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El problema de ruteo de vehiculos multi-depositos (MDVRP por sus siglas en inglés) es una
variante del problema del ruteo de vehiculos (VRP), en el que se puede atender a los clientes
desde varios depositos, se ha estudiado ampliamente debido a sus aplicaciones en muchas
situaciones del mundo real. EI MDVRP se encuentra relacionado con el problema de logistica
de distribucidn, al ser un problema clasificado como NP-Duro, es dificil encontrar su solucion

Optima usando métodos exactos en un tiempo polinomial.

En esta tesis se propone utilizar un algoritmo metaheuristico para resolver el problema de
ruteo de vehiculos multi-depositos. El algoritmo implementado es Recocido Simulado
(Simulated Annealing) el cual esta inspirado en un proceso metalurgico, consta de dos fases,
y multiples vecindades. Se utilizaron 23 instancias de la literatura para la experimentacion,
las cuales han sido utilizadas en todas las investigaciones que resuelven este problema, los
resultados mostraron haber obtenido las soluciones Optimas en mas del 50% de estas
instancias. Asimismo, se generaron 6 instancias aleatorias con mas depdsitos y clientes de

los que se encuentran en la literatura.



ABSTRACT

The multi-depot vehicle routing problem (MDVRP) is a variant of the vehicle routing
problem (VRP), in which customers can be served from multiple depots, has been studied
extensively due to its applications in many real-world situations. The MDVRP is related to
the distribution logistics problem, being a problem classified as NP-Hard, it is difficult to

find its optimal solution using exact methods in polynomial time.

In this thesis, it is proposed to use a metaheuristic algorithm to solve the multi-depot vehicle
routing problem. The implemented algorithm is Simulated Annealing which is inspired by a
metallurgical process, consists of two phases, and multiple neighborhoods. Twenty-three
instances from the literature were used for experimentation, which have been used in all the
researches that solve this problem, the results showed to have obtained the optimal solutions
in more than 50% of these instances. Also, 6 random instances were generated with more

depots and customers than those found in the literature.
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CAPITULO |
INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

El problema de ruteo de vehiculos multi-deposito (Multi-Depot Vehicle Routing Problem)
es un problema que ha sido estudiado desde la década de 1970, esto debido a la creciente
necesidad de generar rutas estratégicas de entrega a partir de multiples centros de

distribucion, una compleja tarea que las empresas en crecimiento deben atender.

El problema MDVRP es un problema de optimizacién combinatoria dificil, cuya solucién
debe agendar la visita hacia todos los clientes haciendo uso de uno de los vehiculos

disponibles partiendo de algln deposito.

Debido a la complejidad del MDVRP, encontrar una buena solucion a este problema sin el
apoyo de la tecnologia es una manera muy poco practica, por lo que auxiliarse de las

computadoras sea se ha vuelto imprescindible.

Encontrar soluciones “buenas” para este problema sigue siendo un tema de interés en la
actualidad, para ello, frecuentemente se utilizan algoritmos heuristicos (0 metaheuristicos)

para encontrar una solucion al problema planteado.

1.2 Planteamiento del Problema

El MDVRP es, al igual que VRP clasico, un problema de optimizacion combinatoria y
categorizado por su complejidad como NP-Hard [Garey, 1979] (M. R. Garey and D. S.
Johnson 1979), por lo tanto, es dificil encontrar su solucion 6ptima usando métodos exactos

en un tiempo polinomial.

El MDVRP funciona con un horizonte de planificacion de un dia, y asume que los vehiculos

tienen su base en mas de un deposito.



El objetivo del MDVRP es minimizar el costo de entregar bienes a un conjunto de clientes

con demandas conocidas, cumpliendo las restricciones del problema.

Adicionalmente a lo antes mencionado, se deben respetar ciertas caracteristicas y/o
restricciones que una solucién debe cumplir para ser consideraba factible o viable, las cuales

son las siguientes:

Cada ruta debe comenzar y terminar en el mismo deposito.

+ Cada cliente debe ser visitado exactamente una vez.

» Lademanda del cliente es un niumero diferente a cero y no negativo.

» Lademanda total de cada ruta no debe exceder la capacidad del vehiculo.
* Todos los vehiculos tienen una misma capacidad

» Se dispone de un nimero limitado de vehiculos.

» Todos los depdsitos tienen el mismo nimero de vehiculos disponibles.

» EIl recorrido de las rutas no debe exceder la longitud méxima del recorrido del

vehiculo, cuando exista el limite.

El cumplimiento de los puntos anteriores da como resultado un conjunto de rutas, cada ruta
define una secuencia en la que cada cliente debe ser visitado, haciendo uso de un vehiculo
que pertenece a uno de los depdsitos existentes, la distancia recorrida por cada ruta representa
un costo. El objetivo es minimizar la suma total de los costos de viaje de todas las rutas. Al
existir multiples soluciones factibles, evaluar su calidad mediante su costo global (suma total

de costos) efectuando una comparacion entre ellas es esencial.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Implementar un algoritmo metaheuristico de Recocido Simulado que pueda minimizar la

suma de los costos de viaje de los vehiculos que atienden la demanda de cada cliente.



1.3.2 Objetivos Especificos

Revisar en la literatura los algoritmos que han resuelto con éxito el problema.

e Crear un algoritmo que pueda generar una solucion inicial factible.

o Definir las vecindades que seran utilizadas para buscar en el espacio de soluciones.
e Implementar Recocido Simulado utilizando maltiples vecindades.

e Ajustar los parametros del algoritmo Recocido Simulado (proceso de sintonizacion.

1.3 Hipotesis

H1: El algoritmo metaheuristico de Recocido Simulado implementado encontrara soluciones
factibles que no estén alejadas del resultado mejor conocido en la literatura (a lo més 7%

arriba de la cota) en todas de las instancias que se probaran.

1.4 Justificacion

Uno de los planes estratégicos en el campo de la gestidon de la cadena de suministros y la
industria de la logistica, es optimizar el problema de la entrega de productos por los vehiculos

de los proveedores a los clientes.

El problema de ruteo de vehiculos multi-deposito (MDVRP) se encuentra en una variedad de
contextos, y tiene una gran importancia econémica considerable referente a la logistica de
abastecimiento, ya que estad demostrado que se pueden lograr ahorros sustanciales mediante

el uso de tecnicas de optimizacion.
La solucidn eficaz de este problema impacta en 3 aspectos:

1. Al disminuir la distancia recorrida por los vehiculos, se reduce el costo por el
combustible o energia, también se reduce el desgaste del vehiculo o componentes se

reduce, tales como llantas, frenos, entre otros;



2. Al disminuir la distancia recorrida, las emisiones del vehiculo también se reducen,
por lo que la contaminacion también se aminora.
3. Al reducir la distancia, se reduce el tiempo para la entrega de bienes y servicios, por

lo que los clientes pueden verse mas satisfechos.

1.5 Alcances y limitaciones

A lo largo de la experimentacion al abordar el MDVRP vy la evolucién de los resultados

obtenidos, se han planteado los siguientes alcances y limitaciones.

1.6.1 Alcances

e El algoritmo de Recocido Simulado trabajaré con soluciones factibles.
e Implementar el algoritmo metaheuristico Recocido Simulado.

e Se sintonizaran de parametros Recocido Simulado.

1.6.2 Limitaciones

e Se trabajara con el conjunto de 23 instancias utilizado en la literatura especializada
que aborda este problema.

e El lenguaje utilizado para este proyecto de tesis es C++.

1.6 Organizacion de la tesis

En el capitulo Il se muestra un andlisis del estado del arte, evolucion de las técnicas y
enfoques que han sido utilizados para abordar este problema a lo largo del tiempo. En el
capitulo 11l se expone la metodologia utilizada para solucionar el problema, asi como el
proceso de mejoramiento de los resultados a lo largo de la experimentacion. El capitulo IV
contiene los resultados finales obtenidos al resolver el conjunto de instancias referentes al
MDVRP utilizados en la literatura. En el capitulo V se encuentran las conclusiones del

trabajo realizado para resolver el Problema de Ruteo De vehiculos Multi-Deposito.
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CAPITULO Il
ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccién

Encontrar las mejores rutas para que las flotas Ileguen a sus clientes ha sido el enfoque
principal del Problema de enrutamiento de vehiculos (VRP), que implica calcular las
direcciones o rutas de entrega de menor costo, desde un depdsito a un conjunto de clientes
geograficamente dispersos, Incluso después de realizar numerosos estudios sobre el VRP,
dada la complejidad del problema (NP-hard) hasta el momento no se ha encontrado un

método exacto que solucione el problema de forma eficiente.

A pesar de muchos estudios realizados con base en el VRP, no presenta aplicaciones muy
realistas. Esto ha llamado mas la atencion sobre un escenario mas realista MDVRP: Problema

de enrutamiento de vehiculos de multiples dep6sitos, que es una variante de VRP.

Existen multiples variantes del VRP que atienden diferentes necesidades e incluyen diversas
restricciones o condiciones que deben cumplirse, y a la vez atienden diversas consideraciones
impuestas por la dindmica de mercados, esto da como resultado la modelacion de diferentes
variantes del problema clasico de ruteo (VRP), de entre ellos se destacan las siguientes

variantes:

e VRP con recoleccion y entrega (VRPPD). Estudia el caso donde una empresa debe
recolectar y entregar bienes en cantidades especificas para cada cliente visitado.

e VRP con flota heterogénea. Es un problema muy comun, donde los vehiculos de la
empresa tienen diferentes capacidades de carga.

e Open VRP. Se refiere al caso de ruteo abierto cuando el vehiculo no regresa al
depdsito de origen, es decir, que se dirige a otro depdsito o sitio diferente para cargar
productos, en un contexto de flota rentada.

e VRP con ventanas de tiempo (VRPTW). Plantea que cada cliente tiene que ser
atendido de manera obligada dentro de un cierto horario o “ventana de tiempo”
especifico.

e VRP con depositos multiples (MDVRP). Implica que la empresa posee diversos

depdsitos desde los cuales puede abastecer a los clientes.
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e Stochastic VRP (SVRP). Este problema de ruteo propone que las variables
involucradas son desconocidas o aleatorias, e incluso que se pueden encontrar en un
rango de probabilidad, tales como el nimero de clientes, sus demandas, tiempo de
servicio, tiempo de viaje, entre otras.

e Periodic VRP (PVRP). Analiza un problema donde los pedidos pueden ser llevados
solo en ciertos dias.

e VRP multiobjetivo. Busca soluciones dptimas de ruteo considerando dos o mas

objetivos que se deben satisfacer por la empresa, pero que son contradictorios.

En esta tesis, como se ha sefialado anteriormente, se trabajara con la variante MDVRP. En el
Problema de generacion de rutas para vehiculos con mdltiples depésitos (MDVRP por sus
siglas en inglés), los vehiculos comienzan y terminan su ruta en el mismo depésito, y hay
varios depositos para iniciar la ruta. Si un vehiculo comienza la ruta desde el depdsito A,

dicho vehiculo completa la ruta asignada una vez que regresa al depdsito A.

Con el propésito de minimizar la distancia de la ruta. Entre sus diversos objetivos, MDVRP
se centra en mejorar la entrega eficiente. Menos tiempo de entrega puede generar clientes
satisfechos y ahorro en el costo de combustible. Una ruta bien planificada reduce la distancia
de la ruta y la cantidad de vehiculos en operacion, lo que en Gltima instancia minimiza el

costo operativo de las entregas.

El MDVRP debido a su relevancia como un problema del mundo real, se realizaron los
primeros trabajos de estudio en el afio 1976, pero aun sin consolidar su nombre, fue en la
década de 1990 que [Chao, 1993] propusieron finalmente un benchmark completo compuesto
de 23 instancias, de esta manera futuros investigadores podrian resolver dichos problemas y

comprar sus resultados obtenidos.

El MDVRP esté clasificado como un problema de optimizacién combinatoria NP-Hard,
Garey & Johnson (1979), existen dos tipos de algoritmos que pueden resolver este tipo de
problemas, los algoritmos exactos o deterministas, y los algoritmos aproximados. Cada uno
de ellos posee diferentes caracteristicas que pueden considerarse ventajas y/o desventajas que

deben ser tomadas en cuenta al ser utilizados.
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2.2 Algoritmos de optimizacion para MDVRP

Para el modelo del MDVRP y sus condiciones de generacién de rutas, desde su planteamiento

como problema y modelado de restricciones hasta la actualidad se han propuesto diferentes

técnicas para su solucion, apoyandose tanto de algoritmos exactos como de aproximados.

Meétodos
usados para
resolver el
MDVRP

T
J
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Pocs | Bﬁsqueda Tabni —=== *Necati Aras, Deniz Aksen, Mehmet Tugrul Tekin, 2011 [15].
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1 |> *John Willmer Escobar - Rodrigo Linfati - Paclo Toth - Maria G. Baldoguin, 2014 [1].

*Beatrice Qmbuki-Berman and Franklin T. Hanshar, 2009 [5].
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Fig. 2.1 Técnicas utilizadas para la solucion del MDVRP
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*Jean-Francois Cordeau, Mirko Maischberger, 2012 [10]. ‘

2.2.1 Métodos Exactos

Los métodos exactos son los métodos disefiados para resolver un problema de forma 6ptima.

Sin embargo, no son muy ideales para problemas NP-dificiles a menos que el tamafio del

problema sea considerablemente pequefio. Se han llevado a cabo algunas investigaciones

introduciendo métodos exactos para MDVRP.

2.2.1.1 Branch and Cut

A comienzo de los 80, se propuso un algoritmo para resolver programas enteros grandes (en

donde sus variables eran binarias) y tuvo bastante éxito. Este constaba de aplicar un algoritmo
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de planos de corte a la relajacion lineal del problema y luego resolver la relajacion mas
ajustada con un algoritmo Branch-and Bound. Esta técnica es ahora conocida como Branch-
and-Cut.

Ahora bien, si en cada nodo del arbol ejecutamos un algoritmo de planos de corte sobre la
relajacion lineal de dicho nodo, se pueden obtener cotas inferiores méas ajustadas, lo que
puede ocasionar que se incrementen los nodos que son podados por cota, del algoritmo

Branch-and-Bound. Esta idea da origen a los algoritmos Branch-and-Cut.

En el trabajo de [uit het Broek, 2021] se presenta un marco genérico de ramificacion y corte
para resolver problemas de enrutamiento con multiples depdsitos y estructuras de costos
asimétricas, que determina un conjunto de recorridos de vehiculos (capacitados) que

minimizan los costos y satisfacen un conjunto de demandas de los clientes.

2.2.1.2 Programacion Lineal

La programacidn lineal es un método a traves del cual se optimiza una funcion objetivo, bien
sea maximizando o minimizando dicha funcion, en la cual las variables estan elevadas a la
potencia 1. Este campo de la programacién lineal es un area de la programacién matematica,
dedicada a maximizar o minimizar una funcion lineal que recibe el nombre de "funcién
objetivo", de manera que las variables de tal funcion estén sujetas a una serie de restricciones

expresadas a través de un sistema de ecuaciones o inecuaciones lineales.

Se utilizé programacion lineal entera en el trabajo de [Contardo, 2014], en el presentaron dos
formulaciones que utilizaron para modelar y resolver el MDVRP, una formulacion de flujo
de vehiculos y una de particion de conjuntos, las cuales fueron utilizadas en diferentes partes

del algoritmo.

2.2.2 Heuristicas

A través del tiempo los problemas de optimizacion combinatoria han ido creciendo, a la par

también lo han hecho las herramientas que sirven de apoyo para poder resolverlos, debido a
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su naturaleza de complejidad exponencial, se ha hecho cada vez mas dificil resolverlos de
manera exacta, el problema del MDVRP es un ejemplo claro, debido al alto costo
computacional, utilizar métodos aproximados resulta tener mayor viabilidad en cuanto a
tiempo de solucién comparado con el tiempo requerido por un método exacto, esto se ve
reflejado en que la mayor parte de los trabajos que resuelven el MDVRP recurren a

heuristicas y metaheuristicas para su solucion.

“Heuristica” es un concepto que viene desde la Grecia clasica, originado de la palabra griega
heuriskein cuyo significado es encontrar o descubrir; segun la historia se deriva de eureka,

famosa exclamacion atribuida a Arquimedes.

Aplicado el término heuristica en técnicas para resolver problemas de optimizacion
combinatoria, este toma un significado mas exigente, para ilustrar lo anterior se presenta las
siguiente definicion: “Se califica de heuristico a un procedimiento para el que se tiene un alto
grado de confianza en que encuentra soluciones de alta calidad con un coste computacional
razonable, aungue no se garantice su optimalidad o su factibilidad, e incluso, en algunos
casos, no se llegue a establecer lo cerca que se estéa de dicha situacion. Se usa el calificativo
heuristico en contraposicién a exacto.” [Melian, 2004].

Los métodos heuristicos se han caracterizado por ser procedimientos con un buen nivel de
eficiencia para encontrar “soluciones de calidad” aunque no sea comprobable que seas
Optimas. La calidad de la solucién obtenida tiene igualdad de importancia que la rapidez en

este tipo de métodos.
2.2.2.1 Heuristica ad hoc

En 1993 fue presentado una nueva heuristica ad hoc en el aporte de [Chao, 1993], su método
de solucidn asigna los clientes a los depdsitos de manera facil y rapida, En el procedimiento
de mejora, permite que la distancia total recorrida por la flota aumente con la esperanza de

encontrar finalmente rutas muy cortas.
2.2.2.2 Merge-Head & Drop-Tail

Una técnica planteada para resolver el MDVRP es la denominada estrategia Merge-Head and
Drop-Tail (MHDT), combinada con optimizacion de combinacion de sectores (SCO),
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aplicada por [Shi, 2020], aqui se plantea un comportamiento inverso a la entrega, es decir
debe generar rutas de recoleccion, dada esta Unica diferencia, el resto de las caracteristicas y
restricciones son idénticas, su propuesta funciona de igual manera para el MDVRP. En este
método, primero asignan puntos de recoleccion de acuerdo con la distancia mas cercana a los
puntos de recoleccion, luego cada planta resuelve el problema de enrutamiento de un solo
vehiculo (VRP) respectivamente, asignando clientes a los vehiculos y planificando el orden
en que los vehiculos visitan a los clientes. En el Gltimo paso, proponen el algoritmo de
optimizacion de combinacion de sectores (SCO) para generar multiples soluciones iniciales,
y luego estas soluciones iniciales se mejoran utilizando la estrategia de combinacion de
cabezay caida (MHDT).

2.2.2.2 Blsqueda Tabu

La Busqueda Tabu tiene sus antecedentes en métodos disefiados para cruzar cotas de
factibilidad u optimalidad local tratadas como barreras en procedimientos clasicos, e imponer
y eliminar cotas sistematicamente para permitir la exploracion de regiones no consideradas

en otro caso.

Una caracteristica distintiva de este procedimiento es el uso de memoria adaptativa y de
estrategias especiales de resolucion de problemas. TS es el origen del enfoque basado en
memoria y estrategia intensiva en la literatura de las metaheuristicas, en contraposicién con
los métodos que no tienen memoria o que s6lo usan una débil memoria basada en herencia.
TS es también responsable de enfatizar el uso de los disefios estructurados para explotar los
patrones histdricos de la bdsqueda, de forma opuesta a los procesos que confian casi

exclusivamente en la aleatorizacion [Glover, 2003].

Unos de los primeros trabajos que se encuentran de Busqueda Tabl en MDVRP es
presentado en [Renaud, 1996], en la que explora el espacio de busqueda pasando de una
solucion a su mejor vecino, incluso si esto da como resultado un deterioro del valor de la
funcién objetivo. De esta manera, aumenta la probabilidad de salir de los 6ptimos locales.
Para evitar el ciclo, las soluciones que se examinaron recientemente estan prohibidas o

declaradas tabu para un cierto numero de iteraciones.
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En el trabajo de [Aras, 2011] propone una heuristica TS con vecindarios enriquecidos (TS-
RN) para resolver el problema, donde ademés se combina con la oscilacion estratégica,
admitiendo también aquellas soluciones en las que uno o maés recorridos violan las

restricciones de capacidad del vehiculo.

Posteriormente [Escobar, 2014] en su trabajo utiliza vecindarios restringidos llamados
vecindarios granulares e implementa tres estrategias de diversificacion para permitir la
exploracion de nuevas partes del espacio de soluciones, construyendo una solucion inicial

con un procedimiento hibrido para continuar dando entrada a basqueda Tabu.

2.2.2.3 Algoritmos Genéticos y evolutivos.

Los algoritmos evolutivos (AE) son técnicas de busqueda inspiradas en la evolucion
biolégica de las especies y aparecieron a finales de la década de 1950. Los algoritmos
genéticos (AG) constituyen ciertamente el ejemplo mas conocido. Los métodos evolutivos
despertaron inicialmente un interés limitado, debido a su costo significativo de ejecucion.
Pero, en los ultimos afios, han experimentado un desarrollo considerable, que se puede
atribuir al aumento significativo en el poder de computo de las computadoras, en particular,
luego de la aparicion de arquitecturas masivamente paralelas, que explotan el “paralelismo

intrinseco”.

En la préactica, se debe seleccionar una representacion para los individuos de una poblacion.
Clasicamente, un individuo puede ser una lista de enteros para un problema combinatorio,
un vector de nimeros reales para un problema numérico en un espacio continuo, 0 una cadena
de ndmeros binarios para un problema booleano; incluso se pueden combinar estas
representaciones en estructuras complejas si se siente la necesidad. El paso de una generacion
a la siguiente se desarrolla en cuatro fases: una fase de seleccion, una fase de reproduccién,
una fase de evaluacion del desempefio y una fase de reemplazo. La fase de seleccion designa
a los individuos que participan en la reproduccion. Son elegidos, posiblemente en varias
ocasiones, a priori mas a menudo los que son mas “aptos”. Los individuos seleccionados
guedan entonces disponibles para la fase de reproduccion. Esta fase consiste en aplicar

operadores de variacion a las copias de los individuos seleccionados para generar nuevos
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individuos; los operadores que se utilizan con mas frecuencia son el cruce, que produce uno
o dos descendientes a partir de dos padres, y la mutacion, que produce un nuevo individuo a
partir de un solo individuo. La estructura de los operadores de variacion depende en gran
medida de la representacion seleccionada para los individuos. Los desempefios de los nuevos
individuos son luego evaluados durante la fase de evaluacion, a partir de los objetivos

especificados [Siarry, 2016].

Uno de los trabajos en lo que se emplea esta técnica se encuentra el aporte de [Ombuki-
Berman 2009]. EIl trabajo propuesto emplea una codificacion indirecta y una estrategia
adaptativa de intercambio de mutaciones entre depdsitos para el MDVRP con restricciones
de capacidad y longitud de ruta, a cada cliente se le asigna el depdsito mas cercano en
términos de distancia euclidiana. Esta estrategia es simple, rapida y viable ya que no se
impone un limite de capacidad en cada deposito. Durante esta asignacion inicial, algunos
clientes se identifican ademas como casos limite. Durante el proceso de evolucion, una
mutacién entre depdsitos puede reasignar a los clientes limite (es decir, se encuentran a cierta

distancia de mas de un dep0osito) a su ubicacion final en un depdésito determinado.

Un afio después fue presentado el trabajo de [Lau, 2010], proponen utilizar una técnica de
busqueda estocastica llamada algoritmos genéticos guiados por logica difusa (FLGA) para
resolver el problema. El papel de la l16gica difusa es ajustar dinamicamente la tasa de cruce y

la tasa de mutacion después de diez generaciones consecutivas.

Un trabajo mas reciente fue elaborado por [de Oliveira, 2015], presenta un enfoque de
descomposicion de problemas para el MDVRP en el que cada subproblema se convierte en
un VRP de depdsito unico y evoluciona de forma independiente en su espacio de dominio.
Los clientes se distribuyen entre los depdsitos segun su distancia de los depdsitos y su
distancia de su vecino mas cercano. A cada depdsito se le asocia una poblacion donde los
individuos representan soluciones parciales al problema, es decir, conjuntos de rutas sobre

clientes asignados al deposito correspondiente.

Otro de los trabajos en los que este tipo de algoritmos es puesto en uso, fue en el elaborado
por [Luo, 2014], se presenta un algoritmo mejorado Shuffled Frog Leaping(SFLA), y su

modelo multifase para resolver los problemas de enrutamiento de vehiculos de maultiples
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depdsitos (MDVRP). Para mejorar aun mas la capacidad de busqueda local de SFLA y
acelerar la convergencia, se introduce en SFLA una busqueda de vecindad de optimizacion
extrema de ley de potencia (PLEONS, por sus siglas en inglés).

2.2.2.4 Busqueda Local Iterada

Esta metaheuristica se conforma de un procedimiento sencillo y que a la vez es muy efectivo.
Se utiliza una solucion inicial dada como punto de partida, esta puede ser elaborada utilizando
un método aleatorio o un procedimiento muy elaborado. Con la finalidad de llegar a otras
regiones en el espacio de soluciones, le es aplicado un proceso de
perturbacion/diversificacion. A la solucién obtenida, se le aplica busqueda local, lo que nos
permite obtener un nuevo 6ptimo. Este dptimo puede ser aceptado o no, ya que existen dos
criterios de eleccion: seleccionar la mejor solucién o seleccionar siempre la nueva solucién,
a pesar de que esta sea peor, ya que de esta manera se diversifica y se evita caer en 6ptimos

locales.

Esta técnica es aplicada por [Toro, 2018] planteando dos etapas, la primera efectia un
proceso de intensificacion, la segunda efectla un proceso de diversificacion, con las cuales
logra salir de 6ptimos locales y llegar a otros que eventualmente pueden ser de mejor calidad.
De esa forma realiza busquedas locales, seguido de perturbaciones que le permite continuar
la busqueda local en otras regiones. Asi, en cada paso del proceso el ILS concentra la
busqueda en un conjunto reducido de soluciones, en lugar de considerar todo el espacio de

bldsqueda a la vez.

2.2.2.5 Algoritmo de Colonia de Hormigas

La optimizacion de colonias de hormigas es una técnica de optimizacion que se introdujo a
principios de la década de 1990, [Dorigo, 1992].

Optimizacion de colonias de hormigas (ACO), es una de las técnicas mas recientes para la
optimizacion aproximada. La fuente inspiradora de los algoritmos ACO son las colonias de
hormigas reales. Mas especificamente, ACO esta inspirado en el comportamiento de

busqueda de alimento de las hormigas. En el centro de este comportamiento esta la
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comunicacion indirecta entre las hormigas por medio de rastros de feromonas quimicas, lo
que les permite encontrar caminos cortos entre su nido y las fuentes de alimento. Esta
caracteristica de las colonias de hormigas reales se aprovecha en los algoritmos ACO para

resolver, por ejemplo, problemas de optimizacion [Bulum 2005].

Esta técnica es utilizada en el trabajo de [Yu, 2011], generando un depdsito virtual, donde
cada ruta comienza su ruta desde el depdsito central virtual a traves de un deposito real sin
exceder las limitaciones de capacidad del vehiculo transfiriendo el problema a V-MDVRP,

generando una similitud con el VRP clésico, pero respetando las restricciones del MDVRP.

Afos mas tarde fue publicado el aporte de [Yao, 2019], utiliza un método para reducir la
complejidad del problema con un deposito ficticio, que es similar al VRP con el depdsito
ficticio como origen. Luego se utiliza ACO con algunas estrategias de mejora para resolver
el problema, adopta también una estrategia de escaneo, este escaneo se basa en el angulo
entre el punto del cliente y el almacén. Por lo tanto, determina el angulo entre el punto del
cliente y el depdsito del almacén. Dado que hay varios depositos en MDVRP, las rutas de
distribucion, que pertenecen al mismo depdsito, se optimizan en primer lugar mediante la
estrategia de exploracion, afiadiendo una operacion cruzada para mejorar el rendimiento de
ACO.

2.2.2.6 Busqueda de Vecindad Variable

La Busqueda por Entornos o Vecindarios Variables (Variable Neighborhood Search, VNS,
en inglés), es una metaheuristica que considera distintas estructuras de vecindarios y las
cambia sistematicamente para escapar de los minimos locales. EI VNS basico, a partir de una
solucidn inicial, ejecuta una Busqueda Local cuyo procedimiento consiste en reemplazar la
solucion actual si ha habido una mejora o modificar la estructura del vecindario en caso

contrario, [Rivera, 2010].

Podemos ver el uso de esta técnica en el aporte de [Bezerra, 2019], utiliza algunos
conocimientos especificos del problema y utiliza un mecanismo de aprendizaje adaptativo

para encontrar la estructura de vecindario mas adecuada durante el proceso de busqueda. En
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la parte de aprendizaje adaptativo, el algoritmo memoriza la estructura de vecindad que

mejora la calidad de la solucion.

Anteriormente esta técnica fue utilizada con un diferente comportamiento por [Bezerra,
2018], este trabajo se propone una Busqueda de Vecindad Variable General (GVNS) para
resolver MDVRP el algoritmo propuesto utiliza el Randomized Variable Neighborhood
Descent (RVND) como busqueda local de GVNS. La estrategia utilizada para generar la
solucion inicial es "agrupar primero y luego enrutar”, de esta forma, los clientes son

asignados a los depdsitos de forma equilibrada.

2.2.3 Métodos Hibridos

El répido éxito de las metaheuristicas se debe a las dificultades que encuentran los métodos
tradicionales de optimizacion en problemas complejos de ingenieria. Tras el éxito inicial de
utilizar varias metaheuristicas, llegé el momento de hacer una valoracion realista y aceptar
la complementariedad de estos nuevos métodos, tanto con otros métodos de este tipo como

con otros enfoques: a partir de ahi, vimos la aparicion de métodos hibridos.

En los ultimos afios, el interés por las metaheuristicas hibridas ha aumentado
considerablemente entre los investigadores de optimizacion combinatoria. Los mejores
resultados encontrados para muchos problemas de optimizacién practicos o académicos se
obtienen mediante algoritmos hibridos. Las combinaciones de algoritmos como la busqueda
local de descenso, el recocido simulado, la basqueda tabu y los algoritmos evolutivos han

proporcionado algoritmos de bdsqueda muy potentes [Talbi, 2002].
La utilizacion de dichas técnicas hibridas se ha vuelto un recurso utilizado en mdltiples
trabajos aplicado al MDVRP. A continuacion, abordaremos algunos trabajos que han

hibridado metaheuristicas para el MDVRP.

Uno de los aportes en los que se puede ver el uso las hibridaciones es en [Sadati, 2020], en

el que se disefid un algoritmo metaheuristico que combina Busqueda de Vecindad Variable
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y Busqueda Tabu, y refiere que su estrategia de optimizacion consta de tres niveles, donde

cada uno se conforma de tres componentes con una funcion objetico cada uno.

La combinacion de Optimizacion Colonia de Hormigas (ACO) y Recocido Simulado (SA)
puede ser encontrado en [Wan, 2021], ya que ACO cae mas facilmente en el 6ptimo local,
introduce SA, para alentar a ACO a saltar fuera del optimo local, e introduciendo tres
operaciones de optimizacion local: optimizacién local entre rutas, optimizacién local en la
ruta y optimizacion de escaneo de angulo para mejorar la capacidad de optimizacién del

algoritmo.

En el trabajo de [Stodola, 2020], Optimizacion Colonia de Hormigas (ACO) y Recocido
Simulado (SA) fueron las metaheuristicas elegidas su investigacion. El algoritmo hibrido
ACO+ combina el algoritmo ACO con principios de recocido simulados y un proceso de
optimizacion local determinista. Mientras que la optimizacion local mejora la mejor solucién
encontrada en cada generacion, el recocido simulado evita que la solucién converja con los

optimos locales.

La hibridacion de las técnicas Busqueda Tabu (TS) y Busqueda Local Iterada (ILS) fue
presentada en [Cordeau, 2012], Utilizando el marco de busqueda local iterado, la heuristica
combina la bdsgueda tabld con un mecanismo de perturbacion simple para garantizar una
exploracion amplia del espacio de busqueda. Para garantizar una amplia exploracion se

utilizan mecanismos de diversificacion y relajacion de restricciones.

Otro trabajo de este tipo es el de [Subramanian, 2013], en él se puede encontrar la hibridacién
de Busqueda Local Iterada (ILS) y Busqueda de Vecindad Variable (VNS), utiliza un
procedimiento de inicio multiple que utiliza heuristicas de insercion en la fase constructiva,
un descenso de vecindad variable con ordenamiento de vecindad aleatorio (RVND) en la fase

de busqueda local y movimientos simples como mecanismos de perturbacion.

2.3 Recocido Simulado
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Kirkpatrick y sus colegas eran especialistas en fisica estadistica, que se interesaban
especificamente por las configuraciones de baja energia de los materiales magnéticos
desordenados, denominados vidrios de espin. La determinacion numérica de estas
configuraciones planteaba espantosos problemas de optimizaciéon, porque el "paisaje

energético™ de un cristal de espin contiene varios "valles" de profundidad desigual.

Kirkpatrick e independientemente Cerny, propusieron abordar estos problemas tomando
como punto de partida la técnica experimental de recocido utilizada por los metaldrgicos para
obtener un estado solido "bien ordenado™, de minima energia (evitando las estructuras
"metaestables"” caracteristicas de los minimos locales de la energia). Esta técnica consiste en

calentar un material a una temperatura elevada y luego bajar esta temperatura lentamente.

El método de recocido simulado traslada el proceso de recocido a la solucion de un problema
de optimizacion: la funcion objetivo del problema, similar a la energia de un material, se
minimiza a continuacion, con la ayuda de la introduccion de una temperatura ficticia, que en

este caso es un simple pardmetro controlable del algoritmo.

En la préctica, la técnica explota el algoritmo de Metropolis, que permite describir el
comportamiento de un sistema termodinamico en “equilibrioc™ a una temperatura
determinada. A partir de una configuracion dada, el sistema se somete a una modificacion
elemental (por ejemplo, se puede reubicar un componente o intercambiar dos componentes).
Si esta transformacion hace que disminuya la funcién objetivo (o la energia) del sistema, se
acepta. En cambio, si provoca un aumento de la funcién objetivo, también puede aceptarse,
pero con una probabilidad eAFT. Este proceso se repite de forma iterativa, manteniendo
constante la temperatura, hasta que se alcanza el equilibrio termodinamico, al final de un

namero "suficiente” de modificaciones. Entonces se baja la temperatura, antes de aplicar una
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nueva serie de transformaciones: la regla por la que se baja la temperatura por etapas suele

ser empirica, al igual que el criterio de terminacién del programa.

INITIAL CONFIGURATION

v
INITIAL TEMPERATURE T

» »
> >
A

A
Elementary MODIFICATION

v
Metropolis ACCEPTANCE RULE

-if AE < 0: modification accepted

Themodynamic
equilibrium?

ANNEALING
PROGRAM
slow

decrease of T

Frozen system?

STOP

Fig. 2.2 Diagrama de flujo Recocido Simulado.

Los inconvenientes del recocido simulado residen en los "ajustes”, como la gestion de la
disminucion de la temperatura; el usuario debe tener conocimientos técnicos sobre los
"buenos™ ajustes. Ademas, el tiempo de célculo puede llegar a ser muy importante, lo que ha
dado lugar a implementaciones paralelas del método. Por otra parte, el método del recocido

simulado tiene la ventaja de ser flexible con respecto a la evolucion del problema y facil de
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aplicar. Ha dado excelentes resultados en una serie de problemas, generalmente de gran

tamano. [Siarry, 2016].

El comportamiento del recocido simulado puede ser visualizado en el diagrama de flujo en
la figura 2.2, de forma general muestra los procesos que lo integran y los criterios que son
considerados para determinar la aceptacion de un nuevo estado (solucion) y los criterios que

se deben considerar para determinar el término de la ejecucion.

2.4 Problema de Ruteo de Vehiculos Multi-Deposito.

Con anterioridad se han mencionado ciertas consideraciones a las que esta condicionado el
MDVRP vy sus principales caracteristicas, por lo que a continuacion se presenta de manera

mas detallada la manera en la que se compone.

2.4.1 Notacion del MDVRP

El problema del MDVRP estd formado por un conjunto finito V que es el conjunto de los
clientes y los depositos, dividido en dos subconjuntos, N es el nimero de clientes, donde Vc=
{1, 2, ..., N} compone el conjunto de los clientes, y M el nimero de depdsitos en donde Vp=

{N+1, N+2, ..., N+M} que corresponde al conjunto de los depositos.

Dado que debe se debe generar un conjunto de rutas donde todos los clientes debes ser
visitados implica un desplazamiento de los vehiculos que los atiende, cada desplazamiento
tiene un costo Cjj, donde i es el cliente de partida y j el cliente de destino, la suma de los
costos que genera un vehiculo corresponde al costo de una ruta, y la suma de los costos de

todas las rutas es el costo global de la solucion.

También existen caracteristicas fisicas que no pueden ser ignoradas, como lo son las
capacidades de carga de los vehiculos y un limite de distancia que puede recorrer un vehiculo,
cada cliente i a visitar tiene una demanda d;, la suma de las demandas de los clientes que
componen una ruta no puede ser mayores a la capacidad Q que tienen los vehiculos. La

maxima distancia T que puede recorrer un vehiculo se mide con respecto al costo de la ruta.
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Tabla 2.1 Notacion del MDVRP.

SIMBOLO DESCRIPCION
\Y Conjunto de los nodos.
A Conjunto de los arcos.
N Conjunto de los clientes.
M Conjunto de los depdsitos.
Cij Costo del arco i al arco j.
di Demanda del nodo i.
K Numero de vehiculos disponibles por cada deposito.
Q Capacidad de los vehiculos.
T Longitud maxima de recorrido por ruta.

Es importante mencionar que el hecho que de existir abundantes recursos de entrega
(vehiculos), no es una necesidad hacer uso de todos ellos, sino encontrar una solucion
compuesta por un conjunto de rutas que satisfaga las restricciones minimizando el costo

global.

En La tabla 2.1 se describen los elementos que componen la descripcion anterior.

2.4.2 Modelo Matematico para el MDVRP

El modelo matematico para el MDVRP que representa la funcion objetivo y las restricciones

que se deben tener en consideracion se muestra a continuacion.
N+M N+M K

Minimizar z Z z CijXiju, )

i=1 j=1 k=1

Sujeto a:
N+M K

Z Z X =1 =1,..,N); @)

i=1 k=1
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i ixuk =1(i=1,..,N); (3)
==

M e = XM xpje = 0(k = 1,...,K; h = 1,...,N + M); (4)

N+M N+M

Z Z dixije <Q (k=1 ..., K); (5)
i=1 j=1

N+M N+M

Z Z (cijwij) <T (k=1,...,K); (6)

i=1 j=1

N+M N

Z in,-k <1 (k=1,...,K); 7

i=N+1j=1

N+M N

Z in,-k_<1(k=1, o K; @)

j=N+1i=1

Xijk € {0,1} A4 i, j, k, (9)

La funcion objetivo (1) minimiza el costo total. Las restricciones (2) y (3) garantizan que
cada cliente sea atendido por exactamente un vehiculo. La conservacion de flujo esta
garantizada a través de la restriccion (4). Las restricciones de capacidad vehicular y duracién
de la ruta se encuentran en (5) y (6). Las restricciones (7) y (8) verifican la disponibilidad del
vehiculo. Finalmente, en (9) se define a x como variable binaria, indicando si el
desplazamiento xijk es realizado en alguna ruta, donde i es el nodo de origen, j es el nodo de
destino y k es el vehiculo que realiza ese desplazamiento. Este modelo fue tomado de [de
Oliveira, 2016].

2.4.3 Modelo de grafo no dirigido

El problema del MDVRP también puede ser representado en la forma de un grafo no dirigido

de la siguiente manera:
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* Sea “G = (V, A)” un grafo no dirigido donde V es el conjunto de los nodos, y A es el

conjunto de los arcos.

» Los nodos estan particionados en dos subconjuntos: los clientes a ser atendidos, Vc =
{1...N}, y los multiples depositos Vp={N+1,...,N+M], con Vc N Vp=Q.

* Hay un costo no negativo cjj asociado con cada arco (i, j) € A, la demanda de cada

cliente es dj, (no hay demanda en los nodos de depdsito).

« También hay una flota de K vehiculos idénticos, cada uno con capacidad Q. El tiempo

méaximo de duracién de la ruta se establece en T.

Depot 2

Fig. 2.3 Modelo de grafo para la instancia p01, solucion 6ptima.

2.4.4 Benchmark

Un benchmark o problemas de referencia es un conjunto de problemas de optimizacion

estandar, estos problemas son denominados “instancias”, y estas son valores particulares de
entrada, sobre las cuales se puede ejecutar un algoritmo para resolver el problema, tienen la
finalidad de ser utilizadas para la evaluacion, caracterizacion y medicion de rendimiento del

algoritmo de optimizacion.
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El benchmark para el problema del MDVRP consta de 23 instancias con caracteristicas

concretas, se muestran en latabla 2.2 a

Tabla 2.2. Instancias de referencia para el MDVRP.

50

m K

4 4 80

p02 50 4 2 160

p03 75 5 3 140
m 100 2 8 100
100 2 5 200
m 100 3 6 100
100 4 4 100
m 249 2 14 310 500
m 249 3 12 310 500
p10 249 4 8 310 500

249 5 6 310 500
80 2 5 60
80 2 5 200 60
80 2 5 180 60
p15 160 4 5 60

p16 160 4 5 200 60

p17 160 4 5 180 60

240 6 5 60
240 6 5 200 60
240 6 5 180 60
360 9 5 60
p22 360 9 5 200 60

p23 360 9 5 180 60

Las instancias 1-7 han sido creadas por [Christofides, 1969], los casos 8-11 fueron descritas

por [Gillett, 1976] y por ultimo los casos 12-23 fueron propuestas por [Chao, 1993].

En la tabla anterior muestra el nimero de clientes (“n”), nimero de depositos (“m’), nimero
de vehiculos(“’k”™), duracién o distancia méxima de recorrido (“D”’) y por ultimo la capacidad

de carga de los vehiculos.
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También se puede observar en dicha tabla que no todas las instancias tienen un valor de
distancia de recorrido méxima, esto es debido a que esta restriccion no aplica para todas ellas,
permitiendo la creacion de rutas muchos mas largas a comparacion de las que si la tienen,
esto repercute en que el espacio de soluciones a explorar es ain mayor respecto a aquellas

que si la tienen.
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CAPITULO Il
METODOLOGIA

3.1 Introduccion

En los capitulos anteriores se abordaron temas como las caracteristicas del MDVRP y
técnicas que han sido utilizadas para solucionar el problema en cuestion obteniendo
resultados diversos. En este capitulo se describe el método propuesto compuesto de dos fases
basado en Recocido Simulado (SA). En la figura 3.1 describe la metodologia, donde una
heuristica en la primera fase se encarga de generar una solucion factible, considerando si la
instancia a resolver cuenta con la restriccion de distancia maxima de recorrido o no, se emplea
una de las dos técnicas disefiadas para esta tarea, posteriormente esta solucion es tomada por

Recocido Simulado que finalmente devuelve la mejor solucién encontrada.

( Inlcio )

Lectura de la
instancia a resolver.

Generacion de una solucioén inicial
utilizando un método constructivo.

Costos de la solucidn inicial. |

Mejora de la solucién mediante recocido
simulado.

Archivo de la solucion final. |

e
=

Fig. 3.1 Esquema de la metodologia implementada.
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3.2. Generacion de la solucién inicial para instancias sin restriccion distancia maxima.

Dado que el algoritmo de recocido simulado trabaja sobre una solucion completa, es

necesario crearla en una fase previa.

Para ello se hace uso de una heuristica constructiva, la cual se encarga de crear una solucion

que respete las restricciones, generando asi una solucion factible.

Para el caso en que la instancia no cuenta con la restriccion de distancia de recorrido maximo

la heuristica constructiva difiere al caso en el que la restriccion de recorrido si esta presente.

El procedimiento que se lleva a cabo se puede visualizar en la figura 3.2 como diagrama de

| Inicio I

A

flujo.

Lectura de la
instancia a resolver.

éExisten clientes por
asignar deposito?

Asigna un cliente c sin asignacion a
cualquier deposito.

v

Asigna al cliente c a cualquier vehiculo
disponible (ruta) del depdsito asignado.

|

'

Calcula costo de las rutas y costo global
de la solucidn inicial.

A4

Fin

Fig. 3.2 Diagrama de solucién inicial para instancias sin restriccion de distancia maxima de recorrido.
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Inicialmente se lleva a cabo la lectura del archivo contiene los datos de la instancia, se obtiene
el nimero de clientes, nimero de depositos, nimero de vehiculos disponibles por cada
depdsito y finalmente la capacidad de los vehiculos sucesivamente. Se continua con los datos

de los clientes, como lo es la demanda y sus coordenadas.

La asignacion de que depdsito y con que vehiculo se va a realizar la atencion de los clientes
es de manera aleatoria, es decir, se elige al azar uno de los depositos disponibles, posterior a
ello se elige de igual manera uno de los vehiculos, siempre y cuando la capacidad disponible
del vehiculo lo permita, en caso contrario se repite la seleccion aleatoria del depdsito y el
vehiculo hasta que sea posible asignar el cliente. Este proceso se realiza hasta completar la
asignacion de todos los clientes, finalmente se calcula el costo de todas las rutas, y se calcula

el costo global, es decir, la suma del costo de todas las rutas.

Utilizando la instancia p01 ejemplificaremos dicha técnica.

&6
&3 J é
o - ¢
v ¢’
ot
&5 @ g6
a7 & @2
¢ ¢ g7
&l
@ o
&2
#0

Fig 3.3 Izquierda: distribucion de los clientes (puntos azules) y los depositos (puntos rojos).
Derecha: Asignacidn de los vehiculos que atienden a los clientes imagen derecha. (vehiculos vacios)

En la figura 3.3 se puede observar la distribucién geografica de los clientes y los depésitos que
componen la instancia p01 sin haber hecho ninguna asignacién podemos observar del lado derecho
de la figura que los vehiculos al no tener clientes tienen cero capacidades utilizadas, y costo de la

atencion de ruta de 0.0.
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A continuacidn, realizamos la asignacién del cliente 1, que de manera aleatoria se elige al deposito 2
en el vehiculo 4, y se actualiza la demanda que acumula el vehiculo, en este caso la demanda del
cliente es de 7 unidades, al ser el Unico cliente asignado la demanda del vehiculo se mantiene en 7,
es primordial mantener actualizado dicho valor al realizar una asignacién para conocer hasta qué

punto ya no tenemos capacidad disponible asignar mas clientes.

Fig 3.4, Asignacion del primer cliente.

Las lineas que se muestran en el lado izquierdo de la figura 3.4 y futuras figuras, representan una ruta
y los cuadros amarillos con rojo a los depésitos, donde los puntos azules son los clientes, en este caso
al ser solo un cliente, se debe entender que se parte del depo6sito hacia el cliente y vuelve nuevamente

al deposito de partida.

Se continua con la asignacién del segundo cliente al depdsito 3 en el vehiculo 1 como se muestra en

la figura 3.5
° . ® . Vehiculo Demanda: ©
° ® ° * Vehiculo 2: 8 Clientes: Demanda: ©
L Vehiculo 3: 8 Clientes: Demanda: ©
° ™ L Vehiculo 8 Clientes: Demanda: © B.0080008
L =Deposito:
b O Vehiculo 1: 8 Clientes: Demanda: © B.080008
L ] * ® bl Vehiculo 2: 8 Clientes: Demanda: © B.080088
° . Vehiculo 3: 8 Clientes: Demanda: © B .080088
° . * Vehiculo #4: 1 Clientes: 1 Demanda: 0.000000
d L >>Deposito:
® ® ® L] L] Vehiculo 1: 1 Clientes: 2 Demanda: 30 Costo: ©.000000
° ° Vehiculo 2: 8 Clientes: Demanda: © Costo: 0.8600080
° L] e Vehiculo 3: 8 Clientes: Demanda: ©® Costo: 6.86080886
b L] ® Vehiculo 4: 8 Clientes: Demanda: © : 9.800000
® >Deposito:
L] L L] Vehiculo 8 Clientes: Demanda: ©
d ® ® ® Vehiculo 8 Clientes: Demanda: ©
Vehiculo 8 Clientes: Demanda: ©
. Vehiculo 8 Clientes: Demanda: ©

Fig 3.5, Asignacion del segundo cliente.

34




Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo

Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo

Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo

Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo

A continuacion, se asigna el tercer cliente con una demanda de 16 unidades

>>Deposito:

1 Clientes:
8 Clientes:
8 Cliente

1 Clientes:

>>Deposito:

1 Clientes:
8 Clientes:
8 Clientes:
® Clientes:

>>Deposito:

® Clientes:
& Clientes:
8 Clientes:
8 Clientes:

vehiculo 1, mostrando la una actualizacion de la solucién en la figura 3.6.

8 Clientes:
8 Clientes:
8 Clientes:
8 Clientes:

Demanda:
Demanda:
PEDELTER
Demanda:

3 Demand
PEDELTER
Demanda: @
1 Demanda:

2 Demand
Demanda:
Demanda:
Demanda:
L<<—
Demanda
Demanda:
Demanda:
Demanda:

al deposito 2 en el

b .00000880

16 Costo:
Costo: ©.
Costo: ©.

38 Costo:

. 0000080
b .008088
b .60680080

Costo:
Costo:
Costo:

. 000000
. 800008
. 000000

0.6000000
8008080
0008880
6.080080

8.8000808

.0000608
. 000000
.800008

b.000008

Fig 3.6, Asignacion del tercer cliente.

Al llegar a la asignacion del cuarto cliente se hace evidente que el criterio de eleccion del depoésito

no es el mas cercano.

Fig 3.7, Asignacion del cuarto cliente.

Al continuar con las asignaciones, en el momento en que hay méas de un cliente asignado a
un mismo vehiculo se puede visualizar como se forman circuitos, que representan las rutas

que debe recorrer el vehiculo para atender a los clientes asignados, figura 3.8.
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Fig 3.8, Creacion de circuitos.

Al haber asignado los clientes en su totalidad, ya existiendo multiples circuitos, se aprecia
que las rutas creadas no emplean ningun tipo de técnica inteligente, permitiendo la existencia
de cruces en el recorrido de las rutas, lo que significa que es posible recudir la distancia
necesaria para visitar a todos los clientes que debe atender un vehiculo, para finalizar la fase
de creacion de la solucion inicial, se calcula el costo de las rutas de los vehiculos de todos

los depositos, figura 3.9.

Fig 3.9, generacion de la solucion inicial terminada, todos los costos de las rutas calculados.

3.3 Generacidn de la solucion inicial para instancias con restriccion de distancia maxima de
recorrido.

Para el caso de las instancias con restriccion de recorrido maximo se hace uso de una técnica
denominada “Max-Min”, ya que al hacer una asignacion aleatoria resulta muy improbable

que dé como resultado una solucién inicial factible.
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INICIALIZACION MAX_MIN para el MDVRP

Para la generacion de una solucion inicial de las instancias que cuentan con la restriccion de
“distancia de recorrido maxima” se realiza una asignacion tomando en cuenta el depdsito
mas cercano al cliente, pero en estos casos se toma en consideracidn un criterio de asignacion
por priorizacion. Esta prioridad se lleva a cabo de acuerdo con el cliente que tenga la mayor
distancia respecto al depdsito mas lejano a él, una vez determinado este cliente, se activa el
uso de un vehiculo del depdsito mas cercano y se asigna a él, se realiza el calculo del costo
la ruta, posteriormente se hace una busqueda global de los clientes que pueden ser asignados
a este vehiculo, y uno a uno es asignado a esta ruta de acuerdo con el que tenga menos
repercusion en el aumento del costo de recorrido del vehiculo, cada que un cliente es asignado
a un vehiculo es actualizado el valor de la demanda de atencidn y el costo de desplazamiento
del vehiculo debe ser actualizado, este procedimiento se repite hasta que la capacidad libre
ya no permita agregar mas clientes y no debe aplicarse en caso de que una asignacion cause
un excedente en la distancia de recorrido méxima, aunque ain haya capacidad disponible en
el vehiculo con en el que se estan realizando las asignaciones. El resto de los vehiculos son
activados repitiendo este proceso hasta que no haya mas clientes que asignar. Al igual que
con las instancias que no cuentan con la restriccion de “distancia de recorrido maxima” es

posible que no necesariamente todos los vehiculos disponibles sean utilizados.

Este procedimiento puede observarse en el diagrama de flujo mostrado en la figura 3.11:
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)

¥
Lectura de la
instancia a resolver.

isten clien
por asignar
vehiculo?

Asigna todos los clientes al deposito
mas cercano.

'

Busca el cliente mas alejado del
deposito mas distante.

3

Asigna al cliente a un vehiculo sin
activar.

5 posible asignart
mas clientes al
vehiculo?

Asigna el cliente con menor impacto
en el costo de traslado.

Fig. 3.11 Diagrama de solucién inicial para instancias con restriccion de distancia maxima de recorrido.

A continuacion, se muestra un ejemplo de este procedimiento utilizando la instancia p08,
cuyos vehiculos cuentan con una capacidad 500 unidades, y una longitud maxima de

recorrido (costo) de 310 unidades.
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Inicialmente se cuenta con una solucién vacia, donde se observan los dos depdsitos y sus 249

clientes. Figura 3.12

Fig. 3.12 Dispersion geogréfica de la instancia p08.

Una vez hecha la lectura de las coordenadas de todos los clientes y los dos depositos, se
procede a realizar la busqueda del cliente més lejano respecto a todos los depositos existentes,
una vez hecho esto se asigna al depdsito con mayor cercania a este, en este caso se trata del

cliente 1. Por lo que se activa el vehiculo 1 del depdsito 1. Como se muestra en la figura 3.13.

>>Deposito:

Vehiculo Clientes: 1 Demanda: 6 Costo: 291.588751

Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo

Vehiculo 8:
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo

B Clientes:

: 8 Clientes:

P Clientes:
P Clientes:
P Clientes:
P Clientes:
P Clientes:
P Clientes:

8 Clientes:
: B Clientes:
8 Clientes:
8 Clientes:
: 8 Clientes:

PELELGES:
PELELLER
PELELLER
PELELLES:
PELELLER
PELELLER
PENELLER
PELELLER
PELELLER
PENELLER
PELELLER
PELELLER
PELELLER

Fig. 3.13 Activacion de un vehiculo con el cliente 1(nodo rojo).

B Costo:
B Costo: @
B Costo:
B Costo:
B Costo: @
B Costo:
B Costo:
B Costo: @
B Costo:
B Costo: €
B Costo: @
B Costo:
B Costo: @

B.06008088
0080080
B.000088
0.000008
0080080
B.000088
B.06600008
0080080
B.000088

. 00600006
.000008

B.000088

.000008

Una vez activado un vehiculo se busca de manera global los clientes cuya demanda pueda
ser atendida por el vehiculo en cuestidn, y se realiza un calculo de cual cliente el minimo
incremento en el costo de la ruta del vehiculo, y se realiza su asignacion, en este caso el
cliente 229 incrementa el costo de 291.588751 a 291.594742, debido a este minimo
incremento es la razon para que el cliente 229 sea afiadido a la ruta. Como se muestra en la
figura 3.14
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Vehiculo 1: Clientes: 229 1 Demanda: 28 Costo: 291.594742
Vehiculo 2: 8 Clientes: Demanda: ® Costo: ©.000880880
Vehiculo 3: @ Clientes: Demanda: ©® Costo: ©.800008
Vehiculo 4: 8 Clientes: Demanda: ® Costo: ©.00088088
Vehiculo 5: 8 Clientes: Demanda: ® Costo: ©.00088088
Vehiculo 6: 8 Clientes: Demanda: ® Costo: ©.00088088
Vehiculo 7: © Clientes: Demanda: ® Costo: ©.8000080
Vehiculo 8: 8 Clientes: Demanda: ® Costo: ©.00088088
Vehiculo 9: 8 Clientes: Demanda: ® Costo: ©.0008888
Vehiculo 18: @ Clientes: Demanda: 6 Costo: 6.8080800
Vehiculo : 8 Clientes: Demanda: @ Costo: 6.000088
Vehiculo : 8 Clientes: Demanda: @ Costo: 6.000088
Vehiculo : 8 Clientes: Demanda: @ Costo: 6.000088
Vehiculo : 8 Clientes: Demanda: @ Costo: ©.86000080

Fig. 3.13 Asignacion del cliente 229 (nodo rojo).

Bajo el mismo criterio, el cliente 198 es asignado, generando un incremento en el costo de
la ruta a 291.616563. Figura 3.14.

>>Deposito:

Vehiculo 1: 3 Clientes: 198 229 1 Demanda: 96 Costo: 291.616563
Vehiculo 2: @ Clientes: Demanda: @ Costo: ©.800008
Vehiculo 3: @ Clientes: Demanda: @ Costo: ©.800008
Vehiculo 4: @ Clientes: Demanda: @ Costo: ©.000000
Vehiculo 5: @ Clientes: Demanda: @ Costo: ©.800008
Vehiculo 6: @ Clientes: Demanda: @ Costo: ©.800008
Vehiculo 7: @ Clientes: Demanda: @ Costo: ©.0000080
Vehiculo 8: @ Clientes: Demanda: @ Costo: ©.800008
Vehiculo 9: @ Clientes: Demanda: @ Costo: ©.800008
Vehiculo 18: ® Clientes: Demanda: © Costo: 6.000000
Vehiculo 11: 8 Clientes: Demanda: ® Costo: ©.000080
Vehiculo 12: 8 Clientes: Demanda: ® Costo: ©.000080
Vehiculo : 0 Clientes: Demanda: © Costo: ©.6860000
Vehiculo 14: 8 Clientes: Demanda: ® Costo: ©.000080

Fig. 3.14 Asignacion del cliente 198 (nodo rojo).

Al asignar el cliente 79, se hace visible que la ruta empieza a tomar forma de un poligono,

dejando de verse como una sola recta.

Vehiculo 1: Clientes: 198 79 229

Vehiculo 2: @ Clientes: Demanda: @ Costo

Vehiculo 3: @ Clientes: Demanda: @ Costo

Vehiculo 4: @ Clientes: Demanda: 8 Costo:

Vehiculo 5: @ Clientes: Demanda: & Costo

Vehiculo 6: @ Clientes: Demanda: & Costo

Vehiculo 7: @ Clientes: Demanda: 6 Costo: 8.8000880
Vehiculo 8: @ Clientes: Demanda: © Costo: ©.000000
Vehiculo 9: @ Clientes: Demanda: @ Costo

Vehiculo 18: @ Clientes: Demanda: @ Costo: 6.800088
Vehiculo : @ Clientes: Demanda: © Costo: 00008
Vehiculo : 8 Clientes: Demanda: © Costo:

Vehiculo : @ Clientes: Demanda: © Costo: 0.000000
Vehiculo 14: @ Clientes: Demanda: & Costo: ©.000880

Fig. 3.15 Asignacion del cliente 79 (nodo rojo).
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Se siguen asignando clientes otros clientes. Y al asignar el doceavo cliente de la ruta (el
cliente 166), es el ultimo cliente que es posible asignar a la ruta debido a que la capacidad
del vehiculo de 500 unidades esta completamente utilizada, donde los clientes a atender son
12 en total, con un costo final de la ruta de 301.611794.

e | Eeaaa =>Deposito: l<<———————r
e s Vehiculo 1: 12 Clientes: 204 198 79 265 31 229 1 71
- L * 19 166 207 73 Demanda: 5600 Costo: 301.611794

ce® o ® L Vehiculo 2: Clientes: Demanda: © Costo: 0.000000

° Vehiculo 3: Clientes: Demanda: © Costo: 0.800000

. ,. ® ond Vehiculo 4: Clientes: Demanda: © Costo: ©.000000

b ® o Vehiculo 5: Clientes: Demanda: © Costo: 6.000000

e & o® Vehiculo 6: Clientes: Demanda: © Costo: 0.800000

® ° ® Vehiculo 7: Clientes: Demanda: @ Costo: ©.000008

° .' .o‘ Se Ll Vehiculo 8: Clientes: Demanda: @ Costo: 8.8008888

ool o ~' d Vehiculo 9: Clientes: Demanda: 8 Costo: ©.800880
o Poger® e Vehiculo Clientes: Demanda: Costo: 6.8608080
oe Vehiculo Clientes: Demanda: Costo: ©.0600008
* 1‘ .' ° Vehiculo Clientes: Demanda: Costo: ©.000000
% e - ° Vehiculo Clientes: Demanda: Costo: 0.008080
® Vehiculo Clientes: Demanda: Costo: 0.000000

Fig. 3.16 Asignacion del cliente 166 (nodo rojo).

Se procede a activar un nuevo vehiculo bajo los mismos criterios antes mencionados, por lo

que se activa el vehiculo 1 del deposito 2 con el cliente 159.

Vehiculo Clientes: 159 Demanda: 46 Costo: 263.453981

Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo

B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
8 Clientes:
8 Clientes:
B Clientes:
8 Clientes:
8 Clientes:

Demanda:
Demanda:
Demanda:
Demanda:
Demanda:
Demanda:
Demanda:
Demanda:
Demanda:
Demanda:
DENEGLER
Demanda:
Demanda:

Fig. 3.16 activacion de un nuevo vehiculo con el cliente 159 (nodo rojo).
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Se sigue la misma logica de asignar clientes uno por uno, de tal forma que el incremento en

la longitud de la ruta sea lo minimo posible y que la capacidad del vehiculo lo permita. Este

vehiculo atiende finalmente a 13 clientes, atendiendo una demanda de 490 y costo de ruta de

283.042769, el ultimo cliente es ser asignado es el 165 y cuyo circuito de la ruta se visualiza

en la siguiente figura.

Vehi

7 132 85
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo
Vehiculo

0300 E W

=]

fffffffffff >>Deposito:

13 Clientes
4g 199 Dem
B Clientes:
A Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
3 Clientes:
B Clientes:

B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
B Clientes:
: B Clientes:

: 165 185 29 158

anda: 496
DELEGTVER
Demanda:
Demanda:
DEDEGVES
Demanda:
Demanda:
Demanda:
Demanda:

Costo:

2]
a8
<]
a8
<]
2]
a8
<]

Demanda:
DELELES
DELELES
Demanda:
PELNELTES

Costo:
Costo:
Costo:
Costo:
Costo:
Costo:
Costo:
Costo:

B Costo:
D Costo:
B Costo:
B Costo:
D Costo:

159 134 51 9
.u2769
0. 000000
D . 0608080
D . 000000
0. 000000
D . 000000
0. 000000
5. 060606680
D . 000000

p.000008
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

Fig. 3.17 Circuito final del de la segunda ruta generada, ultimo cliente asignado es el 165 (nodo rojo).

Finalmente, tras activar todos los vehiculos necesarios para atender a todos los clientes, la

solucidn inicial aplicando la técnica Max-Min nos devuelve el siguiente conjunto de rutas.

Fig. 3.18 Solucion inicial termina tras la utilizacion de la técnica Max-Min.

Es evidente que la utilizacion de esta técnica arroja una solucion de mejor calidad respecto

al criterio de asignacion aleatorio, y es requerido para las instancias con una cota en la

distancia maxima por recorrido, donde la asignacién aleatoria no es Gtil.
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3.3 Vecindarios

Para la segunda fase de algoritmo, que corresponde al Recocido Simulado (SA) se
implementaron 4 vecindades. Con estas 4 vecindades se concluyé que son suficientes para
generar una buena diversidad de soluciones al momento de aplicar una perturbacion a una

solucion.

La aplicacion de estas vecindades esté sujeta al cumplimiento de dos restricciones concretas,
como los son la capacidad de carga los vehiculos en la/las rutas afectadas y los nuevos costos

de las rutas resultantes posterior a los movimientos.
Estas 4 vecindades se describen a continuacion:
3.3.1 Vecindad 1: Swap Intra-ruta

Esta vecindad consiste en seleccionar dos clientes de una misma ruta e intercambiar sus
posiciones en el orden en el que la ruta establece que deben ser visitados, de manea grafica

puede visualizarse de la siguiente manera:

Orden: Nuevo Orden:
D2->C1=>C2=>C3>D2 D2=>C1=>C3>C2>D2
Cc2 Cc2
C3
O —— | ® —

— @ Cl - @ Cl

Fig. 3.19 Vecindad 1: Swap Intra-ruta.

Como se puede apreciar, del lado izquierdo de la figura 3.19, Existe un orden establecido en
el que los clientes deben ser visitados, es visible que existe un cruce en esa ruta, por lo que
aplicar la vecindad 1 genera un nuevo orden de visita, intercambiando los clientes 2 (C2) y

el cliente 3 (C3), dando como resultado la eliminacion de este cruce.
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3.3.2 Vecindad 2: Swap Inter-ruta

Esta vecindad al igual que la vecindad 1 intercambia dos clientes, pero con la diferencia que
este intercambio debe efectuarse entre dos clientes que pertenezcan a dos rutas diferentes,

pudiendo ser del mismo deposito o uno diferente.

Orden: D2->C1->C2->C3->D2 Nuevo Orden: D2->C1=>C2->C4->D2
D1>C4>C5->C6>Dl DI>C3->C5->C6=>D1

C )
6 ° [

» o
Dl D2 ¢ o
1 D O
A . o °
¢ ®
@ ®

Fig. 3.20 Vecindad 2: Swap Inter-ruta.

La vecindad 2 puede ser Util en los casos en que haya cruces entre rutas aplicando un solo
movimiento, en la figura 3.20 se muestra como es esto posible, en las que los clientes 3 (C3)
y 4 (C4) se encuentran asignados para su atencion a depdsitos que a simple vista puede no
ser el méas conveniente por cuestion de distancia, por lo que la aplicacion de esta vecindad

puede realizar una mejora significativa en cuanto a distancia de recorrido.

3.3.3 Vecindad 3: Reinsercion Inter-ruta

Esta vecindad se encarga de tomar un cliente de una ruta y reinsertarlo en cualquier otra,

pudiendo ser en cualquier posicidn, ya sea en otra ruta de este depdsito o de cualquier otro.

Como se muestra en la figura 3.21, esta vecindad puede ser de utiliza en el caso en el que un
cliente esté cerca de una ruta distinta a la que pertenece, por lo que realizar una reasignacion
puede resultar conveniente siempre y cuando las restricciones de capacidad y longitud

maxima seas respetadas en la ruta en que se reasignaria.
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Orden: Nuevo Orden:
D2->C5->C6—>C7>C8=>Dl1 D2->C5—>C7>C8->Dl1
D1->C1->C2->C3->D1 D1>Cl1=>C2>C6—>C3->Dl1

Fig. 3.21 Vecindad 3: Reinsercion Inter-ruta.

3.3.4 Vecindad 4: Reinsercion Intra-ruta

Esta vecindad realiza la reasignacion de un cliente en una posicion diferente den la misma
ruta a la que pertenece, dado que no supone rehacer un calculo de la capacidad de carga del
vehiculo ya que al hacer este movimiento no sufre un cambio, si debe realizarse un célculo

de la distancia resultante tras la reasignacion.

Orden: Nuevo Orden:

D1->C1->C2>C3>C4>5->D1 D1>C1>C2->C6->C3->Dl
C3 C3

/’\. C4

C1

!
\

Fig. 3.22 Vecindad 4: Reinsercion Intra-ruta.
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En la figura 3.22 se muestra un caso de ejemplo en el que esta vecindad puede dar resultados
favorables, en el que el cliente 2 (C2) es reasignado en otro orden de atencion en la misma

ruta dando como resultado una ruta con un recorrido optimizado.

3.4 Algoritmo Recocido Simulado

1 INPUT (To, a, L, T¢)

2T«To

3 Sact«—Genera_Solucion_INICIAL();
4 Sgest¢—Sact

5WHILET >T:DO

6 BEGIN

7 FOR cont« 1 TO L(T) DO

8 BEGIN

9 tipo = rand() % NUM_VECINDADES+1 //Elige un tipo de vecindad
10 switch(tipo)
11 case 1:
12 Scand < Vecinda01(Sae);
13 Break;
14 case 2.
15 Scand < Vecinda02(Sacr);
16 Break;
17 case 3:
18 Scand < Vecinda03(Sacr);
19 Break;
20 case 4.
21 Scand < Vecinda04(Saer);
22 Break;
23 & < coste(Scand)-coSte(Sact)
24 IF (U (0,1) <e®¥M) OR (& <0) THEN Sact < Scand
25 IF Sact < Sgest THEN Sgest <— Sact
26 END
27 T« a(T)
28 END

29 RETURN Sgest

Fig. 3.23 Seudocodigo Recocido Simulado.
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A continuacion, se explica el seudocodigo que describe el procedimiento del algoritmo de

recocido simulado mostrado en la figura 3.23.

1. Se definen los pardmetros que utiliza el algoritmo, como lo son: temperatura inicial (To),
alfa o factor de decremento (a), numero de iteraciones (soluciones a explorar) previas a
realizar un decremento a la temperatura y finalmente la temperatura final (Ts), que actla

como criterio de parada, que detiene completamente la ejecucion del algoritmo.

2. Se asigna el valor de la temperatura inicial previamente definida a la variable que actua
como temperatura actual (T).

3. La solucion creada en la fase 1 que utiliza una heuristica constructiva es tomada como

solucion inicial y se asigna como solucion actual.
4. La solucion actual se guarda como la “mejor solucién”.

5. Se inicia uno de los dos ciclos de repeticiones que conforman el algoritmo, en este caso se
trata del ciclo externo, el cual se encara de detener el algoritmo cuando la temperatura actual
sea menor a la temperatura final, cuyo valor ha sido definido previamente a la iniciacion del

algoritmo.

7. Inicia el segundo ciclo (ciclo interno) en el cual se lleva a cabo un conteo de repeticiones

el cual se encarga de explorar L soluciones previo a hacer un decremento en la temperatura.

9. De manera aleatoria se genera un nimero del uno al cuatro, por consecuencia el numero
resultante representa el numero de vecindad que se utilizara de las cuatro vecindades
mencionadas en el subtema 3.3, generando una nueva solucion vecina denominada solucion

candidata.

10. Se inicia un switch, en el cual, dependiendo del numero aleatorio generado, se selecciona
el nimero de vecindad a utilizar, se aplica dicha vecindad a la solucion actual y se genera

una nueva solucion candidata.
23. Se calcula la diferencia de costo entre la solucion candidata y la solucion actual.

24. Se genera un numero aleatorio entre 0 y 1, si el valor generado es menor al exponencial

de la diferencia de costos la solucion candidata es tomada como solucién actual, en caso de
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no ser aceptada la solucion candidata, se valida si el costo de la solucidn candidata es menor
a la solucion actual, es decir si la diferencia de costos es menor a cero, la solucion candidata

es aceptada.

25. En caso de el costo de la solucion actual sea menor a la “mejor solucidon”, la solucion

actual es guardad como mejor solucion.
26. Termina el ciclo interno.

27. Se realiza un decremento de la temperatura, multiplicando el valor de la temperatura

actual por el valor de alfa (a).
28. Fin del ciclo externo tras cumplirse el criterio de paro.

29. Se escribe el archivo de salida con la informacién que compone la mejor solucién

encontrada.

3.5 Otras Vecindades

Durante el periodo de experimentacion se realizaron pruebas a la implementacion de dos
vecindades extras a las que fueron utilizadas en el algoritmo final, la primera de ellas
denominada “2-opt” la cual se encargaba de realizar intercambio de dos nodos adyacentes en
una misma ruta con la finalidad de eliminar cruces en un circuito, y la segunda denominada
“doble vecindad”, la cual toma solucion actual e inicialmente genera una solucién vecina,
una vez hecho esto se genera por segunda ocasion una nueva vecindad, el resultado tras
aplicar por segunda ocasion la vecindad es denominada solucion candidata, y esta sera

evaluada para determinar su aceptacion.

Dados los resultados obtenidos de las pruebas tras la implementacion estas dos vecindades,
se concluyo que no se generaba una mejora en la calidad de las soluciones finales con
respecto a los resultados obtenidos donde solo se hacia uso de las 4 vecindades que fueron

utilizadas de manera final.
3.6 Generacion de instancias aleatorias.

Con el fin de evaluar el rendimiento del algoritmo metaheuristico propuesto se generaron

instancias aleatorias de mayor tamafio que la literatura en lo que respecta al nimero de
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clientes. Los clientes poseen una demanda mas diversa con respecto a los problemas de la
literatura, pero sin restriccion de distancia de recorrido maxima. En la literatura, las instancias
p22 y p23 son las de mayor tamafio, manejando 360 clientes. Las instancias generadas en
este trabajo cuentan con hasta 800 clientes. Dado el nimero de depdsitos y clientes, se genera
de manera aleatoria las coordenadas de los clientes, sus demandas, y las coordenadas de los

depositos.

Para generar dichas instancias aleatorias se generé un programa que crea archivos con el
mismo formato que manejan los problemas de referencia, cuyos datos de entrada son: niUmero
de clientes, nimero de depositos, coordenadas maximas y minimizas para los valores
positivos y negativos en los ejes X y Y, asi como la capacidad con la que deben contar los

vehiculos.

El nimero de instancias generadas fue 6, las cuales se denominaron p30, p31, p32, p33, p34
y p35. Cuyas caracteristicas de los problemas propuestos se visualizan en la tabla 3.1. Como
se menciond anteriormente, las caracteristicas de las instancias se presentan con los
siguientes valores: n=nimero de clientes, m=numero de depositos, k=nmero de vehiculos

por depdsito y Q representa la capacidad de cada vehiculo.

Tabla 3.1 Caracteristicas de las instancias aleatorias.

Instance n \ m k Q \
p30 500 16 7 500
p31 500 16 7 500
p32 600 18 7 500
p33 700 19 7 500
p34 600 17 5 500
p35 800 19 6 500
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[ Inicio ]

v

Se ingresan el nimero de los datos:
Numero de Clientes,
Numero de Depésito

Coordenadas maximas y minimas,

Capacidad de los vehiculos.

v

Se genera de manera aleatoria las
coordenadas de los clientes y sus demandas,
asi como las ubicaciones de los depdsitos.

Con base a la demanda total de los clientes se
termina cuantos vehiculos debe disponer
cada deposito para garantizar que sea posible
crear una solucion factible.

!

Crea archivo de la instancia.

)

Fig. 3.24 Generacion de una instancia aleatoria.
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CAPITULO IV
SINTONIZACION Y RESULTADOS

En este capitulo se aborda la sintonizacion de los parametros de control de Recocido

Simulado y los resultados finales obtenidos tras la experimentacion en este proyecto de tesis.

4.1 Sintonizacion

Para la sintonizacion de los parametros de Recocido Simulado se llevd a cabo mdltiples
experimentaciones con diferentes valores, con los cuales se realizaron ajustes en los valores
de temperatura inicial, temperatura final, longitud del ciclo interno y finalmente, alfa o factor

de decremento con el fin de mejorar el rendimiento del algoritmo.

4.1.1 Sintonizacion Temperatura inicial.

Para determinar el ajuste de la temperatura inicial (To) se debe de tomar en cuenta que se
busca que la temperatura sea lo méas baja posible, pero al mismo tiempo se requiere que la
probabilidad de aceptacidn sea bastante alta, de manera que al inicio del algoritmo casi todas
las soluciones generadas sean aceptadas sin importar la calidad, para que el algoritmo tenga
una amplia capacidad de exploracién al principio. Este parametro se toma del costo de la
solucidn inicial que es generado en la primera fase de nuestro algoritmo, partiendo de ahi se
hicieron pruebas con los 4 problemas de referencia mas dificiles de solucionar: p09, p15, p18
y p21, afadiendo 2 instancias ficticias: p32 y p33, creadas con el propdésito de evaluar la
capacidad del algoritmo con el manejo de un mayor nimero de nodos con respecto a los que

se manejan en las instancias de referencia.

Como se puede apreciar en la tabla 4.1, se realizacion divisiones al costo de la solucién
inicial, se determind que realizar la division entre dos daba un buen porcentaje de aceptacion,
por lo que el valor de la temperatura inicial se fijo en C/2, donde C es costo de la solucién

inicial.
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Tabla 4.1 Sintonizacién de la temperatura inicial.

Instancia

p09
p15
p18
p21
p32
p33

PORCENTAJE DE ACEPTACION
SINTONIZACION TEMPERATURA INICIAL

Cc
99.73 %

99.30 %
99.60 %
99.70 %
99.50 %
99.76 %

4.3 Sintonizacion Temperatura final

C/2
99.60 %

98.86 %
99.00 %
99.30 %
99.46 %
99.80 %

Cl4
99.10 %

97.63 %
98.00 %
98.83 %
99.30 %
99.20 %

C/8
98.56 %

95.86 %
95.96 %
97.16 %
98.36 %
98.43 %

Tabla 4.2 Sintonizacion de la temperatura final.

PORCENTAJE DE ACEPTACION

TEMPERATURA FINAL

Instancia 1
p09 1.36 %
pl5 3.46 %
pl8 493 %
p21 2.26 %
p32 1.97 %
p33 0.96 %

0.1

0.1%
1.3%
4.66 %
2.16 %
1.86 %

0 %

0.01
0%
1.53 %
4.06 %
2.23%
1.53 %
0.03 %

0.001
0%
2.3%
3.63 %
1.93 %
0.7 %
0.06 %

C/16
96.96 %
90.23 %
92.93 %
93.50 %
95.90 %
96.80 %

0.0001
0%
1.16 %
2.06 %
2.243 %
1.06 %
0.13%

La temperatura final (Tr) se determiné tomando en cuenta el criterio en que las soluciones

aceptadas que empeoren la solucién sea baja, ya que en el punto final del algoritmo

generalmente es poco probable que se sigan encontrando soluciones mejores a la actual, y las

soluciones que empeoran la calidad de la solucion actual deben ser rechazadas, en su

mayoria. Por lo que se determin6 que fijar la temperatura final (Tf) con un valor de 0.001,

esto se puede ver representado en la tabla 4.2.
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4.4 Sintonizacion Longitud ciclo interno.

Para determinar la longitud de ciclo interno (L) se realizé un ajuste en que el numero de
iteraciones, en el que con cada experimentacion el valor de L se duplicaba, empleando un
andlisis del costo de la solucion final y el tiempo que toma con respecto a la calidad de
anterior, se pudo concluir que el valor seria de 8000, por lo que el tiempo necesario para las

ejecuciones aun es permisible, la comparativa de estos es mostrada en la tabla 4.3.

Tabla 4.3 Sintonizacion de la longitud del ciclo interno.

SINTONIZACION NUMERO DE ITERACIONES

L 500 1000 2000 4000 8000 16000

INST. C T © T © T € T € T € T
p09 429228 1454  4206.64 28.48 4126.80 5523  4053.73 11152 4043.56 198.29 3990.84 394.38

p15 3264.16 1.46 3122.39 2.84 3002.39 5.77 2953.05 11.34 2849.75 19.60 2789.85  39.46
p18 5475.01 1.62 5020.70 3.17 4695.33 6.24 4534.82 1228  4362.71 21.28  4294.67 4257
p21 9553.68 1.90 8507.41 3.66 7650.12 7.04 7204.32 1368 6847.26 23.79  6563.59  46.99
p32 | 2784460 273 2324139 526  19856.56 10.03 17867.69 19.15 16359.95 32.97 15381.98 64.66
p33 3854755 295 3219455 579  27349.85 10.97 24046.75 20.66 2168525 35.74 20207.06 69.21

4.5 Sintonizacion Alfa

Finalmente, se sintoniz6 el Gltimo parametro pendiente por ajustar que es Alfa (a), este
pardmetro determina la velocidad de enfriamiento, es decir la disminucion de la temperatura.
Mientras el valor de alfa sea mas pequefio la velocidad de enfriamiento se reduce
considerablemente, generando asi un aumento en el tiempo de ejecucién. Nuevamente se
realizé un analisis considerando la calidad de la solucion final y el tiempo requerido, variando
el valor de alfa en solo de centésimas y milésimas, generando los datos obtenidos que se

muestran en la tabla 4.4, se pudo determinar que el valor de alfa se fijaria en 0.999.

53



Tabla 4.4 Sintonizacion de alfa.

FACTOR DE DECREMENTO

= 0.80 0.85 0.90 0.95 0.99 0.995 0.999 0.9995 0.9999
Inst. (0} T (0} T (0} T C T C T Cc T (0} T Cc T Cc T

po9 | 4249.47 1444 4227.03 17.67 4181.80 25.02 4126.06 44.14 4058.05 210.10 4037.38 405.18 4010.04 2105.56 4002.33 4251.59 3990.80 22128.51
pl5 | 3169.13 150 310244 1.84 3048.83 262 2988.99 4.72 2866.94 20.30 2796.90 40.49 [2728.03 200.45 2720.51 433.80 2704.78 2040.54
pl8 | 5292.01 1.64 5053.36 228 4911.99 3.17 4699.00 556 4346.27 22.05 4265.79 43.46 |4136.36 213.85 4074.88 467.23 4024.50 2291.76
p21 | 9236.51 212 8858.05 2.65 8440.26 3.76 760541 6.70 6850.51 24.39 6646.14 47.57 6312.03 233.28 6207.02 486.22 6110.26 2530.20
p32 26807.30 3.27 24764.14 3.94 22791.70 512 19992.47 891 1674539 32.08 15925.82 59.86 15370.16 289.38 15242.34 599.95 14976.19 3079.35

p33 38681.76 3.66 35557.40 4.47 32296.72 559 27792.15 8.99 2191158 36.24 21010.88 64.39 19787.14 306.20 19626.58 620.99 19296.10 3146.95

4.2 Resultados

La implementacion de la metodologia propuesta que esta compuesta de dos fases, la primera
emplea una heuristica constructiva y la segunda que implementa la metaheuristica Recocido
Simulado, con la sintonizacion de sus parametros y utilizando 4 vecindades, se logro
encontrar la solucion mejor conocida (BKS) en la actualidad, en més del 60% de los

problemas de referencia.

Estos resultados se muestran en la tabla 4.5, también muestra una comparativa de los
resultados obtenidos previos a la sintonizacién y posteriores a ella, ademéas del margen de
error con respecto al BKS, resaltando en color verde los valores iguales a la solucion mejor

conocida, y en color rojo la soluciones que superan el 7% de margen de error.

Es importante mencionar que como consecuencia de la sintonizacion los resultados obtenidos
mejoraron, aumento el numero de soluciones BKS encontradas, y en ningln caso la mejor
solucion encontrada supera el 7% de margen de error, cumpliendo asi la hipétesis definida

en la seccion 1.3.
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Tabla 4.5 Resultados obtenidos en el benckmark del MDVRP

R. Simulado R. Simulado Tiempo
Instanua Sin Sintonizar %Error Sintonizado | % Error Seg

576.86 576.86 000/  106.66 576 86
p02 47353 o.oo 47353 000 16120 47353
P03 645.14 0.62 641.18 000/ 13401 64118
p04 1015.67 1.46 1001.04 000 14214  1001.04
P05 755.7 0.76 750.03 000 21197 75003
P06 885.48 1.02 876.5 000 13552 876.5
P07 894.88 1.46 881.97 000/ 13688  881.97
P08 4550.2 4.08 4429.15 132 375323 437166
P09 a007.82[ 0928  3896.31 6.19  2562.83  3669.31
p10 3813.43 5.06 3669.09 109 273897 36206
p1l 3683.67 3.91 3561.47 046 298310 354518
p12 1353.14 2.59 1318.95 000] 16642  1318.95
p13 1318.95 0.00 1318.95 000/ 390574  1318.95
p14 1360.12 0.00 1360.12 000/ 832047  1360.12
pl5 276683 1044  2552.89 190 18425 250529
p16 2572.23 0.00 2572.23 000] 5297.14  2572.23
p17 2709.09 0.00 2709.09 000 1112884  2708.99
pl8 42761 [0 1549 388133 483 19898 370255
p19 3827.06 0.00 3827.06 0000/ 732365  3827.06
p20 4097.05 0.96 4058.07 000 1386597  4058.07
p21 687095 2550  5805.65 6.04 21640 547474
p22 5765.29 1.11 5714.45 022 1101111  5702.06
p23 6145.58 1.10 6078.75 0000] 1873824  6078.75

EL algoritmo metaheuristico de dos fases disefiado fue utilizado para solucionar un total de
23 instancias que conforman el benchmark del MDVRP, en 14 de ellas (60.86%) se logro
encontrar la mejor solucion publicada en la literatura hasta el momento, el margen de error
mas alto que se obtuvo en las soluciones con respecto al BKS fue de 6.19% con la instancia
p09, para la instancia p17 no fue posible encontrar la solucion éptima a pesar de que el
margen de error es aproximadamente del 0.003691, para siete de las nueve instancias no se

logré encontrar la mejor solucion conocida, pero la desviacidn de las soluciones con respecto
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a la mejor conocida estan por debajo del 5% de margen de error, por lo que se considera que

los resultados son buenos.

Como se puede observar en la tabla de resultados (tabla 4.5) existe una notable diferencia en
los tiempos entre las 23 instancias, cabe mencionar que las instancias que superan los mil
segundos son aquellas que cuentan con la restriccion de distancias maxima de recorrido, por

lo que respetar esta restriccion aumenta el tiempo necesario considerablemente.

Tomando como ejemplo las instancias p12 y p13, ambas instancias son casi idénticas, con la
Unica diferencia es que existe una restriccion de recorrido méximo de 200 unidades, esta
caracteristica repercute en que el tiempo de ejecucion necesario para las instancias p13 sea

en promedio mas de veinte veces mayor comparado con la p12.

La experimentacion con las instancias aleatorias arrojo los datos mostrados en la tabla 4.6, la
cual contiene la mejor solucion encontrada con el algoritmo propuesto y el tiempo promedio

de ejecucion.

Tabla 4.6 Resultados de las instancias aleatorias creadas.

Instancia Mejor Solucion  Solucion Promedio  Tiempo promedio(seg)

p30 248.91
p3l 11090.13 11290.19 243.28
p32 14048.64 14408.41 304.14
p33 18155.99 18587.20 320.20
p34 23614.38 24097.63 253.84
p35 31802.52 32429.28 280.10

El equipo utilizado para realizar experimentacion a lo largo del desarrollo este trabajo de

tesis cuenta con las siguientes caracteristicas:

e Procesador: Intel Core i5 10400 2.90 GHz.
e RAM: 16 GB DDR4 2666 MHz.
e Sistema Operativo: Ubuntu Desktop 22.04.02.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1 Conclusiones

Se presento un algoritmo metaheuristico de dos fases para solucionar el Problema de Ruteo
de Vehiculos Multi-deposito (MDVRP), en el cual la primera fase consta de una heuristica
constructiva que genera una solucién inicial, la cual es mejorada en la segunda fase por el
algoritmo Recocido Simulado, implementando 4 vecindades se logro resolver el MDVRP.

Para evaluar el desempefio del algoritmo propuesto se resolvieron los 23 problemas de
referencia que componen el benchmark del MDVRP, realizando comparaciones con las
mejores soluciones conocidas en la literatura hasta la actualidad.

El algoritmo fue capaz de resolver las 23 instancias encontrando la solucion mejor conocida
en mas de 60% de los casos, para la mayoria de las instancias que no se lograron encontrar
la solucion 6ptima, el margen de error no superaba el 5% de margen de error con respecto a
al BKS, y solo en dos instancias su solucion esté entre el 5% y el 7% de margen de error.

Dado que ninguna solucién supera el 7% de margen de error se concluye que los resultados
obtenidos por algoritmo propuesto son competitivos con la literatura.

Ademas, se generaron 6 instancias aleatorias con el fin de evaluar el rendimiento del
algoritmo propuesto, dichas instancias cuentan con un mayor tamarfio que los problemas de
la literatura en lo que respecta al nimero de clientes.

5.2 Trabajos futuros

A continuacion, se enlistan algunas propuestas para posibles trabajos futuros a realizarse de
este trabajo de tesis.

e Implementar otros algoritmos metaheuristicos diferentes tales como algoritmos
genéticos o busqueda tabu. para solucionar el MDVRP y comparar su eficacia.

e Solucionar otras variantes del VRP con otras restricciones del problema, como
puede ser con ventanas de tiempo o con recoleccion y entrega.

e Realizar una hibridacion entre dos o mas metaheuristicas.

e Realizar una paralelizacion a dos o mas metaheuristicas y evaluar el margen de
mejora en tiempos entre los algoritmos utilizados.

e Generar instancias para el MDVRP que consideren la restriccién de maxima
distancia por recorrido.
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