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Resumen

El desafio del “clustering”, también conocido como segmentaciéon de da-
tos, es de vital importancia en el campo de la ciencia de la computacién
debido a su aplicacién en diversas situaciones del mundo real. Estas incluyen
el andlisis de secuencias genémicas, la deteccion de fraudes, la identificacion
de grupos poblacionales para la formulacién de politicas publicas y la pla-
nificaciéon y logistica. Aunque existen algoritmos tradicionales para abordar
esta problematica, sus limitaciones han generado un aumento en el uso de
metaheuristicas.

En muchas instituciones de educacién superior, los estudiantes se matri-
culan en cursos que tienen como objetivo ensenar técnicas metaheuristicas
para abordar problemas de optimizacién desafiantes. El problema del “clus-
tering” se puede considerar como una tarea de optimizacion, y a menudo las
instancias que se intentan resolver generan definiciones de problemas comple-
jos. Por lo tanto, el estudio y la comprension de las metaheuristicas aplicadas
a la segmentacion de datos pueden enriquecer la formacién de profesionales
en el campo de la computacion.

En este documento, se exploran dos problemas relacionados con la seg-
mentacién de datos: 1) la definicién de zonas geogréficas para abordar el pro-
blema logistico de las entregas y 2) la definicién de grupos en el contexto del
problema de vehiculo compartido. Para resolver estas problematicas, se pre-
sentan enfoques de optimizacién tanto mono-objetivo como multi-objetivo,
utilizando metaheuristicas como el recocido simulado y los algoritmos evolu-
tivos.

Ademas, con el fin de facilitar la comprensién y la aplicacion practica de
las propuestas presentadas, se incluyen implementaciones en el lenguaje de
programacion Python. Estas implementaciones se proporcionan como com-
plemento al documento, permitiendo a los lectores explorar y experimentar
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con los enfoques descritos de manera més concreta. El uso de Python como
lenguaje de programacién para estas implementaciones ofrece una ventaja
adicional, ya que es ampliamente utilizado en el campo de la computacion y
cuenta con una gran cantidad de recursos y bibliotecas disponibles para el
analisis de datos y la implementacién de algoritmos de optimizacion.
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Capitulo 1

Introduccion

En el mundo de la ingenieria, la ciencia y la industria, es comin encon-
trarse con desafiantes problemas de optimizacién que requieren soluciones
eficientes. Aunque existen numerosos métodos que buscan encontrar la me-
jor solucién posible, es importante tener en cuenta que no hay un método
universal que pueda resolver todos los problemas de optimizaciéon tal como
lo estipula el teorema del “no free lunch”.

Una de las técnicas utilizadas para abordar problemas de optimizacion
de alta complejidad son las heuristicas. Estas técnicas buscan encontrar solu-
ciones de calidad en un tiempo de computo razonable, aunque no garantizan
encontrar la solucién 6ptima. En este documento, nos centraremos en la apli-
cacion de dos metaheuristicas particulares en el contexto del agrupamiento:
el recocido simulado y los algoritmos evolutivos.

El recocido simulado es una metaheuristica que se inspira en el proceso
de enfriamiento y recalentamiento de los metales para encontrar soluciones
cercanas a la éptima. Por otro lado, los algoritmos evolutivos se basan en
los principios de la seleccion natural y la evolucion biolégica para generar
soluciones prometedoras.

Estas metaheuristicas ofrecen una forma mas general y flexible de abor-
dar diversos tipos de problemas de agrupamiento. Aunque no garantizan
encontrar la soluciéon éptima en todos los casos, su capacidad para encontrar
soluciones de calidad en un tiempo razonable las convierte en herramientas
valiosas en el campo de la optimizacion.
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1.1. Optimizacién mono-objetivo

Un problema de optimizaciéon mono-objetivo se plantea al buscar los va-
lores 6ptimos de un conjunto de n variables de decision, representadas por
el vector & = [z, 3, ..., x,|T. Estas variables pueden ser continuas o discre-
tas y se buscan de manera que satisfagan m condiciones de desigualdad y p
condiciones de igualdad. El objetivo es minimizar o maximizar una funcion
objetivo f(¥).

Es importante destacar que minimizar la funcién objetivo f(Z) es equi-
valente a maximizar — f(Z). De esta manera, el problema de optimizacién
general se puede expresar de la siguiente manera:

Minimizar: f () (1.1)
tal que:
gz(f) S 07 ? )y , T
hj<f):()7 j: 727" 7p

donde g;(Z) representa las condiciones de desigualdad y h;(Z) representa
las condiciones de igualdad. El objetivo es encontrar los valores de T que
cumplen con todas las restricciones y minimizan (o maximizan) la funcién
objetivo f(Z).

A continuacién, se presentan algunas definiciones clave que resultan fun-
damentales para comprender el problema de optimizaciéon. Para una expli-
cacién més detallada, se puede consultar el trabajo de referencia [3], donde
se aborda con mayor profundidad el tema en discusién. Es relevante tener
en cuenta estas definiciones, ya que sentaran las bases para el desarrollo y
comprension de los conceptos que se exploraran a lo largo de este documento.

Definicién 1.1.1 (Regién factible) La region factible se denota como 2:
Q ={Z| & cumple todas las restricciones del problema}.

Definicién 1.1.2 (Optimo global) Un punto & € Q es un minimo glo-
bal, si y solo si f(Z) < f(y) para todo § € .

Definicién 1.1.3 (Optimo local) Un punto & € Q es un minimo local,
sty solo si f(Z) < f(y) para todo i € N(Z)NS). Donde N(T) es un vecindario
de .
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1.2. Optimizacion multi-objetivo

Un problema de optimizacion multi-objetivo es aquel en el que se bus-
ca encontrar la mejor solucién posible considerando multiples objetivos que
pueden entrar en conflicto entre si. En lugar de buscar una tunica solucién
optima, se busca un conjunto de soluciones que sean las mejores en términos
de los diferentes objetivos establecidos. Este tipo de problemas establecen
una dificultad méas compleja, ya que implica encontrar un equilibrio entre los
diferentes objetivos y tomar decisiones que sean lo mas beneficiosas posible
en términos de todos los objetivos considerados.

El problema de optimizacién multi-objetivo general puede ser escrito co-
mo sigue:

min (%) = [f1(Z), f2(Z), ..., [u(@)]" (1.2)
tal que:
Gi()<0i=1,2,....,m
hi(#) =04 =1,2,....p
donde 7 = [z1,23,...,7,)7 es el vector de variables de decisién, las cuales

pueden ser continuas o discretas; g; y h; son las restricciones de desigualdad e
igualdad, respectivamente; f es el vector de k funciones objetivo que se desean
minimizar y que estan en conflicto entre si. Recordemos que minimizar f;(Z)
es equivalente a maximizar — f;(Z).

En un problema de optimizacién multiobjetivo, las funciones objetivo
estan en conflicto entre si, lo que significa que optimizar una de ellas puede
resultar en un deterioro de las demds. Por lo tanto, cuando abordamos este
tipo de problemas, nuestro objetivo es encontrar un conjunto de soluciones
conocidas como optimos de Pareto, en lugar de buscar una tnica soluciéon
como en la optimizacién mono-objetivo.

Los 6ptimos de Pareto representan un conjunto de soluciones que no
pueden ser mejoradas en términos de todos los objetivos simultaneamente.
Cada solucién en este conjunto ofrece un equilibrio 6ptimo entre los diferentes
objetivos y no se puede mejorar en uno sin empeorar en los demas.

Es importante destacar que en la optimizaciéon multiobjetivo se busca
encontrar una gama de soluciones que satisfagan diferentes combinaciones
de objetivos, en lugar de buscar una solucién tinica que maximice o minimice
un solo objetivo. Este enfoque mas completo y holistico nos permite explorar
y comprender las compensaciones y trade-offs entre los diferentes objetivos.
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A continuacién se enuncian algunas definiciones importantes en optimi-
zacion multi-objetivo, para mas informacién consultar [1].

Definicién 1.2.1 (Dominancia) Un punto ¥ domina a un punto ¥, de-
notado por T <X ¥, si y solo si f;(¥) < fi(y) para toda i = 1,--- k y
1i(@) < f;(y) para al menos una j.

Definicién 1.2.2 (()ptimo de Pareto) Un punto &* € Q, donde Q) es la
region factible, es un optimo de Pareto si no existe otro punto T € Q) tal que
T =",

Definicién 1.2.3 (Conjunto de éptimos de Pareto) FEl conjunto de dpti-
mos de Pareto se denota como PS: PS = {Z | T es un dptimo de Pareto}.

Definicién 1.2.4 (Frente de Pareto) La imagen del conjunto de dptimos
de Pareto se conoce como frente de Pareto F: F = {F(¥) | ¥ € PS}.

Para comprender el concepto de dominancia, consideremos el siguiente ejem-
plo. Sea v = [1,1], ¥ =[1,2], ¥ = [2,1] y Z = [1, 3], decimos que:

= 7y ¢ son no dominadas entre si porque T es mejor que ¥ en la primera
componente pero es peor en la segunda componente.

» 7 domina a Z porque ¥ es igual a 2" en la primera componente pero es
mejor en la segunda componente.

s 7, iy Z son dominadas por w porque son iguales en una de las compo-
nentes pero peor en la restante.

1.3. Recocido Simulado

El algoritmo de Recocido Simulado (RS) es un proceso estocéstico dis-
creto que se basa en la probabilidad de pasar de una solucién a otra. Esta
probabilidad depende tinicamente de la soluciéon inmediata anterior y del
tiempo. Supongamos que la solucion actual es x. RS define un vecindario
para z, representado por N(z), y elige una solucién y del vecindario. La pro-

babilidad de pasar de la solucién x a la solucién y es igual a 1 si f(y) < f(x).
~(fw)~f (=)
En caso contrario, la probabilidad se calcula utilizando la férmula e W
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Aqui, f es la funcién de costo que se busca minimizar, y 7T'(¢) representa la
temperatura en el tiempo .

Al comienzo de la busqueda, la temperatura es alta y, por lo tanto, la
probabilidad de aceptar soluciones peores es alta. Sin embargo, a medida
que pasa el tiempo, la temperatura disminuye, lo que reduce la probabilidad
de aceptar soluciones peores. Ver Algoritmo 1.

Es importante destacar que el algoritmo de metrépolis [2] es considerado
el precursor de los métodos de Recocido Simulado.

Algoritmo 1: Recocido Simulado
Entrada: Temperatura inicial Tp, temperatura final T, funcién de
cambio de temperatura T, funcién a minimizar f, y
parametros de entrada para el problema que se quiere resolver.
Salida : Mejor solucion encontrada Tpes:.
1 Generar solucién inicial x;
2 Establecer la temperatura actual: £ < Tp;
3 Actualizar la informacién de la mejor solucién encontrada: Xpess < ;
4 while ¢t > Ty do

5 Elegir aleatoriamente una solucién y del vecindario, y € N(z);
6 if f(y) < f(xbest) then

7 ‘ Thest = Y

8 end

9 if f(y) < f(z) or Random(0,1) < e then

10 ‘ T
11 end
12 Actualizar temperatura: ¢t < T'(t));
13 end

14 return Tpest, f(Tpest);

1.4. Algoritmos Evolutivos

Los Algoritmos Evolutivos (AEs) son métodos inspirados en el proceso de
evolucion de los seres vivos en la naturaleza. En dicho proceso, los individuos
compiten por los recursos limitados, y aquellos que son mas fuertes tienen
mayores probabilidades de sobrevivir y reproducirse, transmitiendo asi su
informacion genética. Del mismo modo, los AEs trabajan con poblaciones de
soluciones potenciales a un problema de optimizacion.
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Estas soluciones son manipuladas utilizando operadores genéticos, como
la cruza y la mutacion, que simulan los procesos de recombinaciéon y mutacion
genética en organismos bioldgicos. Cada solucion se considera un individuo
y se le asigna un valor de aptitud, que refleja qué tan buena es en la reso-
lucion del problema de optimizacién planteado. Los individuos con un valor
de aptitud mas alto tienen mayores posibilidades de reproducirse y sobre-
vivir en la poblacion, mientras que aquellos con valores bajos tienen menos
probabilidades.

El Algoritmo 2 muestra el procedimiento general de un algoritmo evo-
lutivo, el cual consiste en la repeticién de ciclos de seleccion, reproduccion
y reemplazo en la poblacién de soluciones. De esta manera, los AEs buscan
encontrar la mejor solucion posible al problema de optimizacién, a medida
que la poblacién evoluciona y se adapta a lo largo de su proceso evolutivo.
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Algoritmo 2: Algoritmo evolutivo

Entrada: Numero maximo de generaciones G, tamaiio de la poblacién u,
probabilidad de cruza p., probabilidad de mutacién p,,,
funciéon a minimizar f, y pardametros de entrada para el
problema que se quiere resolver.

Salida : Mejor solucién encontrada.

1 pob_actual <+ Poblacion inicial de tamano u;

2 Asignar aptitud a cada individuo de pob_actual considerando f;
3 t+1;

4 while t <= G do

5 padres < Utilizar un método de selecciéon para determinar los p
individuos, de pob_actual, que actuaran como padres;
6 hijos + 0;
7 foreach i, j € padres do
8 if random(0,1) < p. then
9 ‘ Aplicar operador de cruza a ¢ y j y generar dos hijos hy y ho;
10 else
11 ‘ Generar dos hijos hy y ho de manera asexual: hy < i, ho < j;
12 end
13 Aplicar operador de mutacién a hy y hsa, usando p,;
14 hijos < hijos U{h, ho};
15 end
16 pob_actual < Seleccionar los y individuos sobrevivientes;
17 t+—t+1;
18 end

19 Tpest < Mejor individuo de la poblacién actual;
20 Regresar Lhest fbest;
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Capitulo 2

Logistica de entregas

2.1. Descripcién del problema

Una empresa mexicana requiere una aplicacion que le permita disenar
la logistica de entrega de sus productos en todo el pais. Cada estado me-
xicano cuenta con miles de puntos de venta por lo que es necesario dividir
cada estado en K zonas geogréficas. Cada zona tiene asignada una persona
conductora, un camién de carga y una bodega. Las y los conductores deben
visitar todos los puntos de venta de su zona, entregar los productos y regre-
sar a la bodega. Cada zona es cubierta en una jornada laboral por lo que el
nimero de puntos de venta que tiene asociados no puede ser muy grande.
La ruta que siguen las y los conductores se debe disenar de tal forma que
minimice el tiempo total de traslado. Los objetivos de la aplicacién son los
siguientes:

1. Disenar zonas que no se traslapen geograficamente. Cada zona
es asociada a una area geografica y no puede haber areas traslapadas.

2. Minimizar el tiempo de traslado requerido para cubrir cada
zona. Es decir, que el tiempo requerido para visitar todos los puntos
de venta de una zona sea minimo.

3. Disenar zonas que tengan asociadas jornadas de trabajo si-
milares. Es decir, que el tiempo requerido por las y los conductores
para entregar todos los productos de su zona sea similar. Dicho tiempo
contempla tanto el tiempo de traslado como el tiempo de descarga de
los productos.
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2.1.1.

CAPITULO 2. LOGISTICA DE ENTREGAS

Parametros de entrada

@ = {¢;} Conjunto de pares ordenados con la ubicacién geogréfica

K
tij
a;

2.1.2.

de cada punto de venta ¢;, donde ¢; = (longitud;, latitud;)
Nimero de conductores/camiones disponibles

Tiempo de traslado del punto de venta ¢; al punto de venta g;
Tiempo de atencion en el punto de venta ¢;

Variables

Cr = {q;} Conjunto de puntos de venta, ¢;, en la zona k
C = {Cy} Conjunto de zonas geogréficas

%5,k

Yik

2.1.3.

1, sise visita el punto ¢; y enseguida el punto g;
= en la zona k
0, en otro caso
| 1, sise visita el punto g; en la zona k
{ 0, en otro caso

Ejercicios

1. Generar una instancia, LE-instancia-1 del problema:

a)

Generar un conjunto con al menos 500 puntos de venta. Para
ello se debe obtener el conjunto de datos correspondiente a las
actividades econémicas del estado de Michoacan reportadas en el
Instituto Nacional de Estadistica y Geografia. Dicho conjunto esta
disponible en: https://www.inegi.org.mx/app/descarga/. Los
atributos con los que se va a trabajar son: id, latitud y longitud.

Graficar el conjunto de puntos de venta generados, utilizando la
latitud y longitud de cada punto.

Agregar un atributo llamado tiempo_servicio. Este atributo in-
dicara el tiempo estimado en segundos, que esta parado el vehiculo
para realizar la descarga de productos en dicho punto de venta.
Para esta instancia se van a generar nimeros enteros aleatorios
entre 600 y 1800.

Construir una matriz que aproxime el tiempo de traslado (segun-
dos) entre puntos de venta. Para ello utilice la distancia haversine
que considera superficies esféricas y asuma que los vehiculos van
a una velocidad de 50 km/h.
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2. Generar una instancia, LE-instancia-2 del problema:

a) Generar un conjunto con al menos 2000 puntos de venta. Para
ello se debe obtener el conjunto de datos correspondiente a las
actividades econdmicas del estado de Michoacan reportadas en
el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia. Dicho con-
junto esta disponible en: https://www.inegi.org.mx/app/
descarga/. Los
atributos con los que se va a trabajar son: id, latitud y longi-
tud.

b) Graficar el conjunto de puntos de venta generados, utilizando
la latitud y longitud de cada punto.

c) Agregar un atributo llamado tiempo_servicio. Este atributo
indicara el tiempo estimado, en segundos, que esta parado el
vehiculo para realizar la descarga de productos en dicho punto
de venta. Para esta instancia se van a generar niimeros enteros
aleatorios entre 1800 y 3600.

d) Construir una matriz que aproxime el tiempo de traslado (se-
gundos) entre puntos de venta. Para ello utilice la distancia
haversine que considera superficies esféricas y asuma que los
vehiculos van a una velocidad de 50 km/h.

2.2. Definicion del problema de optimizacion

Para abordar este problema, vamos a dividirlo en dos partes: (i) definir
zonas que no se traslapen geograficamente y (ii) disenar zonas con jornadas
de trabajo similares.

Parte I

En la primera parte, vamos a adoptar la idea utilizada en una técnica
clasica de agrupamiento conocida como K-means: Sean i, --- ,ux K cen-
troides, definimos los grupos de la siguiente forma:

K
mz’nfl(Q,K):Zzyi,k'HQi—MkH (2.1)

k=1 ¢;€Q
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Por lo tanto, y;, = 1 si el punto g; tiene como centroide mas cercano a p; y
yirx = 0, en otro caso. Finalmente, definimos cada zona geografica C}, como
sigue:

Cv ={a} lvir=1 (2.2)

Parte 11

Sea T la matriz que almacena los tiempos de traslado entre puntos de
venta, definimos la funcién que calcula el tiempo total de traslado en una
zona C} como sigue:

PoCrozigi) = D iy Zigh (2:3)
Vqi,q; €C
donde t;; = T[i,j] ¥y #ijx = 1 si cuando recorremos la zona k pasamos

primero al punto ¢; e inmediatamente al punto ¢;. Por otro lado, definimos la
funcién que calcula el tiempo total de servicio en una zona C}, de la siguiente
forma:

f(C) =Y a (2.4)

Vg €C

Una vez definidas f; y f2, podemos calcular el costo (tiempo de entrega) de
una zona C} como sigue:

COSt(Ck, Zz‘,j,k) = fg(ck) + gﬂl/fkl fg(ok, Zi,j,k) (25)
Funcién principal

Finalmente, definimos la funcion que evalia qué tan diferentes son los
costos de las diferentes zonas geograficas de la siguiente formas:

f(C,K) = %Z(Cost(C’k, Zigk) — )2 (2.6)

K
k=1

donde p = + SO Cost(Cy).
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2.2.1. Optimizacion mono-objetivo

Como podemos observar en la seccién anterior, el proceso de optimiza-
cién para generar las zonas geograficas (problema de agrupamiento) se debe
realizar antes del proceso de optimizacién para disenar las rutas dentro de las
mismas (problema del agente viajero). Por otro lado, la funcién f se puede
evaluar hasta que se tengan definidas las zonas geograficas y sus rutas. Por
lo anterior, el problema no se puede ver como un problema de optimizacién
multi-objetivo pues se realizan procesos de optimizacién independientes. A
continuacion se define el problema de optimizacién principal:

min f(C, K) (2.7)

2.3. Recocido Simulado

Representacion de una solucién

Como podemos observar en la definicion del problema, nuestra tarea es
definir grupos (zonas geograficas). Dado que lo vamos a hacer a partir de cen-
troides, nuestra solucién sera un arreglo de K centroides. Cada uno de ellos
tendra dos componentes: latitud y longitud. Una vez definidos los centroides
se podran definir las zonas geograficas, colocando una etiqueta a cada punto
de venta. Si K = 3 y los puntos estdn en el intervalo [0, 1], un ejemplo de
solucién es:

z = [(0.23,0.35), (0.5,0.67), (0.98,0.2)]

Solucidn inicial

La solucién inicial serdn K posiciones aleatorias (latitud, longitud), las
cuales se generaran a partir de las latitudes y longitudes de los puntos de
venta. Si K = 10 y usamos el conjunto de datos LE-instancia-1, una posible
solucién inicial es:
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(19.99123175, —102.26229657
(19.15614173, —102.53844539
(20.05527029, —102.72145232
(19.42908538, —102.03153402
(19.77210272, —100.22789034
(
(
(

Y
Y
I
Y

Y

19.84984083, —102.06591731
19.69645406, —100.56077976
19.64840776, —101.24015918
(19.05894359, —102.3305985),

| (19.02041432, —102.10128631) |

Una vez que se tienen definidos los centroides se puede realizar el agrupa-
miento. A cada punto de venta se le pone la etiqueta del centroide que esta
mas cercano a él. A continuacién se muestra la etiqueta de los primeros cinco
puntos de venta:

Y

Y

e N N S N N S

I

’idH latitud \ longitud \tiempo,servicio\etiqueta‘

0 1[19.452952|-101.732303 1788 3
1120.272433]-102.561430 1723 2
2 |[19.983756|-101.761406 1161 )
3 (120.049552-102.729363 762 2
4 1/19.855134(-102.054702 1309 5

Funcion objetivo
Para hacer el calculo de la funcion objetivo, se realizara lo siguiente en

cada zona geografica:

1. Definir el orden en el que se van a visitar los puntos de venta, de tal
forma que el costo de traslado se minimice. Para ello nos vamos a
auxiliar del moédulo ortools utilizando una biisqueda local guiada.

2. Dado el orden de visita calcular el tiempo de traslado total para visitar
todos los puntos de venta.

3. Calcular el tiempo de servicio total, considerando todos los puntos de
venta de la zona.

4. Calcular el costo total de la zona como la suma del tiempo de traslado
total y el tiempo de servicio total.
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Finalmente, se va a calcular la desviacion estdandar del costo total de
las zonas geograficas. Considerando la solucién inicial creada en la seccién
anterior, tenemos los siguientes costos totales por zona:

’ zonaH tiempo_total_traslado \tiempo,total,servicio \ tiempo_total ‘

0 15123 74735 89858
1 17823 35884 53707
2 10279 31793 42072
3 16525 88110 104635
4 6359 15984 22343
) 13051 56606 69657
6 21980 71785 93765
7 33554 171131 204685
8 1005 21614 22619
9 18846 33916 52762

Por lo tanto, el valor de la funcién objetivo es:

F(x) = 53585.69804434761

Vecindario

El vecindario de una solucién consiste en un conjunto de soluciones que
se pueden generar a partir de pequenos cambios a la solucion actual. Para
este ejemplo vamos a construir una solucién vecina de dos formas posibles.

1. Silarelacion entre la zona con menor costo y la de mayor es mayor a 1.5,
entonces se elimina el centroide de la zona menos costosa y se genera
un centroide aleatorio en la regién de la zona mas costosa. Siguiendo
el ejemplo de la solucién inicial, vemos que la zona 4 es la que tiene el
menor costo y la zona 7 tiene el mayor costo. Dado que 1.5(22343) <
203644, el centroide de la zona 4 sera sustituido por la ubicacién de un
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punto de venta aleatorio en la zona 7.

(19.99123175, —102.26229657
(19.15614173, —102.53844539
(20.05527029, —102.72145232
(19.42908538, —102.03153402
(19.70538598, —101.19809768
(
(
(

Y
Y
Y
Y

Y

19.84984083, —102.06591731
19.69645406, —100.56077976
19.64840776, —101.24015918
(19.05894359, —102.3305985),

| (19.02041432, —102.10128631) |

Y

Y

— N N N N N N

Y

2. De lo contrario, se hace un pequeno cambio en un centroide aleato-
rio. Para esto vamos a generar un vector de tamano dos con valores
aleatorios utilizando una distribuciéon normal con media 0 y desviacion
estandar igual a 0.005. Sea pos = 8 la posicién del centroide aleatorio
y [—0.00024049, —0.00789772], tenemos que:

[ (19.99123175, —102.26229657), 1 [
(19.15614173, —102.53844539),
(20.05527029, —102.72145232),

(19.42908538, —102.03153402),

( )

( )

( )

( )

9

)

19.77210272, —100.22789034),
19.84984083, —102.06591731), | T
19.69645406, —100.56077976), :
19.64840776, —101.24015918), (0,0),
(19.05894359, —102.3305985), (—0.00024049, —0.00789772),
| (19.02041432, —102.10128631) _ (0,0)

)

OO O OO oo
O O O O O o O

(0,0)
(0,0)
(0,0)
(0,0)
(0,0)
(0,0)
(0,0)

I
Y
I
Y
I
Y
)

(19.99123175, —102.26229657),
(19.15614173, —102.53844539),
(20.05527029, —102.72145232),
(19.42908538, —102.03153402),
(19.77210272, —100.22789034),
(19.84984083, —102.06591731),
(19.69645406, —100.56077976),
(19.64840776, —101.24015918),
(19.0587031, —102.33849622),
(19.02041432, —102.10128631)
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Funcion de cambio en la temperatura

En este caso vamos a disminuir la temperatura usando la siguiente funcién
lineal:

T(t) =09t (2.8)

2.3.1. Practical

1. Implementar la propuesta de RS descrita en la Seccién 2.3 y utilizarla
para resolver LE-instancia-1 (ver Seccién 2.1).

2. Dado que RS es un algoritmo estocastico, ejecutarlo M veces utilizando
los mismos pardametros. Reportar la mejor solucién, la peor solucién y
la solucién en la mediana de acuerdo al valor de la funcién objetivo. Asi
como el valor de la funciéon objetivo promedio y su desviacion estandar.

3. Ejecutar RS M = 21 veces utilizando una temperatura inicial igual
a 100 y una temperatura final igual a 0.01. Se deben reportar las es-
tadisticas solicitadas en el punto anterior.

4. Graficar las zonas geogréficas creadas a partir de la mejor solucion
encontrada en el punto anterior.

5. Utilizar el diseno de RS propuesto en la Seccion 2.3 para resolver
la instancia LE-instancia-2 (ver Seccién 2.1). Se debe hacer un
estudio estadistico y graficar las zonas geograficas creadas a partir
de la mejor solucién encontrada.

6. Proponer dos funciones para el cambio de temperatura y utilizarlas
en el algoritmo de RS, propuesto en la Seccion 2.3, para resolver
la instancia LE-instancia-2. Hacer un estudio estadistico de cada
version y presentar una tabla comparativa considerando las tres
versiones (versién de la Seccién 2.3 y las dos versiones nuevas).
Finalmente graficar las zonas geogréficas creadas a partir de la
mejor solucién encontrada.

7. Proponer un algoritmo distinto para la generacién de una solu-
cion vecina y utilizarlo en el algoritmo de RS, propuesto en la
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Seccion 2.3, para resolver la instancia LE-instancia-2. Hacer un
estudio estadistico y presentar una tabla comparativa considerando
las dos versiones (version de la Seccién 2.3 y versién nueva). Final-
mente graficar las zonas geograficas creadas a partir de la mejor
solucién encontrada.




Capitulo 3

Vehiculo compartido

3.1. Descripcién del problema

El gobierno de una ciudad quiere implementar un sistema para promover
el “car pooling” con la finalidad de disminuir los gastos de transporte de
la ciudadania y disminuir la huella de carbono. La aplicacion utilizara un
grafo dirigido que representa la infraestructura vial de la ciudad. Cada nodo
de este grafo representa el punto de intersecciéon de dos o mas calles, una
arista dirigida (a,b) significa que hay una calle con direccién de a a b. El
sistema contempla dos tipos de personas: A y B. Las personas tipo A son
aquellas que requieren un transporte y deben indicar su nodo origen y su nodo
destino. Mientras que las personas tipo B son aquellas que desean compartir
su vehiculo y deben indicar su nodo origen, su nodo destino y el ntimero
de lugares disponibles en su vehiculo. La aplicaciéon debera determinar los
grupos de personas que utilizardn un mismo vehiculo, la ruta que seguird
dicho vehiculo, asi como los puntos de subida y bajada de las personas. Para
simplificar el problema, la ruta que seguira el vehiculo serd la ruta mas corta
desde el punto de origen de la persona B, duena del vehiculo, hasta el punto
final. Los objetivos de la aplicacion son:

1. Minimizar la suma de las distancias que tienen que recorrer
las personas tipo A.

» La distancia recorrida por una persona tipo A asignada a un
vehiculo contempla la distancia recorrida para abordar el vehiculo

19
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en algin nodo de su ruta, la distancia desde el nodo de bajada
hasta el destino final y la distancia recorrida en el vehiculo.

» La distancia que recorre una persona tipo A que no tiene asignado
un vehiculo es igual a la distancia de la ruta més corta entre su
punto de origen y su punto destino.

2. Minimizar el nimero de personas que no tienen asignado un

grupo.

Dado que la velocidad promedio de una persona caminando es de aproxi-
madamente 4 km/h y la velocidad promedio de un automévil en una ciudad
como la Ciudad de México es de 14 km/h!, las distancias que recorran las
personas sin el uso de un automovil seran ponderadas por un factor igual a

3.5.

3.1.1. Parametros de entrada

G = (V, E) Grafo vial

K4
Kp
A= {a;}

B = {b;}

Numero de personas tipo A

Numero de personas tipo B

Conjunto de pares ordenados a; = (0,,, d,,) que representan
el nodo origen y nodo destino de las personas tipo A
respectivamente, donde 0 <17 < K4

Conjunto de 3-tuplas b; = (op,, dp,, c»;) que representan el
nodo origen, el nodo destino y la capacidad de las personas
tipo B respectivamente, donde 0 <1 < Kp

1CDMX es la cuarta ciudad més lenta del mundo y la primera a nivel nacional, El
Universal, Septiembre 27, 2019, URL: https://www.eluniversal.com.mx/autopistas/cdmx-
es-la-cuarta-ciudad-mas-lenta-del-mundo-y-la-primera-nivel-nacional /
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3.1.2. Variables

Ga = {9.,} Etiquetas de los grupos asignados a las personas tipo A,
Ja, €s el grupo asignado a la persona ¢ de tipo A. g,, = —1
significa que la persona a; no tiene asignado un grupo

G = {g,} Etiquetas de los grupos asignados a las personas tipo B,
g, €s el grupo asignado a la persona 7 de tipo B

Cy Conjunto de personas en el grupo k, con —1 < k < Kp.

Cr =10 | ga, =k} U{bi | g, = K}
C ={Cy} Conjunto de grupos, con —1 < k < Kp

3.1.3. Ejercicios

1. Generar una instancia, VC-instancia-1, del problema:

a) Generar un grafo G = (V, E') con al menos 100 vértices.
b) Generar K4 = 10 personas tipo A.

c) Generar K = 3 personas tipo B, las capacidades de los vehiculos
estaran entre 1 y 4.

d) Graficar G junto con las rutas que seguiran los usuarios tipo B.

2. Generar una instancia, VC-instancia-2, del problema:

a) Generar un grafo G = (V| E) con al menos 200 vértices.
b) Generar K4 = 100 personas tipo A.

c) Generar Kp = 20 personas tipo B, las capacidades de los
vehiculos estaran entre 1y 4.

d) Graficar G junto con las rutas que seguirdn los usuarios tipo
B.

3.2. Definicion del problema de optimizacién

Sea route(vy, vs) = [vo,v1,- -+ ,vf] | v; € V laruta mas corta para ir de un
nodo origen vy a un nodo destino vy, dist(vy, vs) la distancia de la ruta més
corta entre el nodo vy y el nodo vy, nny(v,r) el nodo més cercano de la ruta
r al nodo origen v, nny(r,v) el nodo més cercano de la ruta r al nodo destino
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v; definimos la funcién para calcular la suma de las distancias recorridas por
las personas tipo A de la siguiente forma:

[(GaA.Gp) = > (35 (dist(0q,,u1) + dist(uz, dg,)) + dist(uy, uz))
gaieGAvgai#*l
+ ) 35-dist(0g,,d,,) (3.1)

9a; €GA,ga; =1

donde uy = nni(04;,7,), Uz = nna(ry;,da,), 1o, = TOUtE(0H,,dy;) Y Gy, =
ga,- Por otro lado, definimos la cantidad de personas tipo A que no tienen
asignado un vehiculo como sigue:

LG)= ) 1 (32)
gaiGGAygai:—l
3.2.1. Optimizacion mono-objetivo

Nuestro objetivo es encontrar una manera eficiente para que las personas
tipo A se transporten, sin importar si estan asignadas a un vehiculo o no.
Por lo anterior, definimos el problema de optimizacién como sigue:

min f1(Ga,Gp) (3.3)
tal que para cada b; € B se cumpla:
9(Ga.Gp)= > 1 <aq (3.4)

Ga; €Gy yJa; :gbj

3.2.2. Optimizacién multi-objetivo

A diferencia del caso mono-objetivo, en este caso vamos a considerar que
las personas tipo A pueden preferir transportarse en vehiculo aunque ello
implique que su camino no sea el mas eficiente. Por lo anterior, definimos el
problema de optimizaciéon como sigue:

min F(Ga,Gp) = [f1(Ga, Gp), f2(Ga)]" (3.5)
tal que para cada b; € B se cumpla:
9(Ga,Gp)= > 1 <a (3.6)

9a; €G 4,90, =9b;
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3.3. Recocido Simulado: Caso mono-objetivo

Representacion de una solucién

Como podemos observar en la definiciéon del problema, nuestra tarea es
asignar una etiqueta de grupo a cada persona (A 6 B). Dado que las per-
sonas tipo B son aquellas que pueden prestar un vehiculo para formar un
grupo, tomaremos su indice como la etiqueta de su grupo y dicha etiqueta
podré ser asignada a las personas tipo A. Cada indice ¢ tendra c;, copias, es
decir, la capacidad del vehiculo de la persona b;. En caso de que haya mas
personas A que etiquetas disponibles, rellenaremos el resto con etiquetas —1.
Por lo anterior, veremos una solucién como un arreglo con las etiquetas de
las personas tipo A. Si tenemos diez personas tipo A y tres personas tipo B
con capacidades de 1, 2 y 1 respectivamente, un ejemplo de solucién es:

Ga=1[0,1,1,2,-1,-1,-1,—-1, -1, —1]

La solucién anterior indica que la persona ag esta asignada al vehiculo de
la persona by, mientras que las personas a; y as estan asignadas al vehicu-
lo de la persona b, la persona as esta asignada al vehiculo del usuario

) 3
by. Finalmente, las personas ay, as, ag, a7, ag y ag no tienen asignado un
vehiculo. Las soluciones restantes al problema las podemos generar haciendo
permutaciones de las posiciones de G 4, por ejemplo:

Ga.. =[-1,1,-1,-1,1,—-1,-1,—1,0,2]

new

Dado que el problema indica que no es necesario llenar los vehiculos cuan-
do es menos costoso para las personas A trasportarse de su origen a su destino
que transportarse a los nodos de las rutas que siguen las personas tipo B,
agregaremos valores con —1 a nuestra solucion. En este caso agregaremos el
mismo nimero de —1 que personas de tipo A:

Ga.,=[0,1,1,2,—-1,-1,-1,-1,-1,—-1,-1,—1, -1, —1]

ext
Cuando se evaliia una solucion en la funcién objetivo solo se van a consi-
derar las primeras K 4 posiciones que son las que indican las etiquetas de las

personas tipo A. Por lo tanto, la solucion G4, es equivalente a la soluciéon
Ga.

exrt



24 CAPITULO 3. VEHICULO COMPARTIDO
Solucidén inicial

La solucién inicial serd una permutacién aleatoria del arreglo G4,,,, por
ejemplo:

GAO = [_17 _17 _17 _17 ]-7 _]-7 _]-7 _]-7 1707 _17 _17 _172]

La solucién G4, indica que las personas ag, a1, as, as, as, ag, a7 no tienen
asignado un vehiculo, mientras que las persona a4 y ag estan asignadas al
vehiculo de la persona b; y, la persona ag esta asignada el vehiculo de la
persona by.

Vecindario

El vecindario de una solucién es un conjunto de soluciones que se pueden
generar realizando pequenos cambios a la solucion actual. Para este ejemplo,
vamos a construir una solucién vecina realizando n intercambios entre las
posiciones del arreglo. Donde n es un parametro que indica el usuario. Si
definimos n = 1, una solucién vecina de G 4__, puede ser:

ext

Ga.. =1[01,1,-1,-1,-1,-1,2,—-1,—-1,-1, -1, -1, 1]

new

Funcion de cambio en la temperatura

En este caso vamos a disminuir la temperatura usando la siguiente funcién
lineal:

T(t) =09t (3.7)

3.3.1. Practical

1. Implementar la propuesta de RS descrita en la Seccién 3.3 y utilizarla
para resolver VC-instancia-1 (ver Seccién 3.1).

2. Dado que RS es un algoritmo estocéstico, ejecutarlo M veces utilizando
los mismos parametros. Reportar la mejor solucion, la peor solucién y
la solucién en la mediana de acuerdo al valor de la funcién objetivo. Asi
como el valor de la funcion objetivo promedio y su desviacion estandar.
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3. Ejecutar RS utilizando uno, dos y tres intercambios para generar al
vecino, una temperatura inicial igual a 1000 y una temperatura final
igual a 0.001. Cada versién se debe ejecutar M = 100 veces y se deben
reportar las estadisticas solicitadas en el punto anterior.

4. Graficar los grupos creados a partir de la mejor solucién encontrada en
el punto anterior. Para ello se deben graficar las rutas de cada persona
tipo A y cada persona tipo B que pertenezcan a un mismo grupo con
un mismo color. La ruta que se grafica es la ruta mas corta entre los
nodos iniciales y finales de cada persona.

5. Graficar por separado las rutas pertenecientes a las personas de cada
grupo.

3.4. Algoritmo Evolutivo: Caso mono-objetivo

Representacion de las soluciones

Debido a cémo trabajan los operadores de cruza y mutaciéon para per-
mutaciones en los AEs, veremos una soluciéon como una permutacion de los
indices de una solucién base. Sea G4, . nuestra solucién base y Zpgse SUS

ase
indices:

GAba,se = [07 17 1727 _17 _17 _17 _17 _17 _1, _1, _1, _1’ —1]
Tpase = [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13].

Creamos una solucién x generando una permutacion de Zp.se, por ejemplo:
r=[8,6,4,11,2,13,9,1,7,10,3,0,5, 12]
Las etiquetas correspondientes a x quedan de la siguiente forma:

Ga, =[-1,-1,-1,—-1,1,-1,-1,1, -1, —1]

x
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Poblacién inicial

La poblacién inicial se creara generando n permutaciones de la solucion
base Tpqse. Sea n = 3, una posible poblacion de soluciones es:

x = [11,1,7,13,2,12,6,5,10,0,3,4,9, 8]
zs = [4,6,2,12,7,0,3,10,1,11,5,9,8, 13
xs =[9,12,3,6,1,11,8,0,7,5,4, 13,10, 2]

y sus etiquetas correspondientes quedan como sigue:

G’AI1 =[-11,-1,-1,1,-1,-1,—-1,-1,0]
Ga,, =[-1,-1,1,-1,-1,0,2,-1,1, 1]
Ga, =[-1,-1,2,-1,1,-1,—-1,0,—1, —1]

3

Operador de cruza

Para este ejemplo, vamos a implementar el operador de cruza llamado
Position-based Crossover. Este método recibe como parametros dos per-
mutaciones padre, p; y ps, v crea una permutacion hija, h;. Para esto, se
eligen n posiciones aleatorias del padre p; y se copian al hijo hy, el resto
de las posiciones se rellenan con los elementos del padre p; de izquierda a
derecha, sin considerar los que se copiaron del padre p;. Si consideramos las
siguientes soluciones padre:

p = [8,6,4,11,2,13,9,1,7,10,3,0,5, 12|
po = [13,4,11,2,0,8,10,12,1,9,6,3, 5,7

sea n = 8 y random_pos = [0,6,4,2,5,3,11,9] las posiciones aleatorias,
obtenemos la siguiente solucién hija:

hy = [8,12,4,11,2,13,9,1,6,10,3,0,5, 7]

Position-based Crossover puede generar un segundo hijo, hs, utilizan-
do los mismos padres, p; y po. Para ello, se repite el proceso pero invirtiendo
los padres. Es decir, se copian las posiciones aleatorias desde el padre p, y el
resto se rellenan con los elementos del padre p;. Siguiendo el ejemplo anterior,
el segundo hjo queda como sigue:

hs = [13,6,11,2,0,8,10,4,1,9,7,3,5, 12]



3.4. ALGORITMO EVOLUTIVO: CASO MONO-OBJETIVO 27

Operador de mutacion

La mutaciéon de una permutacion la haremos de manera similar a la ge-
neracion de un vecino en RS. Es decir, vamos a realizar n intercambios entre
las posiciones del arreglo. Donde n es un pardametro que indica el usuario.

Selecciéon de padres y sobrevivientes

Para este problema vamos a elegir las soluciones padres de manera alea-
toria y los sobrevivientes se elegiran haciendo una seleccion +. Es decir, se
uniran las poblaciones de padres e hijos y se seleccionaran a las mejores
soluciones para pasar a la siguiente iteracion.

3.4.1. Practica I1

1. Implementar la propuesta de AE descrita en la Seccion 3.4 y utilizarla
para resolver la instancia VC-instancia-1 (ver Seccién 3.1).

2. Dado que los AEs son algoritmos estocésticos, ejecutar M veces la pro-
puesta utilizando los mismos pardmetros. Reportar la mejor solucion,
la peor solucion y la solucion en la mediana de acuerdo al valor de la
funcion objetivo. Asi como el valor de la funciéon objetivo promedio y
su desviacion estandar.

3. Ejecutar el AE utilizando G = 100, p = 100, p. = 0.9, p,, = 0.1,
% posiciones fijas para el operador de cruza y un intercambio en el
operador de mutacién. El AE se debe ejecutar M = 100 veces y se
deben reportar las estadisticas solicitadas en el punto anterior.

4. Graficar los grupos creados a partir de la mejor solucién encontrada en
el punto anterior. Para ello se deben graficar las rutas de cada persona
tipo A y cada persona tipo B que pertenezcan a un mismo grupo con
un mismo color. La ruta que se grafica es la ruta mas corta entre los
nodos iniciales y finales de cada persona.

5. Graficar por separado las rutas pertenecientes a las personas de cada
grupo.
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6. Utilizar los disenos de RS y AE propuestos en las Secciones 3.3 y 3.4
para resolver VC-instancia-2 (ver Seccién 3.1). Debera presentar
una tabla comparativa de ambas metaheuristicas considerando al
menos tres conjuntos de parametros diferentes.

7. Graficar los grupos creados a partir de la mejor solucién encontrada

por RS.

8. Graficar los grupos creados a partir de la mejor solucion encontrada
por el AE.

3.5. Algoritmo Evolutivo: Caso multi-objetivo

En la actualidad, existen varios métodos que buscan el conjunto de 6pti-
mos de Pareto de un problema de optimizacién multi-objetivo. Dentro de
ellos, los métodos basados en AEs son ampliamente utilizados por dos razo-
nes principales:

1. Su objetivo es que cada solucién de la poblaciéon converja a una solu-
cion optima de Pareto. Por lo anterior, obtienen una aproximacién del
frente de Pareto en una sola ejecucién. Esto no sucede cuando se trans-
forma el problema multi-objetivo en problemas mono-objetivo, resolver
cada problema mono-objetivo genera una unica solucién del conjunto
de 6ptimos de Pareto.

2. Son capaces de lidiar con cualquier tipo de funciones objetivo, por
ejemplo, funciones no continuas, no diferenciables e incluso funciones
que no pueden ser expresadas de manera algebraica (simuladores, redes
neuronales, etc.)

Por lo anterior, utilizaremos un AE para resolver el problema de optimi-
zacién multi-objetivo. Nuestro algoritmo estard basado en el AE disenado
en la Seccién 3.4. El tinico cambio que se implementara serd en la seleccién
de las soluciones sobrevivientes. En el caso multi-objetivo aplicaremos un
método conocido como jerarquizacién de Pareto: Dado un conjunto de
soluciones P se obtienen las soluciones no dominadas y se almacenan en un
conjunto P;. Se vuelve a aplicar el mismo procedimiento con las soluciones
restantes de P y se almacenan en Ps. Se repite este proceso hasta que P se
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queda vacio. Posteriormente, se van seleccionando las soluciones de los dife-
rentes frentes: Pj, Py, -+, P, empezando por Py, hasta tener el nimero de
soluciones requeridas. Si en algin momento 7, se tienen mas soluciones en P;
que las que deseamos seleccionar, elegiremos de manera aleatoria la cantidad
deseada.

Supongamos que tenemos los siguientes vectores correspondientes a los
valores objetivo de una poblacion de cinco soluciones:

P = {[249.5,8],[279.5, 7], [284.5,9], [233, 7], [264.5, 7]}

y que queremos seleccionar dos soluciones. Aplicamos jerarquizacion de Pa-
reto de la siguiente forma. Las soluciones no dominadas se almacenan en Py
y en P se quedan las soluciones dominadas:

Py = {[233’ 7]}
P = {[249.5,8],[279.5, 7], [284.5, 9], [264.5, 7]}

Repetimos el proceso y obtenemos P, con las siguientes soluciones no domi-
nadas y P con las soluciones dominadas:

P, = {[249.5, 8], [264.5, 7]}
P = {[279.5,7],[284.5,9]}

De igual forma calculamos P3 y actualizamos P:

Py = {[279.5,7]}

P = {[284.5,9]}
Finalmente, tenemos que:

Py = {[284.5,9]}

P=10

Una vez que tenemos los frentes P; vamos seleccionando soluciones, empe-
zando con ¢ = 1, hasta obtener las dos soluciones requeridas. En este caso
seleccionamos las soluciones de P; y elegimos una solucién aleatoria de Ps.

Es importante mencionar que los algoritmos evolutivos multi-objetivo tie-
nen dos objetivos principales:

1. Convergencia: Encontrar soluciones dentro del conjunto de 6ptimos
de Pareto.
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2. Distribucién: Encontrar soluciones que estén bien distribuidas a lo
largo del frente de Pareto.

En problemas con pocos objetivos, 2 6 3, se utiliza el concepto de domi-
nancia de Pareto para alcanzar convergencia (por ejemplo, usando jerarqui-
zacién de Pareto) y algiin método que garantice diversidad en las soluciones
para lograr una buena distribucion. Este ultimo se aplica regularmente al
seleccionar soluciones dentro de un conjunto de soluciones no dominadas.
Algunos ejemplos de métodos que han sido utilizados para generar una bue-
na distribucion son: clustering, distancia de crowding, contribucién a algin
indicador, etc.

3.5.1. Indicadores

Existen varios indicadores que miden la calidad de una aproximacién del
frente de Pareto. Un ejemplo es el indicador de hipervolumen [4] denotado
por Huv, el cual mide el espacio cubierto por las soluciones que se encuentran
dentro de la aproximacién del frente de Pareto. Este indicador es de los méas
utilizados por dos razones principales: (i) es compatible con las relaciones
de dominancia de Pareto y (ii) solo requiere de la definicién de un punto de
referencia para su calculo. Si £ denota la medida de Lebesgue, Hv se define
como:

Ho(A, Greg) = L (U{gﬂ << y;ef}> (3.8)
ZeA

donde #,.s denota el punto de referencia, el cual debe ser dominado por

todos los puntos en A. Valores mas grandes en Hv significan que es una

mejor aproximacion del frente de Pareto.

3.5.2. Practica II1

1. Implemente una funcién que reciba como parametros dos vectores con
los valores objetivo correspondientes a dos soluciones, ¥ y ¥/, y regrese
—1 si son no dominadas entre si, 1 si & < ¢, y 0si iy < Z.

2. Implementar una funciéon que reciba cémo parametro un conjunto de
soluciones y regrese el conjunto dividido en dos subconjuntos. El primer
subconjunto debe contener las soluciones dominadas y el segundo las
soluciones no dominadas.
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3. Implementar la propuesta de AE descrita en la Seccién 3.4 y utilizarla
para resolver la instancia VC-instancia-1 (ver Seccién 3.1). Ejecutar
el AE utilizando G = 100, u = 100, p. = 0.9, p,, = 0.1, % posiciones
fijas para el operador de cruza y un intercambio en el operador de
mutacion.

4. Graficar la aproximacion del frente de Pareto encontrado por el algo-
ritmo implementado en el punto anterior.

5. Evaluar el frente de Pareto encontrado utilizando el indicador de hi-
pervolumen.

6. Dado que los AEs son algoritmos estocasticos, ejecutar M = 100 veces
la propuesta utilizando los mismos parametros. Reportar la mejor so-
lucion, la peor solucion y la solucién en la mediana de acuerdo al valor
del hipervolumen. Asi como el valor del hipervolumen promedio y su
desviacion estandar.

7. Graficar los frentes de Pareto correspondientes al mejor, peor y valor
en la mediana del hipervolumen.

8. Graficar los grupos creados a partir de la solucién, de la aproximacion
del frente de Pareto, que deja la menor cantidad de usuarios tipo A
sin vehiculo. Para ello se deben graficar las rutas de cada persona tipo
A y cada persona tipo B que pertenezcan a un mismo grupo con un
mismo color. La ruta que se grafica es la ruta mas corta entre los nodos
iniciales y finales de cada persona.

9. Graficar por separado las rutas pertenecientes a las personas de cada
grupo.

10. Utilizar el AE propuesto para resolver la instancia VC-instancia-
2 (ver Seccién 3.1). Deberd presentar una tabla comparativa, uti-
lizando el indicador de hipervolumen para evaluar las aproxima-
ciones del frente de Pareto encontradas, y reportar al menos tres
conjuntos de parametros diferentes.

11. Graficar las agrupaciones generadas por las soluciones que puedan
ser interesantes para el tomador de decisiones.
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12.

13.
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Combinar la técnica de jerarquizaciéon de Pareto con una técnica
que mantenga diversidad en las soluciones a lo largo del frente
de Pareto. Utilizar dicha combinacion en el algoritmo evolutivo
disenado y usarlo para resolver la instancia VC-instancia-2 (ver
Seccién 3.1). Se debe graficar el frente de Pareto obtenido y las
agrupaciones generadas por las soluciones que crean pueden ser
interesantes para el tomador de decisiones.

Utilizar una técnica de cruza diferente y resolver la instancia VC-
instancia-2 (ver Seccién 3.1). Se debe graficar el frente de Pareto
obtenido y las agrupaciones generadas por las soluciones que pue-
dan ser interesantes para el tomador de decisiones.
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Capitulo 1

Logistica de entregas

1.1. Parametros de entrada

Descripcion

Q={a} Conjunto de pares ordenados con la
ubicacion geografica de cada punto de venta

K Nuamero de conductores/camiones
disponibles

tij Tiempo de traslado del punto de venta ¢; al
punto de venta g;

a; Tiempo de atencién en el punto de venta g;

1.2. Variables
Descripcion

Cr = {a} Conjunto de puntos de venta en la zona k

C ={Cy} Conjunto de zonas geograficas

Zijk 1, si se visita el punto ¢; y enseguida el
punto ¢; en la zona k, 0, en otro caso

Yik 1, si se visita el punto g; en la zona k, 0, en
otro caso

1.3. Preparacion del ambiente

Las bibliotecas/moédulos que se van a utilizar son: 1. numpy 2. pandas 3. matplotlib 4. scipy
4. haversine 5. ortools

Para instalarlas usamos:



[1]:

[2]:

[3]:
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'pip install numpy

!'pip install pandas
!'pip install matplotlib
'pip install scipy

!pip install haversine
'pip install ortools

Ademas utilizaremos el archivo tsp.py el cual utiliza el médulo ortools para resolver el
problema del agente viajero.

import pandas as pd

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
from scipy.spatial import ConvexHull
from haversine import haversine, Unit
from tsp import routing_google

Asignamos una semilla de niimeros aleatorios para poder generar siempre la misma secuencia
de ntmeros aleatorios.

np.random.seed(0)

1.4. Obtencion de datos

1.4.1. Imnstancia de prueba 1: LE-instancia-1

Para generar instancias del problema, vamos a utilizar el conjunto de datos ‘de-
nue inegi 16 .csv’, correspondiente a las actividades econoémicas del estado de Michoacan
reportadas en el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia. Los atributos con los que
vamos a trabajar son: ‘id’, ‘latitud’ y ‘longitud’ y vamos a generar una muestra aleatoria de
500 puntos de venta.

n_pdvs = 500

df = pd.read_csv("denue_inegi_16_.csv", encoding='latin-1')
df _pdvs = df [["latitud", "longitud"]].sample(n_pdvs)

df _pdvs

/var/folders/g9/vn2vipcsb6x_6scmywd7vn2c0000gn/T/ipykernel 14525/11310035.
—py:2:
DtypeWarning: Columns (35) have mixed types. Specify dtype option on import,
—or
set low_memory=False.

df = pd.read_csv("denue_inegi_16_.csv", encoding='latin-1')
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[3]: latitud longitud
66905  19.452952 -101.732303
181612 20.272433 -102.561430
99919 19.983756 -101.761406
190241 20.049552 -102.729363
24964  19.855134 -102.054702

222508 20.055931 -102.721927
170164 19.096221 -101.522277
1702 19.689010 -100.536500
163661 19.676502 -101.226584
58235 19.706095 -101.176884

[500 rows x 2 columns]

Agregamos indices que correspondan con los indices en memoria.

[4]: |indexes = [i for i in range(n_pdvs)]
df _pdvs["id"] = indexes
df_pdvs.set_index("id", inplace=True)

df_pdvs

[4]: latitud longitud
id
0 19.452952 -101.732303
1 20.272433 -102.561430
2 19.983756 -101.761406
3 20.049552 -102.729363
4 19.855134 -102.054702

495 20.055931 -102.721927
496 19.096221 -101.522277
497 19.689010 -100.536500
498 19.676502 -101.226584
499 19.706095 -101.176884

[500 rows x 2 columns]

Creamos una funcién que nos permita graficar los puntos de venta de acuerdo a su latitud y
longitud.

[5]: def plot_pdvs(df_pdvs):
fig, ax = plt.subplots(l, figsize=(8, 8))
plt.scatter(df_pdvs.latitud, df_pdvs.longitud, alpha=0.6, s=10)



[6]:

[7]:

[7]:

plot_pdvs(df_pdvs)
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Agregamos un atributo llamado tiempo servicio, el cual indicara el tiempo estimado
(segundos) que se requiere para descargar los productos en el punto de venta. Dicho atributo
tendra valores enteros aleatorios entre 600 y 1800.

service_time = np.random.randint (600, 1800, size=500)
df _pdvs["tiempo_servicio"] = service_time

df_pdvs

latitud
id
0 19.452952 -101.732303
1 20.272433 -102.561430

longitud tiempo_servicio

1788
1723
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2 19.983756 -101.761406 1161
3 20.049552 -102.729363 762
4 19.8556134 -102.054702 1309
495 20.055931 -102.721927 639
496 19.096221 -101.522277 1643
497 19.689010 -100.536500 748
498 19.676502 -101.226584 656
499 19.706095 -101.176884 1543

[500 rows x 3 columns]

Finalmente, vamos a construir la matriz que almacenara una aproximacion del tiempo reque-
rido para ir de un punto de venta a otro en segundos. Para ello vamos a utilizar la distancia
haversine y asumiremos que los vehiculos van a una velocidad de 50 km por hora.

[8]: def get_time_matrix(df_pdvs, speed):
N = df_pdvs.shape[0]
cost_matrix = np.zeros((N,N))

for i in range(N):
for j in range(i+1,N):
distance = haversine((df_pdvs.iloc[i].latitud, df_pdvs.
—~iloc[i] .longitud), (df_pdvs.iloc[j].latitud, df_pdvs.iloc[j].longitud),,
—unit=Unit.KILOMETERS)
cost_matrix[i,j] = cost_matrix[j,i] = 3600*distance/speed

return pd.DataFrame(cost_matrix)
[9]: df_T = get_time_matrix(df_pdvs, 50)

A continuacién se muestra el costo en segundos de los primeros cuatro puntos de venta a los
primeros cuatro puntos de venta.

[10]: df_T.iloc[:4,:4]

[10] : 0 1 2 3
0 0.000000 9056.476458 4255.299307 8902.617446
1 9056.476458 0.000000 6442.637055 2185.625356
2 4255.299307 6442.637055 0.000000 7300.397779
3 8902.617446 2185.625356 7300.397779 0.000000

Ejercicio 1: Generar un conjunto con al menos 2000 puntos de venta, utilizando del conjunto
de datos correspondiente a las actividades econdémicas del estado de Michoacan reportadas
en el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia.
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Ejercicio 2: Graficar el conjunto de puntos de venta generados, utilizando la latitud y
longitud de cada punto.

Ejercicio 3: Agregar el atributo llamado {tiempo servicio}. Para esta instancia se
van a generar numeros enteros aleatorios entre 1800 y 3600.

Ejercicio 4: Construir una matriz que aproxime el tiempo de traslado (segundos)
entre puntos de venta.

1.5. Definicién del problema de optimizacién

Para abordar este problema, vamos a dividirlo en dos partes: (i) definir zonas
que no se traslapen geograficamente y (ii) disenar zonas con jornadas de trabajo
similares.

1.5.1. Partel

En la primera parte, vamos a adoptar la idea utilizada en K-means: Sean
i1, , i K centroides, definimos los grupos de la siguiente forma:

K
minfl(QaK):Zzyi,k'HQi_MkH (1.1)

k=1 ¢;€Q

Y, = 1 si el punto ¢; tiene como centroide mas cercano a y; y yirx = 0, en otro
caso. Finalmente, definimos cada zona geografica (), como sigue:

Cr={a¢} |yixr =1 (1.2)

1.5.2. Parte 11

Sea T la matriz que almacena los tiempos de traslado entre puntos de venta,
definimos la funcién que calcula el tiempo total de traslado en una zona Cj; como
sigue:

f2(Ch zijx) = Z ij * Zijk (1.3)

Vq:,q;€CK

donde t;,; = T'[i,j] ¥ #ijr = 1 si cuando recorremos la zona k pasamos primero al
punto ¢; e inmediatamente al punto ¢;. Por otro lado, definimos la funcién que
calcula el tiempo total de servicio en una zona C} de la siguiente forma:

£(C) =Y a (1.4)

Vg, €Cl

Una vez definidas f, y f3, podemos calcular el costo (tiempo de entrega) de una
zona () como sigue:

COSt(Ck, Zi,j,k) = f3<Ck) + min fz(ck, Zi,j,k) (15)

Zi,j,k



[11]:

[12]:

[13]:

[14]:
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1.5.3. Optimizacién mono-objetivo

Finalmente, definimos la funcién que evalua qué tan diferentes son los costos de
las diferentes zonas geograficas de la siguiente forma:

K

F(CK) = %Z(Cost(C’k, ciin) — )2 (1.6)

k=1

donde p1 = Zszl Cost(Cy). A continuacion se define el problema de optimizacion
principal:
min f(C, K) (1.7)

1.6. Recocido Simulado

1.6.1. Representaciéon de una solucién

Como podemos observar en la definicién del problema, nuestra tarea es definir
grupos (zonas geograficas). Dado que lo vamos a hacer a partir de centroides,
nuestra soluciéon sera un vector de K centroides. Una vez definidos los centroides
se podran definir las zonas geograficas, colocando una etiqueta a cada punto de
venta. La forma en la que organizaremos la informaciéon sera la siguiente:

1. Centroides: Arreglo de numpy
2. Etiquetas: Arreglo de numpy

Debido a que vamos a estar calculando distancias entre puntos de venta y cen-
troides, los puntos de venta se van a almacenar en un arreglo de numpy.

np_pdvs = df_pdvs[["latitud", "longitud"]].to_numpy()

1.6.2. Generacion de la solucién inicial

Para la instancia LE-instancia-1 se van a considerar 10 zonas geogréaficas.

K =10

La solucion inicial seran K posiciones aleatorias (latitud, longitud) las cuales se
generaran a partir de las latitudes y longitudes de los puntos de venta.

def get_random_centroids(df_pdvs, k):
centroids = df_pdvs.sample (k)
return centroids[['latitud', 'longitud']].to_numpy()

np_centroids = get_random_centroids(df_pdvs, K)
np_centroids



[14] :

[15]:

[16]:

[17]:

[18]:
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array([[ 19.99123175, -102.26229657],
19.15614173, -102.53844539],
20.05527029, -102.72145232],
19.42908538, -102.03153402],
19.77210272, -100.22789034],
19.84984083, -102.06591731],
19.69645406, -100.56077976],
19.64840776, -101.24015918],
19.05894359, -102.3305985 ],
19.02041432, -102.10128631]1])

A

Una vez que se tienen definidos los centroides se puede realizar el agrupamiento.
Primero vamos a definir las funciones que nos permiten calcular la distancia entre
los puntos de venta y los centroides. La siguiente funcién calcula la distancia de
cada punto de venta a un centroide en particular.

def distance_to_centroid(np_pdvs, np_centroid):
d = [ haversine(np_pdvs[i], np_centroid, unit=Unit.KILOMETERS) for i,
—~in range(len(np_pdvs))]
return np.array(d)

A continuacién construimos una funcién que nos regresa una matriz donde cada
fila corresponde a un punto de venta y cada columna a un centroide. Es decir que
la fila 7 contiene las distancias del punto de venta ¢; a cada uno de los centroides.

def get_distance_to_centroids(np_pdvs, np_centroids, k):

m = [ distance_to_centroid(np_pdvs, np_centroids[i]) for i in
—range (k)]

return np.array(m).T

A partir de las distancias podemos definir las etiquetas que indican la zona
geografica a la que pertenece cada punto con las siguientes funciones.

def get_label_of_nearest_centroid(distances_matrix):
return np.argmin(distances_matrix, axis=1)

Finalmente, construimos una funcién que realiza el agrupamiento. La funciéon
regresa un DataFrame con los puntos de venta etiquetados.

def clustering(np_pdvs, np_centroids, df_pdvs):
np_distances_to_centroids = get_distance_to_centroids(np_pdvs,
—np_centroids, K)
np_labels = get_label_of_nearest_centroid(np_distances_to_centroids)
df _pdvs_labeled = df_pdvs.copy()
df _pdvs_labeled["etiqueta"] = np_labels
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return df_pdvs_labeled
df _pdvs_labeled = clustering(np_pdvs, np_centroids, df_pdvs)

Imprimimos los primeros y tltimos cinco puntos de venta del DataFrame.

df _pdvs_labeled.head ()

latitud longitud tiempo_servicio etiqueta
id
0 19.452952 -101.732303 1788 3
1 20.272433 -102.561430 1723 2
2 19.983756 -101.761406 1161 5
3 20.049552 -102.729363 762 2
4 19.855134 -102.054702 1309 5

df __pdvs_labeled.tail()

latitud longitud tiempo_servicio etiqueta
id
495 20.055931 -102.721927 639 2
496 19.096221 -101.522277 1643 9
497 19.689010 -100.536500 748 6
498 19.676502 -101.226584 656 7
499 19.706095 -101.176884 1543 7

A continuacion definimos una funcién que nos regresa los puntos de venta de
una zona geografica.

def get_cluster(df_pdvs_labeled, geo_zone):
zone = df_pdvs_labeled["etiqueta"] == geo_zone
return df_pdvs_labeled[zone]

Imprimimos los puntos de venta de la zona geografica “0”.

get_cluster(df_pdvs_labeled, 0)

latitud longitud tiempo_servicio etiqueta
id
7 20.010046 -102.315376 693 0
8 19.976702 -102.296178 739 0
15 20.343817 -102.032844 1325 0
16 19.988598 -102.274546 1743 0
22 19.976128 -102.274052 866 0



[24] :

[25]:

10 Logistica de entregas

461 19.952764 -102.303968 1309 0
467 20.337809 -102.284829 1132 0
476 20.346380 -102.040748 937 0
484 20.005688 -102.454586 1071 0
485 20.008065 -102.288415 1265 0

[64 rows x 4 columns]

1.6.3. Funcién objetivo

Para generar las rutas de cada zona geografica vamos a utilizar la funcién rou-
ting google. Esta funcién busca una solucién al problema del agente viajero
(TSP por sus siglas en inglés). Recordemos que este problema consiste en visitar
N ciudades, sin pasar dos veces por una misma ciudad, y regresar a la ciudad de
origen. En nuestro caso, queremos visitar N puntos de venta partiendo de una
bodega y regresando a la misma. La funcién routing google recibe como argu-
mento la matriz de distancias entre los puntos geograficos que se quieren visitar
y regresa tanto el orden en que deben ser visitados como el tiempo requerido de
traslado.

A continuaciéon obtenemos el orden en que debemos visitar los puntos de venta,
si quisieramos visitar los primeros diez.

route, route_time = routing_google(df_T.iloc[:10,:10].values.tolist())
print (route, route_time)

(6, 10, 1, 7, 3, 5, 9, 8, 2, 4] 21464

Creamos una funcién que obtenga la ruta que se debe seguir en una zona geo-
grafica.

def get_route_zone(indexes, df_T):
if not indexes:
return [J, O

weight_matrix = df_T.loc[indexes,indexes] .values.tolist()
route, route_time = routing_google(weight_matrix)

tour = []
for e in route:

tour.append (indexes[e-1])

return tour, route_time

Definimos la ruta para la zona geografica 0:



Capitulo 1 11

[26] : df_zone = get_cluster(df_pdvs_labeled, 0)
indexes = df_zone.index.tolist()
tour, cost = get_route_zone(indexes, df_T)
print (tour, cost)

(431, 457, 388, 47, 437, 287, 253, 484, 400, 53, 7, 141, 416, 8, 406, 48,

~173,

461, 271, 79, 128, 216, 89, 218, b5, 71, 292, 16, 22, 367, 37, 427, 113,
~117,

332, 136, 208, 64, 436, 280, 325, 485, 201, 90, 442, 58, 467, 348, 99, 476,
178,

359, 300, 441, 214, 93, 212, 229, 15, 353, 193, 245, 137, 446] 15123

Ahora definimos una funcién que disene todos los grupos/zonas: obtiene los
puntos de venta en cada zona, el orden en que se visitan y los costos de traslado
y tiempo de servicio. La informaciéon la regresa en un DataFrame.

[27]: def get_zones(df_pdvs_labeled, df_T, K):

labels = [k for k in range(K)]

tours = []

transfer_costs = []

service_costs = []

for k in labels:
df_zone = get_cluster(df_pdvs_labeled, k)
service_cost = df_zone.tiempo_servicio.sum()
indexes_zone = df_zone.index.tolist()
tour, transfer_time = get_route_zone(indexes_zone, df_T)

service_costs.append(service_cost)
transfer_costs.append(transfer_time)
tours.append (tour)

dict_zones = {"Ruta": tours, "tiempo_total_traslado": transfer_costs,,
~"tiempo_total_servicio":service_costs}
return pd.DataFrame(dict_zones)

[28] : df_zones = get_zones(df_pdvs_labeled, df_T, K)

[29] : df_zones

[29] . Ruta L
—tiempo_total_traslado \

0 [431, 457, 388, 47, 437, 287, 253, 484, 400, 5... L
—15123
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1 [87, 297, 63, 238, 282, 288, 279, 154, 72, 490... L
—17823

2 [422, 1, 104, 241, 478, 373, 384, 217, 38, 132... L
10279

3 [112, 310, 315, 378, 470, 267, 24, 223, 76, 21... L
16525

4 [284, 473, 396, 324, 114, 340, 420, 451, 207, ... U
6359

5 [225, 2, 70, 335, 42, 394, 171, 430, 440, 150,... L
—13051

6 [174, 127, 423, 321, 455, 32, 107, 10, 161, 45... L
21980

7 [333, 5, 306, 397, 301, 408, 151, 213, 97, 285... U
32515

8 [45, 80, 304, 129, 330, 337, 262, 172, 65, 415... L
1005

9 [135, 363, 496, 143, 344, 30, 258, 162, 222, 4... L
18846

tiempo_total_servicio
74735
35884
31793
88110
15984
56606
71785
171131
21614
33916

© 00 NO O WN B+~ O

Finalmente, definimos la funcién objetivo como sigue:

def f(df_zones):
df _zones["tiempo_total"] = df_zones.tiempo_total_traslado + df_zones.
—tiempo_total_servicio
return df_zones.tiempo_total.std()
f (df _zones)

53307.90816504933

df_zones
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Ruta |

~tiempo_total_traslado \

0 [431, 457, 388, 47, 437, 287, 253, 484, 400, 5... U
-15123

1 [87, 297, 63, 238, 282, 288, 279, 154, 72, 490... L
17823

2 [422, 1, 104, 241, 478, 373, 384, 217, 38, 132... U
-10279

3 [112, 310, 315, 378, 470, 267, 24, 223, 76, 21... U
16525

4 [284, 473, 396, 324, 114, 340, 420, 451, 207, ... U
6359

5 [225, 2, 70, 335, 42, 394, 171, 430, 440, 150,... U
130561

6 [174, 127, 423, 321, 455, 32, 107, 10, 161, 45... U
21980

7 [333, 5, 306, 397, 301, 408, 151, 213, 97, 285... L
32515

8 [45, 80, 304, 129, 330, 337, 262, 172, 65, 415... U
1005

9 [135, 363, 496, 143, 344, 30, 258, 162, 222, 4... L
18846

tiempo_total_servicio tiempo_total

0 74735 89858
1 35884 53707
2 31793 42072
3 88110 104635
4 15984 22343
5 56606 69657
6 71785 93765
7 171131 203646
8 21614 22619
9 33916 52762

1.6.4. Vecindario

El vecindario de una solucién consiste en un conjunto de soluciones que se pueden
generar a partir de pequenos cambios a la solucién actual. Para este ejemplo
vamos a construir una solucién vecina de dos formas posibles. Si la relaciéon
entre la zona con menor costo y la de mayor es mayor a 1.5, entonces se elimina
el centroide de la zona menos costosa y se genera un centroide aleatorio en la
region de la zona mas costosa. De lo contrario, se hace un pequeno cambio en la
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posiciéon de un centroide aleatorio.

[33]: def get_neighbor(np_centroids, df_pdvs_labeled, df_zones, K):
new_centroids = np_centroids.copy()
if 1.5%df_zones.tiempo_total.min() < df_zones.tiempo_total.max():
min_idx = df_zones.tiempo_total.idxmin()
max_idx = df_zones.tiempo_total.idxmax ()
centroid = get_cluster(df_pdvs_labeled, max_idx) .
—sample(1) [['latitud', 'longitud'l].to_numpy()
new_centroids[min_idx] = centroid
else:
idx = np.random.randint (K)
new_centroids[idx] += np.random.normal(loc=0.0, scale=0.005,,
—size=2)

return new_centroids

A continuacién se genera una solucién vecina.

[34] : new_np_centroids = get_neighbor(np_centroids, df_pdvs_labeled, df_zones,
~K)
new_df_pdvs_labeled = clustering(np_pdvs, new_np_centroids, df_pdvs)
new_df_zones = get_zones(new_df_pdvs_labeled, df_T, K)

Los nuevos centroides quedan de la siguiente forma:

[35]: new_np_centroids

[35]: array([[ 19.99123175, -102.26229657],
19.15614173, -102.53844539],
20.05527029, -102.72145232],
19.42908538, -102.03153402],
19.70538598, -101.19809768],
19.84984083, -102.06591731],
19.69645406, -100.56077976],
19.64840776, -101.24015918],
19.05894359, -102.3305985 ],
19.02041432, -102.10128631]1)

rm M

Las zonas geograficas generadas a partir de los nuevos centroides quedan como
sigue:

[36] : new_df_zones
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~tiempo_total_traslado \

Ruta L

0 [431, 457, 388, 47, 437, 287, 253, 484, 400, 5...

—15123

1 [87, 297, 63, 238, 282, 288, 279, 154, 72, 490...

17823

2 [422, 1, 104, 241, 478, 373, 384, 217, 38,

-10279

132. ..

3 [112, 310, 315, 378, 470, 267, 24, 223, 76, 21...

16525

4 [423, 333, 5, 306, 397, 301, 408, 151, 213, 97...

-11381

5 [225, 2, 70, 335, 42, 394, 171, 430, 440,

13051

150, ...

6 [321, 455, 32, 107, 10, 161, 29, 115, 456, 358...

—27949

7 [277, 169, 220, 61, 462, 140, 370, 270, 479,

19638

1...

8 [45, 80, 304, 129, 330, 337, 262, 172, 65, 415...

—1005

9 [135, 363, 496, 143, 344, 30, 258, 162, 222, 4...

18846

tiempo_total_servicio
74735
35884
31793
88110
113367
56606
86925
58608
21614
33916
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Calculamos su valor en la funcién objetivo:

f (new_df_zones)

33296.32913300403

1.6.5. Funciéon de cambio de temperatura

15

En este caso vamos a disminuir la temperatura usando la siguiente funcién lineal:
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[38]: def T(t):
return 0.9%t

1.6.6. Algoritmo completo

[39]: def SimulatedAnnealing(t_0, t_f, T, f, df_pdvs, np_pdvs, df_T, k):
t =1t_0
x_np_centroids = get_random_centroids(df_pdvs, k)
x_df_pdvs_labeled = clustering(np_pdvs, x_np_centroids, df_pdvs)
x_df_zones = get_zones(x_df_pdvs_labeled, df_T, k)
fx = f(x_df_zones)

print ("Solucién inicial: ", fx)
#print (z_df_zones)

xbest_np_centroids, xbest_df_pdvs_labeled, xbest_df_zones, fbest =
—x_np_centroids, x_df_pdvs_labeled, x_df_zones, fx

while t >= t_f:
y_np_centroids = get_neighbor(x_np_centroids, x_df_pdvs_labeled,
—x_df_zones, k)
y_df_pdvs_labeled = clustering(np_pdvs, y_np_centroids, df_pdvs)
y_df_zones = get_zones(y_df_pdvs_labeled, df_T, k)
fy = f(y_df_zones)

if fy <= fbest:
xbest_np_centroids, xbest_df_pdvs_labeled, xbest_df_zones,,
—~fbest = y_np_centroids, y_df_pdvs_labeled, y_df_zones, fy

if fy <= fx or np.random.uniform(0,1) < np.exp( -(fy-fx)/t ):
x_np_centroids, x_df_pdvs_labeled, x_df_zomnes, fy =,
—y_np_centroids, y_df_pdvs_labeled, y_df_zones, fy

t = T(t)

return xbest_np_centroids, xbest_df_pdvs_labeled, xbest_df_zones,
—~fbest

[40]: np_centroids, df_pdvs_labeled, df_zones, fbest =
—SimulatedAnnealing(t_0=100, t_f=0.01, T=T, f=f, df_pdvs=df_pdvs,,
—np_pdvs=np_pdvs, df_T=df_T, k=K)

Solucidn inicial: 92116.01596199822
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Solucion encontrada:

[41]: df_zones

[41]: Ruta |,

—tiempo_total_traslado \

0 [320, 286, 298, 434, 52, 62, 283, 88, 399, 410... U
~8189

1 [31, 290, 168, 216, 89, 218, 55, 367, 37, 8, 4... L
16238

2 [107, 455, 321, 32, 147, 264, 17, 127, 174, 27... U
—18539

3 [110, 481, 119, 4, 428, 249, 50, 494, 339, 226... U
—9893

4 [370, 140, 270, 479, 105, 69, 138, 164, 393, 2... L
19439

5 [10, 161, 29, 115, 456, 358, 204, 424, 19, 207... L
-10601

6 [135, 363, 344, 143, 496, 378, 315, 310, 112, ... L
14322

7 [423, 333, 5, 306, 397, 301, 408, 151, 285, 97... L
~9639

8 [192, 373, 478, 241, 104, 1, 422, 442, 90, 400... U
15239

9 [471, 108, 345, 374, 398, 411, 59, 75, 242, 24... L
32300

tiempo_total_servicio tiempo_total

0 65669 73858
1 62098 78336
2 37823 56362
3 45834 55727
4 65710 85149
5 52264 62865
6 73645 87967
7 64085 73724
8 58549 73788
9 75881 108181
[42] : fbest

[42] : 15812.046898558776

Dado que Recocido Simulado es un algoritmo estocastico es necesario hacer un
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estudio estadistico de su comportamiento. Para ello vamos a ejecutar el algoritmo
M veces, utilizando los mismos parametros, y reportaremos la mejor solucion,
la peor solucién y la soluciéon en la mediana de acuerdo al valor de la funcién
objetivo. Asi como el valor de la funcién objetivo promedio y su desviacion
estandar.

def get_statistics(M, t_0, t_f, T, f, df_pdvs, np_pdvs, df_T, k):
sols = []
for _ in range(M):
sol = SimulatedAnnealing(t_0, t_f, T, f, df_pdvs, np_pdvs, df_T,
k)
sols.append(sol)

sols.sort(key = lambda x: x[-1])

best = sols[0]

worst = sols[-1]

median = sols([M//2]

fmean = np.mean([x[-1] for x in sols])
fstd = np.std([x[-1] for x in sols])

return best, worst, median, fmean, fstd

A continuaciéon ejecutamos la metaheuristica 21 veces, usando una temperatura
inicial igual a 100 y una temperatura final de 0.01.

M=21
t_0 =
t_f = 0.01

SA_results = get_statistics(M, t_0, t_f, T, f, df_pdvs=df_pdvs,,
—np_pdvs=np_pdvs, df_T=df_T, k=K)

Solucidén inicial: 52231.09736599027
Solucidén inicial: 55911.66032591055
Solucidén inicial: 48450.644100293786
Solucién inicial: 59353.70426154265
Solucidén inicial: 37178.121168982645
Solucidén inicial: 49758.20869810774
Solucidén inicial: 49979.133992319454
Solucidén inicial: 47214.790522203475
Solucidén inicial: 36683.540144956925
Solucidén inicial: 61216.81247654837
Solucidén inicial: 79488.68135079918
Solucidén inicial: 66832.68136041096
Solucidén inicial: 45038.567978641004
Solucién inicial: 52436.40518920673
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Solucidén inicial: 37909.807007334304
Solucidén inicial: 36812.729707112034
Solucidén inicial: 60557.4584786126
Solucidén inicial: 55414.955476838564
Solucidén inicial: 63781.98252240902
Solucidén inicial: 63179.43132943752
Solucidén inicial: 55300.27294447409

La mejor soluciéon encontrada es:

[45]: SA_results[0] [-2]

[45] : Ruta |
—tiempo_total_traslado \
0 [87, 297, 63, 490, 72, 369, 125, 206, 493, 146...

—22768

1 [0, 445, 278, 438, 121, 469, 432, 275, 381, 12...
- 8864

2 [431, 240, 167, 454, 199, 211, 54, 248, 177, 3...
10840

3 [423, 333, 5, 306, 397, 301, 347, 331, 230, 41...
—9702

4 [110, 31, 290, 168, 216, 89, 128, 218, 55, 22,...
~16011

5 [192, 373, 478, 241, 104, 1, 422, 442, 90, 400...
—17759

6 [321, 455, 32, 107, 10, 161, 29, 115, 456, 358...
19149

7 [215, 413, 380, 111, 394, 335, 70, 2, 42, 171,...
—15513

8 [95, 265, 239, 480, 498, 357, 228, 303, 139, 2...
8540

9 [444, 277, 169, 220, 61, 462, 140, 370, 270, 4...
22575

tiempo_total_servicio tiempo_total

0 41030 63798
1 54965 63829
2 56316 67156
3 69927 79629
4 57998 74009
5 54110 71869
6 86240 105389
7 58451 73964
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66936 75476
55585 78160

SA_results[0] [-1]

11915.064567829902

La peor solucién encontrada es:

SA_results[1][-2]

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9
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Ruta |

—tiempo_total_traslado \

[270, 393, 219, 164, 138, 69, 105, 479, 140, 3...

14938

[85, 240, 167, 454, 54, 211, 199, 431, 457, 38...

15816

[19, 424, 207, 451, 420, 340, 114, 324, 396, 4...

~17587
[248,
—9090
[204,
~9751
(471,
-32300
[333,
-12448
[418,
—10365
[225,
10560
[320,
—12999

177, 371, 383, 389, 392, 390, 460, 477,

358, 456, 115, 29, 161, 10, 148, 463, 31...

108, 345, 374, 398, 411, 59, 75, 242, 24...

5, 306, 397, 286, 298, 52, 88, 399, 410,...

318, 128, 216, 89, 218, b5, 22, 367, 37,...

2, 70, 335, 42, 394, 171, 430, 440, 150,...

257, 18, 44, 78, 317, 247, 103, 250, 425...

tiempo_total_servicio tiempo_total

62535 77473
49526 65342
42148 59735
65849 74939
48783 58534
75881 108181
85601 98049
67008 77373

51356 61916

Logistica de entregas
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52871

SA_results[1][-1]

16650.960157834073

65870

La solucion en la mediana es:

SA_results[2] [-2]

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9
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—tiempo_total_traslado

[225, 2, 70, 335, 110, 481, 119, 4, 428, 249,

—16941

\

Ruta |

[19, 424, 207, 451, 420, 340, 114, 324, 396, 4...

15948

[204, 358, 456, 115, 29, 161, 10, 148, 463, 31...

—9394

(457, 388, 47, 85, 254, 261, 294, 312, 192, 16...

— 18656

(54, 211, 199, 454, 167, 240, 431, 418, 318, 1...

~13142

(78, 317, 247, 103, 155, 95, 265, 250, 425, 36...

—13665

(319, 112, 310, 315, 378, 267, 24, 470, 0, 181...

20072

[30, 233, 123, 91, 40, 468, 133, 341, 170, 450...

—10886

[239, 303, 139, 236, 118, 387, 260, 109, 179,

5265

(87, 297, 63, 238, 282, 288, 279, 154, 72, 490...

—29731

tiempo_total_servicio
61566
38986
47939
43732
76915
57326
52111
68626
79537
74820

tiempo_total
78507
54934
57333
62388
90057
70991
72183
79512
84802
104551

21
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[50]: SA_results[2][-1]
[50]: 15361.510160137252

El valor promedio en la funcién objetivo es:

[51]: SA_results[3]
[61]: 14919.604538677218

Finalmente, la desviacion estandar del valor en la funcién objetivo es:

[52]: SA_results[4]
[62]: 1320.7035172140677

Creamos una funcién que nos permite graficar las zonas creadas. Para ello defi-
nimos primero una funcién que genera los colores que se van a utilizar en cada
zona.

[53]: def get_colors(k):
color_dict = {}

for i in range(k):
color = '#J,06X' % np.random.randint(0, OxFFFFFF)
color_dict.update({i: color})

return color_dict

[54]: def plot_groups(df_pdvs_labeled, np_centroids, k):
df = df_pdvs_labeled[["latitud", "longitud"]]
fig, ax = plt.subplots(l, figsize=(8, 8))
colors_dict = get_colors(k)

df ['color'] = df_pdvs_labeled.etiqueta.map(colors_dict)

plt.scatter(df.latitud, df.longitud, c=df.color, alpha=0.6, s=10)

plt.scatter(np_centroids[:, 0], np_centroids[:, 1], marker='"",
—c=list(colors_dict.values()), s=70)

for i in df_pdvs_labeled.etiqueta.unique():
points = df[df_pdvs_labeled.etiqueta == i] [['latitud',
—'longitud']] .values
hull = ConvexHull(points)
x_hull = np.append(points[hull.vertices, 0], points[hull.
~vertices, 0][0])
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y_hull = np.append(points[hull.vertices, 1], points[hull.
~vertices, 1][0])
plt.fill(x_hull, y_hull, alpha=0.3, c=colors_dict[i])
plt.show()

[55]: best_np_centroids = SA_results[0] [0]
best_df_pdvs_labeled = SA_results[0] [1]
plot_groups (best_df_pdvs_labeled, best_np_centroids, K)

/var/folders/g9/vn2vipcsb6x_6scmywd7vn2c0000gn/T/ipykernel _14525/2753626627 .
~py:6

: SettingWithCopyWarning:

A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame.

Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead

See the caveats in the documentation: https://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/user_guide/indexing.html#returning-a-view-versus-a-copy
df ['color'] = df_pdvs_labeled.etiqueta.map(colors_dict)
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Ejercicio 5: Resolver la instancia generada en el ejercicio 1 con el algoritmo de RS
propuesto. Se debe hacer un estudio estadistico y graficar las zonas geogréaficas
creadas a partir de la mejor solucién encontrada.

Ejercicio 6: Proponer dos funciones para el cambio de temperatura y utilizarlas
en el algoritmo de RS disenado para resolver la instancia generada en el ejercicio
1. Hacer un estudio estadistico de cada versiéon y presentar una tabla comparativa
considerando las tres versiones (version original y las dos versiones nuevas).
Finalmente graficar las zonas geograficas creadas a partir de la mejor soluciéon
encontrada.

Ejercicio 7: Proponer un algoritmo distinto para la generacién de una solucicén
vecina y utilizarlo en el algoritmo de RS disenado para resolver la instancia
generada en el ejercicio 1. Hacer un estudio estadistico y presentar una tabla
comparativa considerando las dos versiones (version original y version nueva).
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Finalmente graficar las zonas geograficas creadas a partir de la mejor soluciéon
encontrada.
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Capitulo 2

Vehiculo compartido

2.1. Parametros de entrada
Descripcion

G=(V,E) Grafo vial

Ky Numero de personas tipo A

Kp Numero de personas tipo B

$A={a i}$ Conjunto de pares ordenados
a; = (04,,d,,) que representan el nodo
origen y nodo destino de las personas
tipo A, donde 0 <i < K4

B = {b;} Conjunto de 3-tuplas b; = (op,, ds,, cs;)

que representan el nodo origen, el
nodo destino y la capacidad de las
personas tipo B, donde 0 <i < Kp

2.2. Variables

Descripcion

Ga = [9ao>

>ga1<A_1]

GB = [gbov to ’gbKB—l]

27

Etiquetas de los grupos asignados a las
personas tipo A, g¢,, es el grupo
asignado a la persona ¢ de tipo A.

ga; = —1 significa que la persona a; no
tiene asignado un grupo

Etiquetas de los grupos asignados a las
personas tipo B, g, es el grupo
asignado a la persona i de tipo B



[2]:

[3]:

[4]:
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Descripcion

Cr ={ai || go, =k} UA{b; || g», = k} Conjunto de personas en el grupo £,
con -1<k<K B

C={C_1,Co, - ,Ckp-1} Conjunto de grupos

2.3. Preparacion del ambiente

Las bibliotecas/modulos que se van a utilizar son: 1. osmnx 2. networkx 3. numpy
4. pandas 5. matplotlib 6. pymoo

Para instalarlas usamos:

'pip install osmnx

'pip install networkx
!'pip install numpy

!pip install pandas
'pip install matplotlib
'pip install -U pymoo

import networkx as nx

import numpy as np

import osmnx as ox

import pandas as pd

import matplotlib.colors as mcolors
import matplotlib.pyplot as plt

Asignamos una semilla de niimeros aleatorios para poder generar siempre la
misma secuencia de niimeros aleatorios.

np.random.seed(0)

2.4. Obtencion de datos

2.4.1. Instancia de prueba 1: VC-instancia-1

Para generar instancias del problema, vamos a utilizar el médulo osmnx para
obtener el grafo de las calles de Ciudad Jardin, Cérdoba, Espana considerando
que la movilidad serd a través de un automdvil. Dicho grafo cuenta con 112
intersecciones entre calles.

Graph = ox.graph_from_place('Ciudad Jardin, Cérdoba, Spain',
—network_type="drive")
print ("Nimero de nodos:", len(Graph.nodes))
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Numero de nodos: 112

[5]: ox.plot_graph(Graph, bgcolor="w", node_color="black")
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[6]: (<Figure size 576x576 with 1 Axes>, <AxesSubplot:>)
Para esta instancia vamos a generar 10 personas tipo A y 3 personas tipo B
seleccionando aleatoriamente el nodo origen y destino de cada una.

[6]: K_A = 10
A = np.random.choice(Graph.nodes, (10,2))



[7]:

[8]:

[9]:

[10]:

[11]:
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print("Identificadores de los nodos:\n", A)

Identificadores de los nodos:
[[ 330001516 330001519]

[

r

I!X
[on}

B

330004224
330004259
329999809
330000034
409738622
409738623
329999856
330004226
330001350

= &

330004259]

4119801564]

408608730]
330001346]
3300043741
409738623]
330003830]

4119801563]

409738622]]

= np.random.choice(Graph.nodes, (K_B,2))
print("Identificadores de los nodos:\n", B)

Identificadores de los nodos:
[[330001518 409738623]
[408608727 330001348]
[330000061 404247466]]

Vehiculo compartido

Para visualizar las coordenadas geograficas de los nodos definimos la siguiente

fu

ncion:

def print_coordinates(n, Graph):
print("( longitud: ", Graph.nodes[n]['x'], ", " + "latitud: ", Graph.
—~nodes[n]['y'], ™"

Nodo origen de la persona ag:

print_coordinates(A[0] [0], Graph)

(

longitud:

-4.7895508

b

latitud:

Nodo destino de la persona a;:

print_coordinates(A[0] [1], Graph)

(

longitud:

-4.7863348

b

latitud:

37.8851172 )

37.8849424 )

Las capacidades de los vehiculos de las personas tipo B se eligen de forma alea-
toria seleccionando un nimero entre 1 y 4.

B
B

= [list(i)+[np.random.randint(1,4)] for i in B]
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[11]: [[330001518, 409738623, 1],
(408608727, 330001348, 2],
[330000061, 404247466, 1]]

Para generar los caminos que recorreran las personas tipo B vamos a utilizar el
moédulo networkx y la funcién shortest path, la cual cilcula el camino més corto
utilizando el algoritmo de dijkstra, indicando que el peso de las aristas sera la
distancia entre un nodo y otro.

[12]: B_routes = [nx.shortest_path(Graph, b[0], b[1], weight="distance") for by
—in B]

A continuaciéon se muestran los caminos dentro del grafo.

[13]: ox.plot.plot_graph_routes(Graph, B_routes, ['r', 'b', 'g']l, bgcolor="w",
—node_color="black")
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[13]: (<Figure size 576x576 with 1 Axes>, <AxesSubplot:>)

Para organizar los parametros de entrada creamos dos clases UserA y UserB.
En el caso de una persona tipo A almacenamos su nodo de origen, su nodo
destino y la distancia que recorreria si no fuese asignado a un vehiculo. Para
esto dltimo utilizamos la funcién shortest path length del médulo networkx.
Ademas creamos tres diccionarios, el primero nos permite almacenar tanto el
nodo mas cercano de la ruta de una persona B al nodo origen de la persona
A como la distancia entre ambos nodos. El segundo nos permite almacenar los
mismos datos pero considerando la distancia desde los nodos de la ruta de la
persona B hacia el nodo destino de la persona A. Finalmente, el tercer diccionario
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nos permite almacenar la distancia recorrida por la persona A mientras esta
abordo del vehiculo asignado. Estos diccionarios se iran llenando conforme la
informacién sea requerida por los algoritmos de biisqueda.

[14]: class UserA:
def __init__(self, a, Graph):
self.source = al[0]
self .target = a[l]
self.independent_distance = nx.shortest_path_length(Graph, self.
—source, self.target, weight="distance")
self .distanceToB = {}
self .distanceFromB = {}
self.sharedDistanceWithB = {}

def __repr__(self):

mystr = "\nOrigen: " + str(self.source) + "\nDestino: " +,
—str(self.target)
mystr += "\nDistancia del camino mas corto: " + str(self.

—»independent_distance)
mystr += "\nDistancias hacia los usuarios B: "
for k, v in self.distanceToB.items():
mystr += "\n\tb_" + str(k) + ": " + str(v[0]) D0,
wstr(v[i])
mystr += "\nDistancias desde los usuarios B: "
for k, v in self.distanceFromB.items():
mystr += "\n\tb_" + str(k) + ": " + str(v[0]) o0
wstr(v[i])
mystr += "\nDistancia compartida con los usuarios B:
for k, v in self.sharedDistanceWithB.items():
mystr += "\n\tb_" + str(k) + ": " + str(v[0]) oo 4
ostr(v[i])

+

+

+

return mystr

En el caso de una persona tipo B almacenamos su etiqueta de grupo, su nodo
de origen, su nodo destino, su capacidad y la ruta que va a seguir el vehiculo.

[15]: class UserB:
def __init__(self, i, b, Graph):
self.label = 1
self.source = b[0]
self .target = b[1]
self.capacity = b[2]
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self .path = nx.shortest_path(Graph, self.source, self.target,,
—weight="distance")

def __repr__(self):
mystr = "\nGrupo: " + str(self.label) + "\nOrigen: " + str(self.
—source) + "\nDestino: " + str(self.target)
mystr += "\nCapacidad: " + str(self.capacity)
mystr += "\nRuta: "
for node in self.path:
mystr += " " + str(node)

return mystr

A continuacién creamos los objetos correspondientes a las personas tipo A e
imprimimos los primeros dos: ag y a;.

[16]: def createUsersA(A, Graph):
return [UserA(a,Graph) for a in A]

[17]: myUsersA = createUsersA(A, Graph)
for user in myUsersA[:2]:
print (user)

Origen: 330001516

Destino: 330001519

Distancia del camino mas corto: 3
Distancias hacia los usuarios B:
Distancias desde los usuarios B:
Distancia compartida con los usuarios B:

Origen: 330004224

Destino: 330004259

Distancia del camino mas corto: 3
Distancias hacia los usuarios B:
Distancias desde los usuarios B:
Distancia compartida con los usuarios B:

A continuacion creamos los objetos correspondientes a las personas tipo B y los
imprimimos.

[18]: def createUsersB(B, Graph):
return [UserB(index, b, Graph) for index, b in enumerate(B)]



[19]:

Capitulo 2 35

myUsersB = createUsersB(B, Graph)
for user in myUsersB:
print (user)

Grupo: O

Origen: 330001518

Destino: 409738623

Capacidad: 1

Ruta: 330001518 330001519 409738624 409738623

Grupo: 1

Origen: 408608727

Destino: 330001348

Capacidad: 2

Ruta: 408608727 408608730 5388004543 408608729 409738622 408608726,
—408608723

5401477694 330004115 330004223 330004224 329999804 330001350 330001346,
-330001348

Grupo: 2

Origen: 330000061

Destino: 404247466

Capacidad: 1

Ruta: 330000061 329999371 330003738 330000010 330003465 329999409 329999855
329999856 329999857 330000237 408608725 329999725 5387996982 404247466

2.5. Definicion del problema de optimizaciéon

Sea route(v_0,v_f)=1[v_0,v_1,---,v_f];|;v_i €V la ruta mas corta para ir de
un nodo origen $ v_0 $ a un nodo destino vy, dist(vy,vy) la distancia de la ruta
mas corta entre el nodo vy y el nodo vy, nn;(v,r) el nodo mas cercano de la ruta
r al nodo origen v, nny(r,v) el nodo mas cercano de la ruta r al nodo destino v,
definimos la funcién para calcular la suma de las distancias recorridas por los
usuarios tipo A de la siguiente forma:

f1(Ga,Gr) = > (3.5 (dist(0a,,ur) + dist(uz, da,)) + dist(uy, uz))
Ya; GGA7gﬂ.,L‘ #—1
+ ) 35-dist(o,,ds,) (2.1)

gaieGAvgai:_l

donde u; = nny(0q4,,70,)s Uz = NNa(7y,,dy,), Ty, = route(oy,,dy,) Y Go; = ga,- Por otro
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lado, definimos la cantidad de personas tipo A que no tienen asignado un vehiculo
como sigue:

fGa)= > 1 (2.2)

Ga; EGA:gaizfl

2.5.1. Optimizacién mono-objetivo

min fi(Ga, Gp) (2.3)
tal que para cada b; € B se cumpla:

9(Ga.Gp)= Y 1 <aq (2.4)

Ga; €Ga »Ga; ng]

2.5.2. Optimizacién multi-objetivo

min F(Ga, Gp) = [[1(Ga, Gp), fo(Ga)]" (2.5)

tal que para cada b; € B se cumpla:

Y1 <a, (2.6)

9a; €G 4,90, =9b,

2.6. Problema 1 - Recocido Simulado: Caso mono-
objetivo

2.6.1. Representacion de una soluciéon

Como podemos observar en la definicién del problema, nuestra tarea es asignar
una etiqueta de grupo a cada persona (A 6 B). Dado que las personas tipo B
son aquellas que pueden prestar un vehiculo para formar un grupo, tomaremos
su indice como la etiqueta de su grupo y dicha etiqueta podra ser asignada a
las personas tipo A. Cada indice ¢ tendra c,, copias, es decir, la capacidad del
vehiculo de la persona b;. En caso de que haya mas personas A que etiquetas
disponibles, rellenaremos el resto con etiquetas —1. Por lo anterior, veremos una
solucién como un arreglo con las etiquetas de las personas tipo A, por ejemplo:

G_A = []
for i in range(K_B):
G_A += myUsersB[i].capacity*[myUsersB[i] .label]
remaining = K_A - len(G_A)
if remaining > O:

I
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G_A += [-1]*remaining
print("G_A = ", G_A)

GA= [0,1,1,2, -1, -1, -1, -1, -1, -1]

La soluciéon anterior indica que la persona a, estd asignada al vehiculo de la
persona by, mientras que las personas a; y ay, estan asignadas al vehiculo de la
persona b; y, la persona a3 esta asignada al vehiculo del usuario b,. Finalmente,
las personas a4, as, ag, a7, ag y ag no tienen asignado un vehiculo. Las solucio-
nes restantes al problema las podemos generar haciendo permutaciones de las
posiciones de G4, por ejemplo:

[21]: G_A_new = G_A.copy()
np.random. shuffle(G_A_new)
print("G_A_new = ", G_A_new)

G_A_new = [-1, 1, -1, -1, 1, -1, -1, -1, 0, 2]

Dado que el problema indica que no es necesario llenar los vehiculos cuando es
menos costoso para las personas A trasportarse de su origen a su destino que
transportarse a los nodos de las rutas que siguen las personas tipo B, agregaremos
valores con —1 a nuestra solucién. En este caso agregaremos el mismo nimero
de —1 que personas de tipo A:

[22]: G_A_ext = G_A + [-1]*(1len(G_A)-remaining)
print("G_A_ext = ", G_A_ext)

G_A_ext = [0, 1,1, 2, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1]

Cuando se evaltia una solucién en la funcién objetivo solo se van a considerar
las primeras K, posiciones que son las que indican las etiquetas de las personas
tipo A. Por lo tanto, la soluciéon G A Ext es equivalente a la solucion G__A.
A continuacién definimos una funcién que nos permite obtener la permutaciéon
inicial a partir de los usuarios A y B.

[23]: def initial_permutation(myUsersA:1list, K_A:int, myUsersB:list, K_B:int):
permutation = []
for i in range(K_B):
permutation += [myUsersB[i].label]*myUsersB[i].capacity
permutation += [-1]*K_A
return np.array(permutation)

[24] : print(initial_permutation(myUsersA, K_A, myUsersB, K_B))

[0 1 1 2-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1]
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[26]:

[27]:

[28]:

[29]:

[30]:

[30] :
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2.6.2. Generacion de la solucion inicial

La solucién inicial serid una permutaciéon aleatoria de las etiquetas creadas en la
seccion anterior.

def get_initial_solution(myUsersA, K_A, myUsersB, K_B):
x = initial_permutation(myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)
np.random. shuffle(x)
return x

print(get_initial_solution(myUsersA, K_A, myUsersB, K_B))

-1 -1-1-1 1-1-1-1 1 0-1-1-1 2]

La solucion anterior indica que las personas ag, ai, a2, as, as, ag, a7y NO tienen
asignado un vehiculo, mientras que las persona a4 y ag estan asignadas al vehiculo
de la persona b; y, la persona ay esta asignada el vehiculo de la persona b.

2.6.3. Funcién objetivo

A continuacion definimos la funcién dist que nos permite calcular la distancia
minima entre un nodo de origen y nodo destino.

def dist(source, target, Graph):
return nx.shortest_path_length(Graph, source, target,
~weight="distance")

Ahora definimos la funcién nn; que nos permite encontrar el nodo mas cercano
de una ruta a un nodo de origen. Dicha funcién regresa tanto la distancia entre
los nodos como el nodo encontrado.

def nn_1(source, path, Graph):
return min([[dist(source, node, Graph), node] for node in path])

De igual forma definimos la funcién nn, que nos permite encontrar el nodo mas
cercano de una ruta a un nodo destino.

def nn_2(path, target, Graph):
return min([[dist(node, target, Graph), node] for node in path])

Nodo mas cercano de la ruta de la persona b, al nodo origen de la persona ag:

nn_1(myUsersA[0] .source, myUsersB[0] .path, Graph)
[2, 330001518]

Nodo mas cercano de la ruta de la persona b, al nodo destino de la persona ag:
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[31]: nn_2(myUsersB[0] .path, myUsersA[0].target, Graph)
[31]: [0, 330001519]

Una vez implementadas las funciones dist, nn; y nny definimos la funcién objetivo
como sigue:

[32]: def f1(G_A, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph):
distance = 0
for index, group in enumerate(G_A[:K_A]):
if group == -
distance += 3.5*myUsersA[index] .independent_distance
else:
if group not in myUsersA[index].distanceToB:
myUsersA[index] .distanceToB[group] = nn_1(myUsersA[index] .
—source, myUsersB[group] .path, Graph)

if group not in myUsersA[index].distanceFromB:
myUsersA[index] .distanceFromB[group] =
—nn_2(myUsersB[group] .path, myUsersA[index] .target, Graph)

if group not in myUsersA[index] .sharedDistanceWithB:
myUsersA[index] . sharedDistanceWithB[group] =
—dist (myUsersA[index] .distanceToB[group] [1], myUsersA[index] .
—distanceFromB[group] [1], Graph)

distance += 3.5%(myUsersA[index] .distanceToB[group] [0] +,
—myUsersA[index] .distanceFromB[group] [0]) + myUsersA[index] .
—.sharedDistanceWithB [group]
return distance

Calculamos el valor de la funcion objetivo para la solucion G A ext.

[33]: print("f1(", G_A_ext, ") =", f1(G_A_ext, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph))

fi(¢ [0, 1, 1, 2, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1] ) = 210.0

2.6.4. Vecindario

El vecindario de una solucién es un conjunto de soluciones que se pueden generar
realizando pequenos cambios a la solucién actual. Para este ejemplo, vamos a
construir una solucién vecina realizando n intercambios entre las posiciones del
arreglo. Donde n es un parametro que indica el usuario.
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[34] : def get_neighbor(G_A, n):
new_G_A = G_A.copy()
for _ in range(n):
indexes = np.random.choice(len(G_A), 2, replace=False)
new_G_A[indexes[0]], new_G_A[indexes[1]] =new_G_A[indexes[1]],
—new_G_A[indexes[0]]

return new_G_A

A continuacién se genera una solucién vecina para G A ext realizando un Gnico
intercambio.

[35]: np.random.seed(1)
print ("G_A_ext:", G_A_ext)
print("Vecino:", get_neighbor(G_A_ext, 1))

G_A_ext: [0, 1, 1, 2, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1]
Vecino: [0, 1, 1, -1, -1, -1, -1, 2, -1, -1, -1, -1, -1, -1]

2.6.5. Funcién de cambio en la temperatura

En este caso vamos a disminuir la temperatura usando la siguiente funcién lineal:

[36]: |def T(t):
return 0.9%t

2.6.6. Algoritmo completo

[37]: def SimulatedAnnealing(t_0, t_f, T, f, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B,
—Graph, n_swaps):
t =t_0
X = get_initial_solution(myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)
fx = f(x, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph)
xbest, fbest = x, fx

while t >= t_f:
y = get_neighbor(x, n_swaps)
fy = f(y, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph)

if fy <= fbest:
xbest, fbest =y, fy

if fy <= fx or np.random.uniform(0,1) < np.exp( -(fy-fx)/t ):
x, fx =y, fy
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t = T(t)
return xbest, fbest

[38]: SimulatedAnnealing(t_0=100, t_f=0.01, T=T, f=f1, myUsersA=myUsersA,
~K_A=K_A, myUsersB=myUsersB, K_B=K_B, Graph=Graph, n_swaps=1)

(38]: (array(f-1, 1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, O, -1, -1, -1, -1]), 200.0)

2.6.7. Estadisticas

Dado que RS es un algoritmo estocastico es necesario hacer un estudio estadis-
tico de su comportamiento. Para ello vamos a ejecutar el algoritmo M veces,
utilizando los mismos parametros, y reportaremos la mejor solucién, la peor so-
lucién y la solucién en la mediana de acuerdo al valor de la funcién objetivo. Asi
como el valor de la funcién objetivo promedio y su desviacién estandar.

[39]: def get_statistics(M, t_0, t_f, T, f, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B,
—Graph, n_swaps):
sols = []
for _ in range(M):
sol = SimulatedAnnealing(t_0, t_f, T, f, myUsersA, K_A, myUsersB,,,
~K_B, Graph, n_swaps)

sols.append(sol)

sols.sort(key = lambda x: x[1])

best = sols[0]

worst = sols[-1]

median = sols[M//2]

fmean = np.mean([x[1] for x in sols])
fstd = np.std([x[1] for x in sols])

return best, worst, median, fmean, fstd

A continuacién ejecutamos la metaheuristica utilizando uno, dos y tres inter-
cambios para generar al vecino, una temperatura inicial igual a 1000 y una tem-
peratura final igual a 0.001. Cada versién se ejecuta 100 veces.

[40]: M = 100
SA_results_1 =get_statistics(M, 1000, 0.001, T, f1, myUsersA, K_A,
—myUsersB, K_B, Graph, 1)
SA_results_2 =get_statistics(M, 1000, 0.001, T, f1, myUsersA, K_A,
—myUsersB, K_B, Graph, 2)
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SA_results_3 =get_statistics(M, 1000, 0.001, T, f1, myUsersA, K_A,
—myUsersB, K_B, Graph, 3)

Utilizamos el médulo pandas para presentar los datos.

results = pd.DataFrame()

results.index = ["SA: 1 swaps", "SA: 2 swaps", "SA: 3 swaps"]

results["x_best"] = [SA_results_1[0][0][:K_A]l, SA_results_2[0][0] [:K_A]l,.,
~.SA_results_3[0] [0] [:K_A]l]

results["f_best"] = [SA_results_1[0][1], SA_results_2[0][1],.
—SA_results_3[0][1]]

results["x_worst"] = [SA_results_1[1][0]J[:K_A], SA_results_2[1][0] [:K_A],
SA_results_3[1] [0] [:K_A]]

results["f_worst"] = [SA_results_1[1][1], SA_results_2[1][1],.,
~SA_results_3[1][1]]

results["x_median"] = [SA_results_1[2][0][:K_A]l, SA_results_2[2] [0][:
K_A]l, SA_results_3[2][0][:K_A]l]

results["f_median"] = [SA_results_1[2][1], SA_results_2[2][1],,
. SA_results_3[2] [1]]

results["f_mean"] = [SA_results_1[3], SA_results_2[3], SA_results_3[3]]
results["f_std"] = [SA_results_1[4], SA_results_2[4], SA_results_3[4]]

results

x_best f_best \
SA: swaps (o, -1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, 1] 160.0
SA: swaps [0, -1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, 1] 160.0
SA: swaps [0, -1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, 1] 160.0

x_worst f_worst \

SA: swaps (-1, -1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, -1] 205.0
SA: swaps (-1, -1, -1, 2,1, 1, -1, -1, -1, 0] 193.0
SA: swaps [-1, -1, 1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, 1] 185.0

x_median f_median f_mean \
SA: swaps (-1, -1, -1, 2,1, -1, 0, -1, -1, 1] 163.0 168.645
SA: swaps (-1, -1, -1, 2,1, -1, -1, -1, -1, 1] 163.0 166.170
SA: swaps [-1, -1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, 1] 162.5 164.480

f_std

SA: swaps 11.688947
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SA: 2 swaps  7.794941
SA: 3 swaps  4.944148

2.6.8. Grupos creados

Implementamos una funcién que nos permita agrupar las rutas de acuerdo a las
etiquetas asignadas.

def create_groups(G_A, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B):
clusters = {}
clusters[-1] = []
for i in range(K_B):
clusters[i] = [myUsersB[i].path]

for i, group in enumerate(G_A):
if group == -1:
clusters[-1] .append(nx.shortest_path(Graph, myUsersA[i].
—source, myUsersA[i] .target, weight="distance"))
else:
clusters[group] . append (nx . shortest_path(Graph, myUsersA[i] .
—source, myUsersA[i] .target, weight="distance"))
return clusters

Utilizamos la mejor solucién para agrupar las rutas segtin las etiquetas asignadas.

best = SA_results_3[0] [0] [:K_A]
clusters = create_groups(best, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)

Creamos una funcién que nos permita crear n colores diferentes:

def get_colors(n):
keys = list(mcolors.CSS4_COLORS.keys())
return list(np.random.choice(keys,n))

get_colors(3)
['lightblue', 'red', 'lightgray']

Creamos una funcién que grafique las rutas de todos los usuarios de tal forma
que los usuarios asignados a un mismo grupo tengan un mismo color. Las rutas
coloreadas en rojo siempre pertenecen a los usuarios que no tienen asignado un
vehiculo.

def plot_clustered_routes(clusters, colors, Graph):
aux_routes = []



44 Vehiculo compartido

aux_colors = []
colors.append("red")
for k, v in clusters.items():
for path in v:
aux_routes.append (path)
aux_colors.append(colors [k])

ox.plot.plot_graph_routes(Graph, aux_routes, aux_colors, bgcolor="uw",
—node_color="black")

[48] : plot_clustered_routes(clusters, get_colors(K_B), Graph)




Capitulo 2 45

Creamos una funciéon que nos permita graficar las rutas de un grupo.

[49]: def plot_cluster(group, clusters, Graph):
n_routes = len(clusters[group])
print ("Nimero de usuarios en el grupo", group, ": ", n_routes)
if n_routes > 1:
ox.plot.plot_graph_routes(Graph, clusters[group],
—get_colors(n_routes), bgcolor="w", node_color="black")
else:
ox.plot.plot_graph_route(Graph, clusters[group] [0],
—route_color="b", bgcolor="w", node_color="black")

Usuarios A que no tienen asignado un vehiculo.

[50]: plot_cluster(-1, clusters, Graph)

Namero de usuarios en el grupo -1 : 6
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Usuarios asignados al grupo 0.

[51]: plot_cluster(0, clusters, Graph)

Namero de usuarios en el grupo 0 : 2
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Usuarios asignados al grupo 1.

[52]: plot_cluster(l, clusters, Graph)

Nimero de usuarios en el grupo 1
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Usuarios asignados al grupo 2.

[53]: plot_cluster(2, clusters, Graph)

Namero de usuarios en el grupo 2 : 2
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2.7. Problema 1 - Algoritmo Evolutivo: Caso mono-

objetivo

2.7.1. Representacion de las soluciones

Debido a como trabajan los operadores de cruza y mutacién para permutaciones
en los AEs, veremos una solucién como una permutaciéon de los indices de una
soluciéon base. A continuacién se muestra céomo crear la soluciéon base.
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[54]: base_solution = initial_permutation(myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)
print(base_solution, type(base_solution))

(o 1t 1 2-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1] <class 'numpy.ndarray'>
Cada individuo sera una instancia de la siguiente clase:

[65]: class Individual:
global base_solution

def __init__(self, f, permutation, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph):
self .permutation = permutation.copy()
self.labels = base_solution[permutation] [:K_A]
self.f = f(self.labels, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph)

def __repr__(self):
mystr = "\nIndexes: " + str(self.permutation)
mystr += "\nG_A: " + str(self.labels)
mystr += "\nf: " + str(self.f)
return mystr

def __1t__(self, other):
if self.f < other.f:
return True

return False

Donde permutation es una permutaciéon de las posiciones del arreglo, labels son
las etiquetas asignadas dada la permutaciéon de las posiciones y la solucién base,
y [ es el valor en la funciéon objetivo.

[56]: np.random.seed(0)
indexes = np.array([i for i in range(len(base_solution))])
print(indexes)
np.random. shuffle(indexes)
print (indexes)
x = Individual(f1l, indexes, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph)

[0 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13]
[8 6 411 213 9 1 710 3 0 5 12]
[57]: np.random.shuffle(indexes)

print (indexes)

y = Individual(f1l, indexes, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph)

[13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
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print("Solucién x: ", x)

print("Solucién y: ", y)

Solucién x:

Indexes: [ 8 6 411 213 9 1 710 3 0 5 12]
GA: [-1 -1 -1-1 1-1-1 1-1-1]

f: 249.5

Solucién y:

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [-1 -1 -1 1 0-1-1-1 1 -1]

f: 279.5

2.7.2. Poblacion inicial

La siguiente funcién nos permite crear una poblaciéon de n soluciones.

def get_initial_population(n, f, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph):

pop = []
indexes = np.array([i for i in range(len(base_solution))])

for _ in range(n):

np.random.shuffle(indexes)
pop.append(Individual (f, indexes, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph))

return pop

pop = get_initial_population(3, f1, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph)
for e in pop:
print(e)

Indexes: [11 1 713 212 6 510 0 3 4 9 8]
GA: [-1 1 -1 -1 1-1-1-1-1 0]
f: 215.5

Indexes: [ 4 6 212 7 0 310 111 5 9 8 13]
GA: [-1 -1 1 -1-1 0 2 -1 1 -1]
f: 301.5

Indexes: [ 912 3 6 111 8 0 7 5 41310 2]
GA: [-1 -1 2-1 1-1-1 0-1-1]
f: 323.5

Dado que en el método 1t de la clase Individual indicamos que los objetos de
esta clase se comparan a través de su atributo f, podemos ordenar la poblaciéon
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con respecto al valor de la funciéon objetivo de la siguiente forma:

[61]: pop.sort()
for e in pop:
print(e)

Indexes: [11 1 713 212 6 510 0 3 4 9 §]
G,A: [-1 1 -1-1 1-1-1-1-1 0]
f: 215.5

Indexes: [ 4 6 212 7 0 310 111 5 9 8 13]
GA: [-1 -1 1 -1-1 0 2-1 1-1]
f: 301.5

Indexes: [ 912 3 6 111 8 0 7 5 41310 2]
GA: [-1 -1 2-1 1-1-1 0-1-1]
f: 323.5

2.7.3. Operador de cruza

[62]: def position_based_crossover(pl, p2, n):
size = len(pl)
random_positions = np.random.choice(size, n, replace=False)

hl = np.array([-1]*size)
h1[random_positions] = pl[random_positions]
copied_elements = pl[random_positions]

index_p = O
index_h = 0

while index_p < size and index_h < size:
if (p2[index_p] not in copied_elements):
if (h1[index_h] == -1):
hi[index_h] = p2[index_p]
index_p += 1
index_h += 1
else:
index_p += 1

return hil
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print("x:", x)

print("y:", y)

h = position_based_crossover(x.permutation, y.permutation, 8)
print(h)

X:

Indexes: [ 8 6 411 213 9 1 710 3 0 5 12]
GA: [-1-1-1-1 1-1-1 1-1-1]

f: 249.5

y:

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [-1 -1 -1 1 O0-1-1-1 1-1]

f: 279.5

[812 411 213 9 1 610 3 0 5 7]

2.7.4. Operador de mutacién

def mutation(p, n):
new_p = p.copy()
for _ in range(n):
positions = np.random.choice(len(G_A), 2, replace=False)
new_p[positions[0]], new_p[positions[1]] = new_p[positions[1]],,
—new_p [positions[0]]

return new_p
mutation(h, 1)

array([ 8, 12, 4, 11, 2, 13, 1, 9, 6, 10, 3, 0, 5, 71)
y

2.7.5. Selecciéon de padres y sobrevivientes

Para este problema vamos a elegir las soluciones padres de manera aleatoria y
los sobrevivientes se elegiran haciendo una seleccién +. Es decir, se uniran las
poblaciones de padres e hijos y se seleccionaran a las mejores soluciones para
pasar a la siguiente iteracion.

2.7.6. Algoritmo completo

def AE(num_generations, size_population, prob_crossover, prob_mutation,
—~f, n_positions, n_swaps, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B):
global base_solution
base_solution = initial_permutation(myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)
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current_pop = get_initial_population(size_population, f, myUsersA,
~K_A, myUsersB, Graph)

for _ in range(num_generations):
new_pop = []

while len(new_pop) < size_population:
pl, p2 = np.random.choice(size_population, 2, replace=False)
if np.random.uniform(0,1) < prob_crossover:
h_permutation = position_based_crossover (current_pop[pl].
—permutation, current_pop[p2].permutation, n_positions)
else:
h_permutation = current_pop[pl].permutation.copy()

if np.random.uniform(0,1) < prob_mutation:
h_permutation = mutation(h_permutation, n_swaps)

new_pop.append(Individual (f, h_permutation, myUsersA, K_A,
—myUsersB, Graph))

current_pop += new_pop
current_pop.sort ()
current_pop = current_pop[:size_population]

return current_popl[0].labels, current_pop[0].f

[67]: AE(num_generations=100, size_population=100, prob_crossover=0.9,
—prob_mutation=0.1, f=f1, n_positions=K_A//2, n_swaps=1,
—myUsersA=myUsersA, K_A=K_A, myUsersB=myUsersB, K_B=K_B)

(67]: (array(f 0, -1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, 1]), 160.0)

2.7.7. Estadisticas

Al igual que en RS, evaluaremos el comportamiento de la metaheuristica reali-
zando M ejecuciones con los mismos paridmetros de entrada.

[68]: def get_statistics_AE(M, num_generations, size_population,
—prob_crossover, prob_mutation, f, n_positions, n_swaps, myUsersA, K_A,
—myUsersB, K_B):

sols = []
for _ in range(M):
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sol = AE(num_generations, size_population, prob_crossover,
—prob_mutation, f, n_positions, n_swaps, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)
sols.append(sol)

sols.sort(key = lambda x: x[1])

best = sols[0]

worst = sols[-1]

median = sols[M//2]

fmean = np.mean([x[1] for x in sols])
fstd = np.std([x[1] for x in sols])

return best, worst, median, fmean, fstd

A continuacién ejecutamos la metaheuristica 100 veces utilizando 100 generacio-
nes, un tamano de poblaciéon de 100, K A//2 posiciones fijas para el operador
de cruza, un intercambio en el operador de mutacién, una probabilidad de cruza
de 0.9 y una probabilidad de mutacién de 0.1.

M = 100
AE_results = get_statistics_AE(M, 100, 100, 0.9, 0.1, f1, K_A//2, 1,,
—myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)

results = pd.DataFrame()
results.index = ["AE"]
results["x_best"] = [AE_results[0] [0]]
results["f_best"] = [AE_results[0][1]]

results["x_worst"] = [AE_results[1][0]]
results["f_worst"] [AE_results([1][1]]

results["x_median"] = [AE_results[2][0]]
results["f_median"] = [AE_results[2][1]]

results["f_mean"] = [AE_results[3]]

results["f_std"] = [AE_results[4]]
results

x_best f_best \
AE [0, -1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, 1] 160.0

x_worst f_worst \
AE [-1, -1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, 1] 162.5

x_median f_median f_mean f_std
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AE [0, -1, -1, 2, -1, 1, -1, -1, -1, 1] 160.0 160.175 0.637868

Utilizamos la mejor solucién para agrupar las rutas segin las etiquetas asignadas.
[71]: best = AE_results[0] [0]

clusters = create_groups(best, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)

Graficamos los grupos: Las rutas pertenecientes a un grupo tienen el mismo
color.

[72] : plot_clustered_routes(clusters, get_colors(K_B), Graph)

.-_'.--"""T— —
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Usuarios A que no tienen asignado un vehiculo.

[73]: plot_cluster(-1, clusters, Graph)

Nimero de usuarios en el grupo -1 : 6

Usuarios asignados al grupo 0.

[74]: plot_cluster(0, clusters, Graph)

Namero de usuarios en el grupo 0 : 2

o7
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Usuarios asignados al grupo 1.

[75]: plot_cluster(l, clusters, Graph)

Nimero de usuarios en el grupo 1
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Usuarios asignados al grupo 2.

[76]: plot_cluster(2, clusters, Graph)

Nimero de usuarios en el grupo 2 : 2

59
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Ejercicio 1: Generar una nueva instancia del problema, utilizando una ciudad que
tenga un mayor nimero de nodos, generar 100 usuarios de tipo A y 20 usuarios
de tipo B.

Ejercicio 2: Utilizar las metaheuristicas disenadas para resolver el problema con
la nueva instancia. Debera presentar una tabla comparativa de ambas metaheu-
risticas considerando al menos tres conjuntos de parametros diferentes.

Ejercicio 3: Graficar los grupos de la mejor solucién encontrada por RS.

Ejercicio 4: Graficar los grupos de la mejor solucién encontrada por el AE.
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2.8. Problema 2 - Optimizacién multi-objetivo

A continuaciéon definimos una funcién que nos permite verificar la dominancia
entre dos soluciones. Dicha funciéon regresa 1 si la solucién r domina a la soluciéon
y, 0, si la solucién y domina a la solucién r y —1 si ambas soluciones son no
dominadas entre si.

def dominates(x: np.array, y: np.array) -> int:
n = len(x)

#S51 los puntos son iguales
if (x==y).allQ:
return -1

#S1 = domina a Yy

if sum(x<=y) ==
return 1

#S1 y domina a

elif sum(y<=x) == n:
return O

#S1 son mo dominadas entre st
return -1

En el siguiente ejemplo las soluciones = = [1,2] y y = [2, 1] son no dominadas entre
si porque x es mejor que y en la primera componente pero es peor en la segunda.

dominates(np.array([1,2]), np.array([2,1]))
1

En el siguiente ejemplo las soluciéon = = [1,2] domina a la soluciéon y = [1, 3] porque
es mejor en ambas componentes.

dominates(np.array([1,2]), np.array([1,3]))

En el siguiente ejemplo las solucion = = [1,2| es dominada por la solucién y =
[0.5,1] porque es peor en ambas componentes.

dominates(np.array([1,2]), np.array([1,1]))
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2.9. Problema 2 - Algoritmo Evolutivo: Caso multi-
objetivo

2.9.1. Funciones objetivo

La funciéon f; es la misma que se utilizé en el caso mono-objetivo. La funcién f,
regresa la cantidad de usuarios A que no tienen asignados un vehiculo:

def f2(G_A, K_A):

total = 0
for i in range(K_A):
if G_A[i] == -1:
total += 1

return total

A continuacion definimos el problema multi-objetivo F':

def F(G_A, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph):
return np.array([f1(G_A, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph), f2(G_A,
SK_A1)

2.9.2. Representacion de las soluciones

En el caso multi-objetivo utilizaremos la misma representaciéon que en el caso
mono-objetivo pero no definiremos el método It en la clase Individual.

class Individual:
global base_solution

def __init__(self, f, permutation, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph):
self .permutation = indexes.copy()
self.labels = base_solution[permutation] [:K_A]
self .f = f(self.labels, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph)

def __repr__(self):
mystr = "\nIndexes: " + str(self.permutation)
mystr += "\nG_A: " + str(self.labels)
mystr += "\nf: " + str(self.f)

return mystr

2.9.3. Selecciéon de sobrevivientes

A continuaciéon implementaremos un método conocido como actualizaciéon con-
tinua que permite seleccionar el conjunto de soluciones no dominadas de un
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conjunto de soluciones. La funcién regresa tanto el conjunto de soluciones domi-

nadas como el de soluciones no dominadas.

[84]: def get_non_dominated_solutions(P):
non_dom = [0]

for i in range(l, len(P)):
j=0
i_is_non_dominated = True
while j < len(non_dom):

d = dominates(P[i] .f, P[non_dom[j]].f)

if d ==
non_dom. pop(j)

elif d == 0:
i_is_non_dominated = False
break

else:
j+=1

if i_is_non_dominated:
non_dom. append (i)

new_P = []
P_i = []
for i in range(len(P)):
if 1 in non_dom:
P_i.append(P[i])
else:
new_P.append(P[i])

return new_P, P_i

Creamos un conjunto de soluciones:

[85]: np.random.seed(0)

pop = get_initial_population(5, F, myUsersA, K_A, myUsersB, Graph)

for e in pop:
print(e)

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]

G_,A: [-1 -1 -1-1 1-1-1 1-1-1]
f: [249.5 8. ]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
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GA: [-1 -1 -1 1 0-1-1-1 1 -1]
f: [279.5 7. 1]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [2-1-1-1-1-1-1-1-1-1]
f: [284.5 9. ]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [O0O-1-1-1-1-1 1-1-1 2]
f: [233. 7.]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [-1 -1 1 -1-1 2 1-1-1-1]
f: [264.5 7. ]

Obtenemos las soluciones dominadas y no dominadas:

dom, non_dom = get_non_dominated_solutions(pop)

Soluciones dominadas:

for e in dom:
print(e)

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
G.A: [-1 -1 -1 -1 1-1-1 1-1-1]
f: [249.5 8. 1]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [-1 -1 -1 1 O0-1-1-1 1 -1]
f: [279.5 7. ]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [2-1-1-1-1-1-1-1-1-1]
f: [284.5 9. ]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [-1 -1 1 -1-1 2 1-1-1-1]
f: [264.5 7. 1]

Soluciones no dominadas:

for e in non_dom:
print(e)

Vehiculo compartido
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Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [O-1-1-1-1-1 1-1-1 2]
f: [233. 7.]

Finalmente creamos una funcién que nos permita seleccionar m soluciones de un
conjunto de n soluciones:

[89]: def get_survivors(pop, m):
survivors = []

while len(survivors) < m:
dom, non_dom = get_non_dominated_solutions(pop)
if len(survivors) + len(non_dom) <= m:
survivors += non_dom
else:
remaining = m - len(survivors)
survivors += list(np.random.choice(non_dom, remaining,

—replace=False))

return survivors

2.9.4. Algoritmo completo

[90] : def AEMO(num_generations, size_population, prob_crossover, prob_mutation,
—~f, n_positions, n_swaps, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B):
global base_solution
base_solution = initial_permutation(myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)
current_pop = get_initial_population(size_population, f, myUsersA,
~K_A, myUsersB, Graph)

for _ in range(num_generations):
new_pop = []

while len(new_pop) < size_population:

pl, p2 = np.random.choice(size_population, 2, replace=False)
if np.random.uniform(0,1) < prob_crossover:

h_permutation = position_based_crossover (current_pop[pl].

—permutation, current_pop[p2].permutation, n_positions)
if np.random.uniform(0,1) < prob_mutation:
h_permutation = mutation(h_permutation, n_swaps)

else:

h_permutation = current_pop[pl].permutation.copy()
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[92]:
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new_pop.append(Individual (f, h_permutation, myUsersA, K_A,
—myUsersB, Graph))

current_pop = get_survivors(current_pop+new_pop, size_population)

dom, non_dom = get_non_dominated_solutions(current_pop)
return non_dom

aprox_Pareto = AEMO(num_generations=100, size_population=100,
—prob_crossover=0.9, prob_mutation=0.1, f=F, n_positions=K_A//2,
—n_swaps=1, myUsersA=myUsersA, K_A=K_A, myUsersB=myUsersB, K_B=K_B)

for e in aprox_Pareto[:5]:
print(e)

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [O-1-1-1 2-1-1-1-1 1]
f: [184. 7.]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [-1 -1 1 2 -1-1-1-1 1 0]
f: [207.5 6. 1]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [-1 -1 -1 2 -1 -1 -1-1-1 1]
f: [170. 8.]

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [0 -1-1-1 2 -1-1-1-1 1]
f: [184. 7.1

Indexes: [13 411 2 0 81012 1 9 6 3 5 7]
GA: [-1 -1 1 2-1-1-1-1 1 0]
f: [207.5 6. ]

2.9.5. Grafica de la aproximacion del frente de Pareto

Para graficar la aproximacion del frente de Pareto extraemos los vectores obje-
tivo de una poblacién.

def get_objective_values (pop):
return np.array([le.f for e in pop])



Capitulo 2 67

La siguiente funciéon genera la grafica del frente de Pareto.

[94] : def plot_pareto_front(PF:np.array, alg:str):
plt.scatter(PF[:,0],PF[:,1])
plt.title(f"Aproximacidén del frente de Pareto con {alg}t")
plt.xlabel ("F1")
plt.ylabel ("F2")
plt.show()

[95]: PF = get_objective_values(aprox_Pareto)
plot_pareto_front (PF, "AEMO")

Aproximacién del frente de Pareto con AEMO
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2.9.6. Indicador de hipervolumen

Con la siguiente instrucciéon, importamos el indicador de hipervolumen que esta
implementado en el médulo pymoo.

[96] : from pymoo.indicators.hv import HV

Generamos una soluciéon que sea dominada por todas las soluciones del frente de
Pareto:



[97]:

[971]:

[98]:

[99]:

[100] :

[101]:
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reference_point = np.amax(PF, axis=0)+0.1
reference_point

array([207.6, 8.1])

Creamos un objeto de tipo HV que utiliza como punto de referencia el punto
creado reference_ point:

indicator = HV(ref_point = reference_point)

Finalmente, calculamos el valor del hipervolumen para el frente de Pareto en-
contrado:

print ("Hypervolume: ", indicator(PF))

Hypervolume: 27.459999999999976

2.9.7. Estadisticas

Al igual que en el caso mono-objetivo, evaluaremos el comportamiento de la
metaheuristica realizando M ejecuciones con los mismos parametros de entrada.
Para evaluar cada ejecucion se utilizara el indicador de hipervolumen y el punto
de referencia debe ser dominado por todos los puntos de los frentes encontrados
en cada ejecucion.

def get_reference_point(PFs):
ref_points = []
for pf in PFs:
ref_points.append(np.amax(PF, axis=0))
ref_points = np.array(ref_points)

return np.amax(ref_points, axis=0)+0.1

def get_statistics_AEMO(M, num_generations, size_population,,,
—prob_crossover, prob_mutation, f, n_positions, n_swaps, myUsersA, K_A,,
—myUsersB, K_B):
PFs = []
sols = []
for _ in range(M):
sol = AEMO(num_generations, size_population, prob_crossover,,
—prob_mutation, f, n_positions, n_swaps, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)
sols.append([sol])
PF = get_objective_values(sol)
PFs.append (PF)
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get_reference_point (PFs)
HV(ref_point = ref_point)
for i in range(M):

sols[i] .append(indicator(PFs[i]))

ref_point
indicator

sols.sort(key = lambda x: x[1])

best = sols[-1]

worst = sols[0]

median = sols[M//2]

HVmean = np.mean([x[1] for x in sols])
HVstd = np.std([x[1] for x in sols])

return best, worst, median, HVmean, HVstd

A continuacién ejecutamos la metaheuristica 100 veces utilizando 100 generacio-
nes, un tamano de poblacién de 100, K A//2 posiciones fijas para el operador
de cruza, un intercambio en el operador de mutacioén, una probabilidad de cruza
de 0.9 y una probabilidad de mutaciéon de 0.1.

[102] : AE_results = get_statistics_AEMO(M=100, num_generations=100,
—size_population=100, prob_crossover=0.9, prob_mutation=0.1, f=F,
—~n_positions=K_A//2, n_swaps=1, myUsersA=myUsersA, K_A=K_A,
—myUsersB=myUsersB, K_B=K_B)

[103]: results = pd.DataFrame()
results.index = ["AEMO"]
results["HV_best"] = [AE_results[0][1]]
results["HV_worst"] = [AE_results[1][1]]
results["HV_median"] = [AE_results[2][1]]
results["HV_mean"] = [AE_results[3]]
results["HV_std"] = [AE_results([4]]
results

[103]: HV_best HV_worst HV_median HV_mean HV_std
AEMO 94.71 3.76 41.36 41.6145 19.757017

Graficamos el frente de Pareto que logra obtener un mejor hipervolumen.

[104] : best_PF = get_objective_values(AE_results[0][0])
plot_pareto_front(best_PF, "AEMO")
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Graficamos el frente de Pareto que logra obtener un peor hipervolumen.

[105] : worst_PF = get_objective_values(AE_results[1][0])
plot_pareto_front(worst_PF, "AEMO")
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Graficamos el frente de Pareto que esti en la mediana, considerando el indicador
de hipervolumen.

[106] : median_PF = get_objective_values(AE_results[2] [0])
plot_pareto_front(median_PF, "AEMO")
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2.9.8. Grupos creados

Utilizamos el frente de Pareto correspondiente al mejor valor en el indicador de
hipervolumen y buscamos la solucion del frente que logra dejar la mejor cantidad
de usuarios tipo A sin vehiculo.

index = np.argmin(best_PF[:,1])

Obtenemos los grupos:

G_A = aprox_Pareto[index] .labels
clusters = create_groups(G_A, myUsersA, K_A, myUsersB, K_B)

Graficamos los grupos: Las rutas pertenecientes a un grupo tienen el mismo
color. Las rutas de los usuarios a los que no se les asigné un vehiculo estan de
color rojo.

plot_clustered_routes(clusters, get_colors(K_B), Graph)
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Usuarios A que no tienen asignado un vehiculo.

[110]: plot_cluster(-1, clusters, Graph)

Namero de usuarios en el grupo -1 : 7

73
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Usuarios asignados al grupo 0.

[111]: plot_cluster(0, clusters, Graph)

Namero de usuarios en el grupo 0 : 2
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Usuarios asignados al grupo 1.

plot_cluster(l, clusters, Graph)

[112]:

2

Nimero de usuarios en el grupo 1 :
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Usuarios asignados al grupo 2.

[113]: plot_cluster(2, clusters, Graph)

Nimero de usuarios en el grupo 2 : 2
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Ejercicio 5: Resolver la instancia generada en el ejercicio 1 con el algoritmo evo-
lutivo multi-objetivo propuesto. Se debe hacer un estudio estadistico, graficar el
frente de Pareto correspondiente al mejor valor de hipervolumen y las agrupa-
ciones generadas por las soluciones que puedan ser interesantes para el tomador

de decisiones.

Ejercicio 6: Combinar la técnica de jerarquizacion de Pareto con una técnica que
mantenga diversidad en las soluciones a lo largo del frente de Pareto. Utilizar
dicha combinaciéon en el algoritmo evolutivo disenado y usarlo para resolver la
instancia generada en el ejercicio 1. Se debe graficar el frente de Pareto obtenido
y las agrupaciones generadas por las soluciones que puedan ser interesantes para
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el tomador de decisiones.

Ejercicio 7: Utilizar una técnica de cruza diferente y resolver la instancia del
ejercicio 1. Se debe graficar el frente de Pareto obtenido y las agrupaciones
generadas por las soluciones que puedan ser interesantes para el tomador de
decisiones.
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