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Resumen de la tesis de Victor Manuel Valenzuela Alcaraz, presentada como
requisito parcial para la obtencién del grado de MAESTRO EN INGENIERIA del
programa de Maestria y Doctorado en Ciencias e Ingenieria (MYDCI) de la UABC.
Ensenada Baja California, México, Mayo del 2017.

Algoritmo metaheuristico GRASP aplicado al problema de
ruteo por arcos con capacidad limitada en los vehiculos

En esta tesis, la metaheuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dure) es aplicada al problema de ruteo en arcos con capacidad limitada en los vehiculos
CARP (Capacitated Arc Routing Problem), el cual consiste en atender las demandas
en un conjunto de calles en una localidad con un conjunto de vehiculos con capacidad
limitada en su carga, iniciando y terminando en un mismo deposito. El objetivo del
problema es reducir el costo (distancia o tiempo) del recorrido de tal forma que las
demandas correspondientes al conjunto de calles sea atendida por un solo vehiculo y
que cada uno de los vehiculos no excedan su capacidad. Los resultados son comparados
con instancias conocidas en la literatura.

Palabras Clave: CARP, Problema de Ruteo en Arcos con Capacidad Limitada en los
Vehiculos, GRASP, metaheuristica.
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Capitulo 1

Introduccion

Constantemente, empresas publicas y privadas deben plantearse problemas de decision
relacionados con la planeacion y diseno de rutas como la recolecciéon de basura, repar-
to de correspondencia, limpieza o mantenimiento de calles, distribuciéon de productos,
transporte de personal, lectura de medidores de energia eléctrica, entre otros. En tér-
minos generales, todas estas situaciones son consideradas como problemas de ruteo y
pueden ser formulados como problemas de optimizacion [1].

Dentro de los problemas de optimizaciéon se encuentran los de optimizaciéon combi-
natoria, donde sus soluciones se codifican usando variables discretas y el proceso de
busqueda consiste en explorar un espacio de soluciones (del problema) la cual puede
ser representado mediante listas, conjuntos, matrices o grafos [2].

De igual manera los problemas de rutas pueden ser representados por grafos, donde los
lugares a visitar se refiere a los vértices a los que se debe transportar bienes o servicios.
Asi mismo dos vértices forman un arco o arista y simbolizan las calles, carreteras, cables
de transmision, redes hidrahulicas, etc., que funcionan como via de comunicaciéon. En
general, el objetivo de los problemas de rutas consisten en optimizar los costos expre-
sados en reducciéon o minimizaciéon de distancia, tiempo, costo, etc., En este trabajo, el
costo de una ruta se refiere a la distancia total recorrida por el vehiculo.

De acuerdo a como se da servicio a la demanda, los problemas de rutas pueden ser
clasificados en problemas de ruteo por vértices (VRP o Vehicle Routing Problems) y
problemas de ruteo por arcos (ARP o Arc Routing Problems).

El VRP consiste en disenar rutas para una flota de vehiculos, que dan servicio a un
conjunto de vértices (clientes, tiendas, escuelas, ciudades, almacenes, etc.) con el menor
costo [3]. Mientras ARP es disenar rutas para una flota de vehiculos, que dan servicio a
un conjunto de arcos (recoleccion de basura, entrega de correo, barrido de calles, rutas
de autobus escolar, etc.) con el menor costo [4]. Ambos, ARP y VRP tienen muchos
variantes dependiendo del tipo de problema que se desea resolver.
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En el caso particular de este trabajo de investigacion, se aplica un algoritmo metaheu-
ristico que resuelve un tipo especial de ARP llamado problema de rutas en arcos con
capacidad limitada en los vehiculos (CARP) propuesto por Golden y Wong [5].

1.1. Planteamiento del problema

El problema que se aborda en este trabajo de investigacion esta inspirado en el problema
de una empresa recolectora de residuos sélidos urbanos, la cual requiere optimizar sus
rutas, ya que en los tltimos afios, sus costos de operacion se han incrementado debido
al aumento de: combustibles, kilobmetros recorridos, niimero de vehiculos, tiempo de los
recorridos, etc. Problema que puede ser formulado y analizado como el problema de
ruteo en arcos con capacidad limitada en los vehiculos (CARP).

El CARP atiende las demandas sobre determinadas calles de una red vial a través de
una flota homogénea de vehiculos, los cuales inician y finalizan sus recorridos en un
tnico deposito [6]. La funciéon objetivo del problema es minimizar el costo total de reco-
rrido de manera que se atiendan todas las demandas sin exceder la capacidad de carga
de los vehiculos utilizados.

Uno de los beneficios de estudiar y aplicar éste problema, es su aplicacién real en
diversos tipos de empresas que incluyan operaciones de transporte y/o distribucion de
bienes y servicios. No obstante, es probable que dichas empresas posean caracteristicas
adicionales al CARP; es decir, caracteristicas relacionadas con su contexto que deben ser
consideradas y por tanto, agregadas al modelo original y asi reflejar mejor su realidad;
por ejemplo, minimizar el nimero de vehiculos usados, cumplir con las demandas dentro
de un cierto intervalo de tiempo especificado, considerar una red vial con calles en un
solo sentido, en dos o ambos, utilizar varios depoésitos desde donde los vehiculos puedan
comenzar (y finalizar) sus recorridos, considerar vehiculos con diferentes capacidades
de carga, entre otras.

1.2. Justificaciéon

La importancia de aplicar algoritmos metaheuristicos que resuelvan este tipo de proble-
mas radica en su aplicaciéon para organismos piblicos y empresas privadas, en ambos
casos la distribucion de bienes y servicios desempena un papel crucial y constituye una
gran parte de sus gastos totales. Por ello, el estudio de estos problemas esta motivado
por la necesidad de ofrecer mejores y variadas alternativas de soluciéon a aquellas or-
ganizaciones que deben tratar cotidianamente con problemas de ruteo y logistica [7].
Ademas, este problema pertenecen a la clase NP-Dificil [8], es decir, se requiere de
un tiempo de computo elevado incluso para problemas relativamente pequenos y de
poca utilidad practica. Es por esto que los algoritmos metaheuristicos han tenido gran
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relevancia en la solucién de este tipo de problemas, gracias a su facilidad de implemen-
tacion, la calidad de los resultados obtenidos y el bajo tiempo computacional.

Como se detalla més adelante en la seccion 2.3.3, dependiendo se sus caracteristicas, las
metaheuristicas se pueden clasificar segtin su origen, el numero de soluciones utilizadas
en el proceso de busqueda, uso de la funciéon objetivo, la cantidad de estructuras de
vecindario, su uso o no de memoria y finalmente, segtin su forma en que se construya
la solucién o exploran el vecindario de una solucion [9].

La metaheuristica utilizada como alternativa de solucion para este trabajo posee dos de
las caracteristica arriba mencionadas, la de trabajar soluciones tinicas durante el proceso
de busqueda (método de trayectoria) y la forma aleatoria de construir la solucion. Esta
eleccion esta motivada por el hecho de que estas caracteristicas permiten una descripcion
més clara sobre el desempeno del algoritmo con respecto a la instancia de prueba ademaés
de proporcionar soluciones iniciales diversas y de buena calidad.

1.3. Objetivo general

Analizar la calidad de las soluciones que puede proveer el algoritmo metaheuristico
GRASP, al problema de ruteo por arcos con capacidad limitada en los vehiculos (CARP).

1.4. Objetivos especificos

s Estudiar el problema de ruteo por arcos con capacidad limitada en los vehiculos

(CARP).

s Analizar el modelado y técnicas empleadas por la literatura, para proponer so-
luciones al problema de ruteo por arcos con capacidad limitada en los vehiculos

(CARP), utilizando la metaheuristica GRASP.

» Analizar y ajustar el algoritmo GRASP, para buscar soluciones al problema de
ruteo por arcos con capacidad limitada en los vehiculos (CARP).

» Calibrar los pardmetros del algoritmo GRASP considerando con instancias de
prueba propuestas por M. Kiuchi (Kshs) [10], B.L. Golden (Gdb) [5] y E. Bena-
vent (Val) [11].

s Comparar los resultados ofrecidos por el algoritmo GRASP, una vez calibrado, con
las soluciones propuestas en la literatura a las instancias de prueba propuestas por

M. Kiuchi (Kshs) [10], B.L. Golden (Gdb) [5] y E. Benavent (Val) [11].
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1.5. Secuencia de la tesis

La presente tesis esta estructurada de la siguiente forma:

Capitulo 1 En este capitulo se da una introduccién a los problemas de rutas, se
muestra el planteamiento del problema, se justifica la investigacion, se plantean
el objetivo general, los objetivos especificos y se da una breve descripcion de los
capitulos de los que comprende este trabajo.

Capitulo 2 En el capitulo dos se presenta una revision de literatura, iniciando
con la definicién de los problemas de ruteo por arcos, se describe el modelo mate-
matico para el CARP, se describen los métodos de solucion para el CARP y las
variantes que tiene éste tipo de problemas. Al final, se describe la metaheuristica
GRASP para la solucién de problemas de rutas.

Capitulo 3 En el capitulo tres se describe la metodologia DIMMA, posterior-
mente se muestra el algoritmo propuesto para la solucion del CARP mediante el
algoritmo GRASP. Se explican los operadores de busquedas locales que se propo-
ne en la etapa de mejora del GRASP. La metodologia propuesta para la soluciéon
del problema se describe también en este capitulo.

Capitulo 4 En este capitulo se muestran los experimentos computaciones reali-
zados para evaluar el algoritmo propuesto, utilizando diferentes instancias de la
literatura, al final del capitulo, se presenta un analisis de los resultados obtenidos.

Capitulo 5 Finalmente, el capitulo quinto esta dedicado a las discusiones y con-
clusiones de la investigacion, para terminar, se plantean posibles trabajos futuros.



Capitulo 2

Revision de hiteratura

En este capitulo se presenta una revision de literatura, iniciando con la definicién y
el origen del problema de ruteo por arcos, se describe el modelo matemaéatico para el
CARP, se describen los métodos de solucion para el CARP y las variantes que tiene
este tipo de problemas. Al final, se describe la metaheuristica GRASP para la solucién
de problemas de rutas.

2.1. Problema de ruteo por arcos

Como se muestra en la figura 2.1 el problema de ruteo por arcos (ARP) se puede de-
finir mediante un grafo G = [V, A], donde V' es un conjunto finito de puntos llamados
vértices o nodos y A un conjunto de pares de vértices no ordenados llamados aristas.
Se dice que un grafo G es dirigido u orientado cuando los elementos de A tienen una
direccion. A estos elementos se les llaman arcos y su direccion es representada con una
flecha.

Por el contrario un grafo G se dice que es no dirigido si los elementos de A no tienen
direccion. Estos elementos se les llaman aristas.

Asi mismo, un grafo G se dice que es conezo si existe un camino para cualquier par de
vértices.

El estudio de los ARP inicio con la presentacion del problema del puente de Konigs-
berg en el afio de 1735 por Leonhard Euler [12] como se muestra en la Figura 2.2. La
pregunta que se hacian los lugarenos era: habré algin recorrido que permita atravesar
los siete puentes, pasando por cada uno de ellos s6lo una vez y regresando al mismo
punto de origen?. Esta pregunta fue resuelta por Euler en 1736 [12] y cuya resolucion
dio origen a la teoria de grafos.

Este problema consistia en encontrar un recorrido en un conjunto de siete puentes que
comunicaba la ciudad con dos islas, iniciando en algin punto de la ciudad, pasando
solamente una vez por cada puente y regresando al punto de partida.
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Grafo conexo No dirigido Grafo conexo dirigido
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Figura 2.1: G = [V, A] representa la red vial, |V| = Vi, V4, ..., V14 representan las esqui-
nas y |A| = (W1, V2), (Va, V3)...(Vis, Vi4) representan las calles. En el grafo no dirigido
los elementos de |A| no tienen direccion y se les llama aristas, por otro lado, en el grafo
dirigido los elementos de | A| tienen una direccion y se llaman arcos.

L. Euler demostr6é que es posible obtener este recorrido, siempre y cuando el niimero
de calles incidentes en cada punto a visitar es par [12].

El Problema de los puentes de Konigsberg se puede plantear con un grafo conexo
G = [V, A], donde |V] es el conjunto de vértices, |A| el conjunto de aristas y consiste
encontrar un recorrido que visite cada arista de |A| exactamente una vez o bien infor-
mar que no es posible obtenerlo.

Figura 2.2: Los 7 puentes de Konigsberg.

En 1962 Kwan Mei-Ko [13] plante6 el problema del cartero chino (Chinese Postman
Problem o CPP), donde se debe de encontrar una ruta con la menor distancia posible
de un cartero que debe repartir la correspondencia recorriendo al menos una vez cada
una de las calles de una poblacién, iniciando y terminando en la oficina de correos. Este
problema se puede definir como un grafo conexo no dirigido G = (V, A, C'), donde C es
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la matriz de costos, el problema consiste en encontrar un recorrido tal que visite cada
arista al menos una vez al menor costo posible.

Posteriormente, surge el Problema del Cartero Rural (Rural Postman Problem o RPP)
propuesto por Orloff en 1974 [14], este es una variante del CPP, con la diferencia de que
el cartero debe repartir la correspondencia solo a un subconjunto de las calles (aristas
requeridas). E1 RPP se define de la siguiente manera: sea una grafo conexo no dirigido
G = (V, A, C) donde C' es una matriz de costos, encontrar un recorrido de costo minimo
tal que este visite cada una de las arista requeridas al menos una vez.

Como se indica en la Figura 2.3, la diferencia entre CPP y RPP es que en el problema
del Cartero Rural solo un conjunto de aristas deben ser visitadas.

Gastelum

s Aristas A n mm Aristas B

Figura 2.3: E1 CPP debe recorrer al menos una vez tanto las aristas A como las aristas
B, por otro lado el RPP solo debe recorrer al menos una vez las aristas A.

Finalmente, el Problema de Ruteo de por Arcos con Capacidad limitada en los Vehiculos
(Capacitated Arc Routing Problem o CARP) fué sugerido por primera vez por Golden y
Wong en 1981 [5], como una extension del problema del Cartero Rural, con restricciones
de capacidad en los vehiculos.

El problema consiste en encontrar un conjunto de rutas para una flota de vehiculos con
capacidad de carga homogénea, de tal forma que satisfaga las demandas de un conjunto
de calles (arcos) de una red vial, iniciando y terminan sus recorridos desde un tnico
deposito [5], como se muestra en la figura 2.4.

El objetivo del problema es minimizar el costo total de recorrido de manera tal que se
atiendan todas las demandas sin exceder la capacidad de carga de los vehiculos. Cada
una de las demandas asociadas al conjunto de calles debe ser atendida por un solo
vehiculo y a su vez ningtn vehiculo debe exceder su capacidad de carga.
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Figura 2.4: Representacion grafica de una solucion factible de dos rutas para el CARP.

En el CARP existen 2 tipos de aristas: aristas requeridas y aristas no requeridas o de
paso. Las aristas requeridos son aquellas que tienen asociada una demanda que debe
ser satisfecha y por tanto deben ser visitados, mientras que las aristas no requeridas
son visitados como medio de conexion entre otros dos aristas requeridas. Retomando la
Figura 2.3, las aristas A representan las aristas requeridas mientras que las aristas B
corresponden a las aristas no requeridas.

Si un grafo G es completamente dirigido o completamente no dirigido, este puede ser
resuelto en un tiempo de computo rapido o factible, es decir, tiempo polinomico y se
le considera un problema NP, por el contrario, si el grafo es mixto (dirigido y no diri-
gido), es considerado un problema NP-Dificil y su tiempo de solucion es exponencial.
Edmonds y Johnson demostraron que CARP es considerado NP-Dificil [15].

En la Figura 2.5 se muestra la diferencia entre el CPP, RPP y CARP. En resumen,
los tres problemas consisten en encontrar un recorrido con el menor costo posible que
comience y termine en el mismo punto, para CARP se requiere encontrar una cantidad
de recorridos igual o menor a los vehiculos disponibles, visitando solo un subconjunto
de todos los arcos o aristas del grafo de la misma forma que el RPP.
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7‘ Un conjunto

de callesa
visitar capacidad

Restriccion
de

capacidad Un conjunto de calles a visitar

)
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Figura 2.5: El RPP es un CPP con la restriccion de que debe visitar solamente un
conjunto de calles, el CARP en un RPP con restriccion de capacidad y de igual manera
el CARP es un CPP con ambas restricciones (capacidad y un conjunto de calles a
visitar).

2.2. Modelo matematico del CARP

En la literatura se han propuesto diferentes formulaciones matemaéticas para el CARP
tanto para el caso dirigido y no dirigido. El problema que pretendemos resolver, como
se menciono anteriormente, esta inspirado en la recoleccion de residuos sélidos urbanos,
el cual esta caracterizado por el hecho de que la red vial de interés debe ser modela-
do como un grafo no dirigido, por lo que el problema a resolver es un CARP no dirigido.

A continuacién se describe una formulacion matemaéatica propuesta por Maniezzo [16],
donde:
G = (V, E) es un grafo no dirigido que representa la red vial;
|V| es el conjunto de vértices (nodos), donde el 0 corresponde al deposito;
|E| es el conjunto de arcos, donde cada uno tiene asociado una pareja de valores (¢;;, gi;);
R C F es el conjunto de arcos requeridos;
V. C V es el conjunto de vértices conteniendo los extremos de las aristas de R,
mas el vértice asociado al deposito;
K =(1,..., M) es la flota de vehiculos con capacidad de carga Q;
c;; es el costo de recorrer del arco (i, j) € E,

¢i; la demanda asociada al arco (7, j) € R;

o= {20 205 ER)
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Las variables de decision son definidas como:

I 1 sielarco (i,j) es recorrido por el vehiculo k
Wk 71 0 en cual quier otro caso

El CARP puede ser modelado como un problema de programacion lineal de la

siguiente forma:
Minimizar = Z Cij Z Tijk (21)
(i,J)eE keK

wgp=1 (i,j)€R (2.2)
> D wow =K (2.3)

jeVr—{0} keK

Z Gjrigy < Q k€K (2.4)
(i,J)eR
Z[Eij‘k = Z Tjik 1€V, ke K (25)
JEV, JEVE
szijkzthjk SQVT—{O},kEK,hES (26)
i€S jgs jev
Tijr € {Oal} (Zaj) € Rv ke K (27)

Funcién objetivo 2.1 busca minimizar el costo total de recorrido, sujeto a las siguientes
restricciones:

= Asegura que todos los arcos requeridos deben ser atendidos por un solo vehiculo
2.2;

= El ntmero de vehiculos a usar es igual al nimero de vehiculos disponibles 2.3;
= Asegura que no se exceda la capacidad de los vehiculos disponible 2.4;

= Da continuidad a las rutas, es decir, si el vehiculo K entra a una calle debe salir
de ella 2.5;

= Eliminaciéon de sub-rutas, garantiza que no haya ciclos dentro de la ruta antes de
regresar al deposito 2.6;

= Asegura que la variable desiciéon tome solo valores de 0 y 1, es decir es binaria 2.7.
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2.3. Meétodos de solucién para el CARP

Desde que el CARP fue sugerido en 1981 por Golden y Wong [5], en la literatura se han
propuesto algoritmos exactos y aproximados para su solucién. Los primeros, aunque
nos proporcionan soluciones 6ptimas, el tamano de las instancias resueltas son muy
pequenas comparadas con las instancias resueltas por los algoritmos aproximados.

A medida que el problema aumenta, crece también la cantidad de combinaciones pa-
ra resolverlo y su tiempo de computé es demasiado alto, supongamos un problema de
rutas donde se deben visitar 37 clientes, entonces se tienen 36!/2 combinaciones lo que
da como resultado un valor de 1.86 x 10" [17] que es un ntimero grande de posibili-
dades para un ntmero pequeno de clientes a visitar, como este y muchos problemas
el crecimiento de las combinaciones es de tipo exponencial, por esto en muchos de los
problemas reales se vuelve imposible usar métodos exactos para encontrar la solucion
6ptima incluso para los procesadores de alto rendimiento. Otros ejemplo de este tipo de
problemas combinatoriales y de solucién no polinémica se muestra en el libro "Técnicas
metaheuristicas de optimizacion"[18].

Dada la necesidad de encontrar soluciones en un tiempo computacional razonable para
este tipo de problemas combinatorios, surgen las técnicas heuristicas y metaheuristicas
(algoritmos aproximados), estos métodos exploran algunos espacios de soluciones que
al parecer sean los que presenten mayor indicio de que exista una soluciéon adecuada, lo
que hace que el tiempo de busqueda sea mas bajo y practico para un sistema compu-
tacional, generandose asi una solucion valida que se le conoce como 6ptimo local.

A continuacién se describen los algoritmos propuestos por diferentes autores, los cuales
se han clasificados en exactos, heuristicos y metaheuristicos.

2.3.1. Algoritmos exactos

Estos algoritmos son muy eficientes para problemas de ruteo con una cantidad reduci-
da de clientes como lo menciona N. Azi et al. [19], en su articulo donde resuelve una
variante del problema de rutas de vehiculos (VRP) con ventanas de tiempo, afirma en
sus conclusiones que los métodos clésicos de programacion lineal entera (ILP) pueden
solucionar de forma sencilla casos con 25 clientes y en algunos casos con un maximo de
50 clientes debido a restricciones de tiempo computacional.

Los algoritmos Branch and Bound (ramificacion y acotamiento) y Cutting Plane (plano
de corte) han sido aplicados para resolver el CARP, estos métodos estan basados en
ILP, es decir, parten de una descripcion matematica formal del problema, donde se
formula con una funcién objetivo, que consiste en minimizar o maximizar alguna fun-
cion sobre algunas variables de decisiéon y un conjunto de restricciones que deben ser
satisfechos en cualquier solucién factible al problema.
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El método Branch and Bound, consiste encontrar aquellas ramas del arbol de soluciones
que ya no estan siendo 6ptimas (infactibles o de baja calidad) para podarlas (Bound) y
ramificar (Branch) aquellas que pueden contener las soluciones 6ptimas. Los primeros
en resolver el CARP con este método fueron Hirabayashi [20] y Kiuchi [10], ambos au-
tores resolvieron el problema con instancias de prueba con aristas requeridas que varian
entre 15 y 50, en las cuales la soluciones 6éptimas fueron encontradas.

Por otro lado el método Cutting Plane a diferencia de resolver subproblemas para cada
rama del arbol, este propone trabajar con un tnico problema (/LP) agregando un con-
junto de restricciones (Cuts), siempre que estas aseguren que el problema cumpla con
la funcion objetivo, esto se repite hasta que se encuentre (de ser posible) la solucion
optima.

Belenguer y Benavent [21] ha propuesto un algoritmo basado en Cutting Plane para
CARP, realizando pruebas con instancias (Gdb y Kshs) que van hasta 50 nodos y 97
aristas requeridas, donde se alcanza un GAP (brecha respecto a su solucion y la mejor
solucion conocida) inferior al 1%, e instancias (Eglese) que van hasta 140 nodos y 190
aristas requeridas, logrando un GAP menor al 3 %.

2.3.2. Algoritmos heuristicos

Los algoritmos heuristicos son técnicas que buscan buenas soluciones (no necesariamen-
te la 6ptima) a problemas dificiles en un tiempo computacional razonable [1]. Aunque
los resultados obtenidos por estos algoritmos no aseguran soluciones 6ptimas, estos se
alcanzan con un costo computacional aceptable y de igual calidad como las obtenidas
por métodos exactos.

Las heuristicas se clasifican en algoritmos de construccion (paso a paso va agregando
de forma aleatoria o mediante alguna regla elementos a la soluciéon parcial hasta ob-
tener una completa) y algoritmos de busqueda local (iterativamente realiza cambios a
elementos de una solucion con el fin de mejorarla).

Se han propuesto diferentes algoritmos heuristicos para la solucion del CARP, alguno
de ellos son:

Augment-Merge: propuesto por Golden y Wong [5], donde construye los recorridos
mediante dos fases Aumentar y luego Unir. Construye tantas rutas como aristas requeri-
das, después trata de que cada una ruta absorba las aristas requeridas por otra, siempre
que cumpla la capacidad de vehiculo, al final intenta conectar dos rutas buscando que
mejoren el costo de su recorrido
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Path Scanning: sugerido por Golden y Baker [22], este algoritmo construye un reco-
rrido a la vez agregando una nueva arista requerida al recorrido actual hasta que ya no
se pueda agregar ninguna arista requerida debido a la capacidad del vehiculo, esto se
repite hasta que se hayan incluido todas las aristas requeridas en al menos una ruta.

Ulusoys Algorithm (Route-First Cluster-Second): formulado por Gunduz Ulu-
soy 23], donde se construye soluciones en dos fases. En la primera, se obtiene una tunica
ruta que visita todos los arcos requeridos (no considera las restricciones de capacidad
del vehiculo). En la segunda, se agrupan los arcos requeridos en diferentes rutas, satis-
faciendo la restriccion de capacidad en cada una de ellas.

Shorten, Swich, Add, Drop y Cut: presentado por Hertz, Laporte y Mittaz [24],
proponen varios algoritmos que trabajan en forma conjunta para obtener soluciones al
problema de ruteo. El algoritmo regresa una ruta factible con todas las aristas requeri-
das sin tomar en cuenta la restriccion de capacidad de los vehiculos (similar a usuloy),
después quita una arista requerida de alguna ruta dada, a la vez que agrega otra arista
y cambia el sentido del recorrido, finalmente intenta reducir el costo de recorrido elimi-
nando cadenas de aristas requeridas revisadas previamente.

Parallel Insert: introducido por Chapleau en 1984 [25], esta estrategia utiliza un pro-
cedimiento de insercién para generar muchas rutas en paralelo. El objetivo es obtener
un mejor equilibrio entre los costos de transporte de cada ruta.

2-OPT y 3-OPT: propuesto por Croes (1958) [26], dada una solucion inicial, elimina
2 aristas y las conecta a una misma o diferente ruta, el algoritmo 3-OPT elimina 3
aristas y las reconecta a otro ruta.

2.3.3. Algoritmos metaheuristicos

Por otro lado, problemas CARP se han tratado con metaheuristicas, que son procedi-
mientos de busqueda, que al igual que los heuristicos tampoco garantizan la obtencion
de la solucion 6ptima del problema considerado y se basan en la aplicacion de reglas
relativamente sencillas.

A diferencia de los heuristicos, las técnicas metaheuristicas tratan de evitar 6ptimos
locales orientando la busqueda en cada momento dependiendo de la evolucion del pro-
ceso de busqueda. Las metaheuristicas producen en general mejores soluciones.

En base a sus caracteristicas, la metaheuristica se pueden clasificar [9]:

» Segun su origen, estos algoritmos estan basada en su fuente de inspiracion ( por
ejemplos inspirados en la naturaleza).
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= Segiin el ntmero de soluciones utilizadas al mismo tiempo, en esta clasificacion
existen dos categorias, los algoritmos basados en poblaciones que trabajan con
un conjunto de soluciones en el proceso de busqueda y los basados en métodos de
trayectoria que trabajan soluciones tinicas durante el proceso de busqueda.

= Segtin como hacen uso de la funcién objetivo, mientras que algunos algoritmos
mantienen la funciéon objetivo dada en la representacion del problema "tal co-
mo es", algunos otros, la modifican durante la busqueda. La idea detras de este
enfoque es escapar de minimos locales modificando el espacio de buisqueda. En
consecuencia, durante la busqueda la funciéon objetivo se altera intentando incor-
porar la informacion recolectada durante el proceso de busqueda.

= Segiin la cantidad de estructuras de vecindario, la mayoria de los algoritmos me-
taheuristicos funcionan en una sola estructura de vecindad. En otras palabras, la
topologia del espacio no cambia en el transcurso del algoritmo. Otras metaheu-
risticas, utilizan un conjunto de estructuras vecinales que ofrece la posibilidad de
diversificar la bisqueda intercambiando entre diferentes espacios de la vecindad.

= Seglin su uso o no de memoria, los algoritmos sin memoria utilizan la informacion
exclusivamente para determinar la siguiente accion es el estado actual del proceso
de busqueda, por otro lado los algoritmos con memoria se diferencian entre el uso
de la memoria a corto y largo plazo.

= Segtn la forma en que construyen la solucién o exploran el vecindario de una
solucion, la cual puede ser de manera aleatoria o deterministica.

A continuacién en la Tabla 2.1, se muestran diferentes metaheuristicas que se han mo-
delado para resolver el CARP desde el afio 2000 a la fecha, las cuales se resumen en las
siguientes:

Tabu Search (TS): introducido por Glover [27] y aplicado para resolver el CARP por
Hert, Laporte y Mittaz [28] es un algoritmo que se caracteriza porque utiliza una estra-
tegia basada en el uso de estructuras de memoria para escapar de los 6ptimos locales,
en los que se puede caer al moverse de una solucién a otra por el espacio de soluciones.

Variable Neighborhood Descent (VND): introducido por Hertz y Mittaz [29] es
un método deterministico. La idea es buscar sisteméticamente en diferentes esquemas

de vecindad hasta llegar a un minimo local (minimo con respecto a todos los esquemas
de vecindad).

Guide local search (GLS): introducido por primera vez por C. Voudoris [30] es un
algoritmo que ayuda a otro algoritmo de biisqueda local a escapar de un 6ptimo local,
modificando el espacio de busqueda a través de penalizaciones.
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Ant Colony (AC): desarrollado por Lacomme [31] es un algoritmo inspirado en el
comportamiento de colonia de hormigas de como buscan su alimento.

Genetic Algorithm (GA): introducido a este tipo de problemas por Deng [32] es un
algoritmos inspirados en la evolucion biolégica y en su base genético-molecular.

Memetic Algorithm (MA): propuesto por Moscato [33] este algoritmo se basa en
la evolucion de poblaciones, el objetivo es hacer que la bisqueda local y el algoritmo
trabajen de forma cooperativa que permita mejorar el proceso de biisqueda.

GRASP : fue propuesto por Feo y Resende en 1989 [34] es un algoritmo de busqueda
basado en una funcién voraz, aleatoria y adaptativa.

Biased Random-Key Genetic Algorithms (BRKGA): propuesto por Resende y
Goncalves en 2011 [35] y aplicado al CARP por Martinez [36] este algoritmo, un de-
codificador genera claves aleatorias, toma como entrada cualquier cromosoma y asocia
con ¢l una solucién del problema de optimizacion combinatoria para el cual se puede
calcular un valor objetivo, el decodificador ordena el vector de claves aleatorias y los
utiliza para representar una secuencia.
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arc routing problem

Ano | Autor Titulo Metaheuristica

2000 | A Hertz [28] A Tabu search heuristic for the capacitated arc rou- | TS
ting problem

2001 | A Hertz [29)] A variable neighborhood descent algorithm for the | VND
undirected capacitated arc routing problem

2003 | P Beullens [37] | A guided local search heuristic for the capacitated | GLS
arc routing problem

2004 | KF Doerner [38] | Applying ant colony optimization to the capacitated | AC
arc routing problem

2004 | P Lacomme [31] | First competitive ant colony scheme for the CARP | AC

2007 | X Deng [32] A genetic algorithm for the capacitated arc routing | GA
problem

2007 | M Reghioui [39] | GRASP with path relinking for the capacitated arc | GRASP
routing problem with time windows

2008 | N Labadi [40] GRASP with path relinking for the capacitated arc | GRASP
routing problem with time windows

2008 | J Brandao [41] A deterministic tabu search algorithm for the capa- | TS
citated arc routing problem

2008 | J Bautista [42] Solving an urban waste collection problem using ants | AC
heuristics

2009 | K Tang [43] Memetic algorithm with extended neighborhood | MA
search for capacitated arc routing problems

2009 | Y Mei [44] Improved memetic algorithm for capacitated arc rou- | MA
ting problem

2009 | M Morgan [45] A weight-coded genetic algorithm for the capacitated | GA
arc routing problem

2010 | L Feng [46] Towards probabilistic memetic algorithm: an initial | MA
study on capacitated arc routing problem

2010 | H Fu [47] Memetic algorithm with heuristic candidate list stra- | MA
tegy for capacitated arc routing problem

2010 | L Santos [48] An improved ant colony optimization based algo- | AC
rithm for the capacitated arc routing problem

2011 | X Chen [49] MAENS+: a divide-and-conquer based memetic al- | AC
gorithm for capacitated arc routing problem

2011 | C Martinez [36] | BRKGA algorithm for the capacitated arc routing | BRKGA
problem

2013 | T Liu [50] A memetic algorithm with iterated local search for | MA
the capacitated arc routing problem.

2013 | FL Usberti [51] | GRASP with evolutionary path-relinking for the ca- | GRASP
pacitated arc routing problem

2014 | M Liu [52] Application specific instance generator and a meme- | MA
tic algorithm for capacitated arc routing problems

2015 | Z Wang [53] Rank-based memetic algorithm for capacitated arc | MA
routing problems

2016 | Y Chen [54] A hybrid metaheuristic approach for the capacitated | TS y ME

Tabla 2.1: Metaheuristicas de solucion propuestas para el CARP.
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2.4. Variaciones del CARP

En la tabla 2.2 se describen variantes del CARP que han sido propuestos como una
forma de modelarlo con situaciones de la vida real.

Es importante aclarar que aunque existen diferentes variaciones al CARP, el desarrollo
del presente trabajo de investigacion aborda el problema clasico del CARP, es decir no
incluye ninguna de las variaciones mencionadas en la tabla 2.2.

Sigla Tipo de problema Descripciéon

CARP-IF CARP con instalaciones | Este problema incluye instalaciones in-

Ghiani [55] intermedias. termedias que son utilizadas para des-
cargar las demandas de las aristas re-
queridas.

MD-CARP CARP con multi deposi- | Se define como un CARP con varios

Amberg [56] | tos. depositos (también conocido como 1-

CARP) donde los vehiculos son estacio-
nados y desde donde los mismos inician
y finalizan sus recorridos.

P-CARP CARP periodico. Este problema ademas de las caracte-
Chu [57] risticas conocidas del CARP, considera
un horizonte de periodos (por ejemplo
dias), cada arista requerida tiene una
frecuencia que representa el niimero de
servicios requeridos.

CARP-TW CARP con ventanas de | Se agrega la condicion que la demanda

Reghioui [39] | tiempo. de cada arista requerida sea atendida
dentro de un intervalo de tiempo espe-
cifico.

O-CARP CARP abierto. En esta variante del CARP los vehicu-

Usberti [58] los que recorren las rutas no regresan al
deposito.

Tabla 2.2: Variantes del CARP.

Entre las variadas metaheuristicas presentadas en la tabla 2.1 para la solucion del
problema planteado en la tesis, se ha seleccionado el GRASP, por su facilidad y sencillez
en los procedimientos constructivos y de busqueda local, ademas que el algoritmo ha
demostrado ser eficiente para dar soluciones iniciales en la etapa de construccion. En
la siguiente seccion se describe dicha metaheuristica.
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2.5. Algoritmo GRASP

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP su sigla en inglés) es un
algoritmo metaheuristico que resuelve problemas dificiles en el area de optimizacion
combinatoria, fué diseniado por Feo y Resende en 1989 [34].

El GRASP es un procedimiento de busqueda (Search) que no necesariamente evalian
a todos los elementos del problema, son voraces (Greedy) ya que eligen a los mejores
elementos candidatos (elementos que pueden ser seleccionados para formar parte de una
solucion parcial) que cumplan ciertas propiedades, son adaptativos (Adaptive) porque
cada generacion de candidatos puede variar de acuerdo a las condiciones del problema
y son aleatorias (Randomized) ya que los elemento candidatos son seleccionados alea-
toriamente de una lista [59] y [60].

El GRASP es un proceso iterativo, en donde cada iteraciéon se desarrollan dos etapas,
en la primera se construye una soluciéon y después en la segunda se mejora median-
te algoritmos de busqueda local. Cada vez que se ejecutan las dos etapas, la solucion
obtenida se almacena y se procede a realizar una nueva iteracion, guardando cada vez
la mejor solucién que se haya encontrado hasta el momento. Un esquema general del
algoritmo GRASP se presenta en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Forma general del algoritmo GRASP

D= instancia de prueba, «, condiciéon de parada
mientras (no se cumpla la condicion de parada) hacer
S= Algoritmo Constructivo (D)
S= Busqueda local ()
Registrar mejor solucion (S, MS)

Regresar la mejor solucién (MS)
Fin GRASP

D= datos de entrada, S= solucién, MS= mejor solucion.

A continuacion se describen las etapas del GRASP [34]:

Etapa de construccion, consiste en construir iterativamente una soluciéon factible
incorporando un elemento candidato cada vez. Cada elemento candidato que se va
agregando a la solucién es determinada por la evaluaciéon de todos los elementos en
base a una funciéon voraz, dicha funciéon mide el beneficio o costo de agregar algin ele-
mento candidato a la solucion que se construye. Con la evaluacion de los elementos se
construye una lista restringida de candidatos (LRC) formada por los mejores elementos,
por ejemplo, aquellos que al incluirse a la solucion parcial genera un menor incremento
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en el costo (este es el aspecto voraz del algoritmo). El siguiente elemento candidato a
ser incorporado en la solucion es seleccionado aleatoriamente de la LRC (componente
de aleatoriedad).

Una forma de generar LRC es mediante cardinalidad: el elemento candidato se elige
de los primeros k elementos, k£ a denir. Un enfoque diferente consiste en restringirse a
aquellos elementos cuyos valores respecto a la funciéon voraz se encuentran dentro de
un rango. Este rango se controla a través de un parametro « € [0, 1]. En ocasiones se
aplican ambos enfoques en conjunto, la LRC se forma con los primeros k elementos y
que estén dentro del rango definido.

Con un a=0 se vuelve un algoritmo completamente voraz, mientras que con un a=1 se
vuelve aleatorio, en general « sirve para establecer un balance entre costo computacio-
nal y calidad de las soluciones.

Finalmente, una vez que se ha incorporado este elemento en la soluciéon parcial, la LRC
se actualiza y los elementos candidatos se vuelven a evaluar respecto a la funciéon voraz;
el hecho de que el beneficio o costo de los elementos se vea afectada por la ultima accién
realizada refleja la parte de adaptatividad del algoritmo.

Etapa de mejora, el objetivo de esta etapa es mejorar la solucion generada en la
etapa de construccion, cualquier mecanismo que mejore la soluciéon puede utilizarse, sin
embargo, el uso de algoritmos de busqueda en vecindarios (btisqueda local) son las mas
comunes para este propoésito. Esta mejora se realiza de forma iterativa reemplazando
sucesivamente la soluciéon actual por otra que este en el conjunto de soluciones vecinas,
esta seleccion se puede hacer de dos tipos:

Estrategia Best improvement: se busca la mejor soluciéon entre el conjunto de soluciones
vecinas y la solucion actual es reemplazada por la soluciéon del mejor vecino.

Estrategia First improvement: se toma la primera solucién entre el conjunto de solu-
ciones vecinas y se reemplazada por la solucion actual (siempre y cuando sea mejor).

Esta fase termina cuando no encuentra una mejor soluciéon en el conjunto de soluciones
vecinas.

En la literatura, la metaheuristica GRASP se ha utilizado para resolver gran variedad
de problemas de optimizaciéon combinatoria, especificamentelos algunos trabajos publi-
cados que resuelven problemas de rutas de vehiculos con este algoritmo se muestran en
la tabla 2.3.
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Nombre del articulo

Autor

Clustered prize-collecting arc routing problem

Aréoz (2013)

A GRASP algorithm based on new randomized heuristic for vehi-
cle routing problem

Layeb (2013)

GRASP with evolutionary path-relinking for the CARP

FL Usberti (2013)

Multiple phase neighborhood search-GRASP for the capacitated
vehicle routing problem

Marinakis (2012)

Solving the capacitated vehicle routing problem and the split de-
livery using GRASP metaheuristic

Suéarez (2012)

Efficient GRASP+VND and GRASP-+VNS metaheuristics for the

Salehipour (2011)
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traveling repairman problem

GRASP with path relinking for the CARP with time windows N Labadi (2008)

Solving the capacitated location-routing problem by a GRASP | Prins (2006)

complemented by a learning process and a path relinking

A fast GRASP with path relinking for the capacitated arc routing
problem

Prins C (2005)

Expanding neighborhood GRASP for the traveling salesman pro-
blem

Marinakis (2005)

Tabla 2.3: Problemas resueltos por GRASP encontrados en la literatura.

Julian Aréoz [61] aplica GRASP y lo complementa con el algoritmo Path Relinking,
Layeb [62] utiliza el GRASP con una nueva forma de aleatorizar, Marinakis [63] re-
suelve el problema con GRASP que incluye un algoritmo de Neighborhood Search con
multiple fase, Salehipour [64] por su parte incluye los algoritmos VND y VNS, Suérez
[65] aplica el clasico GRASP sin ninguna variante, Prins [66] complementa el GRASP
con el algoritmo path relinking y Marinakis [67] agrega una expancién al vecindario en
la fase de mejora del GRASP.

Por otro lado, en la misma tabla 2.3 se observa que en solo 3 articulos la metaheuristica
GRASP fué aplicado para dar solucion al CARP:

Labadi [40] aplican el GRASP con Path Realinking para resolver el CARP con la va-
riante de ventanas de tiempo (CARP-TW), es decir que cada arista requerida ademas
de ser cubierta su demanda debe ser atendida dentro de un intervalo de tiempo por los
que los hace diferente al modelado en este trabajo.

Prins [68] y Usberti [51], resuelve el CARP con la metaheuristica del presente trabajo,
la diferencia radica en la forma como se aplica el algoritmo GRASP, ellos agrega el
algortimo Path-Relinkig en la fase de mejora como complemento, ademas en [51], en
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la etapa de construccion del algoritmo, incluye un proceso de ajuste de pardmetros,
basado en el trabajo de [69].

Con base a los resultados mostrados en la literatura 2.3 y partiendo de la premisa de
que soluciones iniciales diversas y de buena calidad juegan un papel importante en el
éxito de métodos de biisqueda locales 6ptimas en regiones prometedoras del espacio de

soluciones [70], el algoritmo GRASP resulta ser una alternativa para la solucion del
problema del CARP.

Asimismo, el GRASP, debido a su simplicidad, es generalmente muy rapido y es capaz
de producir muy buenas soluciones en un tiempo muy corto de computacion. Ademés,
puede integrarse con éxito en otras técnicas de busqueda [9], lo cual resulta bastante
atractivo para el presente trabajo, ya que uno de los trabajos futuros es integrar otros
operadores de mejora basados en algoritmos genéticos y BRKGA.

Por lo anterior, se selecciona el algoritmo GRASP, en donde se incluyen operadores
de mejora diferentes a los presentados en la literatura 2.3, igualmente se realiza una
calibracion de pardmetros como una etapa de pre-procesamiento.



Capitulo 3

Desarrollo de la investigacion

En este capitulo se describe la metodologia DIMMA, posteriormente se muestra el
algoritmo propuesto para la soluciéon del CARP mediante el algoritmo GRASP. Se
explican los operadores de busqueda local que se proponen en este trabajo en la etapa
de mejora del GRASP.

3.1. Metodologia DIMMA (Design and Implemen-
tation Methodology for Metaheuristic Algo-
rithms)

La metodologia utilizada para el diseno e implementacion de la metaheuristica aplicada
en esta investigacion es la que propone Yaghini (2012) [71] llamada DIMMA.

DIMMA consta de tres fases secuenciales que a la vez cada una de ellas tiene varios
pasos como se muestra en la Figura 3.1.

En cada paso, se definen varias actividades, que deben realizarse hasta completar todas
las fases de la metodologia. Estas fases son las siguientes: iniciacion, en la que el proble-
ma debe ser entendido con precisién asi como el objetivo de disenar la metaheuristica
también debe ser claramente definido en esta fase.

La siguiente fase es el planteamiento, los objetivos mas importantes de esta fase son
seleccionar el método de solucion metaheuristico, definir medidas de desempeno y dise-
nar algoritmos para la estrategia de solucion.

La ultima fase es la construccion en la que se debe implementar el algoritmo disenado,
ajuste de parametros de entrada (parametrizacion), analizar su desempeno y finalizar
con la documentacion de los resultados.

En algunos pasos, es necesario revisar los pasos anteriores para justificar y mejorar las
decisiones en el algoritmo. Por ejemplo, es comiin que el algoritmo sea modificado des-
pués de las evaluaciones de rendimiento. Estos movimientos hacia atras se ilustran en
la Figura 3.1.

22
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Fase 1 1.1 Declaracwn
Inicializacién del problema

1.2 Definicion 1.3 Seleccion
de objetivos de instancias

2.1 Selecmon
Fase 2
. de estrateg|as
Planteamiento
de solucion

2 2 Definicion d 2.3 Seleccion
SAEONCE 2.4 Disefio del
|ndicadores de de estructura de
B algoritmo
desempefio datos

Fase 3
.. Implementamon
Construccion
del algoritmo

3.3 AnaI|S|s del
3 2 Calibracion
desempefio del Documentacion
de parametros
algoritmo de resultados

Figura 3.1: Fases de la Metodologia DIMMA.

A continuacion se describen los pasos para cada fase de DIMMA®:

= Paso 1.1: Declaracion del problema. El primer paso es definir y delimitar el proble-

ma. Para expresar el problema, se puede escribir un enunciado simple que incluya
uno o mas objetivos, insumos, productos y supuestos de problema.

En este paso, cuando sea posible, se puede proporcionar un modelo matemético
para mayor claridad.

Se debe definir como estaré estructurado el problema, los enfoques multi-objetivos,
los aspectos dinamicos, el modelado continuo o discreto, la definicién de objetivos,
la seleccion de estrategias de solucion y la definicion de medidas de desempeno,
el definir bien estos aspectos sera de gran importancia para los siguientes pasos.

Paso 1.2: Definiciéon de objetivos. Se deben definir claramente los objetivos del
diseno de la metaheuristica, ya que de esto dependeré los experimentos, medidas
de analisis de desempeno y analisis estadistico.

Algunos objetivos del diseno de la metaheuristica pueden ser: (1) reducir el tiempo
de busqueda en comparacion con métodos exactos u otras metaheuristicas, (2)
mejorar la calidad de las soluciones, (3) robustez en términos de instancias, (4)
resolver problemas a gran escala, (5) facilidad de implementacion, (6) facilidad
para combinar con otros algoritmos para mejorar el rendimiento, (7) flexibilidad
para resolver otros problemas o modelos de optimizacién, y (8) proporcionar una
aproximacion estrecha al problema.

La seleccion de instancias, el método de soluciéon y la definicion de medidas de
rendimiento deben realizarse de acuerdo con las objetivos seleccionados.
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= Paso 1.3: Seleccion de instancias de prueba. En este paso se seleccionan las instan-
cias que seran utilizadas para evaluar el algoritmo. Estas deben ser representativos
al problema de estudio, ademas, para obtener un resultado interesante y permi-
tir la generalizacion de las conclusiones, las instancias seleccionadas deben ser
diversas en términos de tamano de las instancias, su complejidad y su estructu-
ra, ya que esto sera de gran utilidad en el analisis del rendimiento del algoritmo
metaheuristico construido. Las instancias pueden dividirse en instancias reales y
construidas. Las primeras son tomadas de ejemplos practicos de aplicaciones del
mundo real, las segundas son las que encontramos en la literatura y son utilizadas
con méas frecuencia en las experimentaciones debido a que se puede comparar con
otros métodos en la literatura.
Después de seleccionar instancias, estas deben dividirse en dos subconjuntos; uno
para ajustar los parametros del algoritmo y el segundo para evaluar el rendimien-
to del algoritmo con los parametros ajustados. Las instancias de ajuste deben ser
representativas de toda la clase de instancias que el algoritmo resolvera.

s Paso 2.1: Seleccion de estrategias de solucion. Una vez de revisados los métodos
de solucién existentes para el problema, debe justificarse la necesidad de utilizar
metaheuristicas. De hecho, de acuerdo con los métodos de solucién existentes,
debe distinguirse si la aplicacion metaheuristica para el problema es necesaria o
no. Si se selecciona un enfoque metaheuristico como método de solucién, se puede
pasar al siguiente paso; de lo contrario debemos detenernos en este punto.

De acuerdo a la situacion, podemos seleccionar una de las estrategias de solucion
como algoritmo exacto, algoritmo heuristico, algoritmo metaheuristico, método
hibrido, algoritmo paralelo y algoritmo cooperativo.

Una vez seleccionada la estrategia de la solucion, debemos especificar los compo-
nentes del algoritmo para nuestro problema. Esta especificacién puede ser ttil en
el paso de seleccionar la estructura de datos y disenar el algoritmo.

= Paso 2.2: Definicion de indicadores de desempeno. En este paso, se define como se
medira el rendimiento del algoritmo. Debemos seleccionar las medidas apropiadas
de acuerdo con los objetivos seleccionados en el paso 1.2. Para las metaheuristicas
que tratan de encontrar una soluciéon cercana a la 6ptima en un tiempo razonable,
tanto la calidad de la soluciéon como el tiempo computacional son los dos indica-
dores principales del desempeno.

La calidad de las soluciones se basa en la medicion de la distancia (GAP) a una
de las siguientes soluciones mostradas en la Figura 3.2 : solucién 6ptima, solucion
inferior (superior), solucién mejor conocida y solucion real implementada. Para
las instancias construidas, el 6ptimo es conocido. En este caso, el resultado del
porcentaje de las corridas es equivalente al 6ptimo global. Sin embargo, normal-
mente este 6ptimo global no es conocido, por lo que el limite inferior o superior se
puede utilizar para problemas de minimizacién y maximizacion, respectivamente.
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Para algunos problemas estdndar y populares, la mejor soluciéon conocida esta
disponible en la literatura que puede usarse como un indicador para evaluar la
calidad de las soluciones. Para la aplicacién en el mundo real, puede haber un
objetivo predefinido que puede ser una medida de calidad y robustez.

€mmmmm————— GAP vs inferior (SUperior) == = mm mm mm - >
=== GAP VS Gptimo === = == >
€= GAPvsmejor =3
Funcién Objetivo I I I ->
Solucién Inferior Solucién Solucion Solucién
(superior) 6ptima mejor conocida encontrada

Figura 3.2: Evaluacion del desempeno respecto a la calidad de la soluciones para un
problema de minimizacién

= Paso 2.3: Seleccion de estructura de datos. Antes de disenar el algoritmo, es ne-
cesario seleccionar una estructura de datos adecuada en este paso. La estructura
de datos es un esquema para organizar la informaciéon en la memoria, para una
mejor eficiencia de algoritmos. Los arreglos, archivos, listas, matrices, arboles y
tablas son los tipos importantes de estructuras de datos. Seleccionar la estructu-
ra de datos correcta puede hacer una enorme diferencia en la complejidad de la
implementacion resultante.

= Paso 2.4: Diseno del algoritmo. Aqui se debe especificar la estructura global del
algoritmo. Se refiere a la forma como se especifica el programa, la cual puede
ser en su forma mas sencilla (lenguaje natural). Pseudocodigo es otra forma de
especificar un algoritmo que es una combinaciéon de lenguaje natural y de pro-
gramacion. Utilizando pseudocodigo, se puede especificar el algoritmo con mayor
precision que un lenguaje natural. En lugar de dos formas anteriores para especi-
ficar un algoritmo, se puede utilizar el diagrama de flujo.

El algoritmo también debe ser analizado de acuerdo a cuatro factores, la compleji-
dad (El numero de pasos de pseudocodigo necesarios para especificar el algoritmo),
la eficiencia espacial (el uso de espacio o memoria de un algoritmo), la simplicidad
(entre mas simple es el algoritmo, mas facil puede ser programado y depurado y
por ultimo la generalidad (es la aplicabilidad de un algoritmo a una amplia gama
de insumos).

= Paso 3.1: Implementacion del algoritmo. En esta fase el algoritmo es implementa-
do mediante un lenguaje de programaciéon adecuado. Por ejemplo, si un algoritmo
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consiste en objetos y métodos relacionados, entonces sera mejor implementar di-
cho algoritmo usando uno de los lenguajes de programacion orientados a objetos
tales como C ++, C o Java.

En este paso, con el fin de acelerar la programacion y reducir los costos de desa-
rrollo, se puede utilizar frameworks de software libre. Los frameworks de software
son codigos de programacion reutilizables y componentes para la metaheuristica.

s Paso 3.2: Ajuste de parametros.En este paso se debe hacerse la sintonizacion de
parametros, también conocida como ajuste de parametros. Para ello, hay que afi-
nar varios nimeros de parametros numéricos y/ o categoricos, y para ello puede
y debe utilizarse el método cientifico y el analisis estadistico.

En la mayoria de los trabajos de investigacion en el campo de la metaheuristica,
los pardmetros se ajustan a mano en un procedimiento de ensayo y error. Este
enfoque tiene varias desventajas, tales como: tiempo, trabajo intensivo, y necesita
un profesional con habilidades especiales.

Existen dos estrategias diferentes para el ajuste de parametros:

La primera es el ajuste offline, los parametros se establecen antes de la ejecucion
de las metaheuristicas y no se actualizan durante la ejecucion. En esta estrate-
gia, la sintonizacion de parametros uno a uno no garantiza la optimalidad de los
valores de los parametros, ya que no hay interacciéon entre los parametros. Para
superar este problema, se puede utilizar el Disefio de Experimentos (DOE).

DOE se refiere al proceso de planificacion del experimento para que los datos
apropiados que pueden ser analizados por métodos estadisticos seran recolecta-
dos, resultando en conclusiones validas y objetivas. Una de las desventajas de la
la estrategia de ajuste offline es que el valor o los pardmetros son fijos y no pueden
cambiar durante la bisqueda.

La segunda estrategia es el ajuste online, que actualizan los parametros de forma
dindmica (una actualizacion aleatoria o determinista de los valores de los parame-
tros sin tener en cuenta el proceso de busqueda) o adaptativamente (cambia los
valores segun el progreso de la busqueda utilizando la memoria de la bisqueda).
En los enfoques adaptativos, los parametros se codifican en la representacion de
soluciones y como resultado, cambiando la solucién, el valor de los pardmetros
también se cambia.

= Paso 3.3: Analisis del desempeifio del algoritmo. En este paso, debemos obtener
los resultados experimentales para diferentes indicadores para analizar el desem-
peno de algoritmos metaheuristicos con pruebas estadisticas, tales como test t, y
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modelos ANOVA para una comparacion de mas de dos algoritmos.

Se deben llevar a cabo muchos ensayos (al menos 10, més de 100 si es posible)
para obtener resultados estadisticos significativos. De este conjunto de ensayos se
pueden calcular muchas mediciones Talbi (2009) |72] como la media, la mediana,
el minimo, el méaximo, la desviacion estandar, el porcentaje de éxito (%GAP) de
la solucion de referencia (la solucién éptima o solucién mejor conocida).

s Paso 3.4: Documentacién de resultados. En este paso de DIMMA, los resulta-
dos deben ser analizados e interpretados basados en los objetivos planteados en
el paso 1.2 y los indicadores de desempeno definidos. Generalmente, las herra-
mientas graficas son mas comprensibles que la presentacion de la gran cantidad
de resultados de datos utilizando tablas. Las gréaficas de interaccion representan
la interacciéon entre diferentes factores y su efecto sobre la respuesta obtenida
(medida de rendimiento).

3.2. Algoritmo del GRASP aplicado al CARP

En esta seccion se detallan los pasos del algoritmo planteado en la seccion 2.5 del
capitulo 2 con el fin de cumplir con el objetivo general.

3.2.1. Datos de entrada al programa

Primeramente, para comparar los resultados obtenidos por este trabajo, se selecciona-
ron las instancias de prueba propuestas por M. Kiuchi (KSHS) [10] que tiene hasta 10
nodos y 15 aristas, B.L. Golden (GDB) [5] que comprende hasta 27 nodos y 55 aristas
y E. Benavent (VAL) [11]| que contiene hasta 50 nodos y 97 aristas, dichas instancias
también fueron comparadas con los resultados obtenidos en los modelos propuestos por
la literatura mostrados en las tablas 2.1 y 2.3.

La figura 3.3 muestra un ejemplo de una instancia de prueba. Cada instancia es un
archivo con extencion ”.dat” que consta de varios campos, los cuales se describen al la
Tabla 3.1.
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7 gdbl4: Bloc de notas - [} *
Archivo Edicion  Formato  Ver Ayuda

JOMBRE : gdb14 A
COMENTARIO : 18@@@ (cota superior)

VERTICES : 7

ARISTAS REQ : 21

ARISTAS_NOREQ : @

VEHICULOS : 5

CAPACTDAD : 21
TIPO_COSTES_ARISTAS : EXPLICITOS
COSTE_TOTAL REQ : 96

LISTA ARISTAS REQ :

(1, 2) coste 1 demanda 1 ( 1, 3) coste 2 demanda 3 ( 1, 4) coste 7 demanda 5
(1, 5) coste 2 demanda 4 ( 1, 6) coste 5 demanda 8 ( 1, 7) coste 4 demanda 3
(2, 3) coste 6 demanda 5 ( 2, 4) coste 4 demanda 8 ( 2, 5) coste 1 demanda 1
(2, 6) coste 7 demanda 5 ( 2, 7) coste 7 demanda 6 ( 3, 4) coste 8 demanda 2
(3, 5) coste 1 demanda 5 ( 3, 6) coste 5 demanda 2 { 3, 7) coste 7 demanda 7
(4, 5) coste 4 demanda 3 ( 4, 6) coste 4 demanda 2 { 4, 7) coste 6 demanda 4
(5, ) coste 7 demanda 5 ( 5, 7) coste 5 demanda 3 ( 6, 7) coste 3 demanda 7
DEPOSITO : 1

Figura 3.3: Ejemplo de instancia de prueba de 7 nodos y 21 aristas requeridas.

Contenido Descripcion

NOMBRE Es el nombre de la instancia y es utilizado para identificar el ar-
chivo

COMENTARIO Es un comentario adicional a los datos (normalmente se pone un

limite superior).

VERTICES Especifica el namero de vértices (nodos)
ARISTAS REQ Establece el numero de aristas con demanda positiva
ARISTAS NOREQ Especifica el ntiimero de aristas con demanda cero, es decir aristas

no requeridas.

VEHICULOS Se refiere al numero de vehiculos disponibles

CAPACIDAD Proporciona la capacidad de carga del vehiculo

TIPO COSTES ARISTAS | Indica el tipo de costo que utiliza las aristas

COSTO TOTAL REQ Es la suma de los costos de todas las aristas requeridas

LISTA ARISTAS REQ En esta seccion se en listan las aristas con demanda positiva. Los
numero entre paréntesis es el par de nodos correspondientes a los
extremos de cada arista. Para cada una de las aristas se especifica
su costo de traslado y su demanda respectivamente.

DEPOSITO Se refiere al vértice (nodo) que representa al deposito (general-
mente este corresponde al nodo 1)

Tabla 3.1: Contenido de instancias de prueba, la primer columna muestra los campos
contenidos en cada instancia y la segunda columna describe a que se refiere el campo
correspondiente.



CAPITULO 3. DESARROLLO DE LA INVESTIGACION 29

El programa inicia con la lectura de datos la instancia, con esta informaciéon genera una
matriz de costos de distancias (desde el nodo i hacia el nodo j) de tamano n x n, donde
n= namero de nodos, la Figura 3.4 muestra una ejemplo de una matriz de 8 x 8. En
esta matriz nos dice que de ir desde nodo 1 (deposito) hacia el nodo 2 tiene un costo
de tranporte de 1247, ir del nodo 1 al nodo 3 cuesta 737, ir del nodo 4 hacia nodo 1 su
costo es de 1400 y asi sucesivamente.

1 2 3 4 5 ] 7 8
1 8 1247 737 1488 1321 1484 1848 1082
2 1247 B 518 1ee 745 738 378 984
3 737 518 @ 663 935 881 311 696
4 1488 166 663 B 911 946 468 1846
5 1321 745 935 911 8 641 1115 239
6 1484 788 881 946 841 8 498 482
7 1eds 378 311 468 1115 498 8 892
8 1882 934 696 1846 239 482 892 @

Figura 3.4: Matriz de costos de traslados generada por el programa de tamano 8 x 8.

Posteriormente genera una segunda matriz con las demandas de servicio asociada a la
arista (7, 7) de tamano igual a la anterior. La figura 3.5 se muestra un ejemplo donde
la demanda es la recolecciéon de basura en kilogramos, es decir la arista (1,2) demanda
un servicio de 24 kg, la arista (2,3) demanda un servicio de 6 kg, la arista (2,5) tiene
una demanda de 0 kg (arista no requerida), y asi sucesivamente.

1 2 3 4 5 6 7 8
1 & 24 4 7 4 13 18 1
2 24 e b 5 e e i g
3 4 B 8 3 5 g 8 e
4 7 5 3 a ! 4 8 1
5 4 5 5 i § e B 8 e
6 13 e e 4 6 e 4 2
7 18 8 e 8 g 4 8 3
8 1 8 8 ¥ a 2 3 8

Figura 3.5: Matriz de demandas de servicios de tamano 8 x 8.

Una vez generadas las matrices de costos de distancias y demandas requeridas, me-
diante el algoritmo Floyd-Warshall propuesto por Floyd [73] son creadas dos matrices
adicionales:
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Matriz de menor costo de traslado, muestra el camino con el menor costo de tras-
lado desde un nodo 7 hacia un nodo j, ademaés se asignan valores de 9999 (costo) para
nodos que no tienen coneccién y valores de 0 cuando el nodo 2 = nodo j.

Un ejemplo de esta matriz se muestra en la figura 3.6, donde se observa que el camino
con menor costo de traslado desde el nodo 1 hacia 8 es de 737, por otro lado, se muestra
que no hay coneccién para ir desde el nodo 2 hacia el 8, debido a que tiene un valor
asignado de 9999.

Matriz de precedencias, muestra el camino que se debe recorrer para llegar desde
un nodo ¢ hacia un nodo j. Un ejemplo se encuentra en la figura 3.7, donde se observa
que para llegar desde el nodo I al 2 se hace directamente, es decir no existen nodos
entre ellos la ruta seria I —— >2, en cambio para llegar desde nodo 1 hacia el nodo
7, el camino a seguir seria del 1 al 2 después al 6 y finalmente al 7, la ruta seria
1——>2——>6——>7.

En el algoritmo 2 se muestra el pseudocoédigo que genera las matrices de los caminos
con menor costo de traslado y de precedencias.

Algoritmo 2: Floyd-Warshall
Entrada: n= nimero de vértices, C'= Matriz de distancias
Salida : P= Matriz de menor costo de traslado, B= Matriz de precedencias
for i < 1 to n do
for j < 1 ton do
if =7 then
L P =0; By =0
else P;; = 9999; B;; — j;

for k< 1 ton do
for i< 1 tondo
for j < 1 ton do
| suma = Cy, + Cyy

if suma <Cj; then
| Py = suma; By = By,

return Matriz P y Matriz B;
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1 2 3 4 5 B 7 8
1 8 9999 737 9999 9999 9999 9999 1082
2 9999 B 51@ 1ee 745 T8@ 378 9999
3 737 518 @ 663 9999 89999 311 696
4 9999 166 663 @ 9999 9999 468 l1ede
5 9999 745 9999 9999 ©@ 9999 9999 239
6 9999 788 9999 9999 9959 @  4%8 482
7 9999 378 311 468 9999 498 B 9999
8 1882 9999 896 1846 239 482 9999 @

Figura 3.6: Ejemplo matriz del camino con menor costo de traslado.
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Figura 3.7: Ejemplo matriz de precedencias de tamano 8 x 8.

El algoritmo GRASP esta planteado de la misma manera que el algoritmo general (Ver
en la seccion 2.5. A continuacién se detallan las dos fases del algorimo que resolvera el

CARP.

3.2.2. Etapa de construcciéon del GRASP aplicada al CARP

En esta etapa la solucion inicial es construida tomando como base en el algoritmo Path
Scanning (descrito en la seccion 2.3.2), para este proyecto de investigacion, el procedi-
miento comienza seleccionando la primer arista que formara parte de la ruta, esta arista
es escogida aleatoriamente de la LRC y la conecta al deposito (nodo 1) mediante una
funcion voraz que consiste en evaluar cual de los dos extremos (i, j) de la arista selec-
cionada tiene un costo de recorrido menor con respecto al depoésito, esta funciéon define
la orientaciéon del arco, es decir si el costo de recorrido es menor desde el nodo 1 hacia
nodo i, el direccion del arco sera i—— >j y el camino quedaria 1 —— > i—— > j, en
caso contrario la direcciéon del arco sera j—— > ¢y el camino quedara 1 —— > j—— > 1.
Es importante aclarar que si existen aristas requeridas en el camino entre el depoésito
y el nodo seleccionado ¢ 0 j, esta es seleccionada directamente y sera atendida siempre
que cumpla con la restriccion de capacidad del vehiculo. La Figura 3.8 muestra una
representacion grafica de una soluciéon parcial.
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Primer arista seleccionada Solucién parcial B

Figura 3.8: Primer arista selccionada es (i, j), con base a la matriz del camino con menor
costo de traslado el primer arco es 1 — — >, luego i—— >j por lo tanto la soluciéon
parcial B queda como se muestra I — — > 1—— >7j .

Las siguientes aristas seleccionadas son evaluadas igualmente con la funcién voraz pe-
ro con respecto al ultimo nodo de la ruta parcial construida hasta este momento, por
ejemplo, si la solucion parcial es 7 — — > 83— — > 6, la evaluacion de la arista selec-
cionada (7, j) sera respecto al nodo 6 y asi sucesivamente con el resto de las aristas
seleccionadas. Esto se repite hasta que la capacidad de carga del vehiculo se termine o
no exista ningina arista requerido cuya demanda asociada sea menor al remanente de
carga disponible del vehiculo. La Figura 3.9 muestra una representacion grafica de una
solucion parcial con dos aristas seleccionadas.

Solucién parcial C Solucién parcial D

Figura 3.9: Segunda arista selccionada es (k,1), se evalia el camino con menor costo
de traslado desde el nodo j hacia el nodo k£ y [, como el menor costo es j—— > [ la
solucion parcial D queda como se muestra I — — > i—— >7 —— > —— >k.

Finalmente el iltimo nodo de la ruta hasta aqui construida se conecta al depdsito por
el camino de menor costo de traslado ofrecido por la matriz de precedencias. Tomando
en cuenta que si existen aristas requeridos en el camino entre el ultimo nodo de la
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solucion parcial y el deposito, esta sera atendida siempre que cumpla con la restriccion
de capacidad del vehiculo. La Figura 3.10 muestra una representacion grafica de una
solucion factible después de la etapa de construccion.

., . Solucién factible
Solucién parcial D

Figura 3.10: Después de haber construido la soluciéon parcial D, no existe ninguna arista
requerida que pueda ser atendida por el vehiculo por tal motivo el nodo k£ debera ser
conectado al depdsito, se evaltia nuevamente cual es el camino con menor costo de
traslado desde el nodo k hacia el nodo 1 (depdsito), resultando el mejor el camino
k—— > 1 —— > 1, por consiguiente una soluciéon factible es como se muestra 1 — — >
t——>] —— >l —— >k ——>j —— > 1.

Cada vez que la demanda de una arista requerida sea atendida, esta se elimina de la
LRC. Cuando no se puedan agregar mas aristas requeridas al vehiculo (por no cumplir
con la capacidad de carga), esta ruta se conecta del depdsito y se empieza con una
nueva ruta. Esta etapa se termina hasta que la LRC este vacia, es decir, se atendio a
la totalidad de las aristas requeridas.

La Figura 3.11 muestra una solucion factible proporcionada por el programa en la etapa
de construcciéon de una instancia de 27 vértices, 46 aristas requeridas, 10 vehiculos
disponibles con una capacidad de carga de 27 cada uno y una demanda total requerida
de 249. Se puede observar que todas las rutas inician y terminan en el deposito como
lo indica el CARP.
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(8)-> 27--{12}-> 26-{13)--> 25--(17)--> 21--(18)—> 22--{25)—> 23-(27)-> 26-{27)-> 27--(27)--> 1 costo=44.00
(2)--2 2--(11)--> 12--(13)-> 13{14)--> 14-[19)--> 20--(21)-> 15-[26)--> 1 costo=33.00

(1)-> 24— (10)--> 23 16)--> 21--(21)--> 14--[24)--> 16--(25)--> 17-(25)--> 1 cost0=46.00

(8)--> 3--[16)--> B--{ 21}-> §--{24)--> 5--( 24)--> 6--{27) > 3-(27)—> 1 cost0=35.00

<(8) -3 17--{ 15} 15--(22)--> 13--( 22]--> 12-{22)--> 2--(22)-->1 co5t0=20.00

(0)--3 3--(0)-> B[ 1)--> 7--(8)-> 11--{13)—> 10--{ 21)--> 6--(25)-= B-—(25)-> 3-{25)--> 1 co5ta=46.00

-(0)--> 3-(0)-> 6--(9)--> 5--( 18)-> 4--{27)--> 6-(27)—-> 3-(27)-->1 costo=33.00

(O =3 2--(0) -3 12--{0) > 13~{O}=-> 14-~(8)-> 18--{ 18] --> 21-~{ 26)--> 20--{26)--> 15--(26)-> 1 costo=33.00

-(0)--> 3--(0) -3 6--(B)--> G--(8)--> 5--(G)-> 4--{ 13]--> 10--(13}--> &-(17)--> 3--(17)--> 1--{24)--> 19--(2d)--> 1 costo=40.00
{0)--> 24-(8) > 27-{8)}—> 26—(5)-> 25--(16) > 18 (16} > 25 (20} > 22— (20}-> 23--(20)—> 24(20)-> 1 costo=35.00

B R e e b

Figura 3.11: Ejemplo de solucién factible en la etapa de construccion generada por el
programa de la instancia de prueba: gdbs.

3.2.3. Etapa de mejora del GRASP aplicada al CARP

En esta etapa se busca mejorar la solucion generada por la etapa de anterior mediante la
accion de reduccion del costo total del recorrido, esto se hace aplicando tres operadores
de buisqueda local de la siguiente forma y en el siguiente orden:

1. Operador unién de rutas con mayor costo: consiste en seleccionar las 2 rutas
con mayor costo de traslado generadas por una soluciéon factible, de ambas rutas
son seleccionadas solo los arcos atendidos (es decir aquellos que fue cubierta su
demanda) ya sea en una ruta o en la otra como se ilustra en la Figura 3.12.

17 —>( 1 ) Ruta1, costo= 46

= — > P >

y RN . Y- \ N A P N p
(1 —{ 24 —{ 23 —( 21 — 14 — 16 —

\.

\.

~ "N N\ AR / /W N A Y \ /A «/‘" R Al N
(1 {3 (6 7 — 11 —{ 10— 6 — 8 > 3 >

- - p— -

1 Tl Ruta 2, costo= 46

pr

\.

=—> Arco atendido —> Arco no atendido

Figura 3.12: La ruta 1 y ruta 2 fueron seleccionadas de la soluciéon factible generada en
la etapa de construccion mostrada en la Figura 3.11 y corresponden a las dos rutas mas
costosas, ambas con un costo de 46. En base a estas rutas el programa selecciona solo los
arcos atendidos de cada ruta y genera una lista de aristas requeridas, en este caso son:
(1,24),(24,23),(23,21),(21,14), (14,16), (16, 17),(6,7), (7, 11), (11, 10), (10,6) y (6,8)
cada una con su respectiva demanda y costo de recorrerla.

Posteriormente el programa convierte este conjunto de aristas en un subproblema
y aplica nuevamente la etapa de construccién. Si encuentra un par de rutas con
el costo de ambas menor a la suma de los costos de las dos rutas anteriores, estas
son sustituidas por las nuevas rutas y es generada una nueva solucion factible.
Esto se repite mientras el costo total de la soluciéon factible es mejorado.
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2. Operador unién de rutas con menor costo: Este algoritmo sigue los mismos
pasos que algoritmo unién de rutas con menor costo con la diferencia que en este,
las 2 rutas a seleccionar son la que tengan los menores costos de traslado, un
ejemplo al respecto se muestra en la Figura 3.13.

14— 17 =15 =13 —> 12 > 2 > 1 | Rutat,costo=20

/,n”' ‘ - R ',/" == N y S / - R ’,/" \ (// - N
(14— 2 —> 12 > 13 > 14 > 20 —> 156 —X 1 Ruta 2, costo= 33
—> Arco atendido —> Arco no atendido

Figura 3.13: La ruta 1 y ruta 2 corresponden a las dos rutas con menor costo, 20
y 33 respectivamente. Con base a estas rutas el programa selecciona solo los arcos
atendidos de cada una y genera una lista de aristas requeridas, para este ejemplo son:
(1,17),(17,15), (15,13), (1,2), (2,12), (12, 13), (13, 14), (14, 20), (20,15) y (15,1) cada

una con su respectiva demanda y costo de recorrerla.

3. Operador combinaciones de dos rutas: se basa en seleccionar combinaciones
de 2 rutas (sin importar su costo) de la mejor solucién (menor costo) generada en
esta etapa del proceso, es decir la ruta 1 combinada con la 2, 3, 4, ...,n (donde n
es el total de rutas en la solucion), la ruta 2 combinada con la 3, 4, 5, ..., n, y asi
sucesivamente, en cada combinaciéon son seleccionadas solo los arcos atendidos,
en la Figura 3.14 se explica un ejemplo.

Si en cualquier combinacién encuentra un costo menor al anterior este es alma-
cenado y se procede a realizar la siguiente combinacion guardando cada vez la
mejor reduccion.

Esto se repite hasta que se hayan realizado todas las combinaciones, al final el
programa regresa el par de rutas con la mejor reduccion la cual sustituira a las
anteriores y una nueva solucion es generada (la de menor costo hasta el momento).
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Ruta 1, costo=46

Ruta 2, costo=33

Ruta 3, costo=20

Ruta 4, costo=46

Ruta 1 y Ruta 6

Ruta 6, costo=39

=3 Arco atendido = Arco no atendido

Figura 3.14: En esta solucion de 6 rutas, se muestra el ejemplo donde la ruta 1 es unida
con la ruta 2, después con la ruta 3, luego con la ruta 4, posteriormente con la ruta 5
y finalmente con la ruta 6, en cada combinaciéon el programa selecciona solo los arcos
atendidos de cada una y genera una lista de aristas requeridas para después aplicar la
etapa de construccion.



Capitulo 4

Pruebas y resultados

El algoritmo se programo en C++ y fue ejecutado en una laptop con procesador Intel,
Core i7-4710HQ, 2.50 HHz, 8 Gb de Ram y con un sistema operativo windows 8. Para
evaluar el algoritmo GRASP se utilizaron diferentes instancias de prueba con diferen-
tes tamanos de aristas requeridas propuestas por M. Kiuchi (KSHS) [10], B.L. Golden
(GDB) [5] y E. Benavent (VAL) [11] tal como se muestra en la Tabla 4.1.

Talbi (2009) [72|, menciona que se deben realizar varias pruebas (al menos 10, mas de
100 si es posible) con el fin de obtener resultados estadisticos significativos, por esta
razéon cada instancia evaluada se prueba 10 veces en el algoritmo, para cada prueba
se calcula el % GAP (calidad de la solucion), que se refiere la brecha entre la solucion
obtenida por el algoritmo y la soluciéon 6ptima o mejor conocida de la instancia de
prueba y se calcula de la siguiente manera:

Solucion del algoritmo — Solucién mejor conocida

%GAP = «100  (4.1)

Solucion mejor conocida

Con el fin de determinar los valores iniciales para el alfa, se probo el algoritmo en
un 20% del total de las instancias (seleccionadas aleatoriamente) valores de o =
0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6.0.7,0.8,0.9,1.0 en la etapa de construcciéon con 25,000 itera-
ciones (condicion de parada), observandose que los valores mas bajos en el %G AP se
encuentran en los o de 0.1, 0.2 y 0.3, como se observa en la Figura 4.1.

37
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Rendimiento del algoritmo para diferentes valores
de Alfa

41.50%

41.19%
40.96%

41.00%

40.77%

40.62%

40.46%
40.50%

2. 40.00%

GA|

30.50% 39.59%

= 39.50% +39-29%

39.17%  39.12%
39.00% -

38.50% 1

38.00% -

0.1 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09 1
Valores de Alfa

Figura 4.1: Grafica de valores de o vs % GAP en la etapa de construccion.

Posteriormente se realizaron corridas piloto en la etapa de construccién del GRASP
con los siguientes parametros:

= Condicion de parada 25,000 iteraciones.
» Valores de v de 0.1, 0.3 y combinados (0.3, 0.1 y 0.2).

= Dos formas de ordenar las aristas requeridas en base a los costos de traslado de
una de menor a mayor y otra de mayor a menor.
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Instancias de prueba
No| Instancia | |V| | |E| | K @ | Mejor || No| Instancia| |V| | |E| | K Q@ | Mejor
cono- cono-
cido cido
1 Kshsl 8 15 4 150 | 14661 33 | Val2A 24 34 2 180 | 227
2 | Kshs2 10 15 4 150 | 9863 34 | Val2B 24 34 3 120 | 259
3 | Kshs3 6 15 4 150 | 9320 35 | Val2C 24 34 8 40 457
4 | Kshs4 8 15 4 150 | 11498 36 | Val3A 24 35 2 80 81
5 | Kshsb 8 15 3 150 | 10957 37 | Val3B 24 35 3 50 87
6 | Kshs6 9 15 |3 150 | 10197 || 38 | Val3C 24 |35 |7 20 | 138
7 | Gdbl 12 22 5 ) 316 39 | Val4A 41 69 3 225 | 400
8 | Gdb2 12 26 6 5 339 40 | ValdB 41 69 4 170 | 412
9 | Gdb3 12 22 5 ) 275 41 | Val4C 41 69 ) 130 | 428
10 | Gdb4 11 19 4 5 287 42 | Val4dD 41 69 9 75 528
11 | Gdbb 13 |26 |6 5 377 43 | Val5A 34 |65 |3 220 | 423
12 | Gdb6 12 22 5 5 298 44 | ValbB 34 65 4 165 | 446
13 | Gdb7 12 |22 |5 5 325 45 | Val5C 34 |65 |5 130 | 474
14 | Gdb8 27 46 10 | 27 348 46 | ValbD 34 65 9 75 575
15 | Gdb9 27 |51 | 10 | 27 | 303 47 | Val6A 31 |50 |3 170 | 223
16 | Gdb10 12 25 4 10 275 48 | Val6B 31 50 4 120 | 233
17 | Gdbl1 22 |45 |5 50 | 395 49 | Val6C 31 |50 |1 50 | 317
18 | Gdbl12 13 23 7 35 458 50 | Val7TA 40 66 3 200 | 279
19 | Gdb13 10 | 28 | 6 41 | 536 51 | Val7B 40 |66 |4 150 | 283
20 | Gdb14 7 21 5 21 100 52 | Val7C 40 66 9 65 334
21 | Gdbl1s 7 21 | 4 37 | 58 53 | Val8A 30 |63 |3 200 | 386
22 | Gdbl6 8 28 5 24 127 54 | Val8B 30 63 4 150 | 395
23 | Gdb17 8 28 |5 41 | 91 55 | Val8C 30 [63 |9 65 | 521
24 | Gdbl18 9 36 5 37 164 56 | Val9A 50 92 3 235 | 323
25 | Gdb19 8 11 |3 27 | 55 57 | ValoB 50 |92 | 4 175 | 326
26 | Gdb20 11 22 4 27 121 58 | Val9C 50 92 ) 140 | 332
27 | Gdb21 11 |33 |6 27 | 156 59 | ValoD 50 | 97 |1 250 | 387
28 | Gdb22 11 |44 | 8 27 | 200 60 | VallOA | 50 | 97 | 3 250 | 428
29 | Gdb23 11 | 55 | 10 | 27 | 233 61 | VallOB | 50 | 97 | 4 190 | 436
30 | VallA 24 |39 |2 200 | 173 62 | VallOC | 50 | 97 | 5 150 | 446
31| VallB 24 |39 |3 120 | 173 63| VallOD | 50 | 97 |1 75 | 525
32 | VallC 24 |39 |8 45 | 245

Tabla 4.1: Instancias de prueba utilizadas, para cada una se muestra el nombre, ntimero
de vértices, cantidad de aristas requeridas, nimero de vehiculos, la capacidad de carga
de los vehiculos y el mejor resultado conocido el cual se refiere al menor costo total del
recorrido.

4.1.

Resultados etapa construccion

Para cada grupo de instancias se muestran los resultados de 6 combinaciones en los
parametros del a y el ordenamiento de las aristas requeridas. En la columna A se uti-
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lizo un @ = 0.1 con ordenamiento de menor a mayor costo de traslado, la columna B
el a = 0.1 pero con ordenamiento de mayor a menor costo de transporte, la columna
C corresponde a un a = 0.3 con ordenamiento de menor a mayor, la columna D se
refiere a a = 0.3 pero con ordenamiento de mayor a menor, la columna E se corrié con
a combinado = (0.3, 0.1, 0.2) con ordenamiento de menor a mayor y la columna F con
a combinado = (0.3, 0.1, 0.2) con ordenamiento de mayor a menor.

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados obtenidos para el grupo de instancias Kshs,
donde se observa que los mejores valores (menores) del %G AP estan en la columna F
con un promedio de 3.09 %, en resumen los valores del %GAP para cada una de las
columnas son graficados en la Figura 4.2.

Instancia a=0.1 a=0.1 a=0.3 a=0.3 a=0.3, a=0.3,
Distancia | Distancia | Distancia | Distancia | 0.1,0.2 0.1,0.2
ordenada | ordenada | ordenada | ordenada | Distancia | Distancia
de menor | de mayor | de menor | de mayor | ordenada ordenada
a mayor a menor a mayor a menor de menor | de mayor

a mayor a menor
A B C D E F

kshsl 17.33% 13.43 % 11.44% 5.68 % 3.18% 1.11%

kshs2 14.49 % 13.77% 13.66 % 9.74 % 6.11% 3.54 %

kshs3 7.77% 7.39% 9.56 % 9.08% 7.35% 4.63%

kshs4 811 % 7.70 % 8.35% 7.94 % 5.14 % 5.89%

kshsb 3.33% 3.16 % 2.12% 2.01% 3.54% 3.37%

kshs6 5.19% 4.13% 4.29 % 1.54 % 0.00 % 0.00 %

Promedio %GAP= | 9.37% 8.26 % 8.24% 5.99% 4.22% 3.09%

Maximo %GAP= | 17.33% 13.77% 13.66 % 9.74% 7.35% 5.89 %

Tabla 4.2: Los valores més bajos en el promedio del %G AP se muestran en la columna
F, la cual corresponde a un a combinado = (0.3, 0.1, 0.2) con ordenamiento de mayor a
menor costo de traslado, en esta misma columna se aprecia que en una de las instancias
es encontrado el 6ptimo aun sin haber aplicado la etapa de mejora, finalmente se observa
que el valor maximo del %GAP es de 5.89 %.
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Promedio del % GAP en instancias KSHS

10.00% 9:37%

2.00% 8.27% 8.24%

8.00%

7.00% A

6.00%

6.00% -

5.00%: 1 222%

4.00% -

3.09%

3.00%

2.00%

1.00% -

0.00% -

A B (o} D E F

Forma de combinar los parametros (orden y Alfa)

% GAP

Figura 4.2: Grafica de promedios del % GAP obtenidos en la etapa de construccion para
cada una de las columnas del grupo de instancias KSHS.

De igual manera en la Tabla 4.3 se aprecia que los mejores valores para el % GAP para
el grupo de instancias Gdb se encuentran en la columna F con un promedio de 2.48 %.
Una mejor apreciacion al respecto se muestra en la Figura 4.3 donde se grafican los
promedios del %GAP para cada una de las columnas.
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Instancia a=0.1 a=0.1 a=0.3 a=0.3 a=0.3, a=0.3,
Distancia | Distancia | Distancia | Distancia | 0.1,0.2 0.1,0.2
ordenada | ordenada | ordenada | ordenada | Distancia | Distancia
de menor | de mayor | de menor | de mayor | ordenada | ordenada
a mayor a menor a mayor a menor de menor | de mayor
a mayor a menor
A B C D E F
Gdbl 2.22% 2.10% 1.20% 1.14% 1.15% 0.00 %
Gdb2 8.44% 7.01% 6.61% 5.10% 2.95% 1.77%
Gbd3 7.85% 7.46 % 7.20% 4.41% 0.00 % 0.00%
Gbd4 12.54 % 8.93% 0.00 % 0.00% 0.00% 0.00 %
Gbdb 9.28% 8.82% 9.02% 6.30 % 4.24% 1.59%
Gdb6 6.71% 5.38% 5.70% 3.10% 4.70% 0.00%
Gdb7 1.91% 1.14% 0.06 % 0.00% 0.00 % 0.00 %
Gdb8 27.47% 22.34% 21.84% 15.30 % 9.20 % 4.31%
Gdb9 31.68% 26.31 % 25.64 % 18.80 % 27.72% 10.89 %
Gdb10 13.02% 12.37% 9.75% 4.30% 0.00 % 0.00%
Gdbl1 19.80 % 17.51% 19.39% 11.11 % 9.11% 6.58 %
Gdb12 7.21% 6.84 % 5.02% 3.33% 3.49% 3.49%
Gdb13 10.15% 9.64 % 8.10% 6.54 % 13.43% 8.02%
Gdb14 8.80 % 5.36 % 3.40% 3.30% 0.00 % 0.00%
Gdb15 7.59% 4.31% 3.45% 2.31% 0.00 % 0.00 %
Gdb16 5.98% 6.46 % 4.09% 3.97% 4.72% 0.00%
Gdbl7 7.91% 8.55% 3.52% 1.99 % 2.20% 0.00 %
Gdb18 9.54% 9.06 % 8.90 % 6.65 % 9.15% 4.88%
Gdb19 0.00% 0.00 % 0.00 % 0.00% 0.00 % 0.00 %
Gdb20 12.07% 7.46 % 512% 3.19% 08.30 % 0.00%
Gdb21 15.64 % 14.86 % 13.46 % 8.74% 7.05% 4.49%
Gdb22 11.30 % 8.54% 7.80 % 7.41% 7.00 % 2.50%
Gdb23 18.11% 13.55 % 13.99 % 9.15% 14.16 % 8.58%
Promedio %GAP= | 11.10% 9.30% 7.97% 5.48% 5.59 % 2.48 %
Maximo %GAP= | 31.68% 26.31 % 25.64 % 18.80 % 27.712% 10.89%

Tabla 4.3: Los valores mas bajos en el promedio del % GAP se muestran en la columna
F, la cual corresponde a un o combinado = (0.3, 0.1, 0.2) con ordenamiento de mayor a
menor costo de traslado, en esta misma columna se aprecia que en 12 de las instancias
es encontrado el 6ptimo aun sin haber aplicado la etapa de mejora.
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Figura 4.3: Grafica de promedios del % GAP obtenidos en la etapa de construccion para
cada una de las columnas del grupo de instancias GDB.

Al igual que los grupos de instancias Kshs y Gdb, los mejores resultados del % GAP
para el grupo de instancias VAL se encontraron en la columna F con un promedio de
49.93 % tal como se observa en la Tabla 4.4.
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Instancia a=0.1 a=0.1 a=0.3 a=0.3 a=0.3, a=0.3,
Distancia | Distancia | Distancia | Distancia | 0.1,0.2 0.1,0.2
ordenada | ordenada | ordenada | ordenada | Distancia | Distancia
de menor | de mayor | de menor | de mayor | ordenada | ordenada
a mayor a menor a mayor a menor de menor | de mayor
a mayor a menor
A B C D E F
VallA 42.79 % 35.66 % 34.62% 31.47% 28.61% 26.01 %
VallB 66.57 % 55.47 % 56.86 % 48.96 % 44.51 % 40.46 %
VallC 27.08% 47.56 % 46.18 % 41.98 % 38.16 % 34.69%
Val2A 62.33 % 51.94% 50.43 % 45.84 % 41.67% 37.89%
Val2B 23.50 % 19.58 % 19.01% 17.29% 15.71% 14.29 %
Val2C 21.55% 17.96 % 17.44% 15.85 % 14.41% 13.10%
Val3A 52.81% 44.01 % 42.72% 38.84% 35.31% 32.10%
Val3B 49.16 % 40.97 % 39.78 % 36.16 % 32.87% 29.89 %
Val3C 17.99 % 16.35 % 15.83 % 14.39% 13.08 % 11.89 %
Val4dA 114.75% | 95.62% 92.84% 84.40 % 76.73 % 69.75 %
Val4B 19.80 % 17.51% 19.39% 11.11 % 9.11% 6.58 %
Val4C 123.00% | 102.50% | 99.51% 90.47 % 82.24 % 7477 %
Val4D 25.38% 25.13% 24.40 % 22.18% 20.16 % 18.33%
ValbA 99.17% 82.64 % 80.24 % 72.94% 66.31 % 60.28 %
ValbB 82.99% 69.16 % 67.15% 61.04 % 55.49 % 50.45 %
ValbC 106.08% | 88.40 % 85.83% 78.02% 70.93 % 64.48 %
Val5D 73.21% 61.01% 59.23 % 53.85% 48.95% 44.50 %
Val6A 104.76 % | 87.30% 84.75% 77.05% 70.04 % 63.68 %
Val6B 83.31% 69.43 % 67.41% 61.28% 55.71 % 50.64 %
Val6C 26.25 % 21.87% 21.24% 19.31% 17.55 % 13.50 %
Val7A 158.03% | 131.69% | 127.85% | 116.23% | 105.66 % 96.06 %
Val7B 151.14% | 125.95% | 122.28% | 111.17% | 101.06 % 91.87%
Val7C 193.06% | 160.88% | 156.19% | 141.99% | 129.09% 117.35%
Val8A 105.27% | 87.73% 85.17% 77.43% 70.39 % 63.99 %
Val8B 69.14 % 57.61% 55.94 % 50.85 % 46.23 % 42.03 %
Val8C 30.70 % 25.58 % 24.84% 22.58% 20.53 % 18.66 %
Val9A 116.13% | 96.77% 93.95% 85.41 % 77.65 % 70.59 %
Val9B 129.19% | 107.66% | 104.52% | 95.02% 86.38 % 78.53%
val9C 93.58 % 77.99 % 75.71% 68.83 % 62.57% 56.89 %
Val9D 19.58 % 16.31% 15.84 % 14.40 % 13.09 % 11.90 %
Vall0A 170.16% | 141.80% | 137.67% | 125.16% 113.78 % 103.43 %
Vall0B 125.89% | 104.91% | 101.85% | 92.59% 84.18% 76.52 %
Vall0C 88.31% 73.59 % 71.44 % 64.95 % 59.04 % 53.68 %
Vall0D 17.74% 14.79 % 14.35% 13.05% 11.86 % 10.78 %
Promedio %GAP= | 82.07% 68.55 % 66.55 % 60.50 % 60.25 % 49.93 %
Maximo %GAP= | 193.06% | 160.88% | 156.19% | 141.99% | 129.09% 117.35%

Tabla 4.4: Para el grupo de instancias VAL los valores mas bajos en el promedio
del %GAP se muestran en la columna F, la cual corresponde a un « combinado
(0.3, 0.1, 0.2) con ordenamiento de mayor a menor costo de traslado.

En este primer andlisis para los 3 grupos de instancias, los mejores resultados del %
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GAP se encontraron en la columna F que corresponden a un o combinado = (0.3, 0.1,
0.2) con ordenamiento de mayor a menor costo de traslado asi como lo muestra en la
Figura 4.4. Por lo que se concluye que los parametros mas convenientes para correr
el algoritmo completo (etapa de construccion y etapa de mejora) corresponden a los
indicados en la columna F.

Promedio del % GAP para los 3 grupos de instancias KSHS, GDB y VAL

90.00%

82.07%

80.00%

70.00%

60.00%

% 50.00%

It} M KSHS

X a0.00% W GDB
M VAL

30.00%

20.00% +

10.00%

0.00% -

Forma de combinar los parametros (ordeny Alfa)

Figura 4.4: En la grafica se ve que los valores mas bajos en el promedio del % GAP
para los 3 grupos de instancias, se muestran en la columna F, la cual corresponde a un
a combinado = (0.3, 0.1, 0.2) con ordenamiento de mayor a menor costo de traslado.

4.2. Resultados con bitisqueda local

En base al analisis de los resultados obtenidos en la etapa de construccion, se corrié
el algoritmo completo con los siguientes parametros:

= Condicién de parada 120,000 iteraciones.

» Valores de a combinados (0.3, 0.1 y 0.2). Esto se refiere a que si la cantidad de
aristas aun no atendidas es mayor al 50 % del total de las aristas utilizar un « de
0.3, si la cantidad de aristas que aun no han sido atendidas es menor al 50 % vy
mayor al 30 % del total de aristas utilizar un « de 0.1 y cuando la cantidad de
aristas aun sin atender sea menor a un 30 % del total de aristas utilizar un o de
0.2. Por ejemplo para un problema con 100 aristas requeridas: un « de 0.3 sera
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utilizado cuando se disponga de 100 a 50 artistas, un a de 0.1 se utiliza cuando
queden de 49 a 30 aristas y un « de 0.2 cuando queden 29 o menos aristas.

= Ordenar las aristas requeridas de mayor a menor costo de recorrerla.

Los resultados computacionales se muestran en la columna de %GAP en la Tabla 4.5.

No.| Instancia| |V/]| |E] | Mejor %GAP|| No.| Instancia| V]| |E]| Mejor %GAP
conocido conocido

1 Kshsl 8 15 | 14661 0.00% || 33 | Val2A 24 | 34 | 227 10.25%
2 Kshs2 10 | 15 | 9863 0.00% || 34 | Val2B 24 | 34 | 259 6.16 %
3 Kshs3 6 15 | 9320 0.00% || 35 | Val2C 24 | 34 | 457 5.37%
4 Kshs4 8 15 | 11498 341% || 36 | Val3A 24 135 | 81 4.64 %
) Kshsb 8 15 | 10957 0.00% || 37 | Val3B 24 | 35 | 87 2.25%
6 Kshs6 9 15 | 10197 0.00% || 38 | Val3C 24 | 35 | 138 0.97%
7 Gdbl 12 | 22 | 316 0.00% || 39 | Val4A 41 | 69 | 400 35.22%
8 Gdb2 12 | 26 | 339 0.35% || 40 | Val4B 41 | 69 | 412 24.33%
9 Gdb3 12 | 22 | 275 0.00% || 41 | Val4C 41 | 69 | 428 26.50 %
10 | Gdb4 11 | 19 | 287 0.00% || 42 | Val4D 41 | 69 | 528 13.52%
11 | Gdb5s 13 | 26 | 377 0.95% || 43 | Val5A 34 | 65 | 423 21.99 %
12 | Gdb6 12 | 22 | 298 0.00% || 44 | Val5B 34 | 65 | 446 14.80 %
13 | Gdb7 12 | 22 | 325 0.00% || 45 | Val5C 34 | 65 | 474 15.61 %
14 | GdbS8 27 | 46 | 348 2.30% || 46 | Val5D 34 | 65 | 575 8.22%
15 | Gdb9 27 | 51 | 303 2.64% || 47 | Val6A 31 | 50 | 223 23.04%
16 | Gdbl0 12 | 25 | 275 0.00% || 48 | Val6B 31 | 50 | 233 12.32%
17 | Gdbl1 22 | 45 | 395 3.75% || 49 | Val6C 31 | 50 | 317 4.52%
18 | Gdbl2 13 | 23 | 458 1.05% || 50 | Val7A 40 | 66 | 279 41.09%
19 | Gdb13 10 | 28 | 536 2.61% || 51 | Val7B 40 | 66 | 283 35.57%
20 | Gdbl4 7 21 | 100 0.00% || 52 | Val7C 40 | 66 | 334 0.60 %
21 | Gdbl15 7 21 | 58 0.00% || 53 | Val8A 30 | 63 | 386 22.35%
22 | Gdbl6 8 28 | 127 0.00% || 54 | Val8B 30 | 63 | 395 20.76 %
23 | Gdb17 8 28 | 91 0.00% || 55 | Val8C 30 | 63 | 521 6.37 %
24 | Gdb18 9 36 | 164 0.00% || 56 | Val9A 50 | 92 | 323 41.34%
25 | Gdb19 8 11 | 55 0.00% || 57 | Val9B 50 | 92 | 326 34.66 %
26 | Gdb20 11 | 22 | 121 0.00% || 58 | Val9C 50 | 92 | 332 43.28%
27 | Gdb21 11 | 33 | 156 0.00% || 59 | Val9D 50 | 97 | 387 10.66 %
28 | Gdb22 11 | 44 | 200 0.00% || 60 | Vall0A 50 | 97 | 428 54.44 %
29 | Gdb23 11 | 55 | 233 0.34% || 61 | Vall0B 50 | 97 | 436 41.06 %
30 | VallA 24 |39 | 173 10.40 %|| 62 | Vall0C 50 | 97 | 446 29.25 %
31 | VallB 24 | 39 | 173 9.41% || 63 | Vall0D 50 | 97 | 525 8.20 %
32 | VallC 24 | 39 | 245 11.84 %

Tabla 4.5: El primer grupo de instancias (kSHS), de las 6 instancias en 5 se obtiene el
mejor conocido y en la restante se obtiene un GAP menor a 4 %. El segundo grupo de
instancias (GDB), de las 23 en 15 instancias se obtiene el mejor conocido y en las 8
restantes se obtiene un GAP menor a 4 %. El tercer grupo de instancias (VAL), de las
34 instancias en ninguno se obtuvo el mejor conocido y solo en 3 se obtiene un GAP
menor a 4 %.
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La Figura 4.5 muestra una grafica con el resumen de los resultados obtenidos en la
Tabla 4.5, donde se aprecia que de las 63 instancias evaluadas con el algoritmo en 20
de ellas se logra el mejor conocido, en 11 instancias mas estan por debajo del 4 % GAP,
mientras que el resto (32 instancias) estan por arriba de un 4 % GAP.

Resultado Total de Instancias

Cantidad de Instancias

& 4
20 13 4

GaP=0% D% < GAP <= 5% S o< GAP <= 108 GAP = 10%
% de GAP

Figura 4.5: La grafica muestra la cantidad de instancias por intervalo de % GAP, tal
como se observa, 33 instancias se encuentran en un intervalo comprendido entre 0%
y 5% GAP, de las cuales en 20 se encuentra el 6ptimo, por otro lado, 6 instancias se
encuentran entre 5% y 10 % GAP y 24 de las instancias se encontraron con un % GAP
mayor a 10 %.

Finalmente en la Figura 4.6 se muestra la comparaciéon de los resultados con busqueda
local (BL) o sin busqueda local (BL), aqui se observa que con las busquedas locales
implementadas se reduce el % GAP en los grupos de instancias, de 3.09 % a 0.57 %, de
2.48% a 0.50% y de 49.93% a 19.12% respectivamente, sin embargo, a medida que
aumenta el tamano del problema, el método de construcciéon del algoritmo GRASP es
limitado, como es el caso de las instancias VAL.
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Figura 4.6: Gréfica comparativa de resultados obtenidos con y sin busqueda local (BL).

4.3. Diseno de experimentos Taguchi

Con el fin de mejorar los resultados presentados hasta el momento se realizé un disenio
de experimentos (DOE) con la metodologia Taguchi [74] para encontrar una combina-
cion de niveles en los pardametros de entrada (factores) para el algoritmo GRASP, de tal
forma que minimice el % del GAP de cada grupo de instancias, principalmente aquellas
que ha mostrado un GAP mayor a 10 %.

En la Tabla 4.6 se muestran los factores de control y sus respectivos niveles utilizados
en el DOE Taguchi.

El ordenamiento se define en 2 niveles y se refiere a la forma de ordenar la lista de
aristas requeridas, la cual puede ser de menor a mayor costo de traslado o mayor a
menor costo de traslado. El alfa es considerado en 3 niveles, la cual es utilizada para
calcular la cantidad de elementos que contendra la LRC, en el caso del nivel tres, es
cosiderado un alfa mixto. Las iteraciones sin cambio, es definido en 3 niveles, se refiere a
que si una solucion factible dada no es mejorada después de una cantidad de iteraciones
el programa para y regresa la mejor soluciéon encontrada
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Factor Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
Ordenamiento De menor a mayor costo | De mayor a menor costo | ***
Alfa 0.1 0.3 (0.3,0.1,0.2)
Iteraciones sin cambio 5500 10500 15500

Tabla 4.6: Factores a considerar en el DOE Taguchi, para cada factor se muestran sus
respectivos niveles.

Para este tipo de experimentos de 3 factores con 2 y 3 niveles, Taguchi propone el
arreglo ortogonal [75] que se muestra en la Tabla 4.7, del mismo modo Taguchi propone
un estadistico llamado razon senal a ruido [74] que se calcula en cada combinacion de
factores controlables como se indica en la Figura 4.7. La combinaciéon més robusta de
los niveles de los factores controlables es la que maximiza la razon senal a ruido (S/R).
Debido a que el problema planteado busca encontrar los % GAP con valores mas bajos,
el DOE Taguchi es analizado como una senal a ruido del tipo entre mds pequeno es
mejor y esta dada por la siguiente ecuacion:

S/R = —10Log(1/n Z Y?)
i=1

Donde:
S/R es la razon senal a ruido.

n es la cantidad de grupo de instancias.
1 es la corrida del arreglo Taguchi.

Y; es la media de los datos de los tres grupos de instancias por cada corrida 7.

Tipo de caracteristica Razén seiial/ruido (S/R)

Mientras mds pequefia es mejor 10 Ing[%):}',. ]’,-3]
Mientras mds grande es mejor -10 Iug[%i.?..ﬁ]
Su valor nominal es lo mejor (tipo 1) 10 Ius[y—;]

s
Su valor nominal es lo mejor (tipo IT) -10 log (%)
Proporcion de defectuosos 10 log [( : f Pl]

Figura 4.7: Razones Seial/Ruido para los diferentes tipos de variables de respuesta.
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En la Tabla 4.8 se puede ver el arreglo experimental seleccionado y los valores de los
promedios del % GAP de cada grupo de instancias para cada corrida, asi como la razon

senial a ruido.

Arreglo L1g(2 x 3779)

Configuracion Numero de columna
I1[2[3[4]5]6]7]8
1 1{1|1 |1 |1|1]1]1
2 112|222 ]2]|2
3 1{1]3|1313[3[3]3
4 112111122 |3]3
5 11212233 ]1]1
6 11213131 (|1|2]2
7 1713|1121 3|2]3
8 113121321 |3]1
9 11313132 |1]2
10 211111232 |2]1
11 211 (211|332
12 211 (3122|113
13 212111213132
14 2122131213
15 212131123 (2]1
16 213|132 (3]1]2
17 213|213 |1]2]|3
18 213132112 ]3|1
1 factor con dos niveles se asignan la columna 1.
Los factores con tres niveles se asignan a las columnas
restantes: 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8.

Tabla 4.7: Arreglo propuesto por Taguchi, Fuente: Libro anélisis y diseno de experi-
mentos [75|. Para el experimento del presente trabajo solo se ocupan las primeras 3
columnas, la columna 1 corresponde al factor Orden, la columna 2 al factor alfa y la

columna 3 para el factor iteraciones sin cambio.
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Config. A B C KSHS | GDB VAL Media | S/R

1 1 1 1 8.46% | 4.05% | 29.0% | 13.84%| 15.091
2 1 1 2 8.00% | 3.97% | 27.50%| 13.16 %| 15.549
3 1 1 3 8.10% | 3.68% | 29.54%| 13.77%| 14.986
4 1 2 1 0.00% | 1.35% | 26.27%| 9.21% | 16.371
5 1 2 2 0.00% | 1.08% | 26.27%| 9.12% | 16.375
6 1 2 3 0.00% | 1.06% | 26.97%| 9.11% | 16.375
7 1 3 1 1.56% | 1.44% | 25.96 %| 9.65% | 16.456
8 1 3 2 0.00% | 1.26% | 24.52%| 8.59% | 16.969
9 1 3 3 0.00% | 1.10% | 24.51%| 8.54% | 16.976
10 2 1 1 2.48% | 1.61% | 23.51%| 9.20% | 17.278
11 2 1 2 2.60% | 1.26% | 22.66%| 8.84% | 17.596
12 2 1 3 248% | 1.17% | 22.32%| 8.66% | 17.732
13 2 2 1 0.00% | 0.40% | 19.17%| 6.52% | 19.117
14 2 2 2 0.00% | 0.40% | 18.96 %| 6.45% | 19.213
15 2 2 3 0.00% | 0.28% | 17.47%| 5.91% | 19.934
16 2 3 1 0.57% | 0.50% | 19.12%] 6.73% | 19.135
17 2 3 2 0.57% | 0.50% | 18.53%| 6.53% | 19.406
18 2 3 3 0.57% | 0.50% | 18.09%| 6.39% | 19.615

Tabla 4.8: Arreglo Lig, para cada grupo de instancias se muestra el promedio de %
GAP. La columna A se refiere al factor orden, la columna B al factor alfa y la columna
C al factor iteraciones sin cambio.

Con los resultados mostrados en la Tabla 4.8, se comprob6 si estos se ajustaban o no
a una distribucién normal, con un nivel de significancia del 95 %, mediante las pruebas
de normalidad de Anderson-Darling (1952) |76]. Las hipotesis para esta prueba son:

= Hj: Los datos siguen una distribucion normal.
= H;: Los datos no siguen una distribuciéon normal.

Donde, Hy y H; son las hipotesis nula y alternativa respectivamente. Esta prueba nos
dice que si el valor p es inferior al nivel de significancia de 0.05, se concluye que los
datos no siguen una distribucién normal.

Los resultados de la prueba se muestra en la Figura 4.8, donde se observa que el valor
de P=0.087 es mayor que el nivel de significancia de 0.05, por lo tanto se acepta Hy, es
decir, los datos siguen una distribucién normal.
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Figura 4.8: Prueba de normalidad Anderson-Darling.

Una vez comprobado que los datos siguen una distribuciéon normal, se procede a
analizarlos por medio de las graficas factoriales para la razon senal a ruido y los prome-
dios, respectivamente, los cuales se elaboraron utilizando el software Minitab version
15.

La grafica factorial para la razén senal a ruido se muestran en las Figura 4.9, de aqui se
deduce que los efectos orden y « son los que mas afectan en la S/R, es decir, el factor
orden y o (ambos en su nivel 2) influye bastante sobre la variacion del % GAP.

La grafica factorial para los efectos principales de la variable de respuesta % GAP se
muestra en la Figura 4.10, donde se observa que los factores orden en el nivel 2 y a en
su nivel 2 son los que tienen mas efecto sobre la media de la variable de respuesta %

GAP.
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Figura 4.9: Grafica factorial para la razon senal a ruido.
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Figura 4.10: Grafica factorial de efectos principales para medias.

Ademas, en ambas graficas anteriores, se observa poca pendiente para el factor
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iteraciones sin cambio lo que sugiere que el efecto de esta variables no es significativo
para ambas respuestas.

Para verificar estadisticamente el efecto de los factores tanto en la razon senal a ruido,
como en el % GAP promedio, se realizo el anéalisis de varianza (ANOVA).

Este analisis es mostrado en las Figuras 4.11 y 4.12 donde se obtuvo como resultado que
los factores que afectan significativamente (Valores P menores al nivel de significancia
del 5 %) a ambas variables de respuesta son: orden y alfa por lo que es importante que
éstos se fijen a sus mejores niveles. Por otro lado, se confirma que el factor iteraciones
sin cambio resulto ser no significativo.

s = 0.2817 R-cuad. = 97.8% R-cuad. (ajustado) = 96.9%

Analisis de varianza de Relaciones S/R (sefial de ruido)

Fuente GL SC Sec. SC Ajust. MC Ajust. F P
Orden 1 31.6761 31.6761 31.6761 399.21 0.000
Alfa 2 10.6511 10.6511 5.3256 67.12 0.000
Iteraciones 2 0.4293 0.4293 0.2147 2.71 0.107
Error residual 12 0.9522 0.9522 0.0793

Total 17 43.7087

Figura 4.11: ANOVA de la razén senal a ruido.

S = 0.006600 R-cuad. = 95.0% R-cuad. (ajustado) = 92.9%

Analisis de wvarianza de Medias

Fuente GL SC Sec. 8C Ajust. MC Ajust. F P
Orden 1 0.004917 0.004917 0.004917 112.89 0.000
Alfa 2 0.004941 0.004941 0.002470 56.72 0.000
Iteraciones 2 0.000077 0.000077 0.000038 0.88 0.439
Error residual 12 0.000523 0.000523 0.000044

Total 17 0.010457

Figura 4.12: ANOVA de medias.

4.3.1. Resultados del DOE Taguchi

El DOE Taguchi realizado en la seccion anterior sugiere que para obtener los % GAP con
menores valores se recomienda establecer el nivel de cada parametro como se muestran
en la Tabla 4.9, es decir, Ordenar las aristas requeridas de mayor a menor costo de
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transporte con valor de alfa de 0.3 para calcular la cantidad de aristas requeridas que
tendra la LRC y 15500 iteraciones sin cambio como condicién de parada.

Tabla 4.9: Niveles sugeridos por DOE Taguchi

Factor Nivel
Ordenamiento Mayor a menor
Alfa 0.30
Iteraciones 15500

En la Tabla 4.10 se muestran los resultados obtenidos con los parametros sugeridos por
el DOE Taguchi, aqui se observa que en primer grupo de instancias (kSHS), en todas
se obtiene el mejor conocido, es decir un GAP=0.00 %. El segundo grupo (GDB), en
todas se logra un GAP menor a 2.30 % de las cuales en 19 instancias se obtiene el mejor
conocido. El tercer grupo (VAL), en 15 se obtiene un GAP menor a 10 %, de las cuales
en una se encontré el mejor conocido.

La Figura 4.13 muestra una grafica con el resumen de los resultados obtenidos en la
Tabla 4.10, donde se aprecia que de las 63 instancias evaluadas con el algoritmo en
26 de ellas se logra el mejor conocido, 18 instancias estan por debajo del 10 % GAP,
mientras que el resto (19 instancias) estan por arriba de un 10 %GAP.

Resultado Total de Instancias
Después del DOE Taguchi

[ [
L [=}

ot
[=,

Cantidad de Instan cias
= e ]
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x o s

GAP=0% 0% = GAF <= 5% 5% < GAP == 1% GAP = 10%
% de GAP

Figura 4.13: Grafica después del DOE Taguchi, se muestra que 44 instancias se en-
cuentran en un intervalo comprendido entre 0% y 10% GAP y las 19 restantes se
encontraron con un % GAP mayor a 10 %.
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No.| Instancia| |V|| |E|| Mejor %GAP|| No.| Instancia| |V|| |E|| Mejor %GAP
conocido conocido

1 Kshsl 8 15 | 14661 0.00% || 33 | Val2A 24 | 34 | 227 9.25%
2 | Kshs2 10 | 15 | 9863 0.00% || 34 | Val2B 24 | 34 | 259 0.77%
3 | Kshs3 6 | 15 | 9320 0.00% || 35 | Val2C 24 | 34 | 457 3.06 %
4 Kshs4 8 15 | 11498 0.00% || 36 | Val3A 24 135 | 81 4.64 %
5 | Kshsh 8 | 15 | 10957 0.00% || 37 | Val3B 24 | 35 | 87 1.25%
6 Kshs6 9 15 | 10197 0.00% || 38 | Val3C 24 | 35 | 138 0.00 %
7 | Gdbl 12 | 22 | 316 0.00% || 39 | Val4dA 41 | 69 | 400 20.35 %
8 Gdb2 12 | 26 | 339 0.00% || 40 | Val4B 41 | 69 | 412 14.81%
9 Gdb3 12 | 22 | 275 0.00% || 41 | ValdC 41 | 69 | 428 19.16 %
10 | Gdb4 11 | 19 | 287 0.00% || 42 | Val4D 41 | 69 | 528 4.17%
11 | Gdb5 13 | 26 | 377 0.00% || 43 | ValbA 34 | 65 | 423 21.99 %
12 | Gdb6 12 | 22 | 298 0.00% || 44 | Val5B 34 | 65 | 446 13.23%
13 | Gdb7 12 | 22 | 325 0.00% || 45 | Val5C 34 | 65 | 474 15.61%
14 | Gdb8 27 | 46 | 348 1.32% || 46 | Val5D 34 | 65 | 575 3.48%
15 | Gdb9 27 | 51 | 303 1.98% || 47 | Val6A 31 | 50 | 223 17.04 %
16 | Gdbl0 12 | 25 | 275 0.00% || 48 | Val6B 31 | 50 | 233 2.58%
17 | Gdbll 22 | 45 | 395 2.28% || 49 | Val6C 31 | 50 | 317 1.26 %
18 | Gdb12 13 | 23 | 458 0.00% || 50 | Val7A 40 | 66 | 279 43.09%
19 | Gdb13 10 | 28 | 536 1.12% || 51 | Val7B 40 | 66 | 283 30.04 %
20 | Gdbl4 7 |21 | 100 0.00% || 52 | Val7C 40 | 66 | 334 0.48 %
21 | Gdbls 7 |21 |58 0.00% || 53 | Val8A 30 | 63 | 386 22.28%
22 | Gdbl6 8 | 28 | 127 0.00% || 54 | Val8B 30 | 63 | 395 20.76 %
23 | Gdbl17 8 28 | 91 0.00% || 55 | Val8C 30 | 63 | 521 4.61%
24 | Gdbl8 9 | 36 | 164 0.00% || 56 | Val9A 50 | 92 | 323 41.34%
25 | Gdb19 8 11 | 55 0.00% || 57 | Val9B 50 | 92 | 326 39.01 %
26 | Gdb20 11 | 22 | 121 0.00% || 58 | ValoC 50 | 92 | 332 44.28%
27 | Gdb21 11 | 33 | 156 0.00% || 59 | Val9D 50 | 97 | 387 5.66 %
28 | Gdb22 11 | 44 | 200 0.00% || 60 | VallOA | 50 | 97 | 428 47.43%
29 | Gdb23 11 | 55 | 233 0.00% || 61 | Vall0B 50 | 97 | 436 40.37 %
30 | VallA 24 139 | 173 10.40 %|| 62 | Vall0C | 50 | 97 | 446 28.25 %
31 | VallB 24 139 | 173 7.51% || 63 | Vall0D 50 | 97 | 525 5.71%
32 | VallC 24 |39 | 245 11.84 %

Tabla 4.10: Resultados después del DOE Taguchi. De las 63 instancias evaluadas, en
44 se obtiene un GAP menor a 10 %, de las cuales en 26 se encontr6 el mejor conocido.

Las 19 instancias restantes se encuentran por arriba del 10 %GAP

En la grafica de la Figura 4.14 se aprecia la mejora después de haber aplicado los
parametros sugerios por el DOE Taguchi. Antes del DOE en 20 instancias se encontrd
el mejor conocido mientras que después del DOE se incremento a 26, de igual manera
para las instancias con un % GAP mayor al 10 %, se observa una reduccion de 24 a 19
después del DOE.
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Resultados antes y después del DOE Taguchi
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Figura 4.14: Grafica del antes y después del DOE Taguchi, se observa un incremento
en la cantidad de instancias con un GAP menor a 10.0% GAP de 39 a 44 después de
haber aplicado el DOE.

En general, en el analisis de los resultados mostrados después de ajustar los parame-
tros en los valores propuestos por el DOE Taguchi, se logra una reducciéon en el % del
GAP de los tres grupos de instancias, tal como se muestra en la Tabla 4.11, el grupo
KSHS se reduce un 0.57 unidades, ademas se logra el mejor conocido por la litera-
tura en cada una de las instancias que comprende dicho grupo, en el grupo GBD se
logra una reduccion 0.32 unidades y en las instancias del grupo VAL la reduccion es
del 5.63 unidades, por tltimo, de las 63 instancias evaluadas se reduce un 2.17 unidades.

Tabla 4.11: Comparacion del promedio del % GAP por grupo de instancias
‘ Grupo ‘ Antes de Taguchi ‘ Después de Taguchi ‘ Reduccion ‘

KSHS 0.57% 0.00 % 0.57

GDB 0.61% 0.29 % 0.32

VAL 21.97 % 16.34 % 5.63

Total instancias 7.72% 5.55% 2.17
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4.4. Resultados finales

Finalmente, en base a los resultados mostrados en la gréafica de efectos principales de
las medias del factor iteraciones sin cambio, Figura 4.10, se observa que a medida que
este aumenta se aprecia una ligera tendencia descendente en la media del % GAP, por
lo que se decidi6 explorar el espacio de soluciones y tratar salir de los 6ptimos locales
proporcionados por el algortimo, se incremento el factor iteraciones sin cambio y se
realizo una ultima prueba con los factores en los niveles propuestos por el DOE Ta-
guchi pero con 46,500 iteraciones sin cambio, es decir tres veces mas que el utilizado
anteriormente como condicién de parada.

Los resultados al aumentar las iteraciones sin cambio se muestran en la Tabla 4.12, en
donde se observa que en el grupo de instancias (kSHS), en todas se obtiene el mejor
conocido, es decir un GAP=0.00%. En el grupo (GDB), en todas se logra un GAP
menor a 1.99 % de las cuales en 19 instancias se obtiene el mejor conocido. En el grupo
(VAL), en 21 se obtiene un GAP menor a 10 %, de las cuales en una se encontré el
mejor conocido.

No.| Instancia| %GAP || No.| Instancia| %GAP || No.| Instancia| %GAP
1 Kshsl 0.00% 22 | Gdbl6 0.00% 43 | ValbA 16.35%
2 Kshs2 0.00% 23 | Gdbl7 0.00% 44 | Val5B 9.64 %
3 Kshs3 0.00% 24 | Gdbl8 0.00 % 45 | Val5C 5.95%
4 Kshs4 0.00% 25 | Gdbl9 0.00% 46 | ValbD 4.52 %
5 Kshsh 0.00% 26 | Gdb20 0.00 % 47 | Val6A 9.24 %
6 Kshs6 0.00% 27 | Gdb21 0.00% 48 | Val6B 1.55%
7 Gdbl 0.00% 28 | Gdb22 0.00% 49 | Val6C 1.51%
8 Gdb2 0.00% 29 | Gdb23 0.00 % 50 | Val7A 36.62 %
9 Gdb3 0.00% 30 | VallA 5.72% 51 | Val7B 20.24 %

10 | Gdb4 0.00% 31 | VallB 4.34 % 52 | Val7C 0.30 %
11 | Gdbb 0.00% 32 | VallC 9.02% 53 | Val8A 17.36 %
12 | Gdb6 0.00% 33 | Val2A 2.86 % 54 | Val8B 13.16 %
13 | Gdb7 0.00% 34 | Val2B 0.15% 55 | Val8C 4.57%
14 | Gdb8 1.32% 35 | Val2C 1.36 % 56 | Val9A 28.79 %
15 | Gdb9 1.98% 36 | Val3A 1.46 % 57 | Val9B 25.77 %
16 | Gdbl0 0.00% 37 | Val3B 1.14 % 58 | Val9C 33.01 %
17 | Gdbll 0.41% 38 | Val3C 0.00 % 59 | Val9D 4.42%
18 | Gdbl12 0.00% 39 | Val4A 19.85% 60 | VallOA 42.00 %
19 | Gdbl13 0.75% 40 | Val4dB 11.77% 61 | Vall0OB 29.31 %
20 | Gdbl4 0.00% 41 | Val4C 7.38% 62 | Vall0C 24.44 %
21 | Gdblb 0.00% 42 | Val4D 3.77% 63 | Vall0D 5.52%
Promedio de % GAP por grupo: Kshs=0.00% , Gdb=0.19% , Val=11.80 %

Tabla 4.12: Resultados computacionales finales.

Un resumen de los resultados de las Tablas 4.12 y 4.10 es presentado en la gréfica
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de la Figura 4.15, donde se aprecia una reduccion de 19 a 13 instancias con un GAP
mayores a 10 % y un amento de 44 a 50 instancias que se logro un GAP menor a 10 %.

Resultados después de ajustar los parametros
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Figura 4.15: Grafica de resultados con parametros ajustados con Taguchi.

De igual manera en la en la Tabla 4.13 se observa una reduccion en el promedio del %
GAP al realizar el ajuste de parametros mediante un DOE Taguchi comparado con el
realizado de forma empirica. En el grupo de instancias KSHS el promedio en el % GAP
se logra reducir un 0.57 unidades, en el grupo GBD se logra una reduccion 0.42 unidades
y en las instancias del grupo VAL la reduccion es del 10.17 unidades, en general, de las

63 instancias evaluadas la reduccion es de un 3.72 unidades.

Tabla 4.13: Tabla comparativa del promedio del % GAP por grupo de instancias entre
el ajuste de parametros de forma empirico vs ajuste de pardmetros mediante DOE

Taguchi
Grupo ‘ Ajuste Empirico ‘ Ajuste con DOE Taguchi ‘ Reduccion ‘
KSHS 0.57% 0.00% 0.57
GDB 0.61% 0.19% 0.42
VAL 21.97 % 11.80 % 10.17
Total instancias 7.72% 4.00% 3.72
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Conclusiones generales

5.1. Discusiones

Con los resultados presentados en la Tabla 4.12, se muestra que el algoritmo presenta
un alto rendimiento para el grupos de instancias KSHS, donde se logra en cada una de
ellas la soluciéon mejor conocida por la literatura. Para el grupo de instancias GDB se
obtiene un promedio de 0.19% GAP, de las cuales en 19 se logra el mejor conocido por
la literatura y de las 4 restantes se obtiene un GAP de 1.32%, 1.98%, 0.41% y 0.75 %
respectivamente. En el conjunto de instancias VAL, se obtiene un promedio del GAP
de 11.80 %, donde, 21 obtienen un GAP menor a 10 % de las cuales en una se logra la
solucién mejor conocida por la literatura.

Para lograr los promedios méas bajos en el % de GAP con la metaheuristica propuesta
por la presente investigacion, se recomienda que los parametros de entrada para el
algoritmo se establezcan como se muestra en la Tabla 5.1, es decir, ordenar las aristas
requeridas de mayor a menor costo de transporte, el valor de alfa de 0.3 para calcular la
cantidad de aristas requeridas que tendra la LRC y 46500 iteraciones sin cambio como
condiciéon de parada.

Tabla 5.1: Parametros sugeridos para la metaheuristica

] Parametro \ Valor recomendado \
Ordenamiento Mayor a menor
Alfa 0.30
Iteraciones 46500

Por otro lado, los resultados obtenidos presentados en la Tabla 4.13 muestran que el
desempeno del algoritmo se mejora al establecer los parametros mediante el ajuste
con DOE Taguchi contra un ajuste empirico, tal como se aprecia en las instancias
KSHS con ajuste empirico se obtiene un GAP de 0.57% contra un GAP de 0.00 %

60
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alcanzado por Taguchi, de igual forma para el grupo GDB un GAP de 0.61 % logrado
con ajuste empirico contra el obtenido por Taguchi de 0.19% , lo mismo se observa
con las instancias VAL con 21.97 % de GAP con ajuste empirico contra el logrado con
Taguchi de 11.80 %.

5.2. Conclusiones

En la presente tesis, se da solucién al problema de ruteo por arcos con capacidad li-
mitada en los vehiculos mediante una metaheuristica que utiliza la aplicaciéon de un
procedimiento de biisqueda basado en funciones voraces, aleatorizadas, adaptativas y
se analiza la calidad de las soluciones generadas respecto a las instancias de prueba
propuestas por la literatura, ademas se compara el efecto de ajustar los pardmetros con
un procedimiento estadistico Taguchi, cumpliendo asi con el objetivo general planteado
en esta investigacion.

Durante el proceso de logar el objetivo general, se cumplen también con los objetivos
especificos:

En cuanto al primer objetivo, se realizd6 una revision de la literatura, para estudiar
y comprender detalladamente el problema del CARP, que abarca desde la definicion,
origenes 2.1, modelado matematico 2.2, propuestas de solucion (exactos, heuristicos y
metaheuristicos) 2.3 y variantes del problema CARP 2.4.

El segundo objetivo especifico, se observa que en los tultimos 16 anos ha propuestos di-
ferentes metaheuristicas que resuelven el CARP, las cuales se resumen en las siguientes:
Tabu Search (TS), Variable Neighborhood Descent (VND), Guide local search (GLS),
Ant Colony (AC), Genetic Algorithm (GA), Memetic Algorithm (MA), Greedy Rando-
mized Adaptive Search Procedure e (GRASP) y Biased Random-Key Genetic Algorithm
(BRKGA), como se muestran Tabla 2.1, y se detallan en la seccion 2.3.3.

Sobre el tercer objetivo especifico, se estudié y analizo el algoritmo metaheuristico
GRASP en su forma general como se detalla en la 2.5, posteriormente fué ajustado
para generar soluciones al CARP, tal como se explican en la seccién 3.2.

Referente al cuarto objetivo especifico, los pardmetros de entrada del algoritmo fue-
ron calibrados mediante un diseno de experimentos con la metodologia Taguchi con un
arreglo ortogonal de 18 configuraciones 4.7.

Finalmente, el quinto objetivo especifico, una vez ajustados los parametros a los valores
proporcionados por el DOE Taguchi, el algoritmo fue ejecutado y comparado en tres
grupos de instancias de prueba propuestas por M. Kiuchi (KSHS) [10], B.L. Golden
(GDB) [5] y E. Benavent (VAL) [11], en donde se logra la solucién mejor conocida por
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la literatura en cada una de las instancias KSHS, el en grupo (GDB), se logra un GAP
entre un rango de 0.00% a 1.99 % de las cuales en 19 de 23 se obtiene la solucién mejor
conocida, para el grupo (VAL), en 21 instancias se obtiene un GAP menor a 10 %, de
las cuales en una se encontro la soluciéon mejor conocida.

Con base a los resultados obtenidos por el algoritmo sobre los tres grupos de instancias,
se concluye que es un algoritmo competitivo para las instancias de prueba con vértices
menores a 30 y aristas requeridas menores a 50, el algoritmo da resultados de buena
calidad. En instancias con vértices mayores a 40 y aristas requeridas mayores a 69, el
algoritmo da resultados con GAP mayores a 10 %.

Con los parametros ajustados a los valores propuestos por el DOE Taguchi en vez de
ajustados empiricamente, se reduce el promedio del %GAP en los tres grupos de ins-
tancias, de 0.57 % a 0.00 %, de 0.61 % a 0.29 % y de 21.97 % a 16.34 % respectivamente,
por lo que se recomienda utilizar los parametros con a de 0.3 y un ordenamiento de
mayor menor costo de transporte.

5.3. Trabajo a futuro

Como trabajo futuro se propone realizar el ajuste de parametros con otros métodos de
calibracion como ParamlILS [77]| y Calibra [78], con el fin de buscar valores en los paré-
metros que mejoren los soluciones para instancias con vértices mayores a 30 y aristas
requeridas mayores a 69.

Aplicar el algoritmo propuesto a casos de la vida real, tales como recolecciéon de basura
domestica, mantenimiento de calles, lectura de medidores eléctricos, etc., esto a través
de convenios de colaboracion entre universidad y organismos o empresas de la localidad,
con la finalidad de generar transferencias de soluciones tecnologicas, ademas propiciar
los medios para generar nuevos problemas que puedan ser resueltos mediante el &mbito
académico.

Por tltimo, incluir en la etapa de mejora del algoritmo propuesto otros operadores de
mejora basados en algoritmos genéticos y BRKGA por ejemplo, esto con la intencion
de generar una exploracién més variada en espacio de soluciones.

5.4. Aportaciones académicas

1. Articulo aceptado: Efecto de la calibracion de parametros mediante un diserio
Taguchi en el algoritmo GRASP resolviendo el problema de rutas de vehiculos con
restricciones de tiempo, Revista Computacion y Sistemas ISSN-2007-9737, 2017.
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Alma Danisa Romero Ocano, Maria de los Angeles Cosfo Leén, Victor Manuel
Valenzuela Alcaraz, Gener Avilés Rodriguez, Anabel Martinez Vargas.

2. Articulo publicado: Problemas de rutas abiertas de vehiculos con restricciones
de capacidad heterogéneas, Revista I+D (Innovacion mas Desarrollo), Vol. 12,
Instituto Tecnologico de Nogales, Diciembre 2015. Héctor Efrain Ruiz y Ruiz,
Alma Danisa Romero Ocano, Victor Manuel Valenzuela Alcaraz.

3. Conferencia: Diseno de software logistico para PYMES, segundo congreso INNO-
VA Empresarial 20-15, Noviembre 2015, Agua Prieta, Sonora.
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