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RESUMEN

El proceso de solucion de problemas de optimizacidn constituye una ciencia en constante desarrollo. Las
técnicas de interaccion visual para apoyar algoritmos metaheuristicos representan una atractiva variante en
el progreso de la misma, gracias a las ventajas que pueden ofrecer el analisis e interaccion de un usuario en
tiempo de ejecucion de un algoritmo. Este articulo propone una serie de interacciones y visualizaciones
integrada a una variante de la metaheuristica Algoritmo Genético, con el objetivo de optimizar los
resultados al resolver el Problema del Viajero Vendedor y el Problema de Ruteo de Vehiculos. Dicho

procedimiento trajo como resultado el desarrollo de una herramienta a la cual se le realizaron las pruebas
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pertinentes, mostrando la eficiencia de la integracion realizada y la superioridad de los resultados obtenidos

con asistencia del usuario.

Palabras clave: algoritmo genético; problema del viajero vendedor; problema de ruteo de vehiculos;

interaccion; visualizacion.

ABSTRACT

The optimization problem solving process is an ever-evolving science. The visual interaction techniques to
support metaheuristic algorithms represent an attractive variant in its progress, thanks to the advantages that
the analysis and interaction of a user at runtime of an algorithm can offer. This article proposes a series of
interactions and visualizations integrated into a variant of the Genetic Algorithm metaheuristic with the aim
of optimizing the results when solving the Travelling Salesman Problem and the Vehicle Routing Problem.
This procedure resulted in the development of a software tool to which the pertinent tests were carried out,
showing the efficiency of the achieved integration and the superiority of the results obtained with the

assistance of the user.

Keywords: genetic algorithm; travelling salesman problem; vehicle routing problem; interaction;

visualization.

Introduccion

Algunos tipos de problemas de optimizacién, por sus caracteristicas, pueden resolverse haciendo uso de
técnicas deterministicas que permiten encontrar su solucion optima. Por ejemplo, los problemas o funciones

que son lineales, pueden ser resueltos mediante el método Simplex. (Lopez Gutiérrez, 2021)
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Sin embargo, la mayoria de los problemas reales no pueden ser resueltos con los algoritmos deterministicos
(Chuzhoy et al., 2020), algunos porque no tienen las caracteristicas para poder usar el método y otros
porque el tiempo que necesitan para hallar la solucion resulta ser extenso, es decir, el tiempo se hace mayor
de acuerdo al tamafio del problema y por lo tanto se deben buscar otras técnicas para encontrar la solucion.
(Dokeroglu et al., 2019)

Para ello, se hace uso de los métodos metaheuristicos, los cuales resuelven problemas de busqueda y
optimizacion encontrando una solucion que, aunque no necesariamente es la 6ptima, es una buena solucion
y se obtiene en un tiempo razonable. (Houssein et al., 2021)

Problemas de estas caracteristicas son los famosos Problema del Viajero Vendedor (TSP) (Applegate et al.,
2006) y Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP) (Dantzig y Ramser, 1959), y uno de los algoritmos
metaheuristicos mas famosos y utilizados en diferentes problematicas es el conocido Algoritmo Genético
(GA) (Holland, 1975).

Sin embargo, generalmente los softwares desarrollados que utilizan el Algoritmo Genético u otras
metaheuristicas para resolver estos problemas poseen escasa 0 ninguna interaccion visual con el usuario, por
lo que deja al mismo con pocas opciones de modificacion y/o interaccion més alla de la ejecucion del
algoritmo. Cabe destacar como excepcion el modelo de interacciones propuesto e implementado a través del
software ACOVis (Morfa Herndndez et al., 2018), aunque este usa la metaheuristica Optimizacién con
Colonia de Hormigas (Nayar et al., 2021).

El presente trabajo describe el trayecto durante el desarrollo de un software que integre visualizacion e
interaccion con la metaheuristica Algoritmo Genético para solucionar el Problema del Viajero Vendedor y
el Problema de Ruteo de Vehiculos. Para ello se realizo el anlisis de la literatura relacionada a las lineas de
investigacion en gue se encuentran los temas investigados. Ademas, se proponen las interacciones visuales a
implementar en el producto y finalmente se realizan las pruebas de desempefio del software implementado a

través de comparaciones con resultados registrados y pruebas estadisticas.

Meétodos o Metodologia Computacional

Editorial “Ediciones Futuro” 3
Universidad de las Ciencias Informéticas. La Habana, Cuba
rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 17, No. 2, Abril-Junio, 2023
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

http://rcci.uci.cu
Pag. 1-20

Problema del Viajero Vendedor
Primero se analizo el Problema del Viajero Vendedor, un problema clésico y abierto de la optimizacion
combinatoria, una de las principales subdisciplinas de la investigacion de operaciones. (Peres y Castelli,
2021)

El TSP se puede formular de la siguiente manera: “Dado un conjunto de ciudades, de las cuales se conoce
para cada par de ellas, la distancia que las separa, un agente viajero ha de partir de una ciudad de origen y
debe visitar exactamente una vez cada ciudad del conjunto, y retornar al punto de partida”. (Hariyadi et al.,
2020)

Un recorrido con estas caracteristicas es conocido dentro de este contexto como un tour o ciclo
hamiltoniano. El problema consiste en encontrar el tour para el cual la distancia total recorrida sea minima
(Shi'y Zhang, 2022).

El problema fue definido como tal en 1800 por el matematico irlandés William Rowan Hamilton y por el

matematico britanico Thomas Kirkman. (Fleitas Perdomo, 2018)
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Fig. 1 — Grafo y recorrido 6ptimo de una instancia del TSP con 532 ciudades. (Oliinyk et al., 2021)

El problema tiene considerables aplicaciones practicas, aparte de las mas evidentes en areas de logistica de
transporte que cualquier negocio de reparto, pequefio o grande, conoce. Por ejemplo, en robdtica permite
resolver problemas de fabricacion para minimizar el nimero de desplazamientos al realizar una serie de
perforaciones en una plancha o en un circuito impreso. También puede ser utilizado en control y operativa

optimizada de semaforos, etc. (Greco Chandia, 2020)

Problema de Ruteo de Vehiculos
Como segundo problema a resolver con nuestro software tenemos al VRP. El objetivo principal de este es
atender un conjunto de clientes con una demanda por servicio a un costo minimo a través de rutas que
tienen un origen y un término en un depdsito central. Este problema tipicamente considera una flota de
vehiculos ubicados en un depdsito central que pueden ser programados con el fin de proveer algun tipo de
servicio a clientes geograficamente dispersos en una region a atender. Asi, estos problemas consideran el
disefio de rutas de atencién (distribucidn o recoleccion) desde uno o méas depdsitos centrales a un conjunto

de clientes dispersos. (Sar y Ghadimi, 2023)
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Fig. 2 — Ejemplo de solucién de un VRP. (Wang y Sheu, 2019)

En el presente articulo se analizara especificamente el Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)
(Aydemir y Karagul, 2020), una de las variantes del VRP vy, de igual manera, la propuesta de solucion sera

enfocada en este.

El CVRP es considerado la restriccion mas basica sobre el problema VRP clasico y fue por tanto uno de los
primeros tipos de VRP en ser analizado. En el problema VRP con restricciones de capacidad (CVRP), n
clientes deben ser atendidos desde un depot normalmente identificado por el nodo 0. Cada cliente i demanda
una cierta cantidad m; positiva (mi >0) de un mismo producto y para cada par de clientes existe una distancia
m;j dada. Los clientes son atendidos por una flota de vehiculos, cada uno de los cuales tiene una capacidad
C. El principal objetivo en CVRP es encontrar el conjunto de rutas que minimicen el tiempo total de viaje
de forma que (Jiang et al., 2022):

i.  Un cliente sea servido una sola vez por un unico vehiculo.

ii.  Larutaseguida por cada uno de los vehiculos empiece y termine en el depot.

iii.  El total de demandas cubiertas por cada vehiculo no pueda exceder su capacidad.

El problema CVRP es por tanto NP-hard (Li etal., 2020) ya que contiene el problema TSP como
subproblema. Por ello, en la practica resolver el problema VRP es mas dificil, ya que implica resolver dos

problemas anidados.

Editorial “Ediciones Futuro” 6
Universidad de las Ciencias Informéticas. La Habana, Cuba
rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 17, No. 2, Abril-Junio, 2023
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

http://rcci.uci.cu
Pag. 1-20

Algoritmo Genético

Para la solucion de ambos problemas usaremos la metaheuristica Algoritmo Genético. Los algoritmos
geneticos presentan una propuesta eficaz motivada en la observacion de que la evolucion natural ha sido
extraordinariamente exitosa en desarrollar especies complejas y bien adaptadas por medio de un mecanismo
simple, por lo que fue la seleccionada para este proyecto. La técnica emula la evolucion natural para
explorar con eficiencia el espacio de busqueda con el supuesto de que unos individuos con ciertas
caracteristicas son aptos para sobrevivir y transmiten estas caracteristicas a su descendencia. (Mirjalili,
2019)

Los algoritmos genéticos operan sobre una poblacion o conjunto de soluciones representadas como cadenas
binarias o cromosomas. Durante la ejecucion, el algoritmo cruza los individuos de mayor aptitud para
renovar la poblacion y elimina los de menor aptitud. Al final, el cromosoma de mayor aptitud es la solucion
al problema. (Papazoglou y Biskas, 2023)

Terminologia del Algoritmo Genético
Segun (Mitchell, 1998) algunos conceptos basicos en algoritmos genéticos son:

e Cromosoma. Cadena binaria que representa un individuo o solucién, donde cada elemento en la
cadena se conoce como gen (Fig. 3a).

e Poblacion. Conjunto finito de cromosomas (Fig. 3b).

e Aptitud. Criterio que evallUa la calidad de un cromosoma. A mayor aptitud, mejor la solucién y
mayor la probabilidad de que sobreviva y transmita sus caracteristicas a su descendencia.

e Cruzamiento. Operacion por medio de la cual se producen nuevos descendientes a partir de dos
cromosomas padre seleccionados al azar (Fig. 4a).

e Mutacion. En esta operacion se seleccionan al azar y se cambian uno o mas genes en el cromosoma;

ocurre con probabilidades muy bajas (Fig. 4b).
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Fig. 3 — Representacion de la poblacién en un algoritmo genético.
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Fig. 4 — Operaciones bésicas en algoritmos genéticos.

Pseudocodigo del Algoritmo Genético

La idea basica de un algoritmo genético y la que se implementd en el sistema es la siguiente:
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Sea P = {xl,xz ,} < Q) la poblacion

Mientras no se cumpla el criterio de parada:

Seleccionar como padres {xi ,xf} € P con probabilidad proporcional a a(xi )y a(x‘i )

Cruzar los padres {x; ; x-’} para generar el conjunto @ de k hijos O = {x,i‘j, xzu - xki"'}
Para cada hijo generado:

Generar mutacion con probabilidad Py,

Hacer que este hijo ingrese a P con probabilidad proporcional a su aptitud

Si ¢l hijo ingresa a P, entonces

Seleccionar al azar, con probabilidad inversamente proporcional a la aptitud, un
elemento que salga de P para ser reemplazado por el nuevo elemento.

Fin

Fin

Fin

Fig. 5 — Pseudocddigo del GA. (Jiay Lichti, 2017)

Visualizacién de Grafos
En este trabajo se utilizd la visualizacion de grafos, una de las subéreas de la Visualizacién de la

Informacion, para el despliegue y posterior interaccion de nuestros mapas.

El dibujado de grafos direcciona el problema de visualizar informacion estructural o relacional
construyendo representaciones visuales geométricas de grafos o redes que son los modelos subyacentes en

una gran cantidad de datos abstractos. (Chen et al., 2019)

Es comdn que un grafo se represente con el objetivo de ser visualizado. Su visualizacion suele realizarse
como un conjunto de vértices y aristas colindantes entre los puntos que en no muy pocos casos, representan
un escenario de la vida real (Sanchez, 2017). Se debe tener en cuenta que un grafo tiene infinidad de formas

de ser esbozado, esto depende del contexto en el que sea utilizado. (Asif et al., 2021)
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El problema de dibujado de un grafo puede plantearse simplemente del siguiente modo (Martig y Castro,

2000):

“Dado

un conjunto de nodos y un conjunto de arcos que representan las relaciones entre los nodos, obtener

la posicion de los nodos y la curva que debe ser dibujada para cada arco.”

Interacciones y visualizaciones

Las interacciones y visualizaciones que se implementaron en el sistema con el objetivo de optimizar la

busqueda de los resultados son las siguientes:

Representar los nodos (ciudades/clientes) segln sus respectivas coordenadas extraidas de un fichero
dataset.

Modificar pardmetros de ejecucion del Algoritmo Genético antes de comenzar o luego de ser
detenido por el usuario y permitiéndole al mismo probar las combinaciones de pardmetros con los
que se alcanzan mejores soluciones.

Visualizar las rutas que se obtienen durante la ejecucion del Algoritmo Genético sobre el dataset
importado.

Detener el Algoritmo Genético en un instante determinado para hacer variaciones en los parametros
0 en el area de representacion.

Visualizar los resultados numéricos de las soluciones encontradas durante y finalizado el Algoritmo
Genético.

Afadir/eliminar aristas (rutas) en determinadas situaciones, ya sea cuando se detiene el algoritmo o
cuando se alcanza la solucion final.

Contabilizar el tiempo de ejecucion del Algoritmo Genético para tener un balance del tiempo que se
utilizé en encontrar una determinada solucion.

Exportar un archivo de imagen de determinada ruta alcanzada por el algoritmo.

Exportar un fichero con los resultados de todas las ejecuciones que se hagan del algoritmo.
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Hacer zoom, manipular el area de representacion y restablecer la misma para tener conocimiento de las

cercanias y relacion de distancia entre los nodos.

Resultados y discusion

El principal objetivo del estudio fue establecer una comparacion entre los resultados oficiales registrados,
disponibles en TSPLIB (http://elib.zib.de/pub/mp-testdata/tsp/tsplib/tsplib.html) y CVRPLIB (http://vrp.atd-

lab.inf.puc-rio.br/index.php/en/) y los alcanzados por el sistema, ejecutando el software desarrollado sin

asistencia del usuario y con asistencia de este, a través de las interacciones implementadas, para valorar la

efectividad y eficacia del sistema.

Para la seleccion de los ficheros se tomo en cuenta la diferencia de los pardmetros propios del problema
entre los ficheros: cantidad de ciudades en el TSP y de clientes y vehiculos en el VRP.
El sistema se ejecutd en un ordenador con las siguientes propiedades:

e Procesador: Intel(R) Core (TM) i7-6700HQ CPU @ 2.60GHz (8CPUs)

e Memoria: 8192MB RAM

e Sistema Operativo: Windows 10 Pro 64 bits (10.0, compilacion 18362)

En las pruebas desarrolladas se utilizan diferentes combinaciones de pardmetros que proporciona el sistema
para la ejecucion del Algoritmo Genético, ofreciendo asi un mayor nimero de posibilidades para la
comparacion segun la efectividad de los mismos.
Los parametros necesarios para la ejecucion del Algoritmo Genético son los siguientes:
e Poblacidn: Es el conjunto de cromosomas (soluciones) generados después de una iteracion.
e Generaciones: Se forman nuevas poblaciones a partir de poblaciones anteriores, ya sea
seleccionando un cromosoma completo (generalmente de alta aptitud), modificando un poco un
cromosoma existente (mutacién) o, mas cominmente, generando nuevos cromosomas a partir de

cromosomas “padres” (cruzamiento).
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Selector Natural: Su funcion es garantizar que los cromosomas de mejor rendimiento (mayor

aptitud) tengan una mayor probabilidad de ser utilizados para reproducir la proxima generacion.

e Cruzamiento: Se selecciona al azar dos cromosomas de la poblacion y se “cruzan”, escogiendo
de manera aleatoria un gen y luego intercambiando dicho gen y todos los genes subsecuentes
entre los dos cromosomas. El resultado sera dos descendientes que combinan las caracteristicas
de ambos cromosomas “padres”.

e Mutacion: Modifica al azar parte (genes) del cromosoma de los individuos (sin incumplir las
restricciones del problema) y permite alcanzar zonas del espacio de busqueda que no estaban
cubiertas por los individuos de la poblacion actual. Es una estrategia para escapar de l1os minimos
locales potenciales y de generar nuevo material de cruzamiento.

e Proporcion: Es la probabilidad de que ocurra la funcionalidad del parametro al que esta

vinculado (seleccion natural, cruzamiento, mutacion).

Para la ejecucion sin asistencia del usuario del TSP se seleccionaron los siguientes parametros:

Generaciones: 5000

e Poblacion: acorde a la cantidad de ciudades (calculado por el sistema)
e Selector Natural: Ranking

e Cruzamiento: Grafenstettes

e Mutacion: Segment Swapping

e Proporcion (Selector Natural y Mutacion): 50%

Para la ejecucion con asistencia del usuario se seleccionaron 3500 generaciones, el resto de los parametros

iniciales fueron los mismos que los de la ejecucion sin asistencia del usuario.

Ademas, fueron realizadas diversas paradas en la ejecucion del proceso durante las cuales se realizaron

diferentes interacciones con el algoritmo, como la modificacion de parametros y sus respectivas
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proporciones, asi como variaciones en la ruta obtenida a traves de la insercion y/o eliminacion de aristas,

apoyandose en todo momento en la visualizacion (manipulacion y zoom) del mapa obtenido.

Tabla 1 - Resultados de las pruebas en datasets TSP.

Soluciones Ti g Tiempo de
lempo de ejecucion con
Fichero Ciudades . ejecucion sin . .
GAVis GAVis asistencia (s)
TSPLIB ) _ ) ! asistencia (s)
(sin asistencia) (con asistencia)
eil51 51 426.0 437.0 426.0 104.668 251.667
berlin52 52 7542.0 7722.0 7542.0 152.609 386.937
st70 70 675.0 737.0 682.0 457.739 1143.587
eil76 76 538.0 571.0 547.0 538.448 1345.225
kroA100 100 21282.0 24964.0 21388.0 992.416 2389.391
ch150 150 6528.0 7194.0 6567.0 2881.334 6637.245
a280 280 2579.0 2869.0 2586.0 3594.115 8199.158

Para la ejecucion sin asistencia del usuario del VRP se seleccionaron los siguientes pardmetros:
e Generaciones: 5000
e Poblacion: 250
e Selector Natural: Ranking
e Cruzamiento: Default
e Mutacion: Two Way

e Proporcion (todos): 50%

Para la ejecucion con asistencia del usuario se seleccionaron 3500 generaciones, el resto de los parametros
iniciales fueron los mismos que los de la ejecucion sin asistencia del usuario.

Ademas, fueron realizadas diversas paradas en la ejecucion del proceso durante las cuales se realizaron
diferentes interacciones con el algoritmo, como la modificacion de parametros y sus respectivas

proporciones, apoyandose en todo momento en la visualizacién (manipulacion y zoom) del mapa obtenido.
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Tabla 2 - Resultados de las pruebas en datasets VRP.
Soluciones Tiempo de
Tiempo de ejecucion con
Fichero Vehiculos ejecucion sin asistencia (s)
CVRPLIB GAVis GAVis . .
asistencia (s)
(sin asistencia) (con asistencia)

B-n34-k5 5 788.0 804,33 796,17 294.886 322.172
A-n53-k7 7 1010.0 1217,20 1157,86 330.156 373.205
A-n69-k9 9 1159.0 1518,94 1382,27 857.772 957.485
B-n78-k10 10 1221.0 1784,30 1592.45 1335.523 1480.752
E-n101-k8 8 815.0 1824,06 1579.14 549.532 610.416
M-121-k7 7 1034.0 3043,60 2868.68 723.965 808.128

Para arribar a una conclusion con respecto a las pruebas realizadas se utilizé la prueba de rangos con signo
de Wilcoxon, una prueba no paramétrica para comparar el rango medio de dos muestras relacionadas y
determinar si existen diferencias entre ellas (Manoukian, 2022). La prueba de rangos con signo de Wilcoxon
es mas sensata que la prueba t. Asume la conmensurabilidad de las diferencias, pero sélo cualitativamente:
las mayores diferencias siguen contando mas, lo que probablemente se desea, pero las magnitudes absolutas
se ignoran. Desde el punto de vista estadistico, la prueba es mas segura, ya que no asume distribuciones
normales. Ademas, los valores atipicos (rendimientos excepcionalmente buenos 0 malos en unos pocos
conjuntos de datos) tienen menos efecto en el Wilcoxon que en la prueba t. (de Barros, Hidalgo y de Lima
Cabral, 2018)

Para realizar la prueba se utilizé el software estadistico SPSS.
Se definieron las hipétesis, definiéndose como hipétesis alterna que la asistencia del usuario influye sobre

los resultados.

Hipdtesis definidas:
e HO (hipotesis nula): La asistencia del usuario no influye en el resultado del algoritmo.

e H1 (hipotesis alterna): La asistencia del usuario influye en el resultado del algoritmo.

Editorial “Ediciones Futuro” 14
Universidad de las Ciencias Informéticas. La Habana, Cuba
rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu
zim://A/Contraste_de_hip%C3%B3tesis
zim://A/Estad%C3%ADstica_no_param%C3%A9trica

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 17, No. 2, Abril-Junio, 2023
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

http://rcci.uci.cu
Péag. 1-20

Los resultados obtenidos se muestran a continuacion:

Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
TSPConAsistencia - Rangos negativos T 4,00 28,00
TSPSinAsistencia Rangos positivos o® 00 00
Empates 0°
Total 7

a. TSPConAsistencia < TSPSinAsistencia
b. TSPConAsistencia > TSPSinAsistencia
¢. TSPConAsistencia = TSPSinAsistencia

Estadisticos de contraste®
TSPConAsist
encia -
TSPSinAsiste
ncia
z -2,366°
[ Sig. asintét. (bilateral) 018 |

a. Prueba de los rangos con
signo de Wilcoxon

b. Basado en los rangos
positivos.

Fig. 6 — Resultados de la prueba de Wilcoxon en los resultados con datasets TSP.
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Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
VRPConAsistencia - Rangos negativos 62 3,50 21,00
VRPSinAsistencia Rangos positivos o® 00 00
Empates 0°
Total 6

a. VRPConAsistencia < VRPSinAsistencia
b. VRPConAsistencia > VRPSinAsistencia
¢. VRPConAsistencia = VRPSinAsistencia

Estadisticos de contraste®
VRPConAsist
encia-
VRPSinAsiste
ncia
z -2,201°
Sig. asintot. (bilateral) .028

a. Prueba de los rangos con
signo de Wilcoxon

b. Basado en los rangos
positivos.

Fig. 7 — Resultados de la prueba de Wilcoxon en los resultados con datasets VRP.

Luego de la realizacion de la prueba en ambos resultados se obtuvo como Significacion asintética bilateral
los valores 0,018 y 0,028 respectivamente. Por tanto, como el valor de la Significacion asintética bilateral es
menor que 0,05 podemos afirmar que se rechaza la hipotesis nula (HO) y se acepta la hipotesis alterna (H1):

la asistencia del usuario influye en el resultado del algoritmo.

Conclusiones

Durante la presente investigacion se realizé un analisis de los problemas combinatorios TSP y VRP, asi
como de la metaheuristica Algoritmo Genético, logrando definir una serie de interacciones y visualizaciones
en los mismos que fueron posteriormente integradas mediante la implementacion de una herramienta. Un
estudio experimental con la misma mostr6 que cuando el usuario interactia con el algoritmo de
optimizacion en tiempo de ejecucion puede lograr soluciones de mejor calidad (y en ocasiones cercanas a

las registradas como éptimas) y en periodos de tiempo aceptables, siempre dependiendo del conocimiento y
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habilidad del usuario. La integracion de técnicas de visualizacion durante la solucion de problemas

combinatorios ofrece considerables ventajas, por lo que se recomienda continuar su estudio.
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