Tabla 9. Resultados del libro. Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

De A Distancia
Alicante Madrid 424.6
Madrid Burgos 246.7
Burgos Barcelona 629.3
Barcelona |Valencia 363.2
Valencia Alicante 179.1

Total 1,842.9
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Cabe reiterar el hecho de que para evitar la formacion de sub-ciclos fue necesario

incorporar cinco variables auxiliares y 16 restricciones mas.

3.3.1.2. Analisis de complejidad computacional del problema TSP resuelto por
PLE.

Para evitar el problema de la formacion de sub-ciclos se pueden agregar variables

y/o restricciones al modelo matematico de PLE. Existen dos alternativas. En la

primera se afiadirian 11 variables y (nn — 1)? restricciones al modelo original. En la

segunda alternativa serian afiadidas 27 restricciones (Maroto et al., 2002).

Eligiendo la primera alternativa, en la tabla 10 se muestra la progresion del
namero de variables y restricciones necesarias para resolver el problema TSP
mediante PLE.

Tabla 10. Nimero de variables y restricciones necesarias para resolver el TSP con PLE.

Numero de ciudades n 5 10 15 29
Numero inicial

Variables n?-n 20 90 210 812
Restricciones 2n 10 20 30 58
Auxiliares adicionales para evitar subciclos

Variables n 5 10 15 29
Restricciones (n-1)? 16 81 196 784
Totales

Variables n? 25 100 225* 841*
Restricciones n?+1 26 101 226* 842*

* QSB no tiene la capacidad de manejar estas cantidades con su herramienta PLE.
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3.3.1.3. Solucién del TSP con métodos heuristicos. Ejemplo del problema TSP de
Maroto et al. (2002).

Al aplicar al mismo ejemplo de Maroto et al. (2002) el método exacto no analitico
Ramificacion y Acotamiento y las heuristicas Insercion mas Barata y Mejoramiento
por Intercambio Dos-Vias del software comercial QSB, se obtiene el resultado

correcto sin manejar variables ni restricciones adicionales.
Planteamiento del problema del ejemplo:

Un viajante de una conocida empresa ceramica debe visitar cinco importantes
ciudades espafiolas, y desea conocer el orden en que debe hacer las visitas de

manera que la distancia total recorrida sea minima.

Las distancias que separan las cinco ciudades aparecen en la tabla 11:

Tabla 11. Matriz de adyacencias cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

Alicante |Barcelona |Burgos |Madrid |Valencia
Alicante 0 552 661.4 424.6 178.3
Barcelona 594.4 0 629 628.7 363.2
Burgos 662.2 628.3 0 247.2 598
Madrid 424.1 628.2 246.7 0 360
Valencia 178.1 364.7 595.5 358.7 0
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La figura 4 muestra el grafo del problema:

Burgos

Barcelona

Fig. 4. Grafo de cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

Solucioén:

Como se puede apreciar la matriz de datos (matriz de adyacencia) no es simétrica.

Se creo el siguiente modelo en QSB en la seccion modelado de redes (Network
Modeling), tipo de problema TSP (tabla 12).
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Tabla 12. Modelo de datos QSB (Network Modeling). Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al.

(2012)
Fromi To Alicante | B arcelona | Burgoz | Madrid | Yalencia
Alicante 0: hh2 6614 424 6 179.3
Barcelona h94 4 1] 629 628.7 363.2
Burgos 6622 629.3 0 247.2 598
Madrid 4241 628.2 246.7 1] 360
Yalencia 179.1 3647 h95.5 358.7 0

Y se obtuvo la solucion por el método de Ramificaciobn y Acotamiento y las
heuristicas Insercion mas Barata y Mejoramiento por Intercambio Dos-Vias. Los
tres métodos proporcionan los mismos resultados, sin embargo por cuestiones de
espacio se incluyen solo los correspondientes a Insercibn mas Barata, mismos

gue se muestran en la tabla 13.

Tabla 13. Resultados de QSB (Network Modeling). Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al.

(2012).
01-14-2015| From Node | Connect To |Distan-::e![:ust| | From Hode | Connect To |Distan-::ef[:usl
1 Alicante | Yalencia 179.3 4 Burgos M adrnid 2472
2 Yalencia Barcelona 3647000 LT Madrid Alicante 4241
3 Barcelona Burgos 629
Total Minimal Traveling Distance or Cost = 1.844.30
(Result from Cheapest Insertion  Heuristic]

Cabe reiterar que este resultado es igual al obtenido con PLE del mismo software

QSB.
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Se muestra el grafo de la solucion anterior (figura 5):

Burgos

Barcelona

|

Madrid

Fig. 5. Grafo de la solucion cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

El resultado del libro de Maroto et al. (2002) es el siguiente y corresponde al
mismo recorrido, en sentido inverso (tabla 14).

Tabla 14. Resultados del libro. Cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

De A Distancia
Alicante Madrid 424.6
Madrid Burgos 246.7
Burgos Barcelona 629.3
Barcelona | Valencia 363.2
Valencia Alicante 179.1

Total 1,842.9
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Con el fin de replicar el mismo resultado del libro fue necesario crear el siguiente

modelo (tabla 15), cargando sélo los datos de los eslabones o adyacencias

indicadas en la matriz de datos siguiente. Es decir, con esto se asegura el

recorrido en el sentido indicado en la solucién del libro.

Tabla 15. Modelo con datos en un sélo sentido en QSB (Network Modeling). Cinco ciudades,
ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

From A To

ALICANTE

BARCELONA

BURGDS | MADRID | VALENCIA

ALICANTE

BAHRCELONA

BURGOS

MADRID

VALENCIA

179.1

629.3

246.7

41246

363.2

Gracias a lo cual se obtienen resultados idénticos al libro, por los tres métodos,

Ramificacion y Acotamiento y las heuristicas Insercibn mas Barata y Mejoramiento

por Intercambio Dos-Vias (nuevamente por razones de espacio se muestra sélo

los correspondientes a Insercibn mas Barata, tabla 16).

Tabla 16. Resultados de QSB (Network Modeling) con datos en un sélo sentido. Cinco ciudades,
ejemplo TSP Maroto et al (2012).

01-14-2015| From Node | Connect To | Distance/Cost From Node | Connect To | Distance/Cost
1 ALICANTE | MADRID 4246 4  BARCELONA VALENCIA 3632000
2 MADRID ~ BURGDS 2467 ] VALENCIA  ALICANTE 179.1
3 BURGOS BARCELONA 629,3000
Total Minimal Traveling  Distance  or Cost = 1.842.90
[Result from Cheapest  Insertion  Heuristic)
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Se muestra el grafo de la solucion anterior (figura 6):

Burgos

Barcelona

I

Madrid

Fig. 6. Grafo de la solucion cinco ciudades, ejemplo TSP Maroto et al. (2012).

3.3.1.4. Solucién del TSP con métodos heuristicos, ruta uno; 16 nodos.

A manera de referencia se ejecutd el problema TSP para 16 y 29 nodos de la ruta
uno del municipio, aplicando el mismo método exacto no analitico, Ramificacién y
Acotamiento, y las heuristicas Insercion méas Barata y Mejoramiento por

Intercambio Dos-Vias del software comercial QSB.
Planteamiento del problema TSP ruta uno; 16 nodos:

El planteamiento de esta ruta se realiza a través de su grafo y matriz de

adyacencias correspondiente.
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El dibujo del grafo de la ruta es el siguiente (figura 7):

Su matriz de adyacencias ponderada es la mostrada en la tabla 17:

3.5

25

1.5

0.5

51595 Y

T 4 4

11 10 09 08 07
P G QP QP §) Wy
St ST A PE
T 4

12 13 14 15 16
/A Sy gy
AT B B

Fig. 7. Grafo de la ruta uno; 16 nodos.

Tabla 17. Matriz de adyacencias ponderada. Ruta uno, 16 nodos.

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0100
9999
9999
9999
9999
9999

0150
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

9999
0100
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

9999
9999
0210
9999
9999
9999
0160
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

9999
9999
9999
0200
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

9999
9999
9999
9999
0190
9999
0190
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0180
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0120
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0020
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

9999
9999
0110
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0100
9999
9999
9999
9999
9999
9999

9999
0100
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0160
9999
9999
9999
9999
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0100
9999
9999
9999
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0170
9999
9999
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0110
9999
9999
9999
0120
9999
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0120
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0180
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0180

9999
9999
9999
9999
9999
0120
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
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A partir de la cual se cre6 el modelo de datos que se alimenté a QSB en la
seccion modelado de redes (Network Modeling), tipo de problema TSP.
Originalmente se capturo la matriz de adyacencias simple correspondiente al grafo
dibujado. Sin embargo, para proporcionar un resultado aceptable, el programa
requirio la distancia entre los nodos 7-1. El recorrido que une estos dos nodos es:
7, 6,16, 15, 14, 13, 12, 11, 1, y suma una distancia de 1,160 metros. La cual fue

agregada al modelo de datos que se captur¢ (tabla 18).

Tabla 18. Modelo de datos QSB (Network Modeling). Ruta uno; 16 nodos.

Fiom\ | Node1 | Node? | Node3 | Noded | Nade5 | Node | Node | Nodet | Noded | Node1l | Nodet1 | Node12 | Nodel3 | Nadel4 | NoceTS | NodeT

Nodel 140

Node? 100 100

Node3 210 10

Node4 20

Node§ 190

Node§ 120
Node? | 1160 160 190

Nodef 180 120

Noded A

Node10 100 10

Node11 100 160

Node12 100

Node13 170

Node14 120

Node15 120 160

Node16 160

El programa arrojo los siguientes resultados. Se puede apreciar que se produjo el
mismo resultado en los tres métodos, distancia total igual a 3,340 metros (tablas
19, 20y 21).
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Tabla 19. Resultados de QSB (Network Modeling) heuristica Insercién mas Barata. Ruta uno; 16 nodos.

11-14-2014| From Mode | Connect To | Distance/Cost | From Mode | Connect To | Distance/Cost
1 Model : MNode2 150 9 Nodel4 Nodel3 120
2 Hode? Hode3 100 10 Hodel3 Hodel2 170
3 Hode3 Hoded 210 11 Nodel2 Hodell 100
4 Hoded Nodeb 200 12 Nodell Nodell 160
h Hodeb Nodeb 190 13 NodelD Noded 100
b Modeb Modelb 120 14 Moded ModeB 20
7 MNodelb MNodelh 180 15 NodeB Mode? 180
8 Nodelh Nodeld 180 16 Node? Nodel 1160
Total Mirimal Travehng Distance or Cost = 3340
[Result from Cheapest Insertion  Heunstic)

Tabla 20. Resultados de QSB (Network Modeling) heuristica Mejoramiento por Intercambio Dos-

Vias. Ruta uno; 16 nodos.

11-14-2014| From Node | Connect To | Distance/Cost | | From Node | Connect To | Distance/Cost
1 Hodel : HNodeZ 150 3 Hodeld Hodel3 120
2 Node2 Node3 100 10 Nodel3 Nodel2 170
3 Node3 Noded 210 11 Nodel2 Nodell 100
4 Noded Nodeb 200 12 Nodell Nodel0 160
b Nodeb Nodeb 190 13 Model0 Noded 100
b Nodeb Nodelb 120 14 Noded Noded 20
7 Modelb MNodelh 180 15 Noded Node? 180
8 Nodelh Nodel4 180 16 Node7 Nodel 1160
Total Minimal Travehng Distance or Cost = 3340
[Result from Two-way  Exchange Improvement Heuristic]

Tabla 21. Resultados QSB (Network Model.) método Ramificacion Acotamiento. Ruta uno;16 nodos

11-14-2014| From Node | Connect To | Distance/Cost ‘ From Hode | Connect To | Distance/Cost
1 Nodel : Mode? 150 3 MNodel4 Model3 120
2 Node2 Hode3 100 10 Nodel3 MNodel2 170
3 Node3 Moded 210 11 Model2 Model1 100
4 Noded Hodeb 200 12 Nodell Nodell 160
h Nodeb Hodeb 190 13 Nodel0 Noded 100
b Nodeb Modelb 120 14 Noded NodeB 20
7 MNodelb Nodelh 180 15 Noded Node? 180
8 Modelh Model4 180 16 Mode? Nodel 1160
Total Minimal Traveling Distance or Cost = 3340
[Result from Branch and Bound Method]
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El grafo que corresponde a esta solucion es el siguiente (figura 8):
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Fig. 8. Grafo de la soluciéon TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 7-1.

Se observa que el recorrido se inicia en el nodo 1. La solucién corresponde a un
ciclo hamiltoniano, no euleriano, es decir se han recorrido todos los nodos pero no
todas las aristas.

Se aclara que el sistema no produjo una solucién practica con la heuristica del
Vecino mas Cercano (tabla 22), ya que requirio adicionalmente la distancia entre
los nodos 10 y 4 que no son adyacentes.
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Tabla 22. Resultados de QSB (Network Mod.) heuristica Vecino mas Cercano. Ruta uno; 16 nodos.

11-14-2014| From Hode | Connect To | Distance/Cost | | From Hode | Connect To | Distance/Cost
1 Nodel | Mode2? 150 9 Modell Hodel0 160
2 Node2 Hoded 100 10 Hodel0 Hoded M
3 Nodel Hoded 110 11 Hoded Hodeb 200
4 Mode9 Moded 20 12 Modeb Modeb 190
LT Nodel Hodel4 120 13 Hodeb Hodelb 120
[ Hodel4 Model3 120 14 Modelb Hodel5 180
7 Hodel3d Hodel2 170 15 Hodel5 Hode? 120
8 Hodel 2 Hodell 100 16 Hode? Hodel 1160
Total Minimal Traveling Diztance or Cost = M
[Result from Mearest Meighbor  Heunshic]

3.3.1.5. Solucién del TSP con métodos heuristicos, ruta uno; 29 nodos.

Planteamiento problema TSP ruta uno; 29 nodos:

La siguiente es la matriz de adyacencias de la ruta uno con 29 nodos (tabla 23).

Tabla 23. Matriz de adyacencias unitaria ruta uno; 29 nodos.

ma] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10[11 12 13 14 15 16 17 18 19 20|21 22 23 24 25 26 27 28 29
1 1

2 1 1

3 1 1

4 1

5 1

6 1

7 1 1

8 1 1

9 2

10 1 1

| q 1

12 1

13 1 1

[N
~
'—\

[ay

ol
—
=

=

=
—
b

[N

]
—
—

-
oo}
—

=

(e}
=
—

N
o
-

N

[
—
—

N
N
—

N
w
=
=

N
N
'—\

N
&)
=

N
(<2}
—_
—

N
N
'—\

N
(¢}

N
©
—

69




El grafo respectivo es el de la figura 9:
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Fig. 9. Grafo de la ruta uno; 29 nodos.

Se muestra a continuacién el modelo de datos creado en QSB en la seccién
modelado de redes (Network Modeling), tipo de problema TSP. Originalmente se
capturé la matriz de adyacencias simple correspondiente al grafo dibujado. Sin
embargo, para proporcionar un resultado aceptable, el programa requirio la
distancia entre los nodos 27-23 y 7-1. Los recorridos que unen estos dos pares de
nodos son: 27, 28, 29, 21, 20, 12, 11, 10, 9, 8, 7, 6, 16, 17, 24, 25, 26, 23, Y, 7, 6,
16, 15, 14, 13, 12, 11, 1. Los cuales suman distancias totales de 2,170 metros y

1,160 metros respectivamente, mismos que fueron alimentados en el modelo de

datos que sigue a continuacion (tabla 24).
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Tabla 24. Modelo de datos QSB (Network Modeling). Ruta uno; 29 nodos.

From \

Naode1 | ode2[Node3] Node4 [ Naode Nadef | Hode7 [ ode Node3 Node1DNade! Hade1 N ode1 Jode1 dNode1 ot 18 ade1 Node1 GHode1 lode2Node2 Node2ZNode2THode24 Node25Hade2iNode2TNode 20N ode?

™)
7]
)
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™
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)
)
[
el
el
[
el
el
[
[
[,
[
[
[
o

Nodez!
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100
20
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160
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110

180

100

120

100

160

110
100

170
12

120

12

120

180
180

120

120

120

17

1

120

120

120

120

120

180
12
170
110
160
120 1
a1 12
130

El programa arrojo los siguientes resultados. Se puede observar que se produjo el

mismo resultado en los tres meétodos, distancia total 6,990 metros (tablas 25 a 27).

Tabla 25. Resultados QSB (Network Model.) heuristica Insercién mas Barata. Ruta uno; 29 nodos.

01-14-2015%| From Node | Connect To | DistancefCost | | From Mode | Connect To | Distance/Cost

1 Model Mode? 150 16 MHodeld Model3 120
2 Mode?2 Mode3 100 17 MHodel3 Model9 120
3 Mode3 Hoded 210 18 Hodel9 Mode22 120
4 Moded Modeb 200 19 MHode2?2 Mode28 120
h Modeh Modeb 190 20 Hode28 Mode29 190
b Modeb Modelb 120 21 Hode29 Mode21 120
¥ Modelb Model7 120 22 Mode21 Mode20 120
8 Model? Mode?4 120 23 Hode20 Model2 120
9 Mode24 Mode?5 110 24 Model?2 Modell 100
10 Mode25 Mode?t 160 25 Modell Model0 160
11 Mode26 Mode?7 170 26 Hodell Moded 100
12 Mode27¥ Mode23 2170 27 Hoded MNodeB 20
13 Mode23 Model8 120 28 MNodef Mode? 180
14 Model8 MHodelh 120 29 Mode? Hodel 1160
15 Model5 Modeld 180

Total Minimal Trawveling Diztance or Cost = 6990

[Result from Cheapest Insertion Heurnishic]
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Tabla 26. Resultados de QSB (Network Modeling) heuristica Mejoramiento por Intercambio Dos-

Vias. Ruta uno; 29 nodos.

01-14-2015| From Node | Connect To | Distance/Cost | | From Mode | Connect To | Diztance/Cost
1 Nodel ¢ Mode2 150 16 Hodel4 Hodel3 120
2 Node2 Hode3 100 17 Hodel3 Hodeld 120
3 Node3 Hoded 210 18 Hodeld Hode22 120
4 Noded Hodeb 200 19 HodeZ2 Hode28 120
b Nodeb Hodeb 190 20 HodeZ8 Hode29 190
[ Nodeb Hodelb 120 21 HodeZd Hode21 120
¥ Hodelb Hodel7 120 22 HodeZ1 Hode20 120
g Hodel7 HodeZ4 120 23 HodeZ0 Hodel2 120
9 Hode24 HodeZb 110 24 Hodel2 Hodell 100
10 Hode2h HodeZb 160 25 Hodell Hodell 160
11 Hode?b HodeZ7 170 26 Hodell Noded 100
12 Hode27 HodeZ3 2170 27 Hoded Node8 20
13 Hode23 Hodel8 120 28 HodeB Node7 180
14 Hodel8 Hodelh 120 29 Hode7 Nodel 1160
15 Hodelb Hodeld 180
Total Minmmal Traveling Distance or Cost = 6990
[Result from Two-way Exchange Improvement Heuriztic)

Tabla 27. Resultados de QSB (Network Modeling) método Ramificacién y Acotamiento. Ruta uno;

29 nodos.
01-14-2015| From Hode | Connect To | Diztance/Cost | | From Mode | Connect To | Distance/Cost
1 Hodel : Hode2 150 16 Hodeld Hodel3 120
2 Hode2 Node3 100 17 Hodel3 Hodeli 120
3 Hode3 Noded 210 18 Hodeld HodeZ2 120
4 Hoded Nodeb 200 19 HodeZZ? HodeZ8 120
b Hodeb Nodeb 190 20 HodeZ8 HodeZd 190
[ Hodeb Hodelb 120 21 HodeZ9 HodeZ1 120
¥ Hodelb Hodel7 120 22 HodeZ1 HodeZ0 120
g Hodel7 Hode24 120 23 HodeZ0 Hodel2 120
9 HodeZ4 Hode25 110 24 Hodel?2 Hodell 100
10 MHodeZb ModeZb 160 25 Modell Modell 160
11 HodeZb Hode27 170 26 HodelD Hoded 100
12 HodeZ7 Hode23 2170 27 Hoded Hoded 20
13 HodeZ3 Hodel8 120 28 Hoded Hode? 180
14 Hodel8 Hodelb 120 29 Hode? Hodel 1160
15 Hodelh Hodel4 180
Total Minimal Traveling Distance or Cost = 6990
[Result from Branch and Bound Method]
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El grafo que corresponde a esta solucién es el de la figura 10:

Fig. 10. Grafo de la solucion TSP ruta uno; 29 nodos con aristas auxiliares 27-23 y 7-1.

Nuevamente se aprecia que el recorrido inicia en el nodo 1 y que la solucién
corresponde a un ciclo hamiltoniano, no euleriano, es decir se han recorrido todos

los nodos pero no todas las aristas.

3.3.2. Busqueda de herramientas, algoritmos y cddigos referentes a la solucion del
TSP mediante AG’s.

Se reviso el tema AG’s en titulos de los autores Araujo & Cervigon (2009); Marti
(2001); Taha (2012); Diaz, Laguna & Moscato en Diaz (1996); Maroto (2012);
Russell & Norvag (2010); Srinivasan (2010); entre otros.

Asimismo se revisaron y probaron programas de AG’s (tool kits de Matlab; Ison,

Sitt & Trevisan; y otros en internet).
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3.3.3. Algoritmos Genéticos aplicados al TSP. Bases para elaboracién de software

para solucién del problema.

La siguiente es una descripcion de los elementos del AG propuesto por Taha
(2012) para el TSP, los cuales fueron tomados como base para codificar el

programa en MATLAB:

1. Codificacion de genes (nodos o veértices) del cromosoma (individuos).
Esto se realiza mediante la representacion numérica directa de los nodos
del recorrido (por ejemplo 1-2-5-4-3-1).

2. Poblacion inicial.

El primer paso es identificar las aristas que salen de cada nodo en la red,
lo cual se hace a partir de la matriz de adyacencias.
El siguiente paso es la construccion del recorrido, lo que se lleva a cabo
comenzando en un nodo origen especifico, agregando en la posicion
extrema a la derecha un nodo Unico no redundante, seleccionado de
entre todos los que salen del ultimo nodo agregado.

3. Creacion de un hijo.

Primeramente se seleccionan los dos mejores padres, mediante la
evaluacion de su funcion de su aptitud (longitud de recorrido).

A continuacién se realiza un intercambio de genes (cruce) para la
creacion de dos hijos mediante el procedimiento de cruce ordenado.

4. Mutacién en los genes de los hijos.

Se lleva a cabo mediante el intercambio de nodos de dos posiciones
seleccionadas al azar (con excepcion del nodo inicial u origen), con
pequefia probabilidad de ocurrencia (0.1). (pp. 423-424)

Esta descripcion se complementa agregando un bucle que incluye la sustitucion
de los dos peores individuos de la generacion anterior por los nuevos hijos
creados, asi como la evaluacion de la nueva poblacion para repetir los pasos 3y 4

hasta que se cumpla una condicién de terminacion.
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Goldberg (citado por Araujo & Cervigon, 2009) propuso el llamado Algoritmo
Genético Simple, el cual utilizo para explicar con claridad el funcionamiento de los
AG’s en general. Se toma como referencia para presentar una comparacion contra
el algoritmo propuesto por Taha (2012) para el TSP (Tabla 28), mismo que se
empled para estructurar el programa en MATLAB de este trabajo:

Tabla 28. Comparativo AG Simple (Goldberg) vs. AG para el TSP (Taha).

Elemento AG Simple (Goldberg) TSP (Taha)
Representacion de Binaria Numérica directa (ejemplo 1-4-5-2-
individuos 3)

Generacion de la Aleatoria Inicio en un nodo elegido al azar.
poblacién inicial Continuacion del recorrido

agregando sucesivamente un nodo

de entre los que son adyacentes al

altimo.

Seleccidn Por ruleta (proporcional a la Directa (los dos individuos mejor
adaptacion relativa de los adaptados de la generacion
individuos) anterior).

Cruce Monopunto Cruce ordenado. Incluye armar el

recorrido preferentemente con

nodos adyacentes.

Mutacion Aleatoria bit a bit Intercambio de dos genes (nodos)

elegidos al azar.

Reemplazo De los padres Los dos individuos peor adaptados

de la generacion anterior.
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3.4. Metodologia para el redisefio de rutas de recoleccién - Recorrido Minimo
AG-TSP-Google.

La metodologia desarrollada consta de las siguientes etapas:
1. Preparacion de datos.

Medicion de aristas con Daft Logic.

Generacion de la matriz de adyacencias ponderada.

Ejecucion del programa AG-TSP.

o & DN

Verificacion de la ruta obtenida.

Tomando en cuenta los elementos participantes en la metodologia desarrollada se

decidié nombrarla Recorrido Minimo AG-TSP-Google.

La figura 11 esquematiza las etapas de esta metodologia.

-
[O1I®

=r/ ] T
00 TP, ' Verificacion I
e b ~ Programa

AG |

\ oo

«
de Datos |

Fig. 11. Metodologia para el redisefio de rutas de recoleccion.
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A continuacion se explican sus detalles.

3.4.1. Preparacion de datos.

3.4.1.1 Empleando como referencia la informacibn de la zona
correspondiente a la ruta que se desea estudiar, basicamente sus

delimitaciones, se descarga de Google Maps (2015) el mapa respectivo.

3.4.1.2 Se puede dibujar o marcar el grafo dirigido de la red en una copia del

mapa obtenido de Google Maps (2015).

3.4.1.3 Se elabora la relacion de calles, se determinan sus cruces y se

etiquetan los nodos correspondientes.

3.4.1.4 Tomando en cuenta los sentidos de las calles se elabora la matriz de
adyacencias unitaria. Esta matriz de adyacencias se genera en un
archivo Excel, capturando (Z°s) en los cruces de las filas y columnas
correspondientes a los nodos donde existe conexion entre nodos
consecutivos. En la primera hoja de este archivo debe ir la matriz de
adyacencias sin columnas, renglones ni ningun dato adicional a los que
corresponden exclusivamente a las adyacencias. La matriz se puede
desarrollar previamente en hojas internas del archivo, ya que
normalmente para su elaboracibn son muy utiles, al menos, una

columna y un renglon de identificacion de los nodos.

3.4.1.5 Se nombra el archivo identificando la ruta correspondiente,
asignandole un nombre, por ejemplo: nombre de archivo con ruta.xlsx,
el cual va a ser empleado posteriormente en la etapa de ejecucion del
programa AG.

3.4.2. Medicion de aristas con Daft Logic.

3.4.2.1 Se accede a la herramienta Daft Logic de Google Maps y se

descarga el mapa correspondiente a la zona.
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3.4.2.2 Se miden una a una las aristas del grafo para obtener las distancias
correspondientes.

3.4.3. Generacién de la matriz de adyacencias ponderada.

3.4.3.1 Con los datos anteriores se convierte la matriz de adyacencias
unitaria en la matriz de adyacencias ponderada, sustituyendo los (1)

por los valores de las distancias previamente obtenidos.

3.4.3.2 Para el manejo de los casos en los que no hay adyacencia entre
nodos, se agrega un valor muy alto, 9999, en los elementos

respectivos de la matriz.
3.4.4. Ejecucion del programa AG.

3.4.4.1 Se alimenta la matriz de adyacencias ponderada registrando el
nombre del archivo Excel en la parte superior del programa. La

instruccion de lectura del archivo es:
d = xiIsread('nombre de archivo con ruta.xlsx’)

3.4.4.2 Se confirman o redefinen los pardmetros. Esto se realiza en las lineas

correspondientes al inicio del programa. Para fines ilustrativos se
muestran valores pequefios en el caso del nimero de generaciones y el
tamafio de la poblacién. Generalmente se recomiendan valores bajos
para la tasa de mutacion:

Numero de generaciones = 10

Tamario de la poblacion = 6 individuos (recorridos)

Tasa de probabilidad de mutacion = 0.1

Estos parametros se pueden modificar en funcién de los resultados que

arroje el programa, tomando en cuenta que sus variaciones influiran en
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la convergencia del programa asi como en sus tiempos de ejecucion.
Esto dependera naturalmente del tamafio de la red alimentada. Se
probé que al menos para redes pequefias y medianas (menos de 30

nodos) estos parametros funcionan eficientemente para este programa.

3.4.4.3 El programa AG produce el numero de generaciones especificado.
Presenta los cromosomas o individuos formados en cada una de sus
generaciones (iteraciones) mostrando el recorrido propuesto a través de

la secuencia de genes o nodos para cada uno de ellos.

La 12 generacion presenta la poblacién inicial creada aleatoriamente por
el AG con la caracteristica de que los nodos en cada individuo no se
repiten salvo el nodo inicial u origen, condicionando el armado del
recorrido a que exista adyacencia entre nodos, con excepcion del ultimo
eslabon ya que muy probablemente no existe adyacencia entre el altimo
nodo del recorrido construido y el nodo inicial y que, sin embargo, es

necesario para cerrar el ciclo.

En general, el programa AG busca formar los recorridos usando sélo

eslabonamientos dados por la adyacencia entre nodos.

Especificamente la operacién de cruce se lleva a cabo incluyendo

solamente nodos que cumplen con esta condicion.

La operacion de mutacion puede generar aristas no existentes al hacer
el intercambio de nodos de dos posiciones seleccionadas al azar (de un
individuo), que no tengan adyacencia entre si (llamadas aristas
auxiliares), integrando, por tanto, valores muy altos 9999°s en la
funcién objetivo (distancia). El programa en su desempefio recompone
de manera natural la conformacion correcta de los individuos al
optimizar (minimizar) la funcion objetivo, lo cual se logra integrando sélo
aristas correspondientes a nodos adyacentes que involucran valores

pequeiios en comparacion con los 9999’s.
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En la dltima generacion, por las razones mencionadas mas arriba, es
posible que el programa mantenga eslabonamientos correspondientes a
aristas no existentes. Esta es la causa por la cual el programa AG
puede requerir su ejecucion en dos fases. En la primera se genera una

propuesta de recorrido que incluye una (o mas) aristas no existentes (o

auxiliares), es decir con valores muy altos 9999's.

3.4.4.4 Lo anterior, en una segunda fase, da lugar al manejo de aristas
auxiliares que se calculan por inspeccion aplicando el criterio del
camino mas corto, y cuyas distancias totales se introducen en la matriz

de datos para efectuar una nueva corrida del programa.

El programa AG entrega el resultado final cuando se cumple la
condicion de terminacién (generalmente el nimero de iteraciones o
generaciones definido). EI programa puede converger 0 no
dependiendo de si presenta el mismo recorrido para todos sus
individuos o cromosomas en la dltima generacion (algunos de estos
individuos pueden iniciar en nodos diferentes, lo cual no es relevante si
el recorrido es el mismo). Si se requiere se puede volver a ejecutar el
programa con un numero mayor de generaciones para lograr su

convergencia.

Finalmente, lo que se busca en esta segunda fase, es que no existan

tramos con valores muy altos 9999.

3.4.5. Verificacion de la ruta obtenida.

3.4.5.1 Se puede marcar el grafo dirigido de la red correspondiente a la
solucion, en una copia del mapa de Google Maps, verificando los

sentidos.
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3.4.5.2 Con base en el recorrido obtenido y los datos de la matriz de
adyacencias ponderada se confirma la distancia total. Esto puede

realizarse facilmente en una hoja de calculo.
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Capitulo 4. Resultados.

Basados en la metodologia descrita en la seccion 3.4, en este capitulo se

presentan los resultados de su aplicacion.

Primeramente se muestra su uso en una red de dimensiones pequefias lo cual es

de utilidad para indicar la metodologia en detalle.

En segundo término se presenta una red mayor que sirve para evidenciar algunos

aspectos observados durante la investigacion.

Posteriormente se realiza un analisis y discusion de los aspectos detectados en

las secciones anteriores.

Al final del capitulo se informa sobre los entregables producidos a lo largo de la

investigacion.

4.1. Aplicacion de la metodologia para el redisefio de rutas de recoleccion -

Recorrido minimo con AG-TSP-Google. Ruta uno; 16 nodos.

En esta seccién se indica la aplicacion de la metodologia a 16 nodos (cruces de

calles) de la ruta uno del municipio.
4.1.1. Preparacion de datos.

A partir de la informacién de las delimitaciones de la zona se descargd de Daft
Logic (2015) el mapa correspondiente a los 16 nodos de la ruta uno (Fig. 12).
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Fig. 12. Mapa de 16 nodos de la ruta uno (Daft Logic, 2015).

Se dibujo el grafo correspondiente de esta red (Fig. 13).
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Fig. 13. Grafo de la ruta uno; 16 nodos.
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Se elaboré la relacion de calles y se determinaron los sentidos, restricciones y

otras caracteristicas de las vialidades (ver tabla 29).

Tabla 29. Relacién de calles ruta uno.

Calle Sentido
1 Blvd. Miguel Aleman Sur — Norte
2 Ignacio Comonfort / Aquiles Serdan Sur - Norte
3 Justo Sierra / 20 de Enero Norte - Sur
4 Reforma Oriente - Poniente
5 Belisario Dominguez Poniente - Oriente
6 Josefa Ortiz de Dominguez Poniente - Oriente
7 Alvaro Obreg6n Oriente - Poniente
8 Blvd. Adolfo L6pez Mateos Poniente — Oriente
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Se definieron los cruces de calles y se etiquetaron los nodos (tabla 30).

Tabla 30. Etiquetado de nodos ruta uno.

Nodo Calle

N

o o~ W

10
11
12
13
14
15

16

Blvd. M. Aleman
Blvd. M. Aleman

Blvd. M. Alemén

Blvd. M. Alemén

Blvd. M. Alemén

I. Comonfort / Aquiles.Serdan
I. Comonfort / Aquiles.Serdan
I. Comonfort / Aquiles.Serdéan
I. Comonfort / Aquiles.Serdan
I. Comonfort / Aquiles.Serdan
I. Comonfort / Aquiles.Serdan
Justo Sierra / 20 Enero

Justo Sierra / 20 Enero

Justo Sierra / 20 Enero

Justo Sierra / 20 Enero

Justo Sierra / 20 Enero
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Esquina con

Reforma

Belisario Dominguez
Josefa Ortiz de Dominguez
Alvaro Obregon

Bvd. Adolfo Lopez Mateos
Bvd. Adolfo Lopez Mateos
Alvaro Obregon

Josefa Ortiz de Dominguez
Josefa Ortiz de Dominguez
Belisario Dominguez
Reforma

Reforma

Belisario Dominguez
Josefa Ortiz de Dominguez
Alvaro Obregon

Bvd. Adolfo Lopez Mateos



Se generd la matriz de adyacencias unitaria (tabla 31) a partir de los cruces de
calles, tomando en cuenta los sentidos. Se utiliz6 un archivo Excel, el cual se

nombré como: MatrizAdyRutal_16nodos.xIsx.

Tabla 31. Matriz de adyacencias unitaria ruta uno.

N 0 d 0 S
1 23 456 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
N 1 1
2 1 1
3 1 1
o 4 1
5 1
6 1
d 7 1 1
8 1 1
9 1
o 10 1 1
11 1
12 1
s 13 1
14 1
15 1 1
16 1
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4.1.2. Medicion de aristas con Daft Logic.
Con la herramienta Daft Logic (2015) de Google Maps se midieron las aristas del

grafo para obtener las distancias. En la figura 14 se muestra la medicion de la
arista incidente en los nodos 1 y 2. El valor obtenido 749.823 se redondeé a 150

M. el cual se captur6 en el elemento de la matriz que corresponde a la adyacencia

entre los dos nodos (fila 1, columna 2), ver tabla 32. Asi se continué

sucesivamente para la medicion de todas las aristas.
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Fig. 14. Medicion de la arista incidente entre los nodos 1y 2, ruta 1 (Daft Logic, 2015).
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4.1.3. Generacion de la matriz de adyacencias ponderada.

Con los datos anteriores se convirtié la matriz de adyacencias unitaria en matriz de
adyacencias ponderada (tabla 32). Para el efecto se duplicé la matriz unitaria en

otra hoja del archivo MatrizAdyRutal 16nodos.xlsx dénde se substituyeron los
(1’s) por los valores de las distancias de las aristas en metros. Se incluyo el valor

9999 en los elementos de la matriz en los que no hay adyacencia entre nodos.

Finalmente se copié esta hoja al principio del archivo, eliminando la primera fila y

la primera columna, las cuales sirvieron para identificacion de los nodos.

Tabla 32. Matriz de adyacencias ponderada ruta uno.

9999 0150 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 0210 9999 9999 9999 9999 0110 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 0200 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 0190 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120
9999 9999 9999 0160 9999 0190 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0020 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 0110 9999 9999 9999
0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0160 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0170 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999
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4.1.4. Ejecucién del programa AG.

Se alimento la matriz de adyacencias ponderada al programa mediante el registro

del nombre del archivo MatrizAdyRutal 16nodos.xIsx, en la instruccién:
d = xiIsread(’ MatrizAdyRutal_16nodos.xlsx )

Se definieron los siguientes parametros del programa. Dado el tamafio de la red
se establecieron valores pequefios en el nimero de generaciones y en el tamafio
de la poblacién. El correspondiente a la tasa de mutacion se dejé también con un

valor bajo como generalmente se maneja:

Nimero de generaciones = 10
Tamario de la poblacion = 6 individuos (recorridos)

Tasa de probabilidad de mutacion = 0.1

La corrida inicial del programa AG presento los individuos formados en cada una
de sus iteraciones. A continuacion se analiza en detalle cada una de las diez

generaciones.

En la tabla 33 se presenta el resultado correspondiente a la 12 generacion. En ella
se aprecian los seis individuos generados por el programa los cuales
corresponden a la poblacion inicial creada aleatoriamente por el AG con la
caracteristica de que los nodos no se repiten salvo el nodo inicial. Podemos
apreciar que hay dos pares de individuos idénticos el 1 y el 3, y el 5y 6. Los

individuos 2 y 4 son diferentes a los demas.
Para fines de analisis del desempeiio del AG nos enfocaremos en el individuo 6.

En esta primera generacion, el AG consideré al final del recorrido, para cerrar el

ciclo, el arista 7-1 que no existe, ya que no hay adyacencia entre esos nodos. Por

lo anterior, incluyé el valor 9999en el acumulado, dando una longitud de recorrido

de 72,179 m. Este valor es uno de los dos mas altos de entre los seis individuos,
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por lo que se convierte en un candidato para ser substituido en la siguiente

generacion, de acuerdo con los lineamientos manejados por el programa.

Tabla 33. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 12 generacion.

Generacion 1

Individuo R e ¢c o r r i d o distancia
1 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6(16(15|14|13|12|11|{10| 1| 12,139
2 101312 11| 1| 2| 3 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6(16(15|{14|13|12|11|{10| 1| 12,139
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 1| 2| 3| 4| 5| 6/16|15|14|13|12|11|10| 9| 8| 7| 1| 12,179
6 1| 2| 3| 4|s5| 6(16(15|14|13|12|11|10| 9| 8| 7| 1| 12,179

En la 22 generacién (tabla 34), al aplicarse los procesos de seleccién y
reproduccion (cruce y mutacion) se produjo un nuevo individuo 6 con
caracteristicas mas deficientes que el inicial, al pasar de 12,179a 21,898 m. en
su longitud de recorrido, ya que incluy6 dos aristas no existentes, la 15-10 y la 10-
14. Nuevamente éste es candidato a ser sustituido dentro del proceso del AG, ya

gue presenta el valor mas alto de entre los seis individuos.

Tabla 34. Resultado de ejecucién inicial del programa AG. 22 generacion.

Generacion 2

Individuo R e ¢c o r r i d o distancia
1 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6(16|15|{14|13|12|11|{10| 1| 12,139
2 101312 11| 1| 2| 3 8| 7| 4| 5| 6|16|15(14|10| 12,069
3 1 3/ 9| 8| 7| 4| 5| 6[{16(15|14|13|12|11({10| 1| 12,139
4 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6[16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3 8| 7| 4| 5| 6(16|15|14(13|12|11| 1| 2{10| 3| 12,079
6 14 (13|12 11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|/16|15(10|14| 21,898
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La 32 generacion (tabla 35), después de llevar a cabo el proceso del AG, presenta
un individuo 6 con un peor resultado, 41,566 m., ya que en esta ocasion se

incluyeron cuatro aristas inexistentes, la 13-2, la 16-12, la 1-15 y la 14-10. De
nueva cuenta este individuo va a ser substituido en la siguiente iteracion del AG,
dado que presenta uno de los dos valores mas grandes dentro del conjunto de

individuos.

Tabla 35. Resultado de ejecucién inicial del programa AG. 32 generacion.

generacion 3

Individuo R e ¢c o r r i d o Distancia
1 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6(16|15|14|13|12|11|10| 1 12,139
2 1013|1211 | 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15(14|10 12,069
3 3| 9| 8| 7(16|15|14|13|12|11| 1| 5| 6| 4| 2|10| 3 51,445
4 3| 9| 8| 7 5| 6|16|15(14|13|12|11| 1| 2({10| 3 12,079
5 3| 9| 8| 7 6(16|15|14|13|12|11| 1| 2|10 3 12,079
6 10113 2| 3 8| 7| 4| 5| 6|16|12|11| 1|15(14|10 41,566

El valor que presenta la 42 generacion, correspondiente a la funciéon de adaptacion
del individuo 6, 21,828 m., es mejor que la anterior (ver tabla 36). Considera sin

embargo las aristas 14-7 y 15-10 que son inexistentes. EI mismo individuo 6
continua formando parte del par de individuos que van a ser sustituidos en la

siguiente generacion del proceso.

Tabla 36. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 42 generacion.

generacion 4

Individuo R e c¢c o r r i d o distancia
1 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15(14|13|12|11|10| 1| 12,139
2 10|13|12|11| 21| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 7| 4| 5| 6/16(15|14|10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 7/ 4| 5| 6(16|15|14(13|12 11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 7/ 4| 5| 6(16|15|14(13|12 11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 10|13|12|11| 1| 2| 3| 9| 8|14| 7| 4| 5| 6|16|15|10| 21,828
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En la nueva iteracion del proceso (52 generacion, tabla 37) se produjo un individuo
con un nuevo deterioro en su funcién de adaptacion (31,627 m.) ya que incluye

tres aristas inexistentes, la 8-5, la 4-14 y la 14-10, por lo que el mismo individuo 6

continda como candidato a mejorar en el siguiente proceso.

Tabla 37. Resultado de ejecucién inicial del programa AG. 52 generacion.

Generacion 5

Individuo R e c¢c o r r i d o distancia
1 4| 5 6|16|15| 2| 3| 9| 8|14|10(13|12|11| 1| 7| 4| 31,677
2 10(13|12 11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15(14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[16|15|14|10(13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 1 2| 3| 9| 8| 5| 6|16|15| 7| 4|14|10|13|12|11| 1| 31,627

Segun la tabla 38 (62 generacion) el proceso del AG produjo un nuevo individuo 6
con peores caracteristicas que el anterior ya que incluye cuatro aristas

inexistentes (9-5, 14-10, 10-8 y 4-13) totalizando una longitud de recorrido de
41,736 m. Por consiguiente, este individuo va a ser sustituido en la siguiente

iteracion.

Tabla 38. Resultado de ejecucién inicial del programa AG. 62 generacion.

Generacion 6

Individuo R e c¢c o r r i d o distancia
1 11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4|15(14|10| 5| 6|16|13|12|11| 41,576
2 101312 11| 1| 2| 3 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6[16|15|14|10(13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6[16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 3] 9| 5| 6/16|15|14|10| 8| 7| 4|13|12|11| 1| 2| 3| 41,736
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El sustituto del individuo 6 permanecio en la 72 generacidn con un nivel similar de
longitud de recorrido (41,576 m.) ya que considerd las aristas no existentes 4-14,
14-10, 10-5 y 15-13 (tabla 39). Junto con el individuo 1, el individuo 6 va ser

substituido por otro en la siguiente ocasion.

Tabla 39. Resultado de ejecucién inicial del programa AG. 72 generacion.

Generacion 7

Individuo R e ¢c o r r i d o Distancia
1 3| 9| 8| 5| 6|/16|15(14 (10| 7| 4|13|12(11| 1| 2| 3 41,576
2 1013|1211 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14 |10 12,069
3 8| 7| 4| 5| 6|16|15(14|10|13(12|11| 1| 2| 3 12,069
4 8/ 7| 4| 5| 6|16|15(14|13|12(11| 1| 2|10| 3 12,079
5 8/ 7| 4| 5| 6|16|15(14|13|12(11| 1| 2|10| 3 12,079
6 12411 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4/14|10| 5| 6|16|15|13|12 41,576

En la octava generacion, la nueva funcion de adaptacion del individuo 6 desciende
a 31,737 m., e incluye las aristas no existentes 14-12, 7-10 y 13-4 (tabla 40). El

individuo 6 vuelve a quedar como candidato a ser removido y substituido en el

siguiente proceso.

Tabla 40. Resultado de ejecucién inicial del programa AG. 82 generacion.

Generacion 8

Individuo R e ¢c o r r i d o distancia
1 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[16|15|14|10(13|12 (11| 1| 2| 3| 12,069
2 10(13|12 11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15(14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[16|15|14|10(213|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3 7| 4| 5| 6(16|15(14(13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 1514|1211 1| 2| 3| 9| 8| 7|10|13| 4| 5| 6|16|15| 31,737
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En la siguiente ocasién (92 generacion) el programa produjo un individuo con
mejores caracteristicas para sustituir al seis, ya que sélo incluyé la arista
inexistente (14-10), arrojando una longitud de recorrido de sélo 12,069 m. De
hecho, este mismo valor se repitié en otros cuatro individuos. El individuo 6 ya no
es candidato a priori para ser substituido en el siguiente ciclo, ya que al igual que
los otros cuatro individuos tiene el mismo valor en su funcion de adaptacién o de
aptitud (tabla 41).

Tabla 41. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 92 generacion.

Generacion 9

Individuo R e c¢c o r r i d o distancia
1 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6/16|15|14|10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
2 101312 11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|/16|15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6/16|15|14|10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6/16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6/16|15|14|10|13|12 (11| 1| 2| 3| 12,069
6 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[16|15|14|10(13|12 (11| 1| 2| 3| 12,069

Finalmente el programa converge en la 102 generacién (tabla 42) entregando los
mismos cromosomas (individuos). Aun cuando el individuo 2 inici6 en un nodo

diferente no tiene relevancia ya que el recorrido es el mismo. El valor de la funcién

de adaptacién quedd en 712,069 m. incluyendo el arista inexistente 14-10.

Tabla 42. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 102 generacion.

generacion 10

Individuo R e c¢c o r r i d o distancia
1 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
2 1013|1211} 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16(15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
6 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
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Dada la topologia de la red, fue necesario alimentar en el programa la distancia
de la arista entre los nodos 14 y 10 que no siendo adyacentes, fue requerida para
cerrar el recorrido y terminar la ejecucion del algoritmo. Se observa por inspeccion
gque este sub-recorrido que une estos dos nodos es: 14, 13, 12, 11 y 10, el cual
suma una distancia total de 550 m., misma que se agregd a la matriz de datos
(tabla 43).

Tabla 43. Matriz de adyacencias ponderada ruta uno con arista auxiliar 14-10.

9999 0150 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 0210 9999 9999 9999 9999 0110 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 0200 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 0190 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120
9999 9999 9999 0160 9999 0190 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0020 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 0110 9999 9999 9999
0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0160 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0170 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0550 9999 9999 0120 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999

Con la matriz de adyacencias actualizada se ejecuté nuevamente el programa AG.
El programa convergid en ocho generaciones ya que entregd los mismos

cromosomas (individuos) desde esa iteracion. El resultado de la ejecucion final
(102 generacion) fue 2,620 metros y se observa el recorrido correspondiente en
la tabla 44.
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Tabla 44. Resultado de ejecucién final del programa AG. 102 generacion.

Generacion 10

Individuo R e ¢c o r r i d o distancia
1 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6|16|15|14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
2 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6|16|15|14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
3 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6|16|15|14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
4 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6|16|15|14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
5 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6|16|15|14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
6 3| 9| 8| 7| 4, 5| 6|16|15|14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620

4.1.5. Verificacion de la ruta obtenida.

Se represento la solucion obtenida mediante el siguiente grafo (Fig. 15).

251

Fig. 15. Grafo de la solucidon TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 14-10.

Como se puede apreciar, de acuerdo con la definicion del TSP, el recorrido es
cerrado. Sin embargo, para que esto pudiera lograrse fue necesario considerar el
arista auxiliar 14-10 representada con linea punteada.

Siguiendo el recorrido obtenido y con los datos de la matriz de adyacencias

ponderada se verifica la distancia total (tabla 45).
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Tabla 45. Distancia total del recorrido.

Arista | Delnodo | Al hodo | Distancia
1 3 9 110
2 9 8 20
3 8 7 180
4 7 4 160
5 4 5 200
6 5 6 190
7 6 16 120
8 16 15 180
9 15 14 180

10 14 10 550
11 10 13 110
12 13 12 170
13 12 11 100
14 11 1 100
15 1 2 150
16 2 3 100

suma 2620

Al calcularse y agregarse el dato correspondiente a la arista auxiliar 14-10 se
obtuvo el resultado del recorrido igual a 2,620 m. el cual se considera correcto,

mismo que fue validado mediante varias ejecuciones del programa, lo cual se

discute en la siguiente seccion.

Se puede considerar valido iniciar el recorrido en un nodo diferente al que
originalmente propuso el programa AG en su solucion, lo cual dependera de
aspectos operativos que asi lo recomienden. Por ejemplo, el mismo recorrido
puede ser iniciado y terminado en el nodo 1 que se encuentra ubicado en una
esquina. Esto nos ejemplifica los casos en los que iniciar en un nodo diferente

podria conducir a un recorrido mas practico y/o menos costoso.
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4.1.6. Otros resultados del recorrido — Casos basicos.

La ejecucion reiterada del programa arroja diferentes resultados para el recorrido
propuesto. El analisis de estos recorridos permite concluir que existen soélo
algunos recorridos bésicos para esta red, aun cuando se presentan variantes

relativas al nodo inicial.

Ademas del que se analiz6 en la subseccion anterior, al cual enumeraremos caso
1, a continuacion se presentan los que se identificaron como recorridos basicos

adicionales.

La tabla 46 muestra un recorrido inicial generado por el programa, nhombrado aqui
como caso basico 2. En este caso la propuesta de recorrido incluye el arista

inexistente 7-10. Si esta arista se calcula por fuera y se introduce el valor

correspondiente (que asciende a 1,220 m.) en la matriz de datos del programa, el
resultado final del recorrido resulta ser de 3,220 m., el cual es mayor que el

obtenido como resultado final (2,620 m.) del apartado anterior.

Tabla 46. Resultado inicial de ejecucion del programa Algoritmo Genético. Caso basico 2.

Generacion 10

Individuo R e ¢c o r r i d o distancia
1 10| 9| 8|14|13|12|11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16|15| 7|10| 11,999
2 10 9| 8|14|13|12|11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16|15| 7|10| 11,999
3 10 9| 8|14|13|12|11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16|15| 7|10| 11,999
4 10 9| 8|14|13|12|11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16|15| 7|10| 11,999
5 10 9| 8|14|13|12|11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16|15| 7|10| 11,999
6 10 9| 8|14|13|12|11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16|15| 7|10| 11,999
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Se presenta el grafo correspondiente al caso basico 2 en la figura 16.

Fig. 16. Grafo de la solucién TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 7-10.

Para entregar un circuito cerrado, el programa AG consideré el arista auxiliar 7-10

al final (linea punteada).
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La tabla 47 muestra otro recorrido inicial generado por el programa (caso basico

3). Incluye el arista inexistente 3-10. Cabe resaltar al individuo 4 que muestra un

recorrimiento en la posicion de sus genes pero que sin embargo representa al

mismo individuo de los otros renglones. Si se calcula el arista auxiliar 3-10 que

corresponde a 800 m. y se introduce en la matriz de datos del programa, el

resultado final es de 2,870 m. también mayor que el obtenido como mejor

resultado final (2,620 m).Se observa el grafo del caso basico 3 (fig. 17).

Tabla 47. Resultado inicial de ejecucion del programa Algoritmo Genético. Caso bésico 3.

Generacion 10
Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2| 3|10| 9| 8| 7| 12,069
2 7! 4| 5| 6|16|15(14|13|12|11| 1| 2| 3|10 9| 8| 7| 12,069
3 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2| 3|10| 9| 8| 7| 12,069
4 10| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16(15|14|13|12|11| 1| 2| 3|10| 12,069
5 7! 4| 5| 6|16|15(14|13|12|11| 1| 2| 3|10 9| 8| 7| 12,069
6 7! 4| 5| 6|16|15(14|13|12|11| 1| 2| 3|10 9| 8| 7| 12,069
4_
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Fig. 17. Grafo de la solucién TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 3-10.
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En la tabla 48 se presenta otro resultado inicial diferente (caso béasico 4). En este

caso el arista inexistente viene siendo la 7-3, la cual vale 1,410 m., de tal manera

que el nuevo resultado final seria 3,530 m., mayor que el mejor (2,620 m.).

Tabla 48. Resultado inicial de ejecucion del programa Algoritmo Genético. Caso basico 4.

Generacion 10

Individuo R e ¢c o r r i d o distancia
1 3| 4/ 5| 6|/16|15(14|13|12{11| 1| 2|10| 9| 8| 7| 3| 12,119
2 3| 4/ 5| 6|16|15(14|13|12(11| 1| 2,10| 9| 8| 7| 3| 12,119
3 3| 4/ 5| 6|16|15(14|13|12(11| 1| 2|10| 9| 8| 7| 3| 12,119
4 3| 4/ 5| 6|16|15(14|13|12(11| 1| 2|10| 9| 8| 7| 3| 12,119
5 3| 4/ 5| 6|16|15(14|13|12(11| 1| 2|10| 9| 8| 7| 3| 12,119
6 3| 4/ 5| 6|16|15(14|13|12{11| 1| 2|10| 9| 8| 7| 3| 12,119

La figura 18 muestra el grafo correspondiente al caso basico 4. En este caso el
cierre del recorrido nuevamente se da al final, precisamente con el arista auxiliar
7-3.

35

25

Fig. 18. Grafo de la solucidon TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 7-3.
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El caso basico 5 se muestra en la tabla 49. Contempla el arista inexistente 10-3,
con valor de 730 m. El nuevo resultado final viene siendo 3,170 m. Se puede

observar el grafo correspondiente en la figura 19.

Tabla 49. Resultado inicial de ejecucion del programa Algoritmo Genético. Caso basico 5.

Generacion 10

Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 7| 4| 5| 6|16(15|14|13|12(11| 1| 2|10| 3| 9| 8| 7| 12,079
2 7| 4| 5| 6|16(15|14|13|12(11| 1| 2|10| 3| 9| 8| 7| 12,079
3 7! 4| 5| 6|16|15(14|13|12|11| 1| 2|10 3| 9| 8| 7| 12,079
4 7! 4| 5| 6|16|15(14|13|12|11| 1| 2|10 3| 9| 8| 7| 12,079
5 7| 4| 5| 6|16(15|14|13|12(11| 1| 2|10| 3| 9| 8| 7| 12,079
6 7! 4| 5| 6|16|15(14|13|12|11| 1| 2|10 3| 9| 8| 7| 12,079

4r
351

04 05
sl
25

08 07 06
2+ 5

“Tnicio
15

15 16,
1_ \.//{_|

\,_I
05

Fig. 19. Grafo de la solucién TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 10-3.

102




Resumiendo lo anterior en la tabla 50, se puede discernir que el recorrido inicial
que produce el recorrido minimo corresponde al caso 1 presentado en la

subseccion 4.1.

Tabla 50. Diferentes resultados del recorrido. Casos basicos.

Caso Distancia  Arista Recorr.
Basico R e ¢ o r r i d o inicial aux. final

m. m. m.
1 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069 550 2,620

2 (10 9| 8|14|13|12|11| 1| 2| 3| 4| 5| 6(16|15| 7|10| 11,999 1,220 3,220

3| 7| 4/ 5| 6|16|15(14|13|12(11| 1| 2| 3|10| 9| 8| 7| 12,069 800 2,870

4| 3| 4| 5| 6|16(15|14|13|12|11| 1| 2|10 9| 8| 7| 3| 12,119 1,410 3,530

5| 7| 4/ 5| 6|16|15(14|13|12(11| 1| 2|10| 3| 9| 8| 7| 12,079 730 2,810

Sin embargo, hay que considerar la posibilidad de elegir alguno de los otros
recorridos de acuerdo con criterios operativos que sea necesario tomar en cuenta.
Por ejemplo, que la primera recoleccion deba efectuarse en un punto (nodo)
especifico de la ruta. O bien algunas de las recolecciones deban respetar un cierto
orden por diversos motivos (v.gr. horarios pactados, aspectos viales, etc.), que

hagan recomendable elegir una ruta diferente a aquella con el recorrido minimo.
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4.2. Aplicaciéon de la metodologia para el redisefio de rutas de recoleccién -

Recorrido minimo con AG-TSP-Google. Ruta 16; 35 nodos.

Se presenta la aplicacion de la metodologia a la ruta 16 del municipio. Esta zona
ademas de ser de grandes proporciones, de acuerdo con su descripcion
presentada en la seccién 3.2, presenta algunas singularidades. Por lo anterior, y
debido a la complejidad computacional (tiempo de ejecucion), se presentan en
esta seccion los resultados correspondientes a su aplicacion a 35 nodos de ella.
Esto involucra el manejo de 58 aristas incidentes entre los cruces de las calles

correspondientes.

Cabe hacer mencién de que se logré correr, con éxito, una versiéon de 49 nodos.
Sin embargo, se considera que gracias a la aleatoriedad el resultado fue
encontrado muy rapidamente, lo cual no es usual, por lo que no se tomdé como
base para hacer la descripcidn que viene a continuacién al no ser practico el hacer

las réplicas necesarias.

También es importante mencionar que se obtuvo una corrida con una ruta de 104
nodos, pero para ello se numeraron los nodos de una manera adecuada que
facilitara el armado de los cromosomas de la poblacién inicial, lo cual en una
situaciéon préactica no es factible poder hacer. Este ejercicio tuvo como propdsito
especifico mostrar la capacidad del programa de generar un recorrido inicial con
redes que faciliten su integracién sin importar su tamafo, sino mas bien la

disposicion de los elementos correspondientes en la matriz de adyacencias.
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4.2.1. Preparacion de datos.

En la ilustracién 20 se muestran los limites correspondientes

zona estudiada (ruta 16) (Daft Logic, 2015).

a los 35 nodos de la

] =) (%) J —————
C.? S Salg ar ] =
S S 2 7Ca g /I'a
& L g
- ' / 908‘-‘ i,
= = M/C —
b << hOaC / //
bq, 617 /
g So/;o, S / / Singy,
> e o) - / -
a3 S \8 / Hospital San?abnel H
L~ o [
f/()b ~, ke -~ ] () /
L ) T S o >
[Z) oo > L o
el FO Ss VL Job &2
S w & S S / S T & S
3 S S SR e SSUSE S
S / L /S B S S
i~ / ~g O o -
5] v / O = ‘% J’D
(al) / “ / I ‘g Q E Lu
/ ) et S
/ S
Car / 5
n / . S (&)
Pe he L \ Ja/,sc &
— 4 \ 0 &
——_ \
—— \ v
S )\ YCatsp,
<
O
g
<
na r~
Datos de mapas ©2015 Google, INEGI Términos de usor Informar de unerrord

Fig. 20. Mapa ruta 16, 35 nodos (Daft Logic, 2015).
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Se dibujo el grafo de la red (Fig. 21).

6 —
00 02 03 04 05 06 = 0O
T 4o 1T 4L o1 1T 4
08 09 10 11 12 13 14
4t ===
1 S || | O || |
15 16 17 18 19 00 01
3 <><j<>\,/‘j<><j<>\,/‘jo\,/‘jo\/‘jo
1 | S | e || |
02 03 04 05 6 07 08
2} o:}c;:}c:}o:}c:}c:}c)
T 4L T o4 o1 1T 4
09 30 31 32 33 34 35
1t —o—6——6—6—9
SRR AT I AT
0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Fig. 21. Grafo de la rutal6, 35 nodos.

Se elaboré la relacion de calles y se determinaron los sentidos, restricciones y

otras caracteristicas de las vialidades (tabla 51).

Tabla 51. Relacién de calles. Ruta 16, 35 nodos.

Calle Sentido
Canada Sur - Norte
Venezuela Sur - Norte
Bolivia Norte - Sur
Santo Domingo Sur - Norte
Guatemala Norte - Sur
Campeche Oriente - Poniente
Yucatan Poniente - Oriente
Jalisco Oriente - Poniente
Zacatecas Poniente - Oriente
Sonora Oriente - Poniente
Michoacén Oriente - Poniente

San Juan de los L.

Poniente - Oriente
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Se definieron los cruces de calles y se etiquetaron los nodos (tabla 52).

Tabla 52. Etiquetado de nodos. Ruta 16, 35 nodos.

Nodo Calle Esquina con
1 Canada Campeche
2 Canada Yucatan
3 Canada Jalisco
4 Canada Zacatecas
5 Canada Sonora
6 Canada Michoacan
7 Canada San Juan de los L.
8 Venezuela Campeche
9 Venezuela Yucatan
10 Venezuela Jalisco
11  Venezuela Zacatecas
12 Venezuela Sonora
13  Venezuela Michoacan
14 Venezuela San Juan de los L.
15  Bolivia Campeche
16 Bolivia Yucatan
17 Bolivia Jalisco
18 Bolivia Zacatecas
19 Bolivia Sonora
20 Bolivia Michoacan
21 Bolivia San Juan de los L.
22 Santo Domingo  Campeche
23  Santo Domingo  Yucatan
24 Santo Domingo  Jalisco
25 Santo Domingo  Zacatecas
26 Santo Domingo  Sonora
27 Santo Domingo  Michoacan
28 Santo Domingo  San Juan de los L.
29 Guatemala Campeche
30 Guatemala Yucatan
31 Guatemala Jalisco
32 Guatemala Zacatecas
33 Guatemala Sonora
34  Guatemala Michoacan
35 Guatemala San Juan de los L.
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Se generd la matriz de adyacencias unitaria (tabla 53) a partir de los cruces de

calles, tomando en cuenta los sentidos.

Tabla 53. Matriz de adyacencias unitaria. Ruta 16, 35 nodos.

i
i
=

©N

ow
=W
w
ww
w
w

1 1 1)1 1(2(2|2|2|2|2|2]|2]|2
0|12 5[6 910|123 ]4]|5 8

QWA WWWNWRFP WO WONONINNONAONIEAPNWNINNEFENONORIORINRPIOROR(ARIWERNVNRPR(PRORIO([O(N[([O|O|AR]|W|IN]|F
=
=
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4.2.2. Medicion de aristas con Daft Logic.

Con la herramienta Daft Logic (2015) se midieron las aristas del grafo para obtener
las distancias entre cruces de calles. Los valores obtenidos se capturaron en los

elementos de la matriz que corresponden a las adyacencias entre nodos.

4.2.3. Generacion de la matriz de adyacencias ponderada.
Con los datos anteriores se convirtié la matriz de adyacencias unitaria en matriz de
adyacencias ponderada (tabla 54). Se incluy6 el valor 9999 en los elementos de

la matriz en los que no hay adyacencia entre nodos.

Tabla 54. Matriz de adyacencias ponderada. Ruta 16, 35 nodos. *
1 234567 89101234567 89201234567 893012345

999 82 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 95 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 72999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 93 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 100 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 119 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
72 999 999 999 999 999 999 999 74 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 126 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 90 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 66 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 135 999 999 999 999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 88 999 999 999 999 999 107 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 74 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73 999 999 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 157 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 157 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 85 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 91 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 66 999 999 999 999 999 96 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 98 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 176 999

* Para mejorar la visibilidad en esta tabla, se sustituyeron los valores 9999 por 999.
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4.2.4. Ejecucion del programa AG.

Se alimenté la matriz de adyacencias ponderada al programa.

Se definieron los parametros del programa. Se establecieron 20 generaciones

para este tamafio de red. Se mantuvo en 6 el tamafio de la poblacion. El valor
correspondiente a la tasa de mutacion se dejé bajo, como generalmente se

maneja (variando entre 0.1% y 0.2%):

Nimero de generaciones = 20
Tamano de la poblacion = 6 individuos (recorridos)

Tasa de probabilidad de mutacion = 0.2

La corrida inicial del programa AG presento los individuos formados en cada una
de sus iteraciones. En la tabla 55 se presenta el resultado correspondiente a la 12
generacion. En ella se aprecian los seis individuos generados por el programa los
cuales corresponden a la poblacion inicial creada aleatoriamente por el AG. Todos

los individuos son diferentes.
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Tabla 55. Resultado ejecucién inicial programa AG. 12 generacion.

Individuo

Generacion

1

13

14

21

28

35

34

33

26

27

20

19

18

25

32

31

24

17

16

14

21

20

19

18

17

16

23

24

25

26

27

28

35

34

14

21

28

35

34

33

26

27

20

19

18

25

32

31

24

11

12

13

14

21

20

19

18

25

26

27

28

35

34

33

32

14

21

28

35

34

33

32

31

30

29

22

15

19

18

25

32

31

30

29

22

23

24

17

16

15

10

Distancia

23

30

29

22

15

12

13

12,959

33

32

31

30

29

22

15

10

11

12

13

13,132

17

16

23

30

29

22

15

10

11

12

13

12,930

31

24

17

16

23

30

29

22

15

10

11

13,123

16

23

24

25

26

27

20

19

18

17

10

11

12

13

12,938

11

12

14

21

28

35

34

33

26

27

20

13

19

12,881

En esta primera generacidn que corresponde a la poblacion inicial, el AG

considerd, para cerrar ciclos, aristas que no existen, ya que no hay adyacencia

entre algunos nodos indicados. Por lo anterior, incluyé valores 9999 en los

acumulados, generando longitudes de recorrido del orden de entre 12,000 y

13,000 m.

Aun cuando esta corrida del programa se defini6 para 20 generaciones, el

programa convergio desde la 52 generacion. Se muestran los resultados de la 202

generacion en la tabla 56.
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Tabla 56. Resultado de ejecucidn inicial del programa AG. 202 generacion.

Generacion 20

Individuo R e ¢ o r r i d o ( n o d o s )
1 19118 25(32|31|30|29|22|23|24|17| 16|15 8| 1| 2| 9] 10
2 19118 25[32|31|30|29|22|23|24| 17| 16|15 8| 1| 2| 9] 10
3 19118 25| 32|31|30|29|22|23|24| 17| 16|15 8| 1| 2| 9] 10
4 19118 25(32|31|30|29|22|23|24| 17| 16| 15| 8| 1| 2| 9] 10
5 19118 25|32|31|30|29|22|23|24| 17| 16|15 8| 1| 2| 9] 10
6 19118 25| 32| 31|30|29|22|23|24| 17| 16|15 8| 1| 2| 9] 10

( ¢ o n t i n u a c¢ i 6 n )
R e ¢c o r r i d o Distancia

3 411112 5| 6| 7|14|21|28|35|34|33|26| 27| 20| 13| 19 12,881

3 41111 12| 5| 6| 7| 14| 21| 28| 35|34|33| 26| 27| 20| 13| 19 12,881

3 411112 5| 6| 7|14|21|28|35|34|33|26| 27| 20| 13| 19 12,881

111 12| 5| 6| 7|14|21|28| 35| 34| 33| 26| 27| 20| 13| 19 12,881

BN

111 12| 5| 6| 7|14|21|28| 35| 34| 33| 26| 27| 20| 13| 19 12,881

3 41112 5| 6| 7|14| 21| 28|35|34|33|26| 27| 20| 13| 19 12,881

El valor de la funciéon de adaptaciéon quedé en 12,881 m. Para cerrar ciclo el

programa considero la arista inexistente 13-19.
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Se aliment6 al programa la distancia de la arista auxiliar entre los nodos 13 y 19.
Para el efecto, se observod por inspeccién que el sub-recorrido que une estos dos

nodos bajo el criterio de la distancia minima, es: 13, 14, 21, 20 y 19, el cual
representa una distancia de 430 m., misma que se agregd a la matriz de datos

(tabla 57).

Tabla 57. Matriz de adyacencias ponderada con arista auxiliar 13 -19. Ruta 16, 35 nodos. *

1 234567891012 345678920123 45¢617893123145

999 82 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 95 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 72999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 93 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 100 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 119 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999

72 999 999 999 999 999 999 999 74 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 126 999 999 999 999 430 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 90 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 66 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 135 999 999 999 999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 88 999 999 999 999 999 107 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 74 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73 999 999 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 157 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 157 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 85 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 91 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 66 999 999 999 999 999 96 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 98 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 176 999

* Para mejorar la visibilidad en esta tabla, se sustituyeron los valores 9999 por 999.
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Con la matriz de adyacencias actualizada se ejecutdé nuevamente el programa AG.
El resultado de la ejecucion final arroj6 un valor de recorrido total de 3,309 m.,

segun se observa en la tabla 58.

Tabla 58. Resultado de ejecucién final del programa AG. 202 generacion.

Generacion 20
Individuo R e ¢ o r r i d o ( n o d o s )
1 11| 18| 25| 26| 27| 20| 13| 19|12| 5| 6| 7|14|21|28| 35| 34| 33
2 11| 18| 25| 26| 27| 20| 13| 19|12| 5| 6| 7|14|21|28| 35| 34| 33
3 11| 18| 25| 26| 27| 20|13|19|12| 5| 6| 7|14|21|28|35|34]| 33
4 11| 18| 25| 26| 27| 20| 13| 19|12| 5| 6| 7|14|21|28| 35|34 33
5 11| 18| 25| 26| 27| 20| 13|19|12| 5| 6| 7|14|21|28|35|34]| 33
6 11| 18| 25| 26| 27| 20| 13| 19|12| 5| 6| 7|14|21|28| 35|34 33

( ¢ o n t i n u a c¢ i 6 n )

R e ¢c o r r i d o Distancia
32|31 24| 17| 16| 23| 30| 29| 22| 15| 8| 1| 2| 9|10| 3| 4|11 3,309
32|31 24| 17| 16| 23| 30| 29| 22| 15| 8| 1| 2| 9|10| 3| 4|11 3,309
32| 31| 24| 17| 16| 23| 30| 29| 22| 15| 8| 1| 2| 9|10| 3| 4|11 3,309
32|31 24| 17| 16| 23| 30| 29| 22| 15| 8| 1| 2| 9|10| 3| 4|11 3,309
32| 31| 24| 17| 16| 23| 30| 29| 22| 15| 8| 1| 2| 9|10| 3| 4|11 3,309
32| 31| 24| 17| 16| 23| 30| 29| 22| 15| 8| 1| 2| 9|10| 3| 4|11 3,309
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Se represento la solucion obtenida mediante el siguiente grafo (Fig. 22).

6 —
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T™ o0 1T @ |8
02 23 04 5 26 7 8
2t [0) [0) [0) © :}, o——= )
T 40 |8
P9 30 31 32 33 34 35
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Fig. 22. Grafo de la solucion TSP ruta 16; con arista auxiliar 13 - 19.

Como se puede apreciar, de acuerdo con la definicion del TSP, el recorrido es
cerrado. Para que este recorrido pudiera lograrse fue necesario considerar el

arista auxiliar 13-19 representada con linea punteada.

4.2.5. Verificacion de la ruta obtenida.

Siguiendo el recorrido obtenido y con los datos de la matriz de datos se verifica la
distancia total (tabla 59).
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Tabla 59. Distancia total del recorrido.

Arista | Del nodo Al nodo Distancia
1 11 18 72
2 18 25 68
3 25 26 95
4 26 27 98
5 27 20 71
6 20 13 73
7 13 19 430
8 19 12 66
9 12 72

10 100
11 119
12 14 71
13 14 21 71
14 21 28 72
15 28 35 73
16 35 34 176
17 34 33 98
18 33 32 96
19 32 31 68
20 31 24 70
21 24 17 71
22 17 16 90
23 16 23 69
24 23 30 107
25 30 29 85
26 29 22 157
27 22 15 71
28 15 70
29 72
30 82
31 70
32 10 95
33 10 3 71
34 3 4 72
35 11 68

suma 3309
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Al calcularse y agregarse el dato correspondiente a la arista auxiliar 13-19 se
obtuvo el resultado del recorrido igual a 3,309 m. el cual se considera correcto, y

el mejor de entre varios intentos que se llevaron a cabo.
4.2.6. Otros resultados del recorrido.

En esta seccion se presenta otro resultado de la aplicacion del programa AG a la
ruta 16, 35 nodos.

Se corrio el programa con los mismos parametros descritos en la seccidn anterior.
En la ejecucion inicial se produjo el siguiente recorrido, el cual corresponde a la
202 generacion (tabla 60).

Tabla 60. Resultado de ejecucién inicial del programa AG. 20% generacion.

Generacion 20
Individuo R e ¢ o r r i d o ( n o d o s )
1 33126|19|18| 25| 32|31|24|17|16|23|30|29|22|15| 8| 1| 2
2 33126|19|18| 25| 32| 31|24|17|16|23|30|29|22|15| 8| 1| 2
3 33|26|19|18| 25| 32|31|24|17|16|23|30|29|22|15| 8| 1| 2
4 33|26|19|18| 25| 32|31|24|17|16|23|30|29|22|15| 8| 1| 2
5 33126|19|18| 25| 32|31|24|17|16|23|30|29|22|15| 8| 1| 2
6 33|26|19|18| 25| 32|31|24|17|16|23|30|29|22|15| 8| 1| 2

( ¢ o n t i n u a c¢ i 6 n )

R e ¢ o r r i d o Distancia
9|10 3| 4|11|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13| 33 12,824
9 |10 3| 4|11|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13| 33 12,824
9|10 3| 4|11|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13| 33 12,824
9|10 3| 4|11|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13| 33 12,824
9 |10 3| 4|11|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13| 33 12,824
9|10 3| 4|11|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13| 33 12,824
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En este resultado se observa convergencia, ya que se trata del mismo recorrido
para los seis individuos. La arista auxiliar que genero el programa para cerrar el

ciclo fue la 13—33. Esta auxiliar se cubre con la secuencia de nodos 13, 14, 21, 28,
35, 34, 33, cuya distancia total asciende a 616 m. Esta distancia se capturé en la

matriz de adyacencias (ver tabla 61).

Tabla 61. Matriz de adyacencias ponderada con arista auxiliar 13 -33. Ruta 16, 35 nodos. *

1 234567 89101234567 892012 345467 8930123245

999 82 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 95 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 93 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 100 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 119 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
72 999 999 999 999 999 999 999 74 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 70999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 72999 999 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 126 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 616 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 90 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 66 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 135 999 999 999 999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 88 999 999 999 999 999 107 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 74 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73 999 999 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 157 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 157 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 85 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 91 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 66 999 999 999 999 999 96 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 98 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 176 999

* Para mejorar la visibilidad en esta tabla, se sustituyeron los valores 9999 por 999.
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Posteriormente se ejecutdé nuevamente el programa, produciendo el resultado
mostrado en la tabla 62.

Tabla 62. Resultado de ejecucion final del programa AG. 202 generacion.

Generacion 20
Individuo R e ¢c o r r i d o ( n o d o s )
1 13(33(32(31|30(29|22|15| 8| 1| 2| 9|16|23|24|17|10| 3
2 13(33(32(31|30(29|22|15| 8| 1| 2| 9|16|23|24|17|10| 3
3 13(33(32(31|30(29|22|15| 8| 1| 2| 9|16|23|24|17|10| 3
4 13(33(3231|30(29|22|15| 8| 1| 2| 9|16|23|24|17|10| 3
5 13(33(32(31|30(29|22|15| 8| 1| 2| 9|16|23|24|17|10| 3
6 13|33(32|31|30(29|22|15| 8| 1| 2| 9|16|23|24|17|10| 3

( ¢ o n t i n u a c¢ i 6 n )

R e ¢ o r r i d o Distancia
4 | 11| 18| 25| 26| 19|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13 3,397
4 | 11| 18| 25| 26|19|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13 3,397
4 | 11| 18| 25| 26| 19|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13 3,397
4 | 11| 18| 25| 26| 19|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13 3,397
4 | 11| 18| 25| 26| 19|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13 3,397
4 | 11| 18| 25| 26| 19|12| 5| 6| 7|14| 21| 28| 35| 34| 27| 20| 13 3,397

El resultado de la ejecucion final fue de 3,397 m. Aungue este valor es un buen

resultado, es mayor que el obtenido en la seccién anterior 3,309 m., por lo que se

puede tomar como mejor resultado el anterior. Sin embargo, bajo criterios

operativos dados, se podria elegir el obtenido en esta seccion.
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Se muestra a continuacion el grafo que corresponde a esta solucion (Fig. 23).
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Fig. 23. Grafo de la solucidon TSP ruta 16; con arista auxiliar 13 — 33.
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4.3. Discusion de los resultados obtenidos.

En esta seccibn se abordan aspectos observados durante la ejecucion del
programa con instancias de redes de mayores proporciones a las estudiadas en

las secciones anteriores.

Este tipo de redes, que corresponde al esquema normal de cruce de calles en el
gue el numero de conexiones hacia otros nodos es muy bajo (entre uno y tres,
generalmente dos), producen matrices dispersas, por lo cual podemos llamarles

redes dispersas.

Es importante notar que la numeracién de nodos en la red determina la ubicacion
de los elementos correspondientes dentro de la matriz de adyacencias, lo que
influye a su vez en el orden genético (0 secuencia de nodos) que se crea durante
la generacion de los cromosomas o individuos. Esta observacion es general, es

decir, aplica para cualquier manera de agregar los nodos.

Cabe resaltar una caracteristica elemental de las matrices de adyacencia. Es
necesario evitar que queden filas (representan llegadas) o columnas (representan
salidas) en blanco. En otras palabras, se puede decir que la matriz de adyacencias
debe ser consistente. Entendiéndose por consistente que todos los nodos deben

tener adyacencia, ya que lo contrario imposibilita el armado de recorridos.
4.3.1. Problemas detectados.

e El programa muestra dificultad en generar la poblacién inicial.
e La ejecucion del programa tarda excesivamente con redes de mayores

proporciones.

En realidad, los anteriores son dos aspectos del mismo problema. Es util
diferenciarlos, porque mas adelante se vera que el problema real es la creacion de

la poblacion inicial, el cual impacta en el segundo aspecto.
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Para dar respuesta, primeramente se describe el procedimiento para la generacion

de la poblacion inicial y posteriormente se realiza el andlisis/discusion del mismo.

En la seccion 3.3.3 se describieron los elementos generales que se tomaron en
cuenta para la codificacion del programa AG en MATLAB. La manera detallada en
la que el programa desarrolla el paso 2 en el que se generan los cromosomas

(individuos) de la poblacion inicial es:

1. Inicio en un nodo tomado al azar (origen).

2. Seleccién al azar del siguiente nodo de entre los disponibles adyacentes
al anterior, los cuales se encuentran en la misma fila de la matriz de
datos.

2.1. Este nodo debe cumplir la condicion de no haber sido utilizado
previamente en el presente recorrido (0 sea no debe ser
repetido).

2.2. Si el nodo seleccionado al azar ya fue utilizado, entonces el
proceso se reinicia desde el paso uno.

3. Repeticion del paso dos hasta terminar un recorrido valido, es decir
hasta agotar todos los nodos de la red.

4. Conclusién del recorrido agregando el nodo inicial. Este nodo sera el
Unico que se repita ya que es necesario para cerrar el ciclo.

4.1. Es posible que el ultimo nodo no tenga adyacencia con el
inicial por lo cual se cree una arista auxiliar que sume un valor

9999 en la funcién objetivo (distancia total de recorrido).

Derivado de la descripcién anterior se puede observar que la construccién del
recorrido durante la creacion de la poblacion inicial comienza con un nodo
cualquiera tomado al azar (origen). Posteriormente se agrega en la posicibn mas a
la derecha un nodo no redundante, también tomado al azar, de entre todos los
nodos disponibles adyacentes. Si este nodo es redundante (repetido) el proceso
vuelve a iniciarse. Si no es redundante, el proceso continda, buscando otro

adyacente al nuevo nodo agregado. Sin embargo, frecuentemente se presenta el
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problema de encasillamiento en el que al llegar a un punto dado no existe otro
nodo adyacente disponible (no redundante).

Sobre este tema hay que considerar que en este tipo de redes dispersas, después
de haber armado parte del recorrido, es muy facil caer en encasillamientos que
impiden continuar su construccion al agotarse las salidas disponibles en un punto
dado, por lo que el proceso vuelve a iniciarse antes de terminar, impactando en el

tiempo de proceso.

Es decir, conforme se va avanzando en la construccién del recorrido es mas
factible que se caiga en un encasillamiento ya que se empiezan a tratar de

incorporar nodos que ya fueron tomados como parte del recorrido.

De esta manera se puede inferir que mientras mas nodos tenga una red, es mas
probable que al avanzar en la integracion del recorrido valido, se caiga en un

encasillamiento.

Por otra parte, el nimero de caminos diferentes que puede darse para el grafo de
la red de 35 nodos de la ruta 16 presentada en la secciéon 4.2 (fig. 24), es funcién

del nimero de salidas de cada nodo, mismo que esta dado por la ecuacion 4:

Necaminos =1x2x1x2x1x1x1x2x2x2x2x2x2x1x1x2x2x2x2x%
2x2x2x2x2x2x2x2x1x1x1x2x1x2x2x1=2?2=8388608 (4)
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Fig. 24. Grafo de la ruta 16, 35 nodos.

Para una red de 49 nodos de esta misma ruta 16, el nUmero de posibles caminos
diferentes es 23° = 34,359°738,368 (ya que existen 35 nodos con bifurcacion y

catorce con una sola salida).

Por lo explicado anteriormente, es paraddjico que a pesar de existir un niamero
muy grande de posibles caminos, al programa se le dificulta el armar un recorrido
valido inicial, invirtiendo el tiempo tratando de agregar nodos que estén

disponibles.

De acuerdo con la revision del profiler (reporte de analisis del rendimiento) del
programa AG en MATLAB, tipicamente para la red de 35 nodos, el programa
dedica alrededor del 99% del tiempo total de ejecucion para la generaciéon de la

poblacion inicial y solo 1% para la optimizacion.
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Por todo lo anterior, se puede observar que la manera de armar los recorridos con
esta rutina, agregando nodos elegidos al azar de entre los disponibles, no es tan

adecuada para nuestro tipo de redes.

Estas consideraciones son coincidentes con las reiteradas menciones en la
literatura sobre el tema de la generacion de la poblacion inicial, reconociéndose

gue es un topico bastante importante.
4.3.2. Alternativas.

Las alternativas l6gicas fueron modificar la manera de intentar agregar los nodos

en la construccion del recorrido inicial.

Inicialmente se probd con un cambio en la rutina original de generacion de la
poblacién inicial, introduciendo un procedimiento de reiteracion de la seleccion
aleatoria (ver paso 2.2), de tal manera que se maximizaran las posibilidades de
integracion del recorrido completo, antes de reiniciar en el paso 1. La subrutina asi

modificada queda de la siguiente forma:

1. Inicio en un nodo tomado al azar (origen).

2. Seleccién al azar del siguiente nodo de entre los disponibles adyacentes
al anterior, los cuales se encuentran en la misma fila de la matriz de
datos.

2.1. Este nodo debe cumplir la condicién de no haber sido utilizado
previamente en el presente recorrido (0 sea no debe ser
repetido).

2.2. Siel nodo elegido ya fue utilizado, entonces se repite el mismo

paso de seleccién al azar de entre los disponibles adyacentes,

hasta localizar uno que no haya sido ya empleado o agotar los
existentes en la misma fila de la matriz de adyacencias. Si ya
no hay nodos elegibles, se reinicia en el paso uno.
3. Repeticion del paso dos hasta terminar el recorrido, es decir hasta
agotar todos los nodos de la red.
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4. Conclusién del recorrido agregando el nodo inicial. Este nodo sera el

anico que se repita ya que es necesario para cerrar el ciclo.
4.1. Es posible que el ultimo nodo no tenga adyacencia con el
inicial por lo cual se cree una arista auxiliar que sume un valor

9999 en la funcion objetivo (distancia total de recorrido).

Esta alternativa tampoco generd exitosamente los individuos de la poblacion
inicial, pues por las razones expuestas se presenté el problema de encasillamiento
en el que en un punto dado no existen nodos adyacentes disponibles para
continuar el recorrido.

Otra opcién fue implementar la siguiente subrutina nombrada GenlIndi2, que sélo
guarda diferencias en el paso 2 con respecto a la original:

1. Inicio en un nodo tomado al azar (origen).

2. Seleccién del primer nodo disponible adyacente al anterior, con un valor

diferente a 9999, el cual se encuentra en la posicibn mas cercana,
dentro de la misma fila de la matriz de datos.

2.1. Este nodo debe cumplir la condicién de no haber sido utilizado
previamente en el presente recorrido (0 sea no debe ser
repetido).

2.2. Si el nodo elegido ya fue utilizado, entonces se toma el

siguiente nodo disponible que sea adyacente al nodo anterior,

es decir el que sigue en la misma fila de la matriz de
adyacencias. Si ya no hay nodos elegibles, se reinicia en el
paso uno.
3. Repeticion del paso dos hasta terminar el recorrido, es decir hasta
agotar todos los nodos de la red.
4. Conclusion del recorrido agregando el nodo inicial. Este nodo sera el

anico que se repita ya que es necesario para cerrar el ciclo.
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4.1. Es posible que el dltimo nodo no tenga adyacencia con el
inicial por lo cual se cree una arista auxiliar que sume un valor

9999 en la funcion objetivo (distancia total de recorrido).

Dado que generalmente los nodos de una red se numeran en forma consecutiva,
la subrutina GenlIndi2, al buscar agregar el nodo mas cercano en la misma fila de
la matriz de datos, tiende a generar trayectorias en tramos de lineas rectas de

varias aristas.

En realidad, la subrutina Genindi2, al agregar los nodos de una manera
deterministica, crea recorridos parcialmente iguales. Esto se puede apreciar
facilmente con unos ejemplos a continuacién, recordando que el algoritmo de la
subrutina va integrando el recorrido con los nodos subsecuentes disponibles mas

cercanos en la misma fila de la matriz de adyacencias.

Utilicemos para el efecto, nuevamente el grafo de 35 nodos presentado en la

seccién 4.2 (figura 25) y la matriz de adyacencias respectiva (tabla 63).
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Fig. 25. Grafo de la ruta 16, 35 nodos.

Veamos, por ejemplo, el recorrido iniciado en el nodo 1. La secuencia

correspondiente producida con esta subrutina seria:

1,2,3,4,5,6,7, 14, 21, 20, 13.

Después de integrar el nodo 13, el algoritmo de la subrutina ya no puede
continuar, dado que las dos Unicas salidas posibles 6 y 14, ya estan cubiertas, es
decir en este caso esos nodos ya fueron empleados, por lo tanto se produce un

encasillamiento.
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Tabla 63. Matriz de adyacencias ponderada. Ruta 16, 35 nodos. *
1 234567 891012 3456178920123 45467893012 345

999 82 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 95 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 72999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 93 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 100 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 119 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999

72 999 999 999 999 999 999 999 74 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 126 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 90 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 66 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 135 999 999 999 999 999 999 999 72 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 88 999 999 999 999 999 107 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 69 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 95 999 999 999 999 999 74 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73 999 999 999 999 999 999 999 98 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 71 999 999 999 999 999 999 999 157 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 73
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 157 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 85 999 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 70 999 999 999 999 999 91 999 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 66 999 999 999 999 999 96 999 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 68 999 999 999 999 98 999 999
999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 999 176 999

* Para mejorar la visibilidad en esta tabla, se sustituyeron los valores 9999 por 999.

Si probamos otro recorrido, iniciando aproximadamente a la mitad, digamos en el

nodo 18, la secuencia seria:

18,17,10,3,4,5,6, 7,14, 21, 20, 13.

Como se puede apreciar, a partir del cuarto nodo la secuencia es la misma que la

anterior, terminando en el encasillamiento del nodo 13 por la razon mencionada.
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Cabe mencionar que, en una ejecucion normal, la subrutina prueba armar
recorridos iniciando préacticamente en todos los nodos, siendo la Unica diferencia
gue unos recorridos son de mayor longitud que otros, de tal manera que para esta

red, la secuencia maxima que se produce es:

30,29,22,15,8,1,2,3,4,5,6,7,14, 21, 20, 13.

Como se puede ver, nuevamente se llega al sub-recorrido que va a culminar en el

encasillamiento del nodo 13.

Se puede comprobar facilmente que esta secuencia de 16 nodos es la maxima

que se puede generar con esta subrutina, dada la topologia de esta red.
4.3.3. Consideraciones sobre el caso TSP clasico.

Para asegurar el correcto funcionamiento de la metaheuristica genética dentro de
su implementaciéon en el programa que se desarroll6 en MATLAB, se efectu6 una
serie de corridas con diferentes instancias. Estas instancias corresponden al TSP
clasico. En el TSP clasico todos los nodos estan conectados entre si, lo que
implica que la matriz de adyacencias sea densa. Existe la variante de que la
conectividad entre dos nodos sea la misma en ambos sentidos, es decir que la
arista incidente tenga la misma longitud, lo que resulta en que la matriz sea

simétrica.

Primeramente se muestra la aplicacion del programa AG a instancias
correspondientes a sendos ejemplos del TSP de un par de textos sobre
Investigacion de Operaciones. Estos textos se han revisado durante el desarrollo
de esta investigacion. Ellos son los debidos a Taha (2009) y Maroto et al. (2002).
Dado que la finalidad de estos ejemplos es mostrar métodos presentados por los

autores, los ejercicios son de pequefias proporciones.

A continuacion se presenta la aplicacion del programa a una matriz de mayor
tamafo, correspondiente a un ejercicio del TSP, creada especificamente como
instancia de prueba para este propdsito.
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4.3.3.1. Aplicacion del programa AG al ejercicio TSP del libro de Taha (2012).

Se aplico el programa AG al ejemplo que el autor de los elementos que se
siguieron para codificar el programa MATLAB, presenta en su libro para

ejemplificar su algoritmo genético para resolver el TSP (Taha, 2012).

La matriz de adyacencias que representa las distancias entre los cinco nodos del
problema es una matriz densa y simétrica, es decir existe conexion entre todos
los nodos y ademas su valor es el mismo en ambos sentidos para todos los pares

de nodos. Esta matriz de datos se muestra en la tabla 64:

Tabla 64. Matriz de adyacencias ponderada. Ejemplo TSP (Taha, 2012).

9999 120 220 150 210
120 9999 100 110 130
220 100 9999 160 185
150 110 160 9999 190
210 130 185 190 9999

La poblacion inicial que creo el programa (correspondiente a la 12 generacion) se

presenta en la tabla 65:

Tabla 65. Poblacion inicial (12 generacion).

Generacion 1
Individuo Distancia
1 5 3 4 1 2 5 745
2 2 3 4 1 5 2 820
3 3 2 1 4 5 3 725
4 4 5 2 3 1 4 790
5 2 3 4 5 1 2 780
6 3 2 1 5 4 3 790

131



En este ejercicio el programa no contemplé inicialmente ninguna arista auxiliar
para cerrar ciclos ya que al tratarse de un TSP clasico implica una red con

conexiones entre todos los nodos.

Por cuestiones de espacio se omiten los detalles de las diferentes generaciones,
pero se hace hincapié en que el programa realiz6 el trabajo de optimizacion en
cuatro iteraciones convergiendo desde la 52 generacion. En seguida se indica el
resultado final (tabla 66):

Tabla 66. Resultado de ejecucién del programa AG (102 generacion).

Generacion 10
Individuo Distancia
1 3 2 1 4 5 3 725
2 3 2 1 4 5 3 725
3 3 2 1 4 5 3 725
4 3 2 1 4 5 3 725
5 3 2 1 4 5 3 725
6 3 2 1 4 5 3 725

Cabe aclarar que para obtener este resultado el programa se ejecutd varias

ocasiones (cuatro para ser precisos). De esta manera se replico el recorrido
obtenido en el libro, con una longitud de 725 el cual es 6ptimo, verificandose el

adecuado funcionamiento del programa.

4.3.3.2. Aplicacion del programa AG al ejercicio TSP del libro de Maroto et al.
(2002).

De manera analoga se aplico el programa AG al ejemplo TSP de cinco ciudades
de Maroto et al. (2002), visto con anterioridad en esta misma tesis y que fue

resuelto con PLE y heuristicas del paquete QSB.
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La matriz de adyacencias que representa las distancias entre los nodos es una
matriz densa y se muestra en la tabla 67. En este caso se trata de una matriz no

simétrica.

Tabla 67. Matriz de adyacencias ponderada. Ejemplo TSP (Maroto et al., 2012).

9999 552.0| 661.4 424.6 178.3

594.4 9999 | 629.0 628.7 363.2

662.2 628.3| 9999 247.2 598.0

424.1 628.2| 246.7 9999 360.0

178.1 364.7| 595.5 358.7 9999

La poblacion inicial que creo el programa (correspondiente a la 12 generacion) se

presenta en la tabla 68:

Tabla 68. Poblacién inicial (12 generacion).

Generacion 1
Individuo Distancia
1 5 3 4 2 1 5| 2,244.6
2 4 1 5 3 2 4| 2,458.5
3 1 4 3 2 5 1| 2,673.7
4 1 5 4 3 2 1| 2,008.4
5 3 4 5 2 1 3| 2,227.7
6 3 4 1 2 5 3| 2,182.0

En este ejercicio el programa no contemplé inicialmente ninguna arista auxiliar
para cerrar ciclos ya que se trata de un TSP clasico con conexiones entre todos

los nodos.

Se omiten los detalles de las diferentes generaciones, pero se aclara que el
programa realiz6 el trabajo de optimizacion en cinco iteraciones convergiendo

desde la 62 generacion. En seguida se indica el resultado final (tabla 69):
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Tabla 69. Resultado de ejecucién del programa AG (102 generacion).

Generacion 10
Individuo Distancia
1 1 4 3 2 5 1| 1,842.9
2 1 4 3 2 5 1] 1,842.9
3 1 4 3 2 5 1] 1,842.9
4 1 4 3 2 5 1| 1,842.9
5 1 4 3 2 5 1| 1,842.9
6 1 4 3 2 5 1] 1,842.9

En este caso, para obtener este resultado el programa se ejecut6 cinco ocasiones.

De esta manera se replicé el recorrido obtenido en el libro, con una longitud de
1,842.9 km, por lo que se puede comprobar que el programa funciono

correctamente.

4.3.3.3. Aplicacion del programa AG a una matriz de 21 nodos generada

aleatoriamente.

Siguiendo esta linea de aplicaciones a casos TSP clasicos se cre6 una matriz
densa de mayor tamafo para aplicar el programa AG.

La matriz se generé exprofeso en una hoja de calculo con valores entre 0y 100,

utilizando la funcién random.

Se realizaron varias pruebas del programa correspondientes a otros tantos
tamafios de matrices. Se presenta en esta seccién la corrida correspondiente a
una red de 21 puntos y a continuacién se comentan aspectos relacionados con los

tiempos de ejecucion. Se muestra la matriz respectiva en la tabla 70:
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Tabla 70. Matriz de adyacencias ponderada creada aleatoriamente.*

999 29 65 43 17| 51 86 27 74 98| 43 58 25 46 85| 35 52 19 23 84| 82
14 999 49 25 51| 77 25 50 86 46| 52 91 96 73 67| 24 28 48 20 18| 45
24 85 999 16 81| 25 8 91 56 36| 18 59 36 50 39| 51 100 41 94 69| 33
51 71 66 999 45| 87 99 19 34 50| 8 9 71 21 65| 75 71 78 84 76| 25
27 53 83 18 999| 66 82 25 29 20| 8 56 87 17 54| 37 59 66 54 91| 46
55 96 100 42 20(999 60 39 55 20| 76 39 87 63 87| 93 62 20 27 65| 55
70 29 18 64 37| 52 999 42 73 18| 66 24 96 25 64| 41 29 75 25 43| 73
21 77 49 27 45| 8 92 999 93 26| 45 72 17 38 73| 87 47 38 26 97| 75
73 55 69 15 93| 17 89 75 999 98| 87 62 88 96 63| 71 50 42 71 21| 82
59 37 46 13 16| 58 88 48 48 999| 46 89 68 100 60| 28 86 51 45 39| 79
27 82 87 58 26| 93 12 81 56 97(999 95 56 19 100 13 67 54 41 47| 45
260 69 22 93 90| 45 63 15 38 70| 70 999 86 45 11| 88 54 95 60 45| 16
25 90 90 99 21| 38 35 82 45 50| 35 94 999 38 51| 34 87 8 43 97| 80
11 23 87 82 61| 54 15 82 39 65| 76 68 86 999 41| 44 26 13 23 50| 73
28 46 27 95 28| 33 76 41 18 75| 81 14 26 44 999| 58 69 10 55 91| 62
46 74 49 23 65| 14 28 61 62 86| 95 75 49 40 69|999 45 56 93 82| 20
58 76 41 15 46| 16 9 39 99 58| 18 77 53 84 82| 83 999 91 90 65| 69
55 50 59 22 24| 29 73 42 15 61| 72 58 49 30 52| 90 31 999 60 95| 61
74 22 83 45 31| 93 40 97 32 22| 71 25 84 87 19| 84 45 64 999 70| 61
36 57 53 63 94| 34 65 86 80 29| 12 70 88 46 52| 48 27 37 94 999 | 98
94 70 23 19 78| 34 72 11 33 47| 63 57 67 58 85| 32 61 47 47 84999

* Por cuestiones de espacio se muestran en esta matriz valores 999 en lugar de 9999.

En esta ejecucion el parametro correspondiente al nimero de generaciones se fijo
en 20.

En la tabla 71, se presentan los resultados de la 12 generacién de la ejecucion del

programa, los cuales corresponden a la poblaciéon inicial. Como se puede

observar, los valores correspondientes a la funcion de adaptacion de los seis

individuos generados inicialmente oscilan entre 1,056 y 1,335. Sabemos que

tedricamente el valor promedio de la distancia de las aristas generadas con la

funcién random vale 50 por lo que la distancia total del recorrido promedio

ascenderia a 7,050.
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Tabla 71. Poblacién inicial (12 generacion).

Generacion 1

Individuo distancia
1 9| 8|20|21| 1(17| 4|10|211|18| 7|19| 3[15|12|14|13| 2|16| 5| 6| 9 1,246
2 15| 8| 2|16| 7| 3|17|21(13| 9|14| 1|11 6| 5(20(18|19|10| 4|12 |15 1,056
3 2111512 7| 5(19(20(17|18| 3| 4|11 |16| 8[13|10| 9| 1|14 2| 6|21 1,062
4 2114 7| 3|18(20| 8|11| 9| 6|13| 4(12(10| 1|15]|21| 5|19|16|17| 2 1,335
5 16| 1| 7(18|19|17| 4| 3|20| 2| 6(13|10| 8|15|12| 5[14|21| 9|11 |16 1,181
6 17]14|21| 9|20 3|18| 4[11(13|10|15] 5| 1|16 7|19| 8|12| 6| 2|17 1,057

Para evitar el uso excesivo de espacio se omiten las iteraciones intermedias, pero

se muestra la correspondiente a la 102 generacién en la tabla 72.

Tabla 72. Resultado de ejecucién del programa AG. 102 generacion.

Generacion 10

Individuo distancia
1 9120 2|16 7| 3|18|14| 1|11 6| 5(21(19|10| 4|12|15| 8|17|13| 9 801
2 9120 2|16| 7| 3|18| 4|14| 1)11| 6| 5(19|10|12|15]| 8|21 |17|13| 9 850
8 20| 2]16| 7| 3|18| 5[13|14| 1|11] 6|21|19|10| 4|12|15| 8|17 9|20 910
4 912017 7| 3(18|13|14| 1|11 6| 5(19|10| 4|12]15] 8| 2|16|21| 9 841
5 9120 2|16| 7| 3|18| 4|14] 1|11| 6| 5(19|10|12|15] 8|21 |17|13| 9 850
6 21| 9]20|17| 7| 3|18|13|14| 1)11| 6| 5[19|10| 4|12|15] 8| 2|16|21 841

Como se puede esperar el algoritmo genético mejora (minimiza) los individuos en

las iteraciones sucesivas. El intervalo en el que se encuentran los valores de la

funcién objetivo (distancia) de los diferentes individuos ha pasado de /1,056,

1,035] en la poblacién inicial, a /801, 910] en esta 10 generacion por lo que se

ha reducido significativamente.
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La continuacion de la optimizacién realizada por el AG arroja el siguiente resultado

en la 202 generacion (tabla 73):

Tabla 73. Resultado de ejecucion del programa AG. 202 generacion.

Generacion 20

Individuo distancia
1 9120 2|16| 7| 3|18|14| 1|11 6| 5(21(19|10| 4|12|15| 8|17|13| 9 801
2 20| 2|16| 7|21| 3(18|14| 1|11| 6| 5|19|10| 4(12|15| 8|17]|13| 9|20 840
3 20| 2|16| 7|21| 3(18|14| 1|11| 6| 5|19|10| 4(12|15| 8|17]|13| 9|20 840
4 21| 92017 7| 3(18|14| 1|11 6| 5|19|10| 4|12|15| 8|13| 2|16|21 814
5 21| 9]20|17| 7| 3|18|14| 1|11) 6| 5|19|10| 4|12|15| 8|13 2|16|21 814
6 9120 2|16| 7| 3|18|14] 1]11)| 6| 5|21(19|10| 4]12]15| 8|17|13]| 9 801

En esta ejecuciéon el programa AG no alcanza a converger a un mismo individuo

en 20 generaciones, sin embargo se observa un intervalo de valores todavia

menor al pasar de /801, 910/ correspondiente a la 102 iteracion, a /801, 840] en

esta 202 generacion. Se infiere que el valor al que convergera el algoritmo sera el

menor de estos, 801.

Nuevamente con este ejercicio se puede afirmar que el programa funcioné

correctamente.

En estos ejercicios basados en la matriz generada aleatoriamente para el TSP se

observaron los tiempos de ejecucion. En la tabla 74 se presentan los tiempos de

ejecucion obtenidos para algunos tamarfios de esta red.
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aleatoriamente.

Tabla 74. Tiempos de ejecucién del programa AG para la matriz de datos generada

N° nodos | Segundos Minutos
15 8.88 0.15
19 308.36 5.14
20 1,579.41 26.32
21 6,444.72 107.41

El tiempo de ejecucidon crece exponencialmente en funcion del nimero de nodos,
de tal manera que se puede considerar que el aumento de un nodo, a 22,
implicaria un tiempo de ejecucion de varias horas y un nodo mas, 23, requeriria
del orden de un dia. Al respecto vale la pena reiterar que el TSP se considera un
problema NP-hard.

Para tener una idea mas clara del nimero de recorridos diferentes que se podria

dar con las redes que implican el TSP se presenta una tabla de n-1/ hasta n =

25 (tabla 75).
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Tabla 75. NUumero de recorridos para redes TSP.

N° nodos (n)

N° de recorridos (-1}

2 1

3 2

4 6

5 24

6 120

7 720

8 5,040

9 40,320

10 362,880

11 3,628,800

12 39,916,800

13 479,001,600

14 6,227,020,800

15 87,178,291,200

16 1,307,674,368,000

17 20,922,789,888,000

18 355,687,428,096,000

19 6,402,373,705,728,000

20 121,645,100,408,832,000
21 2,432,902,008,176,640,000
22 51,090,942,171,709,400,000
23 1,124,000,727,777,610,000,000
24 25,852,016,738,885,000,000,000
25 620,448,401,733,239,000,000,000
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Se analizo el profiler de MATLAB de estas ejecuciones del programa con matrices
densas, se observd que, como en el caso de las redes dispersas, casi todo el

tiempo se consume en la integracion de los cromosomas de la poblacion inicial.

Con estos resultados se puede afirmar que el algoritmo genético y el programa
funcionan correctamente cuando se aplica a casos TSP clésicos, tanto en la
integracion de los recorridos correspondientes a los individuos de la poblacion

inicial como en la etapa pura de optimizacion debida al Algoritmo Genético.
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4.3.4. Disefio y analisis de experimento para reducir el tiempo de ejecucion del
programa AG.

Para analizar el efecto de los factores de entrada: 1) Tamarfo de la poblacién, 2)
Numero de generaciones y 3) Tasa de probabilidad de mutacion, del programa
AG, con el fin de determinar los valores que permitan reducir su tiempo de

ejecucion, se llevo a cabo un experimento, mismo que se detalla a continuacion.

Disefio de experimento.

Se definié un disefo factorial 23 conformado por los siguientes factores con sus

respectivos niveles.

Primer corrida del experimento.

Factores y niveles de disefio:

1). Tamafio de poblacion.

Nivel bajo: 6 individuos (se us6 para el resultado presentado en esta tesis).

Nivel alto: 20 individuos.

2). Nimero de generaciones.

Nivel bajo: 10 (se usé para el resultado presentado en esta tesis).

Nivel alto: 30.

3). Tasa de mutacion.

Nivel bajo: 0.10 (se us6 para el resultado presentado en esta tesis).

Nivel alto: 0.20 (se us6 para el resultado presentado en esta tesis).
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Se ejecutd el programa AG con la red correspondiente a 35 nodos de la ruta 16,

con lo que se obtuvieron los siguientes datos para el analisis del experimento
(tabla 76):

Tabla. 76. Datos para el experimento.

Tasa de Corrida

Poblacibn Generaciones mutacion Inicial Réplica  NotacionYates

(individuos)  (numero)  (porcentaje) (segundos) (segundos)
1 6 10 0.1 93.37 173.57 Q)
2 20 10 0.1 309.06 289.81 a
3 6 30 0.1 220.19 189.62 b
4 20 30 0.1 482.9 383.8 ab
5 6 10 0.2 347.66 161.73 c
6 20 10 0.2 363.66 491.85 ac
7 6 30 0.2 155.15 229.25 bc
8 20 30 0.2 481.89 450.27 abc

Se empled el paquete Statgraphics para ejecutar el andlisis estadistico con los
datos de las corridas del programa AG obteniendo los siguientes resultados:

Atributos del disefio de experimento.

Multilevel Factorial Design Attributes
Design class: Multilevel Factorial
File name: DesignFile4DOE.sfx

Base Design

Number of experimental factors: 3
Number of blocks: 2

Number of responses: 1

Number of runs: 16

Error degrees of freedom: 8
Randomized: No

Factors Low |High [Levels |Units

A: Poblacion 6.0 200 |2 Individuos
B: Generaciones 10.0 |30.0 |2 Numero
C: Tasa Mutacion 0.1 0.2 2

Responses Units
Var_1: Tiempo CPU Segundos

The StatAdvisor

You have created a multilevel factorial design consisting of 16 runs. The design is to be run in 2 blocks. The order of the
experiments has not been randomized. If lurking variables are present, they may distort the results.
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Se presenta a continuacion el bloque de datos generado en el paquete, producto
de la ejecucién del programa AG, el cual correspondié a ocho corridas originales

mas una réplica:

Tabla. 77. Bloque de datos para el experimento.

A: B: C: Tasa Var_1:
BLOCK Poblacién  Generaciones Mutacién  TiempoCPU
(Individuos (Numero) (Segundos)
1 6 10 0.1 93.37
1 20 10 0.1 309.06
1 6 30 0.1 220.19
1 20 30 0.1 482.9
1 6 10 0.2 347.66
1 20 10 0.2 363.66
1 6 30 0.2 155.15
1 20 30 0.2 481.89
2 6 10 0.1 173.57
2 20 10 0.1 289.81
2 6 30 0.1 189.62
2 20 30 0.1 383.8
2 6 10 0.2 161.73
2 20 10 0.2 491.85
2 6 30 0.2 229.25
2 20 30 0.2 450.27
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Anélisis de variancia.

De acuerdo con el Anova proporcionado por Statgraphics sélo el factor Poblacion

tiene significancia estadistica, al ser el Valor-P menor a 0.05 (tabla 78).

Tabla 78. Analisis de variancia del experimento.

Analysis of Variance for Var_1: Tiempo CPU

Source Sum of Squares |Df [Mean Square [F-Ratio [P-Value
A:A: Poblacion 176967. 1 176967. 37.80 0.0003
B:B: Generaciones 8206.55 1 8206.55 1.75 0.2221
C.C: Tasa Mutacion 18167.0 1 18167.0 3.88 0.0844
AB 6666.72 1 6666.72 1.42 0.2669
AC 689.85 1 689.85 0.15 0.7111
BC 13169.9 1 13169.9 2.81 0.1320
blocks 440.79 1 440.79 0.09 0.7668
Total error 37452.3 8 4681.54

Total (corr.) 261761. 15

R-squared = 85.6921 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 76.1536 percent
Standard Error of Est. = 68.4218

Mean absolute error = 39.2998

Durbin-Watson statistic = 1.84416 (P=0.2740)
Lag 1 residual autocorrelation = 0.0439127

The StatAdvisor
The ANOVA table partitions the variability in Var_1: Tiempo CPU into separate pieces for each of the effects. It then
tests the statistical significance of each effect by comparing the mean square against an estimate of the experimental error.
In this case, 1 effects have P-values less than 0.05, indicating that they are significantly different from zero at the 95.0%
confidence level.

The R-Squared statistic indicates that the model as fitted explains 85.6921% of the variability in Var_1: Tiempo CPU.
The adjusted R-squared statistic, which is more suitable for comparing models with different numbers of independent
variables, is 76.1536%. The standard error of the estimate shows the standard deviation of the residuals to be 68.4218.
The mean absolute error (MAE) of 39.2998 is the average value of the residuals. The Durbin-Watson (DW) statistic tests
the residuals to determine if there is any significant correlation based on the order in which they occur in your data file.
Since the P-value is greater than 5.0%, there is no indication of serial autocorrelation in the residuals at the 5.0%
significance level.

Pob
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En concordancia con el Anova, la grafica de Pareto muestra que el Unico factor
que esta causando efecto en la respuesta estudiada (Tiempo CPU) es el tamafio

de la Poblacion (ver figura 26).

Standardized Pareto Chart for Var_1: Tiempo CPU
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Fig. 26. Gréfica de Pareto del experimento con tres factores.

145



Asimismo la gréfica de efectos principales reitera al factor Poblacidén con efecto en
el Tiempo de CPU.

po CPU
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Main Effects Plot for Var_1: Tiempo CPU
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Fig. 27. Gréfica de efectos principales de los factores.
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Interaccion entre factores.

Por lo que toca al efecto de interaccion entre factores, de acuerdo con la gréfica
de interacciones (ver figura 28), no se presenta interaccion entre factores al
presentarse un cierto paralelismo de las lineas en dos de las interacciones, y mas

aun, no existir un cruce de lineas en ninguna de las tres.

Interaction Plot for Var_1: Tiempo CPU
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Fig. 28. Gréfica de interacciones de los factores.
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Optimizacion de la respuesta.

Los valores de los factores de disefio que optimizan (minimizan) la respuesta
(Tiempo de CPU) son: Poblacién 6 individuos, nimero de Generaciones 10y
Tasa de mutacion 0.1, los cuales corresponden a los valores bajos de los

mismaos.

Tabla 79. Optimizacion de la respuesta.

Optimize Response
Goal: minimize Var_1: Tiempo CPU

Optimum value = 138.263

Factor Low [High |Optimum
A: Poblacion 6.0 200 6.0

B: Generaciones 10.0 [30.0 |10.0

C: Tasa Mutacion 0.1 0.2 0.1

The StatAdvisor
This table shows the combination of factor levels which minimizes Var_1: Tiempo CPU over the indicated region. Use

the Analysis Options dialog box to indicate the region over which the optimization is to be performed. You may set the
value of one or more factors to a constant by setting the low and high limits to that value.
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Estos valores de los factores Poblacion y Generaciones son confirmados por
medio de la grafica de contornos para la Tasa de mutacion = 0.1 (figura 29), en
donde podemos apreciar que los valores bajos de la respuesta (Tiempo de CPU)
se dan para valores bajos de la Poblacién, aun cuando se maneje variacion en el
factor Generaciones hacia valores altos, como puede observarse en la primer
linea de contorno de la izquierda que corresponde a los valores bajos de la

respuesta.

Contours of Estimated Response Surface
C: Tasa Mutacion=0.1

30 \ N NN e L Tiempo C
I \ ] — 190.0

26 [ \ ] — 2200
i 1 — 250.0
] 1 — 280.0

227 1 — 3100
I 1 — 3400

18 | 1 — 3700
i 1 — 400.0

14 - 430.0
I 1 — 460.0

10k . NN N N N1 — 4900

9 12 15 18

;
5 51 — 520.0

B: Generaciones

A: Poblacion

Fig. 29. Gréfica de contornos de la respuesta.
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Mas claramente la grafica de la superficie de respuesta muestra que los valores

bajos de la Poblacién y de las Generaciones ocasionan el menor valor en el

Tiempo de CPU para la Tasa de mutacion = 0.1 (figura 30).

Estimated Response Surface
C: Tasa Mutacion=0.1

530

po CPU
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130 k==

A: Poblacion

Fig. 30. Gréfica de la superficie de respuesta.
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Supuesto de normalidad.

En cuanto al cumplimiento de supuestos del experimento, por lo que toca al de
normalidad se puede afirmar que este se esta cumpliendo en, virtud del

alineamiento de los residuos con respecto a una linea recta (figura 31).

Normal Probability Plot for Var_1: Tiempo CPU
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Fig. 31. Gréfica de cumplimiento del supuesto de normalidad.
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Supuesto de varianza constante.

Asimismo la figura 32, que corresponde a la representacion del cumplimiento de la
varianza constante entre tratamientos se esta cumpliendo, al no existir un patron

definido en la ubicacion de los predichos vs. los residuos.

Residual Plot for Var_1: Tiempo CPU
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Fig. 32. Gréafica de cumplimiento del supuesto de varianza constante.
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Segunda corrida del experimento.

Factores y niveles de disefio:

1). Tamafio de poblacion.

Nivel bajo: 10 individuos.

Nivel alto: 50 individuos.

2). Numero de generaciones.

Nivel bajo: 10 (se usé para el resultado presentado en esta tesis).

Nivel alto: 30.

3). Tasa de mutacion.

Nivel bajo: 0.10 (se us6 para el resultado presentado en esta tesis).

Nivel alto: 0.20 (se us6 para el resultado presentado en esta tesis).
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Se ejecutd el programa AG con la red correspondiente a 35 nodos de la ruta 16.

Se obtuvieron los siguientes datos para el andlisis del experimento (tabla 80):

Tabla. 80. Datos para el experimento.

Tasa de Corrida
Poblacibn Generaciones mutacion Inicial Réplica  NotacionYates
(individuos)  (numero)  (porcentaje) (segundos) (segundos)
1 10 10 0.1 237.89 202.00 Q)
2 50 10 0.1 1126.40 1033.53 a
3 10 30 0.1 191.55 362.13 b
4 50 30 0.1 1130.65 1154.92 ab
5 10 10 0.2 193.44 140.84 c
6 50 10 0.2 1229.58 1308.62 ac
7 10 30 0.2 248.08 195.92 bc
8 50 30 0.2 944 .59 1130.38 abc

Se empled el paquete Statgraphics para ejecutar el analisis estadistico de los

resultados de las corridas del programa AG obteniendo los siguientes resultados:

Atributos del disefio de experimento.

Se cred el siguiente disefio en el paquete Statgraphics.

Multilevel Factorial Design Attributes

Design class: Multilevel Factorial

File name: C:\Users\JOSE LUIS\Documents\A_PROYECTO\Ruta 16\DOE\Poblacién niveles 10 50 individuos\SG PLUS
EXPERIMENT 10 50.sfx

Base Design

Number of experimental factors: 3
Number of blocks: 2

Number of responses: 1

Number of runs: 16

Error degrees of freedom: 8
Randomized: No

Factors Low |High [Levels |Units

A Poblacion 10.0 |50.0 |2 individuos
B Generaciones 10.0 (300 |2
C Tasa Mutacion 0.1 0.2 2

Responses Units
Var_1 Tiempo CPU

The StatAdvisor
You have created a multilevel factorial design consisting of 16 runs. The design is to be run in 2 blocks. The order of the
experiments has not been randomized. If lurking variables are present, they may distort the results.
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Se presenta a continuacion el bloque de datos generado en el paquete, producto
de la ejecucién del programa AG, el cual correspondié a ocho corridas originales

mas una réplica:

Tabla. 81. Datos para el experimento.

A: B: C: Tasa Var_1:
BLOCK Poblacién  Generaciones Mutacion  TiempoCPU
(Individuos (Numero) (Segundos)
1 10 10 0.1  237.89
1 50 10 0.1 1126.40
1 10 30 0.1  191.55
1 50 30 0.1 1130.65
1 10 10 0.2 193.44
1 50 10 0.2 1229.58
1 10 30 0.2  248.08
1 50 30 0.2 944.59
2 10 10 0.1 202.00
2 50 10 0.1 1033.53
2 10 30 0.1 362.13
2 50 30 0.1 1154.92
2 10 10 0.2 140.84
2 50 10 0.2 1308.62
2 10 30 0.2 195.92
2 50 30 0.2 1130.38
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Analisis de variancia.

De acuerdo con el Anova proporcionado por Statgraphics solo el factor Poblacion

tiene significancia estadistica, al ser el Valor-P menor a 0.05 (tabla 82).

Tabla 82. Andlisis de variancia del experimento.

Analysis of Variance for Var_1 Tiempo CPU

Source Sum of Squares [Df |Mean Square [F-Ratio |[P-Value
A:A Poblacién 3.31861E6 1 3.31861E6 434.49 [0.0000
B:B Generaciones 813.39 1 813.39 0.11 0.7525
C:C Tasa Mutacion 141.729 1 141.729 0.02 0.8950
AB 19677.1 1 19677.1 2.58 0.1471
AC 9166.15 1 9166.15 1.20 0.3052
BC 21973.6 1 21973.6 2.88 0.1283
blocks 3196.77 1 3196.77 0.42 0.5358
Total error 61103.8 8 7637.97

Total (corr.) 3.43468E6 15

R-squared = 98.221 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 97.035 percent
Standard Error of Est. = 87.3955

Mean absolute error = 50.0981
Durbin-Watson statistic = 2.6733 (P=0.7982)
Lag 1 residual autocorrelation = -0.389772

The StatAdvisor

The ANOVA table partitions the variability in Var_1 Tiempo CPU into separate pieces for each of the effects. It then
tests the statistical significance of each effect by comparing the mean square against an estimate of the experimental error.
In this case, 1 effects have P-values less than 0.05, indicating that they are significantly different from zero at the 95.0%
confidence level.

The R-Squared statistic indicates that the model as fitted explains 98.221% of the variability in Var_1 Tiempo CPU. The
adjusted R-squared statistic, which is more suitable for comparing models with different numbers of independent
variables, is 97.035%. The standard error of the estimate shows the standard deviation of the residuals to be 87.3955. The
mean absolute error (MAE) of 50.0981 is the average value of the residuals. The Durbin-Watson (DW) statistic tests the
residuals to determine if there is any significant correlation based on the order in which they occur in your data file. Since
the P-value is greater than 5.0%, there is no indication of serial autocorrelation in the residuals at the 5.0% significance
level.
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En concordancia con el Anova, la grafica de Pareto muestra que el Unico factor
que esta causando efecto en la respuesta estudiada (Tiempo CPU) es el tamafio

de la Poblacion (ver figura 33).

Standardized Pareto Chart for Var_1 Tiempo CPU
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Fig. 33. Gréfica de Pareto del experimento con tres factores y dos niveles cada uno.
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Asimismo la gréfica de efectos principales reitera al factor Poblacidén con efecto en
el Tiempo de CPU.

Main Effects Plot for Var_1 Tiempo CPU
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Fig. 34. Gréfica de efectos principales de los factores con dos niveles cada uno.
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Interaccion entre factores.

De acuerdo con la gréfica de la figura 35, se presenta interaccion entre los
factores, sin embargo la variacién de los valores alto y bajo del niumero de
generaciones (factor B) y de la tasa de mutacion (factor C), practicamente no
representan cambio para el valor bajo de la respuesta (Tiempo de CPU). En
cuanto a la interaccién entre los factores B y C, esta se da a valores muy altos de

la respuesta.

Interaction Plot for Var_1 Tiempo CPU
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Fig. 35. Gréfica de interacciones de los factores.
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Optimizacion de la respuesta.

Los valores de los factores de disefio que optimizan (minimizan) la respuesta
(Tiempo de CPU) son: Poblaciéon 10 individuos, nimero de Generaciones 10y
Tasa de mutacién 0.1, los cuales corresponden a los valores bajos de los
Mismos.

Tabla 83. Optimizacién de la respuesta.

Optimize Response
Goal: minimize Var_1 Tiempo CPU

Optimum value = 183.395

Factor Low [High |Optimum
A Poblacion 10.0 |50.0 [10.0

B Generaciones 10.0 |30.0 [10.0

C Tasa Mutacion 0.1 0.2 0.1

The StatAdvisor

This table shows the combination of factor levels which minimizes Var_1 Tiempo CPU over the indicated region. Use the
Analysis Options dialog box to indicate the region over which the optimization is to be performed. You may set the value
of one or more factors to a constant by setting the low and high limits to that value.
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Estos valores de los factores Poblacion y Generaciones son confirmados por
medio de la grafica de contornos para la Tasa de mutaciéon = 0.1 (figura 36), en
donde podemos apreciar que los valores bajos de la respuesta (Tiempo de CPU)

se dan para valores bajos de la Poblacién, aun cuando se maneje variacion en el
factor Generaciones hacia valores altos, como puede observarse en las lineas de

contorno de la izquierda que corresponden a los valores bajos de la respuesta.
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Fig. 36. Gréfica de contornos de la respuesta
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La gréfica de la superficie de respuesta muestra que los valores bajos de la

Poblacion y de las Generaciones ocasionan el menor valor en el Tiempo de CPU

para la Tasa de mutacion = 0.1 (figura 37).
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Fig. 37. Gréfica de la superficie de respuesta.
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Supuesto de normalidad.

En cuanto al cumplimiento de supuestos del experimento, por lo que toca al de
normalidad se puede afirmar que en general se esta cumpliendo en virtud del

alineamiento de los residuos con respecto a una linea recta (figura 38).

Normal Probability Plot for Var_1 Tiempo CPU
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Fig. 38. Gréafica de cumplimiento del supuesto de normalidad.
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Supuesto de varianza constante.

Asimismo la figura 39, que corresponde a la representacion del cumplimiento de la
varianza constante entre tratamientos se esta cumpliendo, al no existir un patron

claro en la ubicacién de los predichos vs. los residuos.

Residual Plot for Var_1 Tiempo CPU
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Fig. 39. Gréfica de cumplimiento del supuesto de varianza constante.
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Conclusiones sobre el experimento.

Los elementos anteriores nos permiten concluir que los valores menores en la
respuesta (Tiempo CPU) se obtienen con los valores menores de los factores, en
particular el tamafio de la Poblacion que se detecté que es el Gnico que causa
efecto en la respuesta. El valor menor (6 individuos) se empled en los resultados

presentados en la tesis.

La conclusién anterior era de esperarse ya que sabiamos que el tiempo de
ejecucion depende mas bien de la conformacion de la poblacion inicial y no de la
etapa de optimizacion en si, que es donde juegan su rol los factores que se

estudiaron en el experimento.

165



4.3.5. Trabajo a futuro.

Retomando lo planteado en la seccion 4.3.2. Alternativas, referente a que la sub-
rutina GenlIndi2 genera un recorrido parcial de longitud maxima, seria conveniente
qgue cuando el programa llegase al fin del mismo debido a un encasillamiento, se
programase la continuacion en el nodo de numeracion mas baja que se quedoé
pendiente, para que reinicie el proceso de construccidon a partir de ese punto,
evitando recomenzar desde cero. Esta continuacidbn se podria programar
utilizando la seleccién aleatoria de tal manera que se estuviera manejando un

hibrido deterministico-aleatorio respecto a la manera de seleccionar los nodos.

Este paso se podria iterar tantas veces como fuese necesario, involucrando un
procedimiento que implicara el uso de aristas auxiliares para efectuar las

conexiones que requiere la continuacion del recorrido en nodos no adyacentes.

Adicionalmente, un cambio de estrategia que se percibe mas conveniente por los
resultados que se han visualizado en la literatura para el tratamiento de este tipo
de problemas, es la aplicacion del enfoque del Problema de Ruteo de Arcos (0
ARP, por sus siglas en inglés), del cual se han vislumbrado apenas un par de
variantes y en las cuales habria que profundizar a continuacion. Una de ellas es el

Problema del Cartero Rural (RPP por sus siglas en inglés).
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4.4. Productos entregables.
A lo largo de esta investigacion se generaron los siguientes productos:
4.4.1. Reporte técnico.

Se elabord un reporte técnico detallado de la metodologia para el redisefio de

rutas de recoleccién Recorrido Minimo AG-TSP-Google (anexo Al).
4.4.2. Publicacion de articulo.

Se publicé un articulo en el XII Encuentro Participacion de la Mujer en la Ciencia
en el ClO, centrado en la descripcion de la metodologia para el redisefio de rutas
de recoleccion Recorrido Minimo AG-TSP-Google y su aplicacion a una pequefa
ruta del Municipio de Ledn, Guanajuato, enfocado a su divulgacién. La

presentacion se llevo a cabo el pasado 13 mayo’15 (anexo A2).
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Conclusiones.

Con base en las experiencias de este trabajo, se desarroll6 una propuesta de
metodologia practica y accesible para el redisefio de rutas de recoleccion que se
espera pueda ser replicada y que consta de cinco etapas que comprenden desde
la obtencion del mapa de la zona con las facilidades de Google Maps, la medicion
de distancias con su herramienta Daft logic, la generacién de la matriz de
adyacencias, la ejecucion de un programa AG en MATLAB vy la revision de la ruta

obtenida.

Esta metodologia se aplicé a 16 nodos de la ruta uno del Municipio de Leén, Gto.
Se obtuvo un primer recorrido que incluy6 una arista inexistente entre dos nodos.
Se calculé e introdujo el valor correspondiente a esta arista auxiliar en la matriz de
datos. Se ejecutdé nuevamente el programa AG, el cual convergié a una solucién
en ocho generaciones. Con esto fue posible obtener el recorrido que se
recomienda. Se efectudé un analisis adicional de los posibles recorridos basicos
gue presenta esta red, lo que permitié6 confirmar como minimo el recorrido que
corresponde a la secuencia 3,9,8,7,4,5,6,16,15,14,10,13,12,11,1,2,3, cuya

distancia total asciende a 2,620 m. y que se presento en detalle en la seccién 4.1.

Adicionalmente se aplicé la metodologia a 35 nodos de la ruta 16 del Municipio de
Leén. Se encontr6 que el programa funciona bien para redes pequefias y
medianas, sin embargo al manejar redes de mayores dimensiones se detecté que
el programa tarda excesivamente en la generacion de la poblacién inicial. Se
concluyo que esto es debido a que redes de este tipo generan matrices dispersas,
por lo cual es muy facil caer en encasillamientos antes de lograr conformar los
individuos completos correspondientes a la poblacion inicial, impactando en el

tiempo de proceso.

A la vez este tipo de redes involucran un gran numero de caminos diferentes.
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Con base en la experiencia anterior, se contemplé6 como alternativa para salvar
esta problematica, la sustitucion de la forma en la que se eligen los nodos a
agregar al recorrido que se va formando, de una manera aleatoria, a otra en la que
se agregan de manera deterministica. Sin embargo, los resultados fueron
limitados en el sentido de que no se logré la conformacion de los recorridos
completos, ya que también se cayd en encasillamientos. A pesar de ello, lo
anterior permitié visualizar la ventaja de generar un recorrido parcial inicial, y con
ello, la posibilidad de convertir esta modificacion en un procedimiento iterativo
hibrido deterministico-aleatorio, que se re-ejecute tantas veces como sea
necesario hasta lograr integrar en una sola ocasion el recorrido completo

correspondiente a los cromosomas de la poblacion inicial.

Para verificar la fiabilidad del algoritmo genético y del programa en que fue
implementado, se efectuaron una serie de ejecuciones con diferentes instancias

del TSP clasico que involucra matrices densas.

Con los resultados que se tuvieron se encontrd que el programa AG trabaja bien,
tanto con redes dispersas (como las de las rutas de recoleccién de residuos),
como con redes que involucran matrices densas (como las del TSP clasico), ya
gue normalmente realiza la optimizacion en forma correcta y agil, convergiendo

ademas a un solo individuo.

De esta manera, se puede afirmar que tanto la metaheuristica genética como el
programa funcionan correctamente, ya sea en la integracion de los recorridos de
los individuos de la poblacion inicial como en la etapa pura de optimizacién debida
al Algoritmo Genético, siendo una limitante el tamafio de la red e implicitamente la

matriz de datos respectiva.

Al ser un programa basado en el enfoque TSP las soluciones obtenidas
representan un ciclo hamiltoniano, es decir, en él se tocan todos los nodos o
cruces pero no se recorren todas las calles de la ruta. Esto es consistente con el
hecho de que en la literatura frecuentemente se menciona como enfoque de

solucion para este tipo de problemas al llamado Problema de Ruteo de Arcos
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(ARP), el cual est4 orientado a cubrir todas las aristas. Este enfoque, ademas,
parece conveniente para evitar el problema del encasillamiento que se ha
experimentado, al generar de una manera diferente la poblacion inicial. Lo
anterior implica la sustitucion de un algoritmo ad-hoc dentro del programa AG que

puede ser considerado como trabajo a futuro.

Asi mismo, se contempla para etapas futuras, la inclusion de una rutina que
calcule en forma automética la distancia entre nodos de una arista artificial,

cuando sea requerido, mediante un algoritmo del camino mas corto.

Se llevo a cabo un experimento que permitid concluir que la obtencion de los
valores menores en la respuesta (Tiempo CPU) se obtienen con los valores
menores de los factores, en particular el tamafio de la Poblacion que se detecto

gue es el unico que causa efecto en la respuesta.

En este planteamiento se estan obviando algunos detalles que pueden ser de
importancia, como son: el volumen y peso estimado de recoleccién, tipo y
capacidad de los vehiculos, ubicacién de los sitios de resguardo de los vehiculos y

de los vertederos de desechos.
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Anexos.

Al. Reporte técnico de la metodologia para el redisefio de rutas de
recoleccion Recorrido Minimo AG-TSP-Google.
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1. Introduccion.

Diariamente se generan un promedio de 991 toneladas de residuos sélidos urbanos en la
Ciudad de Leon, Gto. (SIAP Ledn, 2014). La recoleccion de residuos solidos urbanos es
una funcion gubernamental muy importante desde los puntos de vista econdémico y
ambiental.

Sin embargo, las rutas de recoleccion de residuos solidos urbanos tradicionalmente han sido
disefiadas de manera intuitiva sin considerar aspectos importantes como el modelado del
sistema y la optimizacién del mismo mediante técnicas cientificas e ingenieriles que
permitan tener rutas de recoleccion més eficientes.

Se establecid como objetivo del proyecto proponer y aplicar una fusion de herramientas
para la solucion del problema del disefio de las rutas de recoleccién, con el fin de
redisefiarlas. Derivado de lo anterior se presenta en este documento una propuesta de
metodologia para mejorar las rutas de recoleccion actuales.

Se reviso la literatura y herramientas que se han empleado para caracterizar y resolver el
problema de la recoleccién de residuos sélidos municipales. El problema se abordd con el
enfoque general para el tratamiento de los problemas de rutas de transporte conocido como
el Problema del Agente Viajero (TSP por sus siglas en inglés).

En la literatura se encontraron abundantes ejemplos de aplicaciones de los Algoritmos
Genéticos (AG) con resultados positivos. Se eligié esta técnica metaheuristica para ser
aplicada en este proyecto, por lo que se desarroll6 un programa empleando el software
matematico MATLAB.

Adicionalmente se utilizaron conceptos de Programacién Matematica como es el caso de
los grafos, aprovechando su capacidad de representar la topologia de redes
correspondientes a problemas de optimizacion de rutas. Estos elementos se
complementaron con fuentes de informacion y herramientas informéticas disponibles a
cualquier usuario tales como Google Maps y su herramienta Daft Logic para medir
distancias.

Con base en los elementos anteriores se desarrollo la presente metodologia nombrada
Recorrido minimo con AG-TSP-Google y que se propone para el redisefio de rutas. Cabe
resaltar que para su aplicacion es necesario contar con licencia del paquete MATLAB para
ejecutar el programa desarrollado.

En la siguiente seccidn se presenta una breve descripcidon de las bases tedricas de los

métodos metaheuristicos de los cuales forman parte los Algoritmos Genéticos, asi como del
Problema del Agente Viajero (TSP). Posteriormente, en la seccion tres, se desarrolla
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propiamente la metodologia que se presenta en este documento. En la seccion cuatro se
muestra la aplicacion de la metodologia al caso de la ruta uno del municipio.

2. Marco teorico.
2.1. Métodos metaheuristicos.

El término metaheuristicos fue introducido por Fred Glover en 1986 (Marti, 2001, p.5).
Osman y Kelly (1989) (citados por Marti, 2001) los definen de la siguiente manera:

Los procedimientos metaheuristicos son una clase de métodos aproximados que estan
disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacién combinatoria en los que los
heuristicos clasicos no son efectivos. Proporcionan un marco general para crear nuevos
algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia artificial,
la evolucion bioldgica y los mecanismos estadisticos (entre otros). (Marti, 2001, p.5)

En particular, para atacar los problemas de recorridos en los que se visita un nimero
elevado de puntos se recomiendan las técnicas metaheuristicas dado que este tipo de
problemas encuentran grandes dificultades para ser resueltos con los métodos exactos.

La extensa literatura sobre el tema muestra que ha habido un gran crecimiento y desarrollo
de los métodos metaheuristicos. Entre los mas conocidos se enlistan aquellos relativamente
consolidados y que han probado su eficacia sobre una coleccion amplia de problemas. Cada
uno de ellos tiene sus propias caracteristicas especificas.

Algoritmos Genéticos.
Busqueda Tabu.
Colonias de Hormigas.
Enjambres de Particulas.
Recocido Simulado.

En la siguiente seccion se describen los Algoritmos Genéticos, relacionandolos con los
conceptos del TSP.

2.2. Algoritmos Genéticos (AG) y el Problema del Agente Viajero (TSP).

Para hacer una descripcion general de los AG, Diaz & Tseng (1996) comienzan
refiriéndose a los procesos evolutivos en la naturaleza:

...los algoritmos genéticos son “técnicas de busqueda basadas en la mecanica de la
seleccion natural y la genética” [Goldberg, 1989]. Su estructura se ha disefiado basandose
en un intento de abstraccion artificial del “algoritmo” de seleccion propio de la naturaleza,
con la esperanza de que asi se consigan éxitos similares en relacion a la capacidad de
adaptacion a un amplio nimero de ambientes diferentes. Es decir, los algoritmos genéticos
son flexibles y de ambito general, y pueden ser aplicados en un amplio nimero de
problemas.
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En los organismos biologicos, la informacion hereditaria es pasada a través de los
cromosomas que contienen la informacién de todos esos factores, es decir, los genes, los
cuales a su vez estdn compuestos por un determinado nimero de valores (alelos). Varios
organismos se agrupan formando una poblacion, y aquellos que mejor se adaptan son los
gue mas probabilidades tienen de sobrevivir y reproducirse. Algunos de los supervivientes
son seleccionados por la naturaleza para ser cruzados y asi producir una nueva generacion
de organismos. Esporadicamente, los genes de un cromosoma pueden sufrir ligeros
cambios (las denominadas mutaciones).

Con esto, los conceptos basicos de los algoritmos genéticos ya pueden ser presentados: por
lo general, los alelos son binarios (cero 0 uno), representando valores de las variables de
decision, que se corresponderdn con los genes. Los cromosomas representan pues las
soluciones. En realidad, los cromosomas no son mas que tiras de bits, y en su forma méas
simple, un organismo puede estar formado por un simple cromosoma.

Las tres operaciones antes mencionadas (reproduccion, cruzamiento y mutacién) han sido
frecuentemente utilizadas en este tipo de algoritmos. Un algoritmo genético sencillo podria
aplicar operaciones de reproduccion, cruzamiento y mutacion a una poblacién y generar
nuevos organismos de modo iterativo (p. 31).

Dentro de los enfoques generales para el tratamiento de los problemas de rutas de
transporte se encuentra el Problema del Agente Viajero (TSP por sus siglas en inglés). Es el
caso mas sencillo de plantear aunque de compleja solucion.

En el TSP se dispone de un sélo vehiculo y una Unica estacion. En un solo viaje el viajero
debe visitar n ciudades de forma que la distancia recorrida o sus costos ¢ sean minimos. Se
dispone de una matriz de datos que corresponde a las distancias entre puntos o nodos
(Maroto, Alcaraz & Ruiz, 2002).

Retomando la descripcion que Diaz & Tseng (1996) hacen de los Algoritmos Genéticos
con respecto al proceso de reproduccion, mencionan que:

...Se guia a través de una funcién que mide el grado de adaptacién del cromosoma, siendo
el proceso de seleccion del cromosoma por reproducir dependiente de los valores que esa
funcion le asigne: a mayor valor (para maximizacion, o menor valor para minimizacion),
mayor probabilidad de seleccidn y supervivencia. Los miembros de la nueva generacion de
cromosomas son de nuevo emparejados aleatoriamente (p. 32).

Este proceso de reproduccion que a su vez depende del proceso de seleccion, enfocado al
TSP, se puede implementar mediante la interpretacion de un modelo matematico. Para el
efecto consideremos el empleado por Maroto et al. (2002, pp.198-199):

-Sea:
Un grafo G = (V, E) con etiquetas en los arcos o aristas (distancias) c; y lo que
se desea encontrar es un unico viaje o “tour” de minima longitud, o lo que es lo
mismo, un ciclo dirigido hamiltoniano (es decir, que visite todos los puntos
solo una vez) y que contenga los n nodos del grafo.

-Variables.
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Para cada arista posible del grafo se define una variable,

x; = 1, si la arista (i, j) estd en el ciclo,
x; = 0, en caso contrario,
dondeij=1,..,n
-Funcion objetivo.

Minimizar los costos del viaje:

n !
M Inimizarz Z '[ci-u,- xi}-} (1)
=1 j=Lj=i

-Restricciones.

Llegadas: a cada ciudad llega el visitante (cada nodo es visitado):

Z (x;)=1, j=1..n (2)
i=Lizj

Salidas: de cada ciudad de donde parte el visitante (cada nodo es abandonado):
T

Z (x;)=1 i=1..n &)

J=1ly=i

Complementando la explicacién sobre el proceso de los AG, Diaz & Tseng (1996) aclaran
en qué consisten las operaciones de cruce o cruzamiento y de mutacion.

Mediante la operacion de cruzamiento se intercambian genes entre la pareja. Un modo
sencillo de hacerlo consiste en dividir cada una de las dos tiras de bits en dos sub-tiras y
luego cambiar los valores de las Ultimas sub-tiras, obteniendo asi dos nuevos cromosomas
de una nueva generacion. Las mutaciones consisten en alterar un bit de un cromosoma (de 0
a 1 6 viceversa), con una probabilidad relativamente pequefia. Todo este proceso se repite
hasta que algun crtiterio de finalizacion se cumpla (p. 32).

Finalmente, Diaz & Tseng (1996) mencionan algunas caracteristicas de los AG, de donde
destaca el que esta técnica metaheuristica genera poblaciones de soluciones en forma
aleatoria, y no una solucion simple en cada iteracion.

Los algoritmos genéticos, al menos en sus versiones mas clasicas, manipulan la informacion
en tiras de bits. Mientras la mayoria de las otras metaheuristicas generan una solucion
simple en cada iteracion, los algoritmos genéticos trabajan sobre una poblacion de
soluciones, generando una nueva en cada iteracion. Por lo general son algoritmos neutrales
al contexto y no consideran ni explotan la informacion del problema dentro del proceso de
basqueda. La generacion de nuevas soluciones es, pues, aleatoria por naturaleza. Los
algoritmos genéticos utilizan una eleccion al azar para guiar la busqueda, repitiendo durante
un namero relativamente largo de iteraciones operaciones muy simples que dan lugar a un
volumen masivo de soluciones, dentro de la busqueda de las que se consideran buenas
soluciones (p. 32).

El funcionamiento general de un AG, puede ser esquematizado mediante pseudocddigo. Se
presenta el propuesto por Araujo & Cervigon (2009, p.22):
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funcién Algoritmo_Genético()

{
TPoblacion pob; /I poblacion
TParametros parametros// tamafio poblacién

obtener_parametros(parametros);
pob = poblacion_inicial();
evaluacién(pob, tam_pob, pos_mejor, sumadaptacion);

/1 bucle de evolucion
mientras no se alcanza condicién de terminacion hacer
{
seleccion(pob, pardmetros);
reproduccion(pob, parametros);
evaluacién(pob, parametros, pos_mejor, sumadaptacion);

}

devolver pob[pos_mejor]

}

Normalmente la operacion (obtener_parametros) incluye el tamafio de la poblacion y la
longitud del cromosoma. Las lineas seleccion, reproduccion y evaluacion representan
procesos que se implementan por medio de funciones o subrutinas. El proceso de
reproduccion considera el cruce y la mutacion. Para mayor abundamiento en la explicacion
es posible consultar el texto de Araujo & Cervigon (2009), Algoritmos Evolutivos. Un
enfoque préctico.

Los mismos autores explican el funcionamiento del algoritmo descrito:

El algoritmo procesa un conjunto de individuos que forman la poblacién pob. Al comienzo
del algoritmo se obtienen los datos de entrada al problema (obtener parametros) y se
genera la poblacion inicial, cuyos individuos se evalian mediante la funcién de adaptacion
del algoritmo. El resto del algoritmo consiste en un bucle, cada una de cuyas iteraciones es
una generacion en la que se produce un proceso de selecciéon, que da mayores
probabilidades de tener copias en la nueva poblacion a los individuos méas adaptados,
seguido de un proceso de reproduccién en el que se generan nuevos individuos a partir de
los de la poblacion mediante operaciones de mezcla y pequefias alteraciones, y finalmente
una evaluacién de la nueva poblacion. En muchas ocasiones se utilizan pequefias variantes
de este esquema. Asi, por ejemplo, a veces se selecciona un subconjunto de la poblacién,
que es el Unico que participa en las operaciones de reproduccion. (pp. 22-23)

Este esquema general puede ser aplicable a cualquier algoritmo evolutivo (v.gr. AG’s,
AG’s de codificacion real, Programas Evolutivos y otros).

Siguiendo este esquema general se han desarrollado distintas variantes de algoritmos
evolutivos, cuya principal diferencia se encuentra en la representacion de los individuos.
Logicamente, los operadores genéticos que se utilizan para la reproduccion en cada caso
dependen de la representacion adoptada. (Araujo & Cervigén, 2009, pp. 23)
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Si bien la representacion de los individuos o cromosomas de la poblacién tienen un papel
muy importante, evidentemente el problema que se estudie va a dar lugar a un algoritmo en
especifico.

...dentro de cada una de esas clases, cada algoritmo es un caso particular, no s6lo en
funcion del problema concreto al que se aplica, sino también dependiendo de la eleccidn
concreta de los métodos que se aplican en los distintos procesos involucrados, como la
seleccion y la reproduccion. (Araujo & Cervigdn, 2009, pp. 28)

En este sentido resulta necesaria la utilizacion de un algoritmo orientado al TSP, lo que se
trata en la siguiente subseccion.

2.3. Algoritmos Genéticos (AG) aplicados al Problema del Agente Viajero (TSP).

La siguiente es una descripcion de los elementos del AG propuesto por Taha (2012) para el
TSP, los cuales fueron tomados como base para codificar el programa en MATLAB:

1. Codificacidon de genes (nodos o vértices) del cromosoma (individuos).
Esto se realiza mediante la representacion numérica directa de los nodos del recorrido
(por ejemplo 7-2-5-4-3-1).

2. Poblacion inicial.
El primer paso es identificar las aristas que salen de cada nodo en la red, lo cual se hace
a partir de la matriz de adyacencias.
El siguiente paso es la construccion del recorrido, lo que se lleva a cabo comenzando en
un nodo origen especifico, agregando en la posicién extrema a la derecha un nodo Unico
no redundante, seleccionado de entre todos los que salen del dltimo nodo agregado.

3. Creacion de un hijo.
Primeramente se seleccionan los dos mejores padres, mediante la evaluacién de su
funcién de su aptitud (longitud de recorrido).
A continuacion se realiza un intercambio de genes (cruce) para la creacién de dos hijos
mediante el procedimiento de cruce ordenado.

4. Mutacidn en los genes de los hijos.
Se lleva a cabo mediante el intercambio de nodos de dos posiciones seleccionadas al
azar (con excepcién del nodo u origen), con pequefia probabilidad de ocurrencia (0.1).
(pp.423-424)

Esta descripciéon se complementa agregando un bucle que incluye la sustitucion de los dos
peores individuos de la generaciéon anterior por los nuevos hijos creados, asi como la
evaluacion de la nueva poblacidn para repetir los pasos descritos en los pasos 4 y 5 hasta que
se cumpla una condicién de terminacion.

Goldberg (citado por Araujo & Cervigon, 2009) propuso el llamado algoritmo genético simple,
el cual utiliz6 para explicar con claridad el funcionamiento de los AG’s en general. Se toma
como referencia para presentar una comparacion contra el algoritmo propuesto por Taha
(2012) para el TSP, mismo que se emple6 para desarrollar el programa en MATLAB de este
trabajo (Tabla 1):
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Tabla 1. Comparativo AG Simple (Goldberg) vs. AG para TSP (Taha).
Elemento AG Simple TSP
(Goldberg) (Taha)
Representacion de Binaria Numeérica directa (ejemplo 1-4-5-
individuos 2-3)
Generacion de la Aleatoria Inicio en un nodo elegido al azar.

poblacion inicial

Continuacion del recorrido
agregando sucesivamente un nodo
de entre los que son adyacentes al
ultimo.

Seleccion Por ruleta, o proporcional a la Directa (los dos individuos mejor
adaptacion relativa de los adaptados de la generacion
individuos anterior).

Cruce Monopunto Cruce ordenado. Incluye armar el
recorrido preferentemente con
nodos adyacentes.

Mutacion Aleatoria bit a bit Intercambio de dos genes (nodos)
elegidos al azar.

Reemplazo De los padres Los dos individuos peor adaptados

de la generacion anterior.
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3. Metodologia para el redisefio de rutas de recoleccion -
Recorrido minimo con AG-TSP-Google.

La metodologia desarrollada consta de las siguientes fases:
6. Preparacion de datos.
7. Medicion de aristas con Daft Logic.
8. Generacion de la matriz de adyacencias ponderada.
9. Ejecucion del programa AG.
10. Verificacion de la ruta obtenida.

La figura 1 esquematiza las fases de la metodologia.

'Metodologia

A
l\‘
e
= |
F ==
- LS

Fig. 1. Metodologia para el redisefio de rutas de recoleccion.
A continuacion se explican sus detalles.
3.1. Preparacion de datos.

3.1.1 Empleando como referencia la informacion de la zona correspondiente a la ruta
que se desea estudiar, basicamente sus delimitaciones, se descarga de Google
Maps el mapa respectivo.

3.1.2 Se puede dibujar o marcar el grafo dirigido de la red en una copia del mapa
obtenido de Google Maps.

3.1.3 Se elabora la relacion de calles, se determinan sus cruces y se etiquetan los
nodos correspondientes.

3.1.4 Tomando en cuenta los sentidos de las calles se elabora la matriz de
adyacencias unitaria. Esta matriz de adyacencias se genera en un archivo Excel,
capturando (7’s) en los cruces de las filas y columnas correspondientes a los
nodos donde existe conexion entre nodos consecutivos. En la primera hoja de
este archivo debe ir la matriz de adyacencias sin columnas, renglones ni ningin
dato adicional a los que corresponden exclusivamente a las adyacencias. De tal
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manera que la matriz se puede desarrollar previamente en hojas internas del
archivo, ya que normalmente para su elaboracion son muy utiles, al menos, una
columna y un renglén de identificacion de los nodos.

3.1.5 Se nombra el archivo identificando la ruta correspondiente, asignandole un
nombre, por ejemplo: nombre de archivo con ruta.xlsx, el cual va a ser
empleado posteriormente en la etapa de ejecucion del programa AG.

3.2. Medicion de aristas con Daft Logic.

3.2.1 Se accede a la herramienta Daft Logic de Google Maps y se descarga el mapa
correspondiente a la zona.

3.2.2 Se miden una a una las aristas del grafo para obtener las distancias
correspondientes.

3.3. Generacion de la matriz de adyacencias ponderada.

3.3.1 Con estos datos se convierte la matriz de adyacencias unitaria en la matriz de
adyacencias ponderada, sustituyendo los (7°s) por los valores de las distancias
previamente obtenidos.

3.3.2 Para el manejo de los casos en los que no hay adyacencia entre nodos, se agrega
un valor muy alto, 9999, en los elementos respectivos de la matriz.

3.4. Ejecucion del programa AG.

3.4.1 Se alimenta la matriz de adyacencias ponderada registrando el nombre del
archivo Excel al inicio del programa. La instruccion de lectura del archivo es:

d = xlsread(‘'nombre de archivo con ruta.xlsx")

3.4.2 Se confirman o redefinen los pardmetros del programa. Esto se realiza en las
lineas correspondientes al inicio del programa. Para fines ilustrativos se
muestran valores pequefios en el caso del nimero de generaciones y el tamafio
de la poblacion. Generalmente se recomiendan valores bajos para la tasa de
mutacion:

Ndmero de generaciones = 10
Tamafio de la poblacion = 6 individuos (recorridos)
Tasa de probabilidad de mutacion = 0.1

Estos parametros se pueden modificar en funcién de los resultados que arroje el
programa tomando en cuenta que sus variaciones influiran en la convergencia
del programa pero también en sus tiempos de ejecucion. Esto dependera
naturalmente del tamafio de la red alimentada. Se probo que al menos para
redes pequefias (menos de 30 nodos) estos parametros funcionan eficientemente
para este programa.
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3.4.3 El programa AG produce el numero de generaciones especificado. Presenta los
cromosomas o individuos formados en cada una de sus iteraciones mostrando el
recorrido propuesto a traves de la secuencia de genes o nodos para cada uno de
ellos.

La 12 generacion presenta la poblacion inicial creada aleatoriamente por el AG
con la caracteristica de que los nodos en cada individuo no se repiten salvo el
nodo inicial, condicionando el armado del recorrido a que exista adyacencia
entre nodos, con excepcion del ultimo eslabon, si es que es necesario para poder
cerrar el ciclo.

En general el programa AG busca formar los recorridos usando solo
eslabonamientos dados por la adyacencia entre nodos. En particular la
operacion de cruce se lleva a cabo tratando de integrar nodos que cumplan con
esta condicion. La operacién de mutacion puede generar aristas no existentes al
hacer su intercambio de nodos. El programa AG en su desempefio recompone la
conformacion correcta de los individuos.

Dada la topologia de la red es posible que para cerrar un ciclo, el programa
considere eslabonamientos correspondientes a aristas no existentes. Esta es la
razon por la cual el programa AG puede requerir su ejecucion en dos fases. En
la primera se genera una propuesta de recorrido que incluye una (0 mas) aristas
no existentes, es decir con valores muy altos, 9999.

3.4.4 Lo anterior da lugar a la creacion de aristas auxiliares que se definen y se
calculan por inspeccion aplicando el criterio del camino mas corto, y cuyas
distancias totales se introducen en la matriz de datos para efectuar una nueva
corrida del programa en una 22 fase.

El programa AG entrega el resultado final cuando se cumple la condicion de
terminacion, generalmente el ndmero de iteraciones definido. ElI programa
puede converger o no, dependiendo de si presenta el mismo recorrido para
todos sus individuos o cromosomas en la ultima generacion, aun cuando estos
individuos marquen inicios en nodos diferentes, lo cual no tiene relevancia si el
recorrido es el mismo.

Lo que se busca es que no existan tramos con valores muy altos, 9999.

3.5. Verificacion de la ruta obtenida.

3.5.1 Se puede marcar el grafo dirigido de la red correspondiente a la solucion en una
copia del mapa de Google Maps verificando los sentidos.

3.5.2 Con base en el recorrido obtenido y los datos de la matriz de adyacencias
ponderada se confirma la distancia total. Esto puede realizarse en una hoja
Excel para facilidad de célculo.
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4. Aplicacion de la metodologia para el redisefio de rutas de recoleccion -
Recorrido minimo con AG-TSP-Google.

Se muestra la aplicacion de la metodologia a 16 nodos (cruces de calles) de la ruta uno del
municipio.

4.1. Preparacion de datos.

A partir de la informacion de las delimitaciones de la zona se descargd de Google Maps
(2015) el mapa correspondiente a los 16 nodos de la ruta uno (Fig. 2).
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Fig. 2. Mapa de 16 nodos de la ruta uno.

Se dibujo el grafo de la red (Fig. 3).
e
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Fig. 3. Grafo de la ruta uno; 16 nodos.
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Se elabord la relacion de calles y se determinaron los sentidos, restricciones y otras

caracteristicas de las vialidades (ver tabla 2).

o N o o B~ W N P

Tabla 2. Relacion de calles

Calle

Blvd. Miguel Aleman

Sentido

Sur — Norte

Ignacio Comonfort/Aquiles Serdan Sur - Norte

Justo Sierra/20 de Enero
Reforma

Belisario Dominguez
Josefa Ortiz de Dominguez
Alvaro Obregon

Blvd. Adolfo Lépez Mateos

Norte - Sur

Oriente - Poniente
Poniente - Oriente
Poniente - Oriente
Oriente - Poniente
Poniente — Oriente

Se definieron los cruces de calles y se etiquetaron los nodos (tabla 3).

Tabla 3. Etiquetado de nodos.

Nodo Calle

1 Blvd. M. Aleman

2 Blvd. M. Aleman

3 Blvd. M. Aleman

4 Blvd. M. Aleman

5 Blvd. M. Aleman

6 I. Comonfort/Aquiles.Serdan
7 I. Comonfort/Aquiles Serdan
8 I. Comonfort/Aquiles Serdan
9 I. Comonfort/Aquiles Serdan
10 I. Comonfort/Aquiles Serdan
11  |. Comonfort/Aquiles Serdan
12 Justo Sierra/20 Enero

13 Justo Sierra/20 Enero

14 Justo Sierra/20 Enero

15  Justo Sierra/20 Enero

16  Justo Sierra/20 Enero

Se gener0 la matriz de adyacencias unitaria (tabla 4) a partir de los cruces de calles,

tomando en cuenta los sentidos. Se utilizé un archivo Excel, el cual se nombré como:

MatrizAdyRutal 16nodos.xIsx.
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Tabla 4. Matriz de adyacencias unitaria.
N 0 D 0 S
1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
N 1 1
2 1 1
3 1 1
0O 4 1
5 1
6 1
D 7 1 1
8 1 1
9 1
0 10 1 1
111 1
12 1
S 13 1
14 1
15 1 1
16 1

4.2. Medicion de aristas con Daft Logic.
Con la herramienta Daft Logic (2014) se midieron las aristas del grafo para obtener las
distancias. En la figura 4 se muestra la medicion de la arista incidente en los nodos 7y 2. El
valor obtenido 749.823 se redonded a 750 m. el cual se captur6 en el elemento de la matriz

que corresponde a la adyacencia entre los dos nodos (fila 7, columna 2), ver tabla 5.
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4.3. Generacion de la matriz de adyacencias ponderada.

Con los datos anteriores se convirtio la matriz de adyacencias unitaria en matriz de
adyacencias ponderada. Para el efecto se copi6 la matriz unitaria en otra hoja del archivo
MatrizAdyRutal 16nodos.xlsx donde se substituyeron los (7’s) por los valores de las
distancias de las aristas en metros. Se incluyé el valor 9999 en los elementos de la matriz
en los que no hay adyacencia entre nodos. Finalmente se copid esta hoja al principio del
archivo, eliminando la primera fila y la primera columna, las cuales sirvieron para
identificacion de los nodos (tabla 5).

Tabla 5. Matriz de adyacencias ponderada.

9999 0150 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 0210 9999 9999 9999 9999 0110 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 0200 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 0190 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120
9999 9999 9999 0160 9999 0190 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0020 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 0110 9999 9999 9999
0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0160 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0170 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999

4.4. Ejecucion del programa AG.

Se alimentd la matriz de adyacencias ponderada al programa mediante el registro del
nombre del archivo MatrizAdyRutal 16nodos.xlsx, en la instruccion:

d = xlsread(' MatrizAdyRutal 16nodos.xlIsx ")

Se definieron los siguientes parametros del programa. Dado el tamafio de la red se
establecieron valores pequefios en el nimero de generaciones y en el tamafio de la
poblacién. El correspondiente a la tasa de mutacion se dej6 también con un valor bajo como
generalmente se maneja:

Ndmero de generaciones = 10
Tamario de la poblacion = 6 individuos (recorridos)
Tasa de probabilidad de mutacion = 0.1

La corrida inicial del programa AG presento los individuos formados en cada una de sus
iteraciones. A continuacion se analiza en detalle cada una de las diez generaciones.
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En la tabla 6 se presenta el resultado correspondiente a la 12 generacion. En ella se aprecian
los seis individuos generados por el programa los cuales corresponden a la poblacion inicial
creada aleatoriamente por el AG con la caracteristica de que los nodos no se repiten salvo el
nodo inicial. Podemos apreciar que hay dos pares de individuos idénticosel 7yel 3 yel 5
y 6. Los individuos 2y 4 son diferentes a los demas.

Para fines de analisis del desempefio del AG nos enfocaremos en el individuo 6.

En esta primera generacion, el AG consider6 al final del recorrido, para cerrar el ciclo, el
arista 7-7 que no existe, ya que no hay adyacencia entre esos nodos. Por lo anterior, incluyo
el valor 9999 en el acumulado, dando una longitud de recorrido de 72,779 m. Este valor es
uno de los dos mas altos de entre los seis individuos, por lo que se convierte en un
candidato para ser substituido en la siguiente generacion.

Tabla 6. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 12 generacion.

Generaciéon 1

individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11|10| 1| 12,139
2 1013|1211} 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11|10| 1| 12,139
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 1| 2| 3| 4| 5| 6|(16|15|14|13|12|11|10| 9| 8| 7| 1| 12,179
6 1| 2| 3| 4| 5| 6|16|15|14|13(12|11|10| 9| 8| 7| 1 12,179

En la 22 generacion (tabla 7), al aplicarse los procesos de seleccion y reproduccion (cruce y
mutacién) se produjo un nuevo individuo 6 con caracteristicas mas deficientes que el
inicial, al pasar de 72,179 a 21,898 m. en su longitud de recorrido, ya que incluy6 dos
aristas no existentes, la 75-70y la 10-14. Nuevamente éste es candidato a ser sustituido
dentro del proceso del AG, ya que presenta el valor mas alto de entre los seis individuos.

Tabla 7. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 22 generacion.

generacion 2

individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11|10| 1| 12,139
2 1013 |(12|11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11|10| 1| 12,139
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 141312 |11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|10| 14| 21,898

La 32 generacion (tabla 8), después de llevar a cabo el proceso del AG, presenta un
individuo 6 con un peor resultado, 47,566 m., ya que en esta ocasion se incluyeron cuatro
aristas inexistentes, la 7.3-2, la 16-12, la 1-15y la 74-10. De nueva cuenta este individuo
va a ser substituido en la siguiente iteracion del AG, dado que presenta uno de los dos
valores mas grandes dentro del conjunto de individuos.
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Tabla 8. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 32 generacion.

generacion 3

Individuo R e ¢ o r r i d o Distancia
1 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11|10| 1 12,139
2 1013 |12|11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10 12,069
3 3| 9| 8| 7|16|15|14|13|12|11| 1| 5| 6| 4| 2|10| 3 51,445
4 3| 9/ 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3 12,079
5 3| 9/ 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3 12,079
6 10(13| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|/16|12|11| 1|15|14|10 41,566

El valor que presenta la 42 generacion, correspondiente a la funcion de adaptacion del
individuo 6, 21,828 m., es mejor que la anterior (ver tabla 9). Considera sin embargo las
aristas 74-7y 15-10 que son inexistentes. El mismo individuo continua formando parte del
par de individuos que van a ser sustituidos en la siguiente generacion del proceso.

Tabla 9. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 42 generacion.

generacion 4

Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11|10| 1| 12,139
2 1013|1211} 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 10(13(12|11| 1| 2| 3| 9| 8|14| 7| 4| 5| 6|16|15|10| 21,828

En la nueva iteracién del proceso (5% generacion, tabla 10) se produjo un individuo con un
nuevo deterioro en su funcion de adaptacion (37,627 m.) ya que incluye tres aristas
inexistentes, la 8-5, la 4-14 y la 14-10, por lo que el mismo individuo continda como
candidato a mejorar en el siguiente proceso.

Tabla 10. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 52 generacion.

generacion 5

Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 4| 5| 6|16|15| 2| 3| 9| 8|14(10|13|12|11| 1| 7| 4| 31,677
2 10|13 |12 |11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 1| 2| 3| 9| 8| 5| 6|16|15| 7| 4|14(10(13|12|11| 1| 31,627

Segun la tabla 11 (6% generacion) el proceso del AG produjo un nuevo individuo 6 con
peores caracteristicas que el anterior ya que incluye cuatro aristas inexistentes (9-5, 14-10,
10-8 y 4-13) totalizando una longitud de recorrido de 47,736 m. Por consiguiente, este
individuo va a ser sustituido en la siguiente iteracion.
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Tabla 11. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 62 generacion.

generacion 6

Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4|15|14|10| 5| 6|16|13|12|11| 41,576
2 1013|1211} 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 3| 9| 5| 6|{16|15|14|10| 8| 7| 4|13|12|11| 1| 2| 3| 41,736

El nuevo sustituto del individuo 6 permanecio, en la 72 generacion, en un nivel similar de
longitud de recorrido (41,576 m.) ya que considerd las aristas no existentes 4-14, 14-10,
10-5y 15-13 (tabla 12). Junto con el individuo 7, el individuo 6 va ser substituido por otro
en la siguiente ocasion.

Tabla 12. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 72 generacion.

generacion 7

Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 3| 9| 8| 5| 6|16|15|14|10| 7| 4|13|12|11| 1| 2| 3| 41,576
2 1013|1211} 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 12111| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4|/14|10| 5| 6|16|15|13| 12| 41,576

La nueva funcion de adaptacion del individuo 6 desciende a 317,737 m. ya que incluye las
aristas no existentes 74-12, 7-10y 13-4 (tabla 13). Vuelve a quedar como candidato a ser
removido y substituido en el siguiente proceso.

Tabla 13. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 82 generacion.

generacion 8

Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
2 10|13 |12 |11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10| 3| 12,079
6 15|14 |12 |11| 1| 2| 3| 9| 8| 7|10|13| 4| 5| 6|16|15| 31,737

En esta ocasion (9% generacion) el programa produjo un individuo con mejores
caracteristicas para sustituir al seis, ya que solo incluyo la arista inexistente (74-10),
arrojando una longitud de recorrido de sélo 72,069 m. De hecho este mismo valor se
repitié en otros cuatro individuos. El individuo 6 ya no es candidato a priori para ser
substituido en el siguiente ciclo, ya que al igual que los otros cuatro individuos tiene el
mismo valor en su funcion de adaptacion o de aptitud (tabla 14).
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Tabla 14. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 92 generacion.

generacion 9

individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10|13|(12|11| 1| 2| 3| 12,069
2 1013 (12| 11| 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10|13|(12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14| 13|12 (11| 1| 2|10| 3| 12,079
5 3| 9/ 8| 7| 4| 5| 6|16|15(14|10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
6 3| 9| 8/ 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3 12,069

Finalmente el programa converge en la 10% generacion (tabla 15) entregando los mismos
cromosomas (individuos). Aun cuando el individuo 2 inici6 en un nodo diferente no tiene
relevancia ya que el recorrido es el mismo. El valor de la funcién de adaptacion quedd en
12,069 m. incluyendo el arista inexistente 74-10.

Tabla 15. Resultado de ejecucion inicial del programa AG. 102 generacion.

generacion 10

individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
2 1013|1211} 1| 2| 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14|10| 12,069
3 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
4 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
5 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3| 12,069
6 3| 9| 8/ 7| 4| 5| 6|/16|15|14(10|13|12|11| 1| 2| 3 12,069

Dada la topologia de la red, fue necesario alimentar en el programa la distancia de la arista
entre los nodos 74y 10 que no siendo adyacentes, fue requerida para cerrar el recorrido y
terminar la ejecucion del algoritmo. Se observa por inspeccion que el recorrido que une
estos dos nodos es: 74, 13, 12, 11y 10, el cual suma una distancia total de 550 m., misma
gue se agrego a la matriz de datos (tabla 16).

Tabla 16. Matriz de adyacencias ponderada con arista auxiliar 14-10.

9999 0150 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 0210 9999 9999 9999 9999 0110 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 0200 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 0190 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120
9999 9999 9999 0160 9999 0190 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0020 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 0110 9999 9999 9999
0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0160 9999 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0100 9999 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0170 9999 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0550 9999 9999 0120 9999 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 0120 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999 9999
9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 0180 9999
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Con la matriz de adyacencias actualizada se ejecutd nuevamente el programa AG. El
programa convergio en ocho generaciones ya que entregd los mismos cromosomas
(individuos) desde esa iteracion. El resultado de la ejecucion final (10% generacién) se
observa en la tabla 17.

Tabla 17. Resultado final de ejecucion del programa AG.

generacion 10
Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 3] 9] 8| 7| 4| 5| 6/16[15|14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
2 3] 9] 8| 7| 4| 5| 6/16[15|14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
3 3] 9] 8| 7| 4| 5| 6/16[15[14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
4 3] 9] 8| 7| 4| 5| 6/16[15[14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
5 3] 9] 8| 7| 4| 5| 6/16[15[14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
6 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6/16|15[14| 10| 13| 12| 11| 1| 2| 3 2,620
4.5. Verificacion de la ruta obtenida.
Se represento la solucion obtenida mediante el siguiente grafo (Fig. 6).
4 -
35
3_
25
2_
15
1_
05 - ---- Arista auxiliar
0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7

Fig. 6. Grafo de la solucién TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 14-10.
Como se puede apreciar, de acuerdo con la definicion del TSP, el recorrido es cerrado. Sin
embargo, para que esto pudiera lograrse fue necesario considerar el arista auxiliar 14-10
representada con linea punteada.

Siguiendo el recorrido obtenido y con los datos de la matriz de adyacencias ponderada se
verifica la distancia total (tabla 18).
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Tabla 18. Distancia total del recorrido.

Arista De Al nodo | Distancia
nodo
1 3 9 110
2 9 8 20
3 8 7 180
4 7 4 160
5 4 5 200
6 5 6 190
7 6 16 120
8 16 15 180
9 15 14 180
10 14 10 550
11 10 13 110
12 13 12 170
13 12 11 100
14 11 1 100
15 2 150
16 3 100
suma 2620

Al calcularse y agregarse el dato correspondiente a la arista auxiliar 74-70 se obtuvo el
resultado del recorrido igual a 2620 m. el cual se considera correcto, mismo que fue
validado mediante varias ejecuciones del programa, lo cual se discute a continuacion.

Se considera valido iniciar el recorrido en un nodo diferente del que originalmente propuso
el programa AG en su solucién, lo cual dependerd de aspectos operativos que asi lo
recomienden. Por ejemplo, el mismo recorrido puede ser iniciado y terminado en el nodo 1
que se encuentra ubicado en una esquina. Esto nos ejemplifica los casos en los que iniciar
en un nodo diferente podria conducir a un recorrido mas practico y menos costoso

4.6. Otros resultados del recorrido — Casos basicos.
La ejecucion reiterada del programa arroja diferentes resultados en el recorrido propuesto.
El analisis de estos recorridos permite concluir que existen s6lo algunos recorridos basicos

para esta red, sin embargo se presentan variantes relativas al nodo de inicio.

Ademas del que se analizé en la subseccion anterior, al cual le llamaremos caso 1, a
continuacion se presentan los que se identificaron como recorridos basicos.
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La tabla 19 muestra un recorrido inicial generado por el programa, nombrado aqui como
caso basico 2. En este caso la propuesta incluye el arista inexistente 7-70. Si esta arista se
calcula por fuera y se introduce el valor correspondiente (que asciende a 7,220 m.) en la
matriz de datos del programa, el resultado final del recorrido resulta ser de 3,220 m., el cual
es mayor gue el obtenido como resultado final (2,620 m.) del apartado anterior.

Tabla 19. Resultado inicial de ejecucion del programa Algoritmo Genético. Caso basico 2.

generacion 10

Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 10| 9| 8|14 13|12|(11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16| 15| 7| 10| 11,999
2 10| 9| 8|14 13|12|(11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16| 15| 7| 10| 11,999
3 10| 9| 8|14 13|12|(11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16| 15| 7| 10| 11,999
4 10| 9| 8|14 13|12|(11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16| 15| 7| 10| 11,999
5 10| 9| 8|14|13|(12|11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16|15| 7| 10| 11,999
6 10| 9| 8|14 |13|12|11| 1| 2| 3| 4| 5| 6|16|15| 7| 10| 11,999

Se presenta el grafo correspondiente al caso basico 2 en la figura 7.
.

35
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Fig. 7. Grafo de la solucion TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 7-10.

Para entregar un circuito cerrado, el programa AG considero el arista auxiliar 7-10 al final
(linea punteada).

La tabla 20 muestra otro recorrido inicial generado por el programa (caso basico 3). Incluye
el arista inexistente 3-70. Cabe resaltar al individuo 4 que muestra un recorrimiento en la
posicién de sus genes pero que sin embargo representa al mismo individuo de los otros
renglones. Si se calcula el arista auxiliar 3-70 que corresponde a 800 m. y se introduce en
la matriz de datos del programa, el resultado final es de 2,870 m. también mayor que el
obtenido como mejor resultado final (2,620 m).Se observa el grafo del caso basico 3(fig.8).

Tabla 20. Resultado inicial de ejecucion del programa Algoritmo Genético. Caso basico 3.
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generacion 10

Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 7! 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 3| 10| 9| 8| 7| 12,069
2 7! 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 3| 10| 9| 8| 7| 12,069
3 7! 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 3| 10| 9| 8| 7| 12,069
4 10| 9| 8| 7| 4| 5| 6|16| 15|14 |13|12|11| 1| 2| 3| 10| 12,069
5 7| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 3| 10| 9| 8| 7| 12,069
6 7! 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 3| 10| 9| 8| 7| 12,069

Fig. 8. Grafo de la solucién TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 3-10.

En la tabla 21 se presenta otro resultado inicial diferente (caso basico 4). En este caso el
arista inexistente viene siendo la 7-3, la cual vale 7,410 m., de tal manera que el nuevo
resultado final seria 3,530 m., més elevado que el mejor (2,620 m.).

Tabla 21. Resultado inicial de ejecucion del programa Algoritmo Genético. Caso basico 4.

generacion 10

individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 3| 4| 5| 6|16|15|14|13|12| 11| 1| 2|(10| 9| 8| 7| 3| 12,119
2 3| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 10| 9| 8| 7| 3| 12,119
3 3| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 10| 9| 8| 7| 3| 12,119
4 3| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 10| 9| 8| 7| 3| 12,119
5 3| 4| 5| 6|16|15|14|13|12| 11| 1| 2|10| 9| 8| 7| 3| 12,119
6 3| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 10| 9| 8| 7| 3| 12,119

La figura 9 muestra el grafo correspondiente al caso basico 4. En este caso el cierre del
recorrido nuevamente se da al final precisamente con el arista auxiliar 7-3.
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Fig. 9. Grafo de la solucion TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 7-3.

El caso basico 5 se muestra en la tabla 22. Contempla el arista inexistente 70-3, con valor
de 730 m. El nuevo resultado final viene siendo 3,770 m. Se puede observar el grafo
correspondiente en la figura 10.

Tabla 22. Resultado inicial de ejecucion del programa Algoritmo Genético. Caso basico 5.

generacion 10
Individuo R e ¢ o r r i d o distancia
1 7| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2|10| 3| 9| 8| 7| 12,079
2 7| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2| 10| 3| 9| 8| 7| 12,079
3 7| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2|10| 3| 9| 8| 7| 12,079
4 7| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2|10| 3| 9| 8| 7| 12,079
5 7| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2|10| 3| 9| 8| 7| 12,079
6 7| 4| 5| 6|16| 15| 14| 13| 12| 11| 1| 2|10| 3| 9| 8| 7| 12,079
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Fig. 10. Grafo de la solucién TSP ruta uno; 16 nodos con arista auxiliar 10-3.
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Resumiendo lo anterior en la tabla 23, se puede discernir el recorrido inicial que produce el
recorrido minimo que corresponde al caso 1 presentado en la subseccion 4.4.

Tabla 23. Diferentes resultados del recorrido. Casos basicos.
Distancia Arista Recorr.

Recorrido inicial auxiliar final
m. m. m.

1 3| 9| 8| 7| 4| 5| 6[{16|15|14 (10|13 |12 |11| 1| 2| 3| 12,069 550 2,620

2 10| 9| 8 (14|13 |12 |11 1 2| 3| 4| 5| 6|16|15| 7[10| 11,999 1,220 3,220

3 7| 4| 5| 6|16|15(14|13|12|11| 1| 2| 3|10 9| 8 12,069 800 2,870

4 3| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2]|10| 9| 8| 7 12,119 1,410 3,530

5 7| 4| 5| 6|16|15|14|13|12|11| 1| 2|10 8 12,079 730 2,810

Sin embargo, hay que considerar la posibilidad de elegir alguno de los otros recorridos de
acuerdo con criterios operativos que sea necesario tomar en cuenta. Por ejemplo, que la
primera recoleccion deba efectuarse en un punto (nodo) especifico de la ruta. O bien
algunas de las recolecciones deban respetar un cierto orden por diversos motivos (v.gr.
horarios pactados, aspectos viales, etc.), que hagan recomendable elegir una ruta diferente a
aquella con el recorrido minimo.

5. Conclusiones.

Se disefid una metodologia para el redisefio de rutas de recoleccion que consta de cinco
fases que comprenden desde la obtencion del mapa de la zona, con las facilidades de
Google Maps, la medicion de distancias con su herramienta Daft logic, la generacién de la
matriz de adyacencias, la ejecucién de un programa de AG en MATLAB vy la revision de la
ruta obtenida.

Esta metodologia se aplicé a 16 nodos de la ruta uno del Municipio de Le6n, Guanajuato.
Se obtuvo un primer recorrido que incluyé una arista inexistente entre dos nodos. Se
calcul6 e introdujo el valor correspondiente a esta arista auxiliar en la matriz de datos. Se
ejecutd nuevamente el programa AG, el cual convergié a una solucion en ocho
generaciones. Con esto fue posible obtener el recorrido que se recomienda.

Se efectud un analisis adicional de los posibles recorridos basicos que presenta esta red, lo
que permitid confirmar como minimo el recorrido que corresponde a la secuencia
3,9,8,7,4,5,6,16,15,14,10,13,12,11,1,2,3, cuya distancia total asciende a 2,620 m. y que se
presenta en detalle en la subseccion 4.4.

Al ser un programa basado en el enfoque TSP la solucion obtenida representa un ciclo
hamiltoniano, es decir, en él se tocan todos los nodos o cruces pero no se recorren todas las
calles de la ruta.

Se contempla, para etapas futuras, la inclusion de una rutina que calcule en forma

automatica la distancia entre nodos de una arista artificial, cuando sea requerido, mediante
un algoritmo del camino mas corto.
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En este planteamiento se estan obviando algunos detalles que pueden ser de importancia,
como son: el volumen y peso estimado de recoleccion, tipo y capacidad de los vehiculos,
ubicacion de los sitios de resguardo de los vehiculos y de los vertederos de desechos.
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Guanajuato, México.

José Luis Ramos?, Javier Yarfiez?, Luis Ernesto Mancilla®,

aCentro de Innovacion Aplicada en Tecnologias Competitivas, Ledn, Gto., jramos.picyt@ ciatec.mx
bInstituto Tecnologico de Leon (SEP)

RESUMEN:

A pesar de que la recoleccion de residuos sélidos urbanos es una funcion gubernamental muy
importante desde los puntos de vista econdmico y ambiental, tradicionalmente las rutas de
recoleccion han sido disefiadas de manera intuitiva por parte de quienes tienen a cargo esa
responsabilidad.

En este trabajo se tiene como objetivo proponer y aplicar una fusién de herramientas con el fin de
redisefiar las rutas de recoleccion. El problema se abordé con el enfoque general para el
tratamiento de los problemas de rutas de transporte conocido como el Problema del Agente Viajero
(TSP por sus siglas en inglés). Se utilizaron conceptos de Programacion Matemética como es el
caso de los grafos, relaciondndolo con la técnica metaheuristica Algoritmos Genéticos. Estos
elementos se complementaron con fuentes de informacion y herramientas informéticas disponibles
a cualquier usuario como es el caso de Google Maps y su herramienta Daft Logic para medir
distancias. Se desarroll6 un programa de Algoritmos Genéticos en MatLab aplicandolo a una ruta
del municipio. Con base en esta experiencia se desarrollé una metodologia que se propone para el
redisefio de rutas.

1. INTRODUCCION

Actualmente se generan un promedio de 991 toneladas de residuos sélidos urbanos diariamente
en la Ciudad de Ledn, Gto. (Sistema Integral de Aseo Publico, SIAP Leén, 2014).

Las rutas de recolecciéon de residuos sélidos urbanos tradicionalmente han sido disefiadas de
manera intuitiva sin considerar aspectos importantes como el modelado del sistema y la
optimizacién del mismo mediante técnicas cientificas e ingenieriles que permitan tener rutas de
recoleccion mas eficientes.

Se tiene como objetivo aplicar diferentes herramientas de solucién al problema del disefio de las
rutas de recoleccioén, con el fin de redisefiarlas. Se aplico el enfoque general para el tratamiento de
estos problemas conocido como el Problema del Agente Viajero (TSP por sus siglas en inglés).

Dado que en la literatura sobre el tema de ruteo de vehiculos son abundantes los ejemplos, con
resultados positivos, de aplicaciones de los Algoritmos Genéticos (AG), se eligié esta técnica
metaheuristica para ser aplicada en este proyecto. Mas adelante se presentan algunos ejemplos.

En términos sencillos, el AG aplicado al TSP, consiste en la seleccién de los dos mejores padres,
de entre una poblacién, para crear dos hijos. Los hijos creados a partir de un cruce de los padres

son mejorados por medio de mutaciones, las cuales ocurren con una baja probabilidad.
Posteriormente estos hijos reemplazan a los dos padres menos aptos. La aptitud se mide en
funcién de la longitud de recorrido, a menor longitud mayor aptitud y viceversa. El proceso de crear
hijos y retirar padres se repite hasta que se presenta una condicién de terminacién (Taha, 2012).
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Lacomme, Prins & Ramdane-Cherif (2001), mencionan que los algoritmos exactos estan aun
limitados para problemas pequefios y que los metaheuristicos son requeridos para instancias de
gran escala. Los autores publican el primer AG para el Problema de Ruteo de Arcos Capacitado
(CARP, por sus siglas en inglés), planteando un hibrido que ataca extensiones realistas como
vueltas prohibidas y grafos mixtos.

Posteriormente, continuando con el planteamiento del CARP, Lacomme, Prins & Sevaux, (2003),
buscan minimizar la longitud del viaje mas largo ademas de la longitud de la ruta total (el Unico
criterio minimizado en el problema académico). Para el efecto, estos investigadores presentan un
AG bi-objetivo para este CARP mas realista nunca estudiado en la literatura hasta ese momento.
Sobre esta base, incluyen dos caracteristicas clave: uso de heuristicas constructivas para sembrar
la poblacion inicial y la hibridacién con un procedimiento de busqueda local.

Viotti, Polettini, Pomi, et al. (2003), argumentan que hasta la fecha, las rutas 6ptimas se han
desarrollado de acuerdo con metodologias intuitivas y experiencia de campo, y que para analizar
estas complejidades se usan aplicaciones que normalmente se basan en procedimientos
heuristicos que permiten soluciones de alta calidad pero que en el tema computacional tienen una
complejidad que es una limitacion por la calidad de las soluciones calculadas y para la
representacién exacta de las zonas urbanas. Ellos emplean una metodologia alternativa que se
basa en un AG.

Zhu, Xia, Yang, et al. (2008), presentan un AG mejorado para resolver una version extendida del
CARP (ECARP) como vueltas prohibidas o problemas de encharcamientos. El nuevo algoritmo
mejora su estructura, evitando el fenémeno de la convergencia prematura. La mejora propuesta
puede resolver el ECARP eficazmente, y la comparacion entre la mejora de AG y un algoritmo
memeético clasico, muestra que este algoritmo es mas eficaz y puede conseguir mejores resultados
en la resolucion del CARP basico de gran tamario.

Por su parte, Bonomo, Duran, Larumbe, et al. (2012), proponen un método que utiliza técnicas de
investigacién de operaciones para optimizar las rutas de los vehiculos de recolecciéon de residuos
de contenedores. El problema de recoleccién de residuos se reduce al problema del viajante de
comercio clasico (TSP). El enfoque de soluciéon emplea la teoria de grafos y herramientas de
programacion matematica. También se discute el proceso de correccion de datos.

2. DESARROLLO
Después de revisar la literatura y las herramientas que se han empleado para caracterizar y

resolver el problema de la recoleccidn de residuos sélidos municipales, se plantea la siguiente
metodologia.

Metodologia para el redisefio de las rutas de recoleccién.
La figura muestra las fases de la metodologia. A continuacion se explican sus detalles.
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Metodologia para el redisefio de rutas de recoleccién

Preparacion de datos bésicos

Se obtuvo informaciéon del SIAP a través de la Unidad Municipal de Acceso a la
Informacién, consistente en las zonas correspondientes a las rutas que se tienen
implementadas en el Municipio.

Tomando como referencia esta informacién es posible descargar los mapas respectivos de
Google Maps. Se elabora la relacién de calles, se determinan sus cruces y se etiquetan los
nodos correspondientes. Tomando en cuenta los sentidos de las calles se genera la matriz
de adyacencias. Esto permite dibujar el grafo dirigido de la red.

Generacién de la matriz de adyacencia ponderada

Se miden las aristas del grafo con la herramienta Daft Logic de Google Maps para obtener
las distancias correspondientes. Con estos datos se convierte la matriz de adyacencias en
la matriz de adyacencias ponderada. Para dirigir el programa en el manejo de los casos en
los que no hay adyacencia entre nodos, se agrega un valor muy alto, 9999, en los
elementos respectivos de la matriz.

Ejecucion del programa AG.

Se desarrollé en MatLab el programa del AG propuesto por Taha (2012) para resolver el
problema del TSP.

Se alimenta la matriz de adyacencias ponderada; se definen los parametros
correspondientes y se ejecuta el programa del AG. Si es necesario, dada la topologia de la
red, se calculan aristas auxiliares, las cuales se definen como aquellas en las que no hay
adyacencia entre dos nodos, pero que el programa las requiere para cerrar un ciclo y
terminar la ejecucién del algoritmo. Esto se determina cuando el programa, en el resultado
de una primera corrida incluye un valor muy alto (9999) en su recorrido. El valor de las
aristas auxiliares se puede calcular por inspeccién, sumando los tramos correspondientes
al recorrido mas corto que une los dos nodos. Se dibuja el grafo de la solucion.
Verificaciéon de distancias de la ruta obtenida

Con base en el recorrido obtenido y los datos de la matriz de adyacencias ponderada se
verifica la distancia total.

3. RESULTADOS
Se trabajé con la ruta 1 del municipio, de la cual se tomaron 16 nodos (cruces de calles).

a) Preparacion de datos basicos
A partir de la informaciéon del SIAP se descargd de Google Maps (2015) el mapa de la zona
correspondiente a la ruta 1.
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Datos de INEGI_ Condiclone

nodos de larutal

del servicio

Mapa de 16

Se elaboré la relacién de calles y se determinaron los sentidos, restricciones y otras caracteristicas
de las vialidades. Se definieron los cruces de calles y se etiquetaron los nodos. Se gener6 la matriz
de adyacencias a partir de los cruces de calles, tomando en cuenta los sentidos. Se dibujé el grafo
de la red.

GRAFO RUTA 1 16 NODOS

] 1 F 3 4 5 5 7

Grafo de laruta 1 16 nodos

b) Generacién de la matriz de adyacencia ponderada

Con la herramienta Daft Logic (2014) se midieron las aristas del grafo para obtener las distancias.
Con estos datos se convirtié la matriz de adyacencias a matriz de adyacencias ponderada. Se
incluy6 el valor 9999 en los elementos de la matriz en los que no hay adyacencia entre nodos.

1

9999
9999
9999
9999

OoOo~NOOOAsWNER

9999
9999
9999
9999
9999
9999
0100
9999
9999
9999
9999
9999

2

0150
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

3

9999
0100
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

4

9999
9999
0210
9999
9999
9999
0160
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

5

9999
9999
9999
0200
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

6

9999
9999
9999
9999
0190
9999
0190
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

7

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0180
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0120
9999

8

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0020
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

9

9999
9999
0110
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0100
9999
9999
9999
9999
9999
9999

10

11

12

13

14

15

16

9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
0100 9999 9999 9999 9999 9999 9999
0800 9999 9999 9999 9999 9999 9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0160
9999
9999
9999
9999
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0100
9999
9999
9999
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0170
9999
9999
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
0110
9999
9999
9999
0120
9999
9999

9999 9999

9999
9999
9999
0120
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0180
9999

9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
0180

9999
9999
0120
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999
9999

Matriz de adyacencias ponderada

c) Ejecucion del programa AG.
Se alimentd la matriz de adyacencias ponderada y se definieron pardmetros del programa:

Numero de nodos = 16

Tamario de la poblacién = 6 individuos (recorridos)

Numero de generaciones = 10

Tasa de probabilidad de mutacién = 0.1
Dada la topologia de la red, fue necesario alimentar en el programa la distancia entre los nodos 3 y
10, que no son adyacentes, pero que fue requerida para cerrar un ciclo y terminar la ejecucion del
algoritmo. El recorrido que une estos dos nodos es: 3, 9, 8, 14, 13, 12, 11, 10, el cual suma una
distancia total de 800, misma que fue agregada a la matriz de datos.
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El resultado de la ejecucion fue el siguiente:

generacion =

10

individ =

16| 15| 14| 13| 12| 11 1 2 3| 10 9 8 7 4 5 6| 16
16 | 15| 14 | 13| 12| 11 1 2 3| 10 9 8 7 4 5 6| 16
16| 15| 14| 13| 12| 11 1 2 3] 10 9 8 7 4 5 6| 16
9 8 7 4 5 6| 16| 15| 14| 13| 12| 11 1 2 3| 10 9
16| 15| 14| 13| 12| 11 1 2 3] 10 9 8 7 4 5 6| 16
16 | 15| 14 | 13| 12 | 11 1 2 3| 10 9 8 7 4 5 6| 16
distancia =

2870 2870 2870 2870 2870 2870
>>

Resultado de ejecucién del programa Algoritmo Genético

d) Verificacién de distancias de la ruta obtenida
Siguiendo el recorrido obtenido y con los datos de la matriz de adyacencias ponderada se verifica
la distancia total.

Del nodo Al nodo Distancia
1 16 15 180
2 15 14 180
3 14 13 120
4 13 12 170
5! 12 11 100
6 11 1 100
7 1 2 150
8 2 3 100
9 3 10 800
10 10 9 100
11 9 8 20
12 8 7 180
13 7 4 160
14 4 5 200
15 5 6 190
16 6 16 120
suma 2870

Distancia total del recorrido

Se represento la solucion obtenida mediante el dibujo del grafo correspondiente.

SOLUCION TSP RUTA 1 16 NODOS CON ARISTA AUXILIAR 3-10

1 e Y SR SR

- — — — Arista auxiliar

0 1 2 3 4 5 6 T

Grafo de la solucién
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4. CONCLUSIONES.

Al calcularse y agregarse el dato correspondiente a la arista artificial 3-10 se obtuvo el resultado
del recorrido igual a 2870 el cual se considera correcto, mismo que fue validado mediante varias
ejecuciones del programa.

El programa converge a una soluciéon en 10 generaciones presentando un ciclo hamiltoniano, es
decir, se visitan todos los cruces pero no todas las calles de la ruta. Esto es consistente con el
hecho de que en la literatura frecuentemente se menciona como enfoque de solucién para este tipo
de problemas al llamado Problema de Ruteo de Arcos (ARP, por sus siglas en inglés). Lo anterior
implica la sustitucién de un algoritmo ad-hoc dentro del programa AG para etapas futuras. Asi
mismo se contempla la inclusién de una rutina que calcule en forma automatica la distancia entre
nodos de una arista artificial cuando sea requerido, mediante un algoritmo del camino mas corto.

En este planteamiento se estan obviando algunos detalles que pueden ser de importancia, como
son: el volumen y peso estimado de recoleccion, tipo y capacidad de los vehiculos, ubicacién de
los sitios de resguardo de los vehiculos y de los vertederos de desechos.

Con base en las experiencias de este trabajo, se definié6 una propuesta de metodologia préctica y
accesible para el redisefio de rutas que se espera pueda ser replicada en otras.
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