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RESUMEN

Para la presente investigacion, la meta establecida se centraba en la formulacion de un
modelo matematico para el problema de ruteo con dos tipos de vehiculos (refrigerado y
no refrigerado) para representar la minimizacion de la pérdida de frescura en la entrega de
multiples productos perecederos, y el disefio de un algoritmo metaheuristico para su
solucion; sin embargo, como paso anterior a la formulacion del modelo matematico para
multiples productos perecederos (Caso Il), se hizo necesario formular un modelo mono
producto que, posteriormente, pudiera ser extendido (Caso 1). De esta forma, fue posible
el desarrollo de dos (2) modelos matematicos para los cuales se disefiaron (2) algoritmos
independientes: N1 para el Caso | y N2 para el Caso Il. Luego de esto, se realizaron 2
experimentos, comparando los algoritmos disefiados con otras metaheuristicas
seleccionadas y realizando los analisis estadisticos respectivos.

A partir del andlisis estadistico de cada experimento, se obtuvieron conclusiones
relacionadas con el desempefio de los algoritmos comparados en términos de calidad de
las soluciones generadas. En este orden de ideas, se encontr6 que, para ambos
experimentos, existen diferencias estadisticamente significativas entre la calidad de los
resultados obtenidos por los algoritmos comparados. Adicionalmente, la frecuencia en que
cada algoritmo obtuvo las mejores soluciones y los mejores promedios en cada instancia
fue considerada en el analisis.

Para el caso I, el algoritmo cromatico tuvo el mejor desempefio entre los algoritmos
comparados (genético, PSO, cromético y N1). Para el caso Il, se compararon tres
algoritmos (genético, cromatico y N2), siendo N2 el algoritmo con mejor desempefio.

Palabras Clave: VRP; productos perecederos; modelo matematico; metaheuristica;
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ABSTRACT

In this research, the main goal was focused on the formulation of a mathematical model
for the vehicle routing problem with two vehicles (refrigerated and non-refrigerated) to
represent the minimization of the loss of freshness in the delivery of multiple perishable
products and the design of a metaheuristic algorithm to solve the problem. As a previous
step to the mathematical model formulation for multiple perishable products (Case 1) it
was necessary to formulate a single-product model that could be extended (Case 1). In this
way, it was possible to develop two (2) mathematical models and two (2) algorithms to
solve each model: N1 for case | and N2 for case Il. Afterwards, two experiments were
executed to compare the designed algorithm with another selected metaheuristics and a
respective statistical analysis was performed.

From the statistical analysis of each experiment, conclusions related with the performance
of the compared algorithms in terms of quality of solutions were obtained. It was found
that, for both experiments, there were statistically significant differences between the
qualities of the obtained results. Additionally, the frequencies at which each algorithm
obtained the best results and the best average in each instance was considered in the
analysis. For case I, the chromatic algorithm had a better performance among the
compared algorithms (genetic, particle swarm optimization and N1). In case I, three
algorithms (genetic, chromatic, N2) were compared, being N2 the algorithm with the best
performance.

Keywords: VRP; perishable products; mathematical model; metaheuristic;
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CAPITULO 1: GENERALIDADES
En este capitulo, se presentan los antecedentes del problema de estudio y se describen
aspectos especificos inherentes al mismo. De igual manera, se plantean los interrogantes,
se formulan los objetivos, la justificacion, el alcance y las limitaciones de la presente
investigacion.

1.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En productos con una vida Util reducida, como frutas y hortalizas, o bien, en aquellos que
requieren refrigeracion, como las carnes, la frescura es un factor determinante para
garantizar su calidad y disminuir su desperdicio en el proceso de distribucién.
Actualmente, las organizaciones encargadas de la operacion logistica deben planificar la
entrega de productos a grandes cantidades de clientes, contando con una flota de vehiculos
disponibles y una serie de restricciones asociadas; esta planificacion es realizada, a
menudo, de forma tradicional, lo que puede incidir en una pérdida de la buena imagen
corporativa para la empresa distribuidora.

Cabe mencionar que disminuir la pérdida y el desperdicio de alimentos se ha convertido
en un tema en torno al cual, existe un compromiso a nivel mundial enmarcado en los
Objetivos de Desarrollo Sostenible que fueron aprobados en el afio 2015. De hecho, s6lo

en Colombia, en el eslabon de distribucion y retail se desperdician cerca de 2 millones de



toneladas de alimentos, de los cuales, 1.8 millones de toneladas son frutas, verduras y
cereales (DNP 2016).

Dentro de los factores que pueden ocasionar problemas a la hora de planificar rutas en
proceso de distribucién, estd la complejidad de la tarea por la cantidad numerosa de
variables, la inexperiencia y desconocimiento de métodos o procedimientos especificos
que dan solucidn al problema, la falta de informacion relevante del sistema para la toma
de decisiones, como datos histéricos de tiempos de viajes, tiempos de servicios y
demandas, la carencia de expertos en el tema o herramientas sistémicas suficientes para
solucionar el problema (software eficiente y eficaz), la falta de informacion acerca de la
ubicacion geogréfica de cada uno de los clientes y las variaciones constantes del sistema
real (Soto 2012).

Hoy por hoy, existe una amplia gama de herramientas logisticas de planificacion de rutas,
las cuales, por lo general, estan enfocadas en la reduccion de los costos de transporte en
el proceso de distribucién, sin embargo, muy pocas estan orientadas a reducir la pérdida
de frescura de los productos en este eslabén de la cadena productiva. Bajo este enfoque,
se hace necesario desarrollar herramientas de planificacion que tomen en cuenta este
factor a la hora de disefiar las rutas.

El problema de ruteo para la entrega de productos perecederos con vehiculos refrigerados
y vehiculos sin sistemas de refrigeracion, consiste en generar rutas cercanas a la ptima
para el transporte de productos con caracteristicas de tipo perecedero, haciendo énfasis en
la conservacion de la frescura del producto durante el proceso de distribucion. Este tipo
de problema se caracteriza por su dificultad para hallar una solucion 6ptima (NP-duro)

(Golden y Assad 1989), siendo necesaria la ayuda de herramientas computacionales para
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la generacién de rutas que minimicen los tiempos de viaje y la cantidad de producto
desperdiciado, permitiendo optimizar el proceso de distribucion de productos perecederos.
El presente proyecto aborda la modelacion matematica para problema de ruteo de
vehiculos refrigerantes y de tipo general para la entrega de mdltiples productos
perecederos conociendo la demanda, la capacidad de los vehiculos (flota heterogénea) y
el nimero de vehiculos disponibles de ambos tipos. De igual forma, comprende el disefio
de una herramienta computacional para solucionar el modelo planteado.

Con los productos derivados de esta investigacion, se busca contribuir a la reduccién de
la pérdida de frescura de los productos perecederos en el proceso de distribucion, y asi,
incidir en la disminucién del desperdicio de alimentos en este eslabon de la cadena

productiva.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

En la presente investigacion, se brinda una propuesta algoritmica para el disefio de rutas
gue permitan minimizar la pérdida de frescura de los productos perecederos en el proceso
de distribucion. Se utilizaran diferentes metaheuristicas en la solucion del problema, en
aras de contrastar la calidad de las soluciones generadas, respondiendo a la siguiente
pregunta:

¢ Como disefiar una meta heuristica que permita optimizar la frescura en el problema de
ruteo de vehiculos refrigerados y de tipo general para la entrega de maltiples productos

perecederos?
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1.3 SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA
Con el &nimo de posibilitar el alcance de los objetivos, es menester direccionar la
investigacion, para lo cual, se debe definir una secuencia ldgica a partir del planteamiento

de interrogantes que, a su vez, apoyaran el ordenamiento permanente de la informacion.

1.3.1 Estado del arte

Para abordar un problema, deben ser estudiados y valorados los trabajos existentes en
torno al mismo, buscando conocer, aclarar y profundizar conceptualmente sobre los
aspectos inherentes este y los métodos y procedimientos desarrollados por otros
investigadores para su solucion, lo que permitira determinar qué se puede aportar para
seguir ampliando la frontera del conocimiento. De esta forma, surge la siguiente pregunta:
¢ Cual es el estado del arte del problema de ruteo de vehiculos para vehiculos refrigerantes

y de tipo general para la entrega de productos perecederos?

1.3.2 Modelacién matematica

Para representar el comportamiento de un problema, se hace necesario estudiar los
pardmetros, las variables que puedan incidir en su solucion e identificar las posibles
restricciones a las que se encuentra sujeto, lo que nos permite llegar al siguiente
interrogante:

¢Cual seré la formulacion del modelo matematico que represente la maximizacion de la
frescura en el producto entregado, en el problema de ruteo de vehiculos para vehiculos

refrigerados y de tipo general?
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1.3.3 Disefio de la metaheuristica

Luego de tener conocimientos especificos sobre el problema, su representacion
matematica y las metaheuristicas cominmente implementadas para abordar problemas de
este tipo, es posible proponer una nueva metaheuristica para solucionarlo. Por lo tanto, es
razonable responder a la pregunta:

¢Como disefiar una nueva metaheuristica que permita solucionar el modelo propuesto?

1.3.4 Comparacion de metaheuristicas

Para conocer el desempefio y la calidad de las soluciones generadas por la metaheuristica
propuesta, es necesario compararla con otras metaheuristicas que se encuentren en la
literatura, pudiendo establecer, del grupo seleccionado, la méas adecuada para abordar este
problema especifico. Surge el siguiente interrogante:

¢ COmo establecer la metaheuristica mas adecuada para solucionar el problema?

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Obijetivo general

Diseflar una meta heuristica para optimizar la frescura en el problema de ruteo de
vehiculos refrigerados y de tipo general para la entrega de multiples productos

perecederos.

1.4.2 Objetivos especificos

e Realizar una descripcion general del problema de ruteo de vehiculos a través de

una revision bibliografica
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e Formular un modelo matematico que represente la maximizacion de la frescura en
el producto entregado

e Diseflar un algoritmo meta heuristico eficiente que solucione el modelo
matematico propuesto

e Comparar los resultados de la meta heuristica desarrollada con
otros algoritmos propuestos en la literatura y seleccionar el mejor algoritmo para

resolver esta variante del problema de ruteo de vehiculos

1.5 JUSTIFICACION

A propdsito de los Objetivos de Desarrollo Sostenible, una de las 169 metas que deben
alcanzar los paises suscritos a la Asamblea General de las Naciones Unidas para el afio
2030, es “reducir a la mitad el desperdicio de alimentos per capita mundial en la venta al
por mayor y a nivel de consumidores y reducir las pérdidas de alimentos en las cadenas
de produccion y suministro, incluidas las pérdidas posteriores a la cosecha” (Naciones
Unidas 2015)

Cabe sefialar, que las pérdidas se refieren a la disminucion de alimentos disponibles para
el consumo humano en las etapas de produccion agropecuaria, pos cosecha y
almacenamiento, y procesamiento industrial, mientras que el desperdicio se define como
la disminucion de los mismos en las fases de distribucion, retail y consumo. De acuerdo
al informe de Pérdida y desperdicio de alimentos, en Colombia de pierden y desperdician
un total de 9,76 millones de toneladas de alimentos al afio, de los cuales, un 20.6% (2.01

millones de toneladas) se desperdicia en la distribucién y retail (DNP 2016).
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Comsumo ; 156%
Produccidn ; 40.5%

Distribudién ; 20,6%

Procesomiento
industrial ; 3 5%

Gréfico 1. Distribucion de pérdida y desperdicio por eslabon de la cadena alimentaria.

Tomada de: Pérdida y desperdicio de alimentos en Colombia, 2016

Esto refleja que la disminucidn de la pérdida y el desperdicio de alimentos es un tema que
no da espera, y deben ser adoptadas medidas como el desarrollo de herramientas
metodologicas en el &mbito técnico y tecnoldgico que sirvan de base a las empresas
logisticas y permitan mitigar el riesgo de desperdicio de productos perecederos en el
proceso de distribucidn, en el cual, juega un papel importante el tiempo de transporte y el
nivel de frescura de los productos al momento de la entrega.

Cuando se habla de productos perecederos en el proceso logistico, normalmente esto es
asociado al disefio de una cadena de frio que permita mantener un producto bajo
condiciones aceptables a lo largo de la misma. En paises en via de desarrollo, como
Colombia, es posible evidenciar cierta carencia en términos de bodegas de frio disponibles
y de vehiculos refrigerados para el transporte de productos perecederos, teniendo en
cuenta su alto costo y las limitantes econdémicas para crecientes economias de mercado,
lo que provoca pérdidas constantes en la produccion, una disminucion en la calidad de los

productos entregados y reduce la posibilidad de competir.
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Con este proyecto, se espera optimizar el proceso de distribucion de productos
perecederos y reducir la cantidad de producto desperdiciado durante el mismo, generando
un mecanismo para impulsar productos locales al mercado nacional e internacional.

En este orden de ideas, se busca desarrollar un modelo matematico para la entrega de
multiples productos perecederos. El problema consiste en generar rutas para la
distribucion de un producto desde un centro de distribucion hacia una cantidad n de
clientes repartidos geograficamente, para esto, debe conocerse inicialmente el tiempo de
viaje entre el centro de distribucion y cada cliente y entre un cliente y otro, ademas, debe
conocerse la cantidad de producto requerido por cada cliente y la capacidad y el tipo de
cada vehiculo de la flota disponible para el transporte, teniendo en cuenta que la flota
puede contar con vehiculos con sistema de refrigeracion y con vehiculos comunes (0 no
refrigerados). Adicionalmente, se deben estudiar los factores que puedan incidir en la
pérdida de frescura del producto durante la ruta, considerando agentes como la
temperatura, el contacto con el aire y caracteristicas inherentes al ambiente y al producto,
tales como la humedad relativa y el “tiempo de vida” de cada producto.

La pertinencia de este proyecto no solo esta sustentada en la baja eficiencia y eficacia de
los métodos actuales de distribucidn, sino también en el impacto que tienen las pérdidas
de producto en la economia de las regiones de Colombia y en la baja calidad de los
productos cuando llegan a destino, ya sea por una mala planificacién en el proceso de
distribucion o la inexistencia de esta, o por la omision de factores criticos asociados al
producto en el disefio de la ruta.

A nivel mundial, en las ultimas décadas, el desarrollo de nuevos algoritmos de bisqueda

aplicados a los problemas de optimizacién ha experimentado un rapido crecimiento, a
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pesar de ello, dichos métodos siguen aln rezagados con respecto a ciertos factores como
la calidad de sus respuestas y el costo en tiempo computacional, en detrimento de la
deseada eficiencia en el proceso de obtencidon de las soluciones (Sabie y Mestra 2011). De
alli la gran importancia que posee el desarrollo continuo de nuevas técnicas y algoritmos
que aporten soluciones de alta calidad y un bajo costo en tiempo computacional. Las
posibilidades de aprovechar las ventajas que los algoritmos y los nuevos métodos de
optimizacion aportan, es practicamente ilimitada, siendo utilizables en infinidad de
aplicaciones cientificas, industriales, econdémicas, tecnoldgicas, etc. Ademas, en vista de
que los problemas de optimizacién surgen en muchos campos diferentes, numerosos
estudios se centran sobre todo en el desarrollo de nuevos métodos de optimizacion (Kuo
y Zulvia 2015).

Hasta donde el autor tiene conocimiento, la investigacion existente en torno al tema que
mas se aproxima a este proyecto estd enfocada a la comparacion entre vehiculos
refrigerados y no refrigerados, disefiando y aplicando un modelo a pequeria escala para un
alcance de 10 cuadras y resolviéndolo mediante un método heuristico (Song y Ko 2016),
sin embargo, aun no se ha considerado el disefio de un modelo a mayor escala, tampoco
se ha solucionado a partir de métodos meta heuristicos, los cuales, generalmente, obtienen
mejores soluciones que los heuristicos gracias a la busqueda iterativa de optimos globales
en el espacio de soluciones y a la aplicacion de principios basados en métodos de bisqueda

intrinsecos en la naturaleza.
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CAPITULO 2: MARCO TEORICO
En este capitulo, se presentan los conceptos tedricos necesarios para entender el problema
y los avances en torno al mismo, y conocer algunos de los métodos desarrollados hasta el

momento para su solucién.

2.1 INTRODUCCION

Hoy en dia, el problema de distribuir productos desde ciertos depdsitos a sus usuarios
finales juega un papel central en la gestion de los sistemas logisticos y su adecuada
planificacién puede significar considerables ahorros. Estos, justifican en gran medida la
utilizacion de técnicas de Investigacion Operativa como facilitadoras de la planificacion,
dado que se estima que los costos del transporte representan entre el 10% y el 20% del
costo final de los bienes y los ahorros estimados por el uso de procesos computarizados
para la planeacion de la distribucion estan, generalmente, entre el 5% y el 20% de los
costos globales de transporte (Toth y Vigo 2002).

Es posible afirmar que normalmente los costos de transporte se hallan entre un tercio y
dos tercios de los costos logisticos totales, por lo que se busca mejorar la eficiencia
mediante la preocupacion del personal de trabajo, y aprovechar al maximo el equipo de
transporte, asi como mejorar el servicio al cliente, encontrando los mejores caminos que

deberia seguir un vehiculo en una red (Ballou 2004).



2.2 PROBLEMA DE RUTEO DE VEHICULOS (VRP)

El problema VRP puede definirse como: “la determinacidn de la ruta 6ptima para una flota
de vehiculos que parten de uno o0 mas depositos (almacenes) para satisfacer la demanda
de varios clientes dispersados geograficamente” (Dantzig y Ramser 1959).

La variante mas simple y mayormente estudiada es el CVRP, o ruteo de vehiculos con
restricciones de capacidad, el cual puede describirse como un problema de teoria de
grafos. Sea G = (V, A) un grafo completo, donde V' = {0, ..., n}, es el conjunto de vértices
y A es el conjunto de arcos. Los vértices i = 1, ..., n representan a los clientes y el depésito
puede ser el vertice 0, o los vértices 0 y n+1. También se asocia un costo no negativo, Cij,
a cada arco (i, J) € A, y representa el costo de viaje de ir desde el vértice i hasta el vértice
j. Cadacliente i (i = 1, ..., n), se asocia a una demanda conocida no negativa di. También,
se cuenta con una flota de vehiculos idénticos de tamafio K con una capacidad C, para la
cual debe comprobarse que d; < C paracadai =/, ..., n. En general, el problema se debe
solucionar de tal forma que: cada vehiculo realice exactamente un circuito y regrese al
depdsito; cada cliente sea visitado estrictamente por un vehiculo; y la suma de las
demandas de los clientes visitados en un circuito no excedan la capacidad del vehiculo, C
(Toth y Vigo 2002).

A través del tiempo, han aparecido muchas variantes del problema de ruteo de vehiculos,
las cuales han surgido a partir de requerimientos de aplicaciones practicas en una infinidad
de escenarios. Estos casos particulares a menudo dependen de requerimientos de los
clientes (como ventanas de tiempo, multiples periodos de planeacion, entre otros), de las
caracteristicas de la red y de los vehiculos (como multiples depdsitos, congestion, flota

heterogénea, entre otros), de las necesidades de conduccion (como regulacion de horas
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de trabajo, descansos para el almuerzo, entre otros) o de una mejora en la integracion de
decisiones en una planeacion tactica o estratégica (ruteo de inventario o de localizaciéon)
(Vidal et al 2014). Cabe sefialar que cada vez se van generando mas casos particulares de
acuerdo a las necesidades especificas de problemas reales.

2.3 VRP PARA VEHICULOS REFRIGERADOS Y DE TIPO GENERAL PARA

LA ENTREGA DE PRODUCTOS PERECEDERQOS

Los productos altamente perecederos tienen un importante rol dentro de los procesos
operativos de distribucion, particularmente en las tareas de planeacion de rutas de
vehiculos (Amorim y Almada-Lobo 2014). En este contexto, el nivel de frescura de los
productos al momento de la entrega es relevante y puede verse influenciado por el tiempo
de duracion y la temperatura ambiente. Ademas, cuando los productos de este tipo son
entregados a una gran cantidad de clientes, es dificil mantener la frescura debido a largos
tiempos de viaje y frecuentes paradas. Para reducir el deterioro de los productos con una
vida util corta, es importante que estos sean entregados de la forma méas oportuna posible
(Hsu et al. 2007).

Ahora bien, si se considera la frescura como variable fundamental en la satisfaccion de
los clientes de productos perecederos, se hace posible la formulacion de un modelo
logistico de transporte como un problema de ruteo de vehiculos para este tipo de productos
que permita optimizar el plan de ruta en funcion de esta variable. La dificultad en la
solucion de los problemas de enrutamiento radica en que la mayoria de ellos pertenecen a
la clase de problemas de optimizacion combinatoria NP-Hard (o de dificil solucion), lo

que ha llevado al desarrollo e implementacion de una infinidad de técnicas heuristicas y
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meta heuristicas con el fin de encontrar soluciones de alta calidad en un tiempo
computacional razonable (Dyer y Stougie 2006).

En torno a productos de tipo perecedero, han existido contadas investigaciones que han
hecho énfasis en la planeacion de la cadena de suministro. Se destaca la programacion y
ruteo de vehiculos con flota heterogénea para la distribucion de leche fresca (Tarantilis y
Kiranoudis 2001), el desarrollo de un proveedor de servicios de distribucion logistica
basada en técnicas metaheuristicas para centrales de alimentos que venden y distribuyen
productos alimenticios frescos (Prindezis et al. 2003) y la construccion de un algoritmo
para la distribucion de vegetales frescos tomando la frescura como un factor critico,
incluyendo restricciones de ventanas tiempo y tiempos de viaje segln la hora del dia
(Osvald y Stirn 2008). Con relacién a la distribucion de alimentos frios o congelados
existen contadas investigaciones. Wang y Yu (2012) propone un modelo de optimizacion
para la distribucién de alimentos refrigerados con ventanas de tiempo.

Algunos autores consideran el disefio de la cadena de frio para el control de la frescura del
producto entregado, sin embargo, la mayoria estan enfocados en el disefio de la red de
suministro y no abordan especificamente el ruteo de vehiculos (Song y Ko 2016). Otros
trabajos relacionados van desde la aplicacién de heuristicas para la distribucion de
concreto pre-mezclado desde plantas de produccion hasta sitios de construccion con una
flota heterogénea (Schmid et al. 2009) hasta la formulacion de estrategias de innovacion
logistica en el sector hortofruticola (Espin 2004).

De Keizer et al. (2015) realiza optimizacion hibrida y simulacién para el disefio de una
red logistica para la distribucién de productos perecederos, tales como flores y otros

productos agricolas. A partir de su investigacion, demuestra que, si la pérdida de calidad
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en los productos transportados no es tenida en cuenta en la optimizacion, se entregaran
productos de baja calidad al cliente final. Por su parte, Song y Ko (2016) formulé un
problema de ruteo de vehiculos con vehiculos refrigerantes y de tipo general para la
entrega de mdaltiples productos perecederos en el que maximiza la suma total de
satisfaccion del cliente, la cual depende de la frescura del producto entregado. Esta
investigacion buscaba comparar la eficiencia de ambos tipos de vehiculos para la
conservacion de la frescura y la disponibilidad de los mismos, considerando un problema
de ruteo con un alcance de 5 km x 5 km. Este problema fue resuelto mediante la aplicacion
de una heuristica. En el mismo trabajo, es posible evidenciar ain no han sido empleadas
metaheuristicas para la solucién del problema de ruteo con vehiculos refrigerados y
vehiculos sin sistemas de refrigeracion para la entrega de productos perecederos
gestionando la frescura.

Para el desarrollo de esta investigacion, se tomaré la frescura como un factor critico para
la satisfaccion de los clientes. Este estudio aborda el problema de ruteo de vehiculos
refrigerantes y de tipo general para la entrega de productos perecederos, incluyendo
aspectos como flota heterogénea y tiempos de servicio para cada cliente. Para la
construccion de la funcion objetivo, serd necesario tomar conceptos del problema de
minima latencia (Minimum Latency Problem (MLP)), también conocido como VRP con
capacidad acumulativa (Cumulative Capacited Vehicle Routing Problem (CCVRP))
(Ngueveu et al. 2010), cuyo objetivo es minimizar la suma de tiempos de llegada hasta los
veértices (clientes). Para conocer mas detalles de esta variante del problema del agente
viajero (Traveling Salesman Problam (TSP)) puede consultarse el trabajo de Silva et al.

(2012). Asi mismo, se buscara introducir simplicidad y flexibilidad al modelo previamente
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formulado por Song y Ko (2016), presentandolo como una variante de VRP con tipo de
vehiculo como atributo de asignacion y una funcion objetivo disefiada para minimizar la
pérdida de frescura como atributo de evaluacion de acuerdo a las categorias presentadas

en Vidal et al. (2014).

2.4 METODOS DE SOLUCION

La dificultad en la solucién de los problemas de enrutamiento es que la mayoria de ellos
pertenecen a la clase de problemas de optimizacion combinatoria que se caracterizan como
NP-Hard y, por lo tanto, no son facilmente abordables utilizando técnicas exactas
considerando cantidades de tiempo no razonables requeridas para su solucién, por lo que
es necesario hacer uso de métodos aproximados como las técnicas heuristicas y meta

heuristicas.

2.4.1 Métodos exactos

Pese a las limitaciones relacionadas con los altos tiempos de computo necesarios para la
obtencidn de la mejor solucion a través de este tipo de métodos, se han hecho esfuerzos
aras de mejorar la eficiencia de los mismos. Se destacan los algoritmos de ramificacion y
acotacion. El algoritmo Branch and Bound (B&B) tiene como objetivo realizar una
enumeracion sistematica de las soluciones, se evaltan los subconjuntos de la solucién
respecto a su contribucion a la funcién objetivo, se establecen unas cotas inferiores y
superiores y de acuerdo a esto, se decide si se ramifica o no el arbol de soluciones. Ante
este algoritmo, se destaca una mejora propuesta por Padberg y Rinaldi (1991), donde al

B&B clasico se le integra el método de corte de planos, dando origen al método Branch
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and Cut (B&C). Asi mismo, se realiza una combinacion entre el B&B clasico y el
algoritmo de generacion de columnas, lo que da origen a un algoritmo conocido como
Branch and Price (B&P) (Barnhart et al. 1998).

Diferentes métodos exactos destacados en la solucién VRP involucran relajacion
lagrangiana (Li et al. 2009), descomposicion de Dantzig-Wolfe, programacion con
restricciones y programacion dindmica (Righini y Salani 2006). Para mayor detalle de
estos métodos, en el trabajo de Kallehauge (2008) se encuentra una revision de los

algoritmos exactos propuestos en las Ultimas 3 décadas para la solucién del VRPTW.

2.4.2 Heuristicas

Actualmente, el problema de ruteo de vehiculos es dificil de solucionar, de hecho, con
ayuda de métodos exactos sélo pueden resolverse Optimamente instancias relativamente
pequefias. Las heuristicas tienen también otra ventaja sobre los métodos exactos, que es
gue son menos sofisticadas algoritmicamente, con lo que es mas facil programarla y a la
vez son mas faciles de comprender. En el momento en que los métodos exactos se vuelven
inadecuados, las heuristicas se convierten en las mas usadas en la practica (Cordeau et al.
2002).

Las heuristicas, son procedimientos que realizan una exploracion limitada del espacio de
busqueda y dan soluciones de calidad aceptable (no necesariamente 6ptimas) en tiempos
de célculo moderados. Los primeros esfuerzos en torno a este tipo de herramientas,
estuvieron centrados en la velocidad de obtencion de las soluciones factibles y la
realizacion de procesos posteriores de optimizacion a dichas soluciones, es el caso del
algoritmo de ahorro (Clarke y Wright 1964), el algoritmo de barrido (Gillett y Miller 1974)

y el algoritmo de Fisher y Jaikumar (Fisher y Jaikumar 1981).
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De acuerdo a Vasquez Morales (2007), existen cinco familias de heuristicas para resolver
el VRP: de ahorro, de insercion, de mejora/ intercambio, Cluster First, Route Second y

Route First, Cluster Second.

2.4.3 Metaheuristicas

Las metaheuristicas son procedimientos genéricos de exploracion del espacio de
soluciones para problemas de optimizacién y busqueda. Proporcionan una linea de disefio
que, adaptada en cada contexto, permite generar métodos de solucion. (Vasquez Morales
2007). Aungue consumen mas tiempo que las heuristicas, las metaheuristicas son capaces
de producir consistentemente soluciones de alta calidad (Cordeau et al. 2002).

Desde sus inicios, las metaheuristicas fueron construidas basadas en los principios de
busqueda local y busqueda de poblacion. Los métodos de busqueda local, realizan una
busqueda intensiva en el espacio de soluciones, moviéndose desde una solucion anterior
hacia otra mas prometedora, siendo ejemplos de este principio el Recocido Simulado
(Kirkpatrick et al. 1983) y la Busqueda Tabu (Glover 1989, 1990). Por su parte, los
métodos de busqueda de poblacion se centran en obtener y mantener un grupo de “buenos
padres” y producir crias a partir de estos, como es el caso los algoritmos genéticos
(Holland 1975; Goldberg 1989).

Entre las metaheuristicas mas populares se encuentran aquellas que han sido inspiradas
por la naturaleza, las cuales estan basadas en métodos que representan el éxito en los
comportamientos animales y de microorganismos que actuan en grupo, y han sido
adaptadas para llevar a cabo tareas de optimizacion en dominios complejos de datos o

informacion (Marinakis y Marinaki 2010). Algunos de ellos son el enjambre de particulas
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o inteligencia congregada, inspirada por bandadas de aves y bancos de peces (Kennedy et
al. 2001), los sistemas inmunes artificiales, que imitan los sistemas inmunes bioldgicos
(DasGupta 1993; De Castro y Timmis 2002), el rendimiento optimizado por abejas
(Baykasoglu et al. 2007), la optimizacion por colonia de hormigas, basada en el
comportamiento de hormigas forrajeras (Dorigo y Stitzle, 2004), y los algoritmos
genéticos, inspirados en fendmenos que ocurren en la naturaleza como la reproduccion y
la mutacion (Holland 1975; Goldberg 1989).

Existen algoritmos recientemente desarrollados que pueden obtener buenas soluciones en
un tiempo razonable, sin embargo, sigue siendo comun encontrar que una infinidad de
problemas han sido abordados haciendo uso de versiones mejoradas de los algoritmos mas
tradicionales. Es tarea de la ciencia considerar nuevas opciones que permitan ampliar la
frontera del conocimiento, tomando como referencia campos poco explorados y buscando
patrones intrinsecos en la naturaleza que permitan mejorar la calidad y el tiempo de

obtencion de las soluciones a traves de algoritmos de inteligencia artificial.

En esta investigacion, se disefiara un algoritmo para solucionar eficientemente un modelo
matematico particular de VRP que serd formulado en este mismo trabajo: ruteo de

vehiculos refrigerados y de tipo general para la entrega de productos perecederos.
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CAPITULO 3: MATERIALES Y METODOS
En este capitulo, se presenta informacion sobre el tipo de investigacion, sus etapas, el
disefio de experimentos y los métodos de analisis. De igual manera, se proporcionan datos
relacionados con el tamafio de la muestra, los parametros de las metaheuristicas utilizadas

y la generacion de instancias.

3.1 METODOLOGIA

La presente investigacion es de tipo correlacional, debido a que se estudia la relacion entre
los resultados arrojados por los distintos algoritmos y su significancia; con disefio
experimental, dado que se tendra control sobre todas las variables del problema.

A continuacion, se muestran las etapas de la investigacion:

3.1.1 Diagnéstico y contextualizacién del problema

Consiste en realizar una revision a priori, para determinar la informacion disponible y

afianzar el estado del arte de la presente investigacion.

3.1.2 Construccién del marco teérico y conceptual

Luego de reunir informacion vital para la investigacion relacionada con todos los detalles
de la misma y sus temas relacionados, asi como verificar el estado actual del tema en
mencion, se procede a consolidar el marco tedrico y conceptual de la presente

investigacion.
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3.1.3 Determinacion de las restricciones del problema

En este punto, se analizan los factores que puedan incidir en la pérdida de frescura de los
productos alimenticios transportados, de igual manera, se planea la formulacion del

modelo, evaluando distintos escenarios y definiendo las posibles restricciones.

3.1.4 Desarrollo del modelo matematico

Consiste en la formulacion del modelo considerando los aspectos teéricos analizados y las

restricciones definidas para el problema.

3.1.5 Seleccion y programacion de algoritmos

En esta etapa, se realiza un barrido de la informacién recolectada y se procede a
seleccionar y programar los algoritmos meta heuristicos recomendados por la literatura
para solucionar problemas de ruteo de vehiculos. Estos algoritmos deberan verificarse
para asegurar la factibilidad de las soluciones generadas.

3.1.6 Disefio e implementacion de una meta heuristica que solucione el problema
En este punto, se analizaran los operadores de cada uno de los algoritmos programados,
valorando sus caracteristicas de exploracién y explotacién. Los primeros propician
descubrir regiones sin explorar y evitar la convergencia prematura, mientras que los
segundos guian la basqueda teniendo en cuenta la informacion que se obtiene de las
mejores soluciones encontradas hasta el momento (Vargas 2011). Posteriormente, se
construye paso a paso un algoritmo que contenga operadores de ambos tipos y que
solucione eficientemente el problema planteado. Se considerara la posibilidad de disefiar

e introducir nuevos operadores en esta etapa del proyecto.
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3.1.7  Disefio experimental simple de comparacion

Luego de testear las metaheuristicas tomadas de la literatura y la propuesta, se procede a
realizar un experimento de comparacion que consiste en la generacion de instancias y en
la solucion de cada instancia en cada metaheuristica un nimero de veces determinado,
fijando como constante el tiempo de ejecucion, el nUmero de veces que se ejecuta cada
instancia y los parametros entrada de cada metaheuristica. Estas seran evaluadas en
funcién del valor obtenido en cada ejecucion. Para poder comparar valores de instancias
con dimensiones distintas (variaran de acuerdo al nimero de clientes, a su demanda y a la

matriz de tiempos de viaje), sera necesario llevar los datos a una distribucion estandar.

3.1.8 Determinacion de la mejor metaheuristica para solucionar el problema

Con ayuda de un software estadistico, se verificaran los supuestos y se realizara una tabla
ANOVA y prueba de multiples rangos. En caso de no cumplir con los supuestos, se hara
uso de pruebas estadisticas no paramétricas.

Cabe resaltar que, antes de realizar la construccién de un modelo matematico de ruteo de
vehiculos para minimizar la frescura en multiples tipos de productos perecederos, se
desarrollard un modelo mono producto. Por tal motivo, las etapas de esta investigacion
seran ejecutadas para el desarrollo y evaluacion de ambos modelos, a excepcién del
diagnostico y contextualizacion del problema y la construccion del marco teérico. De
acuerdo a esto, se construiran dos modelos matematicos y se programaran y compararan
metaheuristicas para cada uno de ellos.

3.2 CONSIDERACIONES GENERALES DEL PROBLEMA

Antes de adentrarnos mas en el problema, se hace necesario establecer los aspectos que se

tuvieron en cuenta a la hora de formular el modelo.
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Entre los productos alimenticios de tipo perecedero que pueden considerarse, es posible
realizar una clasificacion de acuerdo a qué tan perecibles son estos productos. Aquellos
que son altamente perecederos, solo deben ser transportados por vehiculos refrigerados
con el fin de mantener las condiciones de seguridad y calidad de los mismos. Por otro
lado, existen productos menos perecibles (también conocidos como moderadamente
perecederos), los cuales podrian ser transportados por vehiculos no refrigerados bajo
ciertas condiciones:

e Compatibilidad del producto con las condiciones ambientales de la zona en la que

se realiza el transporte (tales como la temperatura y la humedad relativa)

e El uso de un sistema First In, First Out (FIFO) en el centro de distribucion

o Disefio del empaque enfocado a la preservacion de la frescura del producto

e Cercania de los centros de produccion y de los clientes al centro de distribucion.
Para largos viajes, los productos moderadamente perecederos podrian ser transportados
por vehiculos refrigerados.
Cabe resaltar que los productos perderan frescura a lo largo de la ruta, ya sea por el tiempo
transcurrido desde el depdésito hasta el cliente o por las aperturas de puerta de los vehiculos
a traves de la ruta.
Asi, se busca minimizar la pérdida de frescura a través de la inclusion de este factor en la
planificacion de las rutas.
Para los modelos matematicos resultantes en esta investigacion, los productos solo podran
ser moderadamente perecederos, teniendo en cuenta que se permitira el uso de vehiculos
refrigerados y no refrigerados. En los vehiculos refrigerados, la frescura del producto

podra verse afectada principalmente por las aperturas de puerta del vehiculo durante la
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ruta y, en menor medida, por el tiempo que transcurre desde que el vehiculo parte del
depdsito hasta que llega al cliente. Para los vehiculos no refrigerados, la frescura del
producto se verd afectada por el tiempo transcurrido desde que el vehiculo parte del
depdsito hasta que llega al cliente y, en menor medida, por las aperturas de puerta, dado

que para estos vehiculos no se asume una bodega de almacenamiento totalmente cerrada.

3.3 MODELACION MATEMATICA

Se presentan dos modelos matematicos basados en el concepto del problema de ruteo de
vehiculos acumulativo para vehiculos capacitados (CCVRP) para medir el tiempo desde
que el vehiculo sale del deposito hasta un cliente especifico (Ngueveu et al. 2010) y en las
restricciones presentadas en Song y Ko (2016) relativas a la contabilizacién del niumero
de aperturas de puerta desde que un vehiculo parte del depdsito hasta cuando llega a un
cliente.

Ambos modelos fueron validados con ayuda del software de optimizaciéon GAMS. Esta
validacion consistio en introducir la funcion objetivo y cada una de las restricciones en el
software. Luego de esto, se realiz6 una prueba con una instancia pequefia para identificar
problemas légicos en la modelacion matematica propuesta y realizar las correcciones
pertinentes. A continuacion, se analizaron los resultados que arroja el software,
observando su coherencia con lo previsto para las variables definidas. Finalmente, se tomé
el valor de la funcion objetivo proporcionado por GAMS para la mejor solucién obtenida
y se comparé con el valor que se obtiene realizando los célculos de forma manual para la

solucion proporcionada por el software.
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3.3.1 Modelo mateméatico para un producto perecedero (Caso I)

Para formular la funcién objetivo, se calculara la pérdida de frescura de un producto
perecedero en la ruta, teniendo en cuenta tanto el nimero de aperturas de puerta como el
tiempo de viaje desde el deposito hasta los clientes.

En la figura 1, se muestra el comportamiento de la frescura con respecto al tiempo a gran
escala. Si se observa mas de cerca la curva de frescura, esta describe rapidos cambios
causados por las aperturas de puerta a lo largo de la ruta, como puede verse en la figura 2.
Notese que alfa es la pendiente de la recta, que es la tasa que afecta la frescura del producto
con respecto al tiempo transcurrido y beta es la tasa que afecta a la frescura cuando se abre
la puerta de la bodega de almacenamiento del vehiculo en cada cliente.

Frescura

- Después de este punto,

el producto no deberia
Fmax - ser entregado

Fmin .W

1 1 1
Tiempo
Figura 1. Frescura versus tiempo para un producto en una ruta.

Frescura

D=1 y——{4 )2 3 D
Tiempo

Figura 2. Descripcion gréfica de la incidencia de alfa y beta en la frescura
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El valor de las tasas de reduccion de frescura alfa y beta estara ligado al tipo de vehiculo
que recorra la ruta, a qué tan perecedero es el producto y a las condiciones en las que es
transportado.

Si se considera un valor de frescura inicial del producto que va decreciendo a través de la
ruta, la funcion objetivo que maximiza la frescura podria incluir los pardmetros alfa y beta.
Ahora bien, al orientar la funcién objetivo a minimizar la reduccion de frescura en lugar
de maximizar esta variable, no es necesario contar con un valor de frescura inicial. De esta
manera, se construye un modelo que minimiza la reduccién de frescura del producto
transportado en funcion de alfa y beta. A continuacion, se muestran los conjuntos,
parametros y variables del modelo:

Conjuntos:

V: Conjunto de nodos (i, j) €{0, ..., n}
V': Conjunto de nodos (i, j) € ¥\ {0}
R: Conjunto de vehiculos k €{1, ..., K}

Parametros:

t;j: Matriz de tiempos de viaje entre los nodos i e j. ((i,)) € V)

d;: Demanda del cliente i. (i € V')

s;: Tiempo de servicio en el clientei. (i € V")

Ci:Capacidad del vehiculo k. (k € R)

«K: Tasa de reduccion de frescura por unidad de tiempo recorrida cuando el producto es
transportado por el vehiculo k. (k € R)

[¥: Tasa de reduccion de frescura asociada a la apertura de puertas cuando el producto
es transportado por el vehiculo k. (k € R)

K: Tamario de la flota

M: NUmero positivo muy grande.

Variables:

Z: Pérdida de frescura total

tX: Tiempo de llegada del vehiculo k desde el depdsito hasta el cliente i.

naj,.:NUmero de aperturas de la puerta de almacenamiento del vehiculo k desde el
depdsito hasta el cliente i.

xijk- Variable de decision binaria que es 1 si el vehiculo k viaja desde el nodo i hasta el
nodo j
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yir: Variable binaria que es 1 si el cliente i es atendido por el vehiculo k
L;;.: Carga del vehiculo k cuando deja el nodo i.

El problema consiste en encontrar una coleccion de, a lo sumo, K circuitos simples con
minima pérdida de frescura, tal que:
I. Cada circuito visita el depdsito (nodo 0);
ii. Cada cliente es visitado exactamente por un circuito;
iii. La suma de las demandas de los clientes visitados por el vehiculo k no excede
su capacidad Ck;
iv. Para cada cliente i, el servicio comienza en el tiempo t¥, y el vehiculo se
detiene por un tiempo s;.
V. El producto transportado puede entregarse en cualquiera de los vehiculos de
la flota R, es decir, tanto en vehiculos refrigerados como en no refrigerados

A partir de las premisas anteriores, se formul6 el siguiente modelo matematico:

Min(Z) = Z ock z Z t Xij + z ﬁ"‘z Z NQjy. Xijk (1)

kKER  iev jev’ KER  iev jev’
Restricciones:
Yjev Xjik = Xjev Xijk, ViEV,k €R )
Yker Ljev Xojk = DkeR Qiev Xiok 3)
Diker Diev Xiok < K (4)
Yjev Xjik = Yik, ViEV, k €ER (5)
YkerYik = 1L, VIiEV' (6)
1-naj <M(1—x0;%)VjEV kKER )
nag +1—-M(1- xijr) < naj, V(Q,j) €V, k €R (8)
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toj — tf < M(1 —xoj.),Vj € V', k €R

t 4 s 4ty — M(1 —x;) <t V(@) €V, kER
dj —M(1—xgjx) <Ly, VjEV, kER

Lik + d] — M(l — xijk) < L]k,V(l,]) € V,,k €ER
Lx < C,,VjEV,kER

na;, es un entero positivo,V; €V’
Lix=0,VieV keR

tk>0,vieV,keR

xije €{0,1}, V(i,j)) eV, i#jkeR

yik €{0,1},Vie V', k €R

©)
(10)
(1)
(12)
(13)
(14)
(15)
(16)
(17)

(18)

En la funcién objetivo (1), la expresion que acompafia a la sumatoria de «X, calcula la

suma de tiempos transcurridos desde el deposito hasta cada uno de los clientes, mientras

que la expresion que acompafia a la sumatoria de ¥ calcula la suma acumulada de

aperturas de puerta en todas las rutas. Las ecuaciones (2) a (6) son relativas a la

conservacion del flujo a través de la red, al nGmero maximo de vehiculos disponibles de

ambos tipos y a la asignacion de vehiculos por cliente. (7) y (8) calculan y regulan el

conteo acumulativo de aperturas de puerta por cliente. (9) y (10) calculan el tiempo

transcurrido desde el depoésito hasta los clientes, ademas de regular la aparicién de

subtours (Ngueveu et al. 2010). Por su parte, (11), (12) y (13) son restricciones de

capacidad y (14) a (18) obedecen a restricciones de integralidad y no negatividad de las

variables del problema.
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3.3.2 Modelo matematico para multiples productos perecederos (Caso 11)

Para la entrega de multiples productos perecederos, se mantienen los conceptos de pérdida
de frescura establecidos en el modelo anterior (figura 1y 2), sin embargo, se incluye en la
funcidn objetivo la demanda de los clientes para priorizar la entrega de acuerdo al volumen
de producto y a su pérdida de frescura. También, alfa y beta seran reemplazados por theta
y psi, para efectos de comprension e identificacion entre los dos modelos. A continuacion,
se muestran los conjuntos, parametros y variables definidos:

Conjuntos:

V. Conjunto de nodos (i, j) €{0, ..., n}

V': Conjunto de nodos (i, j) € ¥\ {0}

R: Conjunto de vehiculos k €{1, ..., K}

P: Conjunto de productos p € {7, ..., m}

Parametros:

t;j: Matriz de tiempos de viaje entre los nodos i e j. ((,j) € V)

d;,: Demanda del cliente j del producto p. (j € V',p € P)

s;: Tiempo de servicio en el cliente i. (i€ V")

Cy: Capacidad en volumen del vehiculo k. (k € R)

V,: Volumen del producto p. (p € P)

9{,‘: Tasa de reduccion de frescura del producto p por unidad de tiempo recorrida cuando
el producto es transportado por un vehiculo k. (p € P,k € R)

1,01’;: Tasa de reduccion de frescura asociada a la apertura de la bodega de
almacenamiento cuando el producto p es transportado por un vehiculo k. (p € P,k € R)
K: Tamafio de la flota

M: Numero positivo muy grande.

Variables:

Z: Pérdida de frescura total

tX: Tiempo de llegada del vehiculo k desde el depdsito hasta el cliente i.

na;,.: Numero de aperturas de la puerta de almacenamiento del vehiculo k desde el
depdsito hasta el cliente i.

Xk Variable de decision binaria que es 1 si el vehiculo k viaja desde el nodo i hasta el
nodo j

yir: Variable binaria que es 1 si el cliente i es atendido por el vehiculo k

L;;: Carga del vehiculo k cuando deja el nodo i.
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En este caso, se deben disefiar, como méaximo, K circuitos simples con minima pérdida de
frescura, tal que:
I. Cada circuito visita el depdsito (nodo 0);
ii. Cada cliente es visitado exactamente por un circuito;
Ii. La suma de los volumenes de producto requeridos por los clientes visitados en
un circuito no excede la capacidad en volumen Ck del vehiculo k;
Iv. Para cada cliente i, el servicio comienza en el tiempo t, y el vehiculo se
detiene por un tiempo s;.
V. Los productos transportados pueden ser entregados en ambos tipos de
vehiculos (refrigerados y no refrigerados), que hacen parte de la flota R.
La funcion objetivo se construye buscando minimizar la pérdida de frescura con prioridad
de demanda, es decir, poniendo énfasis en el factor demanda en el proceso de ruteo.
Ademas, se tiene en cuenta la pérdida de frescura por aperturas de puerta y la pérdida de
frescura por tiempo trascurrido, estableciendo tasas de pérdida de acuerdo al tipo de
producto y al tipo de vehiculo, que puede ser refrigerado o no refrigerado. La modelacion
de esta ecuacion se divide en 2 partes:

Min(Z) = ") )t ) 0fd, (19)

keR i€V jeV’ pPEP

Parte 1:

La parte 1, incluye el tiempo transcurrido cuando el vehiculo k visita al cliente j, la
demanda del cliente j del producto p y la tasa de reduccion de frescura asociada a cada
producto por unidad de tiempo.

Min(Z,) = D" " nagexige ) hdyp (20)

keR ieV jev’ DEP

Parte 2:
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La segunda parte, abarca el niUmero de aperturas de puerta acumulado cuando el vehiculo

k visita al cliente j (inclusive), la demanda del cliente j del producto p y la tasa de

reduccion de frescura asociada al producto por aperturas de puerta. A continuacion, se

muestra la ecuacion que encierra ambas partes:

Min(Zl + ZZ) = Z Z Z Xijk z djp (t]kgll,{ + najklp{,f)

keR i€V jev’ pEP

A continuacion, se presenta el modelo matematico para este caso:

Min(Z) = Z Z Z Xiij djp (665 + najapf)

KeR i€V jeV’ pEP

Sujeto a:
2jev Xjik = Njev Xijr, ViEV, k ER
YkeR ZjeV Xojk = Yker Ziev Xiok
Diker Liev Xiok < K
YjevXjik = Yix ViEV,k ER
YkerYik = LVIiEV'
1-naj <M(1—x4%) VjEV, KER
nay +1—M(1—x;;) <nay, V(i,j) €V, k€R
toj — tf < M(1 —xop), Vj €V k €R

t%( + Si + tij — M(l — Xijk) < tk

V(@G ))EV,kKER

Z dipVy —M(1 —xgjx) < Ljx,Vj €V, k €R
pPEP

Lig + XperdjpVp — M(1 - xijk) < Lj, V(i,j)) €V, k€R
Ly <Cy, VjEV K ER
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(22)

(23)
(24)
(25)
(26)
(27)
(28)
(29)
(30)
(31)

(32)

(33)

(34)



na;, es un entero positivo,V,€ V', k € R (35)

L, =>0,vieV' keR (36)
tk >0,vieV,k€R (37)
xijx €{0,1}, V(i,j) EV,i #j,k ER (38)
yix €{0,1},Vie V', k €R (39)

En la funcién objetivo (22), se calcula la pérdida de frescura total de acuerdo a las
ecuaciones 19 y 10. Las ecuaciones (23) a (27) son relativas a la conservacion del flujo a
través de la red, al namero maximo de vehiculos disponibles de ambos tipos y a la
asignacion de vehiculos por cliente. (28) y (29) calculan y regulan el conteo acumulativo
de aperturas de puerta por cliente. (30) y (31) calculan el tiempo transcurrido desde el
depdsito hasta los clientes, ademas de regular la aparicion de subtours. Por su parte, (32),
(33) y (34) son restricciones de capacidad y (35) a (39) obedecen a restricciones de
integralidad y no negatividad de las variables del problema.

3.4 DESARROLLO DE ALGORITMOS

A partir de la revision bibliogréfica, se definieron cuatro metaheuristicas para la solucion
del caso 1: algoritmo genético (AG), la optimizacién por cimulo de particulas (PSO), el
algoritmo cromatico (AC) y un algoritmo propuesto (N1) que combina dos
metaheuristicas: genético y cromatico.

Por otra parte, para el caso 2, fueron escogidas 2 metaheuristicas del primero caso
(algoritmo genético y algoritmo cromatico) y se propuso una nueva metaheuristica (N2)
para la solucién del problema.

La funcion de evaluacién para ambos casos, las metaheuristicas seleccionadas y los

nuevos algoritmos propuestos, fueron programados en el software MATLAB.
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3.4.1 Encoding

Es importante definir la forma en que se codifican las soluciones en cada una de las
metaheuristicas programadas. Para el caso 1, las soluciones son representadas como se
muestra en la figura 3 y la codificacion es de tipo permutada. En este caso, las soluciones
se programaron de tal manera que cada una de ellas es un vector que representa el orden
en que los clientes son asignados de derecha a izquierda a un vector de fijo de vehiculos
que va desde los vehiculos de menor capacidad hasta los vehiculos de mayo capacidad.
Una solucién es modificada cuando se implementa un operador que realiza un cambio en
el orden en que seran asignados los clientes al vector de vehiculos. Se muestra el vector

que representa una solucién para un problema con seis clientes (figura 3).

2 7 1 3 6 4 5

Figura 3. Representacion de una solucion. Caso 1 - Entrega de un producto perecedero.

Para la entrega de multiples productos perecederos (caso 2), las soluciones son codificadas
de forma distinta. Cada solucién estd compuesta por dos vectores con una cantidad de
elementos igual al nimero de clientes. La primera parte de la solucién es un vector
permutado y representa a los clientes. Este vector sera afectado de acuerdo a los cambios
que se realicen a partir de la implementacion de operadores de los distintos algoritmos.

La segunda parte contiene indices de los vehiculos que se asignaran a los clientes, este
vector no es permutado y se genera a partir de nimero aleatorios enteros entre uno y el
namero de vehiculos de la flota. Las rutas se construyen a partir de las parejas cliente —

vehiculo. En caso de que una de las soluciones generadas no sea factible, se repara la
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solucion generando un nuevo vector de asignacion de vehiculos. Se muestra una solucion

para un problema con siete clientes y una flota de cuatro vehiculos (figura 4).

Clientes ——» ] 6 2 7 4 3 5

Vehiculos ——» 1 3 1 3 2 2 3

Figura 4. Representacion de una solucion. Caso 2 - Entrega multi producto.

Nota: La segunda parte de la solucion no es modificada por los operadores de las

distintas metaheuristicas implementadas.

3.4.2 Algoritmo genético (AG)

En un algoritmo genético, se presenta la evolucion de una poblacion de cadenas de bits, o
cromosomas, donde cada cromosoma representa una solucion codificada para una
instancia en particular. La evolucién cromosémica ocurre gracias a la aplicacion de
operadores como la reproduccion y la mutacion, que imitan el fendbmeno observado en la
naturaleza (Toth, P. y Vigo 2002).

Para esta metaheuristica, es comun encontrarnos con las siguientes fases: la generacion de
la poblacion inicial, la seleccion de padres, el operador de cruzamiento, el operador de
mutacion y el operador de reemplazo de cada generacion. Existen varios métodos que
pueden ser usados para completar un algoritmo genético, uno de ellos consiste en observar
cada individuo por separado, evitando que este sea influenciado o tenga alguna interaccién
con los demas individuos de la poblacién, esto es, haciendo uso de estrategias mas
complejas de busqueda local. Otra forma consiste en propiciar la interaccion entre los
individuos (Marinakis y Marinaki 2010). En la figura 5, se muestra un diagrama de flujo

que describe como opera esta metaheuristica.
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El algoritmo evolutivo empleado ha sido adecuado para mejorar su rendimiento, aplicando
el cruzamiento mejorado SB20X (Ruiz, Maroto, y Alcaraz 2005). Por su parte, la
probabilidad de cruzamiento (Pc) y probabilidad de mutacion (Pm) se han ajustado a partir
de una cantidad razonable de pruebas con porcentajes propuestos aleatoriamente. Una
caracteristica de este algoritmo es su buen desempefio en la exploracién del conjunto de

soluciones a través de la busqueda global.

Inicio

0 ]
N Evaluar cada
Inicializar Lo
. individuo y Reemplazo
pardmetros R
actualizar éptimo
I O i I
Generar poblacion Mutacidn
inicial (Swap)
!
Evaluar cada Evaluar cada
individuo y i individuo y
actualizar éptimo actualizar 6ptimo

Cruzamiento

N L
no Seleccion (SB20X)

Cp: Probabilidad de cruzamiento
Fin Mp: Probabilidad de mutacion
Nota: El criterio de parada puede ser nimero de iteraciones o tiempo|

Figura 5. Diagrama de flujo del algoritmo genético

i. Inicializar parametros. Se comprueban los parametros del algoritmo (criterio de
parada, probabilidad de cruzamiento, probabilidad de mutacién y tamafio de la
poblacion) y los parametros del problema.

ii. Generar poblacion inicial. Se genera una poblacién de soluciones de acuerdo al

tamario definido en el paso anterior.

46



vi.

Vil.

viil.

Evaluar cada individuo y actualizar optimo. Se toma cada una de las soluciones
generadas y se evalla de acuerdo a la funcidn objetivo del problema y a los
pardmetros definidos en el paso i.

¢Se cumple criterio de parada? Se evalUa el cumplimiento del criterio de parada
definido en el paso i, que puede ser numero de iteraciones o tiempo. Si el criterio se
cumple, el algoritmo finaliza su ejecucion, de lo contrario, se avanza al paso v.
Seleccion. Se realiza una seleccién por torneo, escogiendo 4 individuos de la
poblacion inicial de forma aleatoria, evaluandolos y escogiendo simultaneamente dos
de ellos de acuerdo al valor resultante de su evaluacion. En la seleccion se forma la
matriz de “padres”.

Pc >= aleatorio [0,1]. Se genera un nimero aleatorio entre 0 y 1 para cada par de
individuos de la poblacién resultante del v. Si Pc es mayor que el nimero generado,
el par de “padres” pasan al paso vii para realizar el cruzamiento, de lo contrario, el
par de “hijos” es una réplica de los “padres”, se procede al paso Viii.

Cruzamiento. Se aplica el cruzamiento mejorado SB20X propuesto en el trabajo de
(Ruiz et al., 2005). En este operador, los “padres” se cruzan para generar nuevos
individuos, formando una matriz de “hijos”.

Evaluar cada individuo y actualizar éptimo. Se evaltan los individuos (soluciones)
resultantes del paso vii. Ver paso iii.

Pm >= aleatorio [0,1]. Se genera un nimero aleatorio entre 0 y 1 para cada “hijo”.
Si Pm es mayor que el nimero generado, el individuo muta (ver paso x), de lo

contrario, se procede al paso xii.
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X.  Mutacién. La mutacion se realiza a través de la seleccion y el intercambio de dos
elementos de un individuo de forma aleatoria.

xi. Evaluar cada individuo y actualizar 6ptimo. Se evaltan los individuos (soluciones)
resultantes del paso x. Ver paso iii.

xii. Reemplazo. En este paso, la poblacion de “hijos” se convierte en la siguiente

generacion. Se procede al paso iv.

3.4.3 Algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas (PSO)

Este algoritmo consiste en un conjunto de particulas en movimiento (o enjambre) que es
inicialmente “lanzado” dentro del espacio de busqueda. Cada particula posee una posicion
y una velocidad, conoce su posicién y el valor de la funcion objetivo para esta posicion,
conoce a sus vecinos, recuerda la mejor posicion anterior y el valor de la funcién objetivo
de la misma (Clerc 2004).

Originalmente, el PSO (Particle Swarm Optimization) fue desarrollado para la
optimizacion en un dominio continuo. Para esta aplicacion, ha sido necesario implementar
una adaptacion de este algoritmo basada en optimizacion discreta para codificacién
permutada propuesta por Nieto (2006), la cual se basa en las especificaciones de Clerc
(2004). Cabe resaltar que este algoritmo no es especialmente competitivo para problemas
de optimizacién discreta, sin embargo, vale la pena compararlo para evaluar su desempefio
frente a otras metaheuristicas. Para este tipo de codificacion, se utilizan los siguientes
objetos y operaciones matematicas:

e Posicion de una particula

e Velocidad de una particula

¢ Resta de posiciones (€): La sustraccion de dos posiciones produce una velocidad
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e Multiplicacion externa (&): La multiplicacion externa de un numero real con una

velocidad produce otra velocidad

e Suma (©): La suma de dos velocidades produce una nueva velocidad

e Movimiento (): Si se opera una posicion y una velocidad, se obtiene una nueva
posicion

Para entender a detalle como se realizan las operaciones anteriormente descritas, puede
consultarse el trabajo desarrollado por Nieto (2006). En la figura 6, se observa un

diagrama de flujo que describe la operacién del algoritmo.

n
Yy
Inicializar . . .
) éTodas las particulas pasaron a través del flujo?
parametros
[
Yy
Generar el cumulo . .
inicial Evaluar la particula y actualizar (pBest) y (G)
no
Yy
Evaluar el cimulo . - .
. ¥ Realizar el movimiento de la particula:
actualizar (pBest) y . A R
Xi &xi @vi
(G)
¢Se cumple . , .
Calcular la velocidad de la particula:
criterio de no—| —
parada? vi &viopl ®(pBesti © xi)op2 R (G O xi)

si

Fin

Vi: Velocidad de la particula "i"

@1: Factor cognitivo

@2: Factor social

pBesti: Mejor posicion encontrada por la particula “i”

Gi: Mejor posicion encontrada por el enjambre

Nota: El criterio de parada puede ser tiempo o nimero de iteraciones

Figura 6. Diagrama de flujo del algoritmo PSO.
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vi.

Vii.

viil.

Inicializar parametros. La metaheuristica comprueba sus parametros (criterio de
parada, tamafo del cumulo, factor cognitivo y factor social) y los parametros
asociados al problema.

Generar cumulo inicial. Se genera aleatoriamente un grupo de soluciones iniciales de
acuerdo al parametro “tamafio de caimulo” del paso |.

Evaluar cimulo y actualizar pBest y G. Se evaltan todas las particulas del cimulo y
se actualiza la matriz de mejores posiciones encontradas por cada particula (pBest) y
la mejor posicion encontrada (G).

¢Se cumple criterio de parada? Si el criterio de parada se cumple, el algoritmo
finaliza su ejecucion. De lo contrario, se avanza al paso v.

Calcular velocidad de la particula. Previa generacion de una velocidad inicial para
cada particula, se calcula una nueva velocidad a partir de la posicién de la particula
(xi), de la mejor posicién encontrada por la particula (pBest;), de la mejor posicion
encontrada por el cimulo (G) y de los factores cognitivo (¢1) y social (¢2). Luego
de esto, se realiza el paso vi.

Realizar movimiento de la particula. Se implementa el operador de movimiento, que
consiste aplicar una velocidad a una particula. La velocidad representa una serie de
intercambios en una solucion.

Evaluar la particula y actualizar (pBest) y (G). En este punto, se realiza lo propuesto
en el paso iii, pero de forma individual.

¢Todas las particulas pasaron a través del flujo? Se comprueba que todas las
particulas hayan pasado por el flujo. Si ya pasaron todas, se procede al paso iv, de lo

contrario, se continua el proceso con la siguiente particula hasta completar el cimulo.
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3.4.4 Algoritmo cromatico (AC)

El algoritmo cromatico es una metaheuristica desarrollada por (Sabie y Mestra 2011), un
nuevo método de optimizacion combinatoria inspirado y relacionado con las distintas
formas con las que un musico o artista realiza y escoge la melodia méas apropiada para una
pieza musical, a partir de la combinacién de notas musicales de la escala cromatica. La
idea principal del método radica en que el musico elige la mejor melodia, la cual es la que
mejor se adapta y representa apropiadamente una tonada especifica. Esta metaheuristica
se caracteriza porgue no necesita de un gran tamario en el grupo de melodias que se tiene
como opcion de busqueda, es decir, que no necesita de un gran nimero de soluciones
iniciales para obtener buenos resultados.

Esta metaheuristica fue disefiada inicialmente para resolver problemas de optimizacion en
un dominio continuo de datos. Se han realizado dos aplicaciones de su version inicial: en
el problema de prondsticos de series de tiempo (Sabie y Lopez 2011) y en el problema de
secuenciacion de proyectos con recursos limitados (RCPSP) (Hernandez y Poveda 2014).
En aras de realizar optimizacién discreta haciendo uso de esta herramienta, se hizo
necesario adaptar cada uno de sus operadores a codificacion permutada, intentando
mantener la esencia del algoritmo cromatico. Una adaptacion de este algoritmo fue
desarrollada para resolver el problema de asignacion de horarios en la Universidad de
Cordoba, Colombia (Arrieta y Lopez 2013). En el presente trabajo, se ha desarrollado una
nueva adaptacion de este algoritmo, la cual incluye algunas de las consideraciones de la
adaptacion realizada por Arrieta y Lopez (2013). A continuacion, se describen algunos

conceptos, asi como los pardmetros y operadores requeridos para su funcionamiento.
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3.4.4.1 Escala cromatica

La base fundamental de este algoritmo gira en torno a esta escala, ya que gracias a ella se
logra realizar una nueva seleccion de vecinos entre los valores mas proximos a cada
variable en cuestion. La idea es inspeccionar los espacios méas reducidos de cada segmento
de la recta de los numeros reales, con el fin de obtener mejores resultados. Con el fin de
adaptar el operador a una codificacion permutada, se trabaja con nimeros naturales. La
escala cromética de las notas musicales se caracteriza principalmente por tener medio tono
de distancia entre una nota y otra, lo que hace que esta cumpla con unas distancias

especificas y definidas para cada nota.

C Db D Eb E F Gb | G | Ab | A Bb B

Figura 7. Escala cromatica musical general

En esta escala, a medida que se incrementa o se sube en el orden de notas respectivo,
también se aumenta el grado, lo que hace que existan notas de igual nombre, pero con
distinto sonido, en otras palabras, se tendrian notas “altas” o sonidos agudos a la derecha
de la escala debido a que estan en un grado mayor y notas “bajas” o sonidos graves a la

izquierda de la escala.

[c[ob]o]ev[E]JF[eb[c|ap][afe]B[c]ob|[D[Eeb]E[FJa|G[a]a]le][s]
\ | J
Primer grado Segundo grado

Figura 8. Primer y segundo grado de la escala cromatica

Como se muestra anteriormente (figura 8), la escala sigue aumentado su grado a medida
que se avanza a través de esta, por lo que se considera que existe un namero infinito de

notas y de grados respectivos. Dado que se puede realizar un acenso infinito en las notas

52



de la escala, se encontrd que tiene una equivalencia con la escala infinita de los numeros
naturales, lo que indica que a una nota de un grado especifico se le podria asignar una
serie de nimeros naturales correspondientes. Cabe resaltar que la escala cromatica cuenta
con 12 notas, lo cual justifica el uso de este nimero en algunos operadores de este
algoritmo.

3.4.4.2 Grupo de melodias iniciales

En este algoritmo se genera un grupo de melodias que constituiran las soluciones iniciales
del algoritmo, estas se generan de manera aleatoria, respetando su caréacter permutado.
3.4.4.3 Arranque multiple (ARRAM)

Para que una metaheuristica salga de Optimos locales, es de gran importancia tener
distintas estrategias y métodos que diversifiquen las caracteristicas de las soluciones con
las que se esta trabajando, el algoritmo cromatico realiza esta diversificacion a través de
arranques multiples (ARRAM).

Basicamente, cada vez que se presenta un ARRAM, se generan nuevas soluciones
iniciales con el fin de combinar diferentes caracteristicas de nuevas melodias con la mejor
melodia obtenida hasta el momento. Cabe resaltar, que una iteracion implica que cada
melodia sea tratada por varios de los operadores del algoritmo segun las probabilidades
de aceptacion en cada caso, como podremos ver mas adelante.

3.4.4.4 Arreglo melédico (AM)

El arreglo melddico es un ajuste en las melodias para realizar la busqueda de la MEJOR
MELODIA (MM), este procedimiento se realiza para cada una de las melodias del grupo
total que se tiene en la basqueda. En este operador se utiliza el parametro ARREGLO

MELODICO (AM). Si la probabilidad del parametro (AM) es mayor que un nimero
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aleatorio entre cero y uno proveniente de una distribucién uniforme, hay lugar a un arreglo
melodico.

3.4.4.5 Utilizacion de la mejor melodia (UM)

Cuando se cumple la probabilidad de ARREGLO MELODICO (AM), se utiliza el
parametro de UTILIZACION DEL MEJOR (UM) que se rige bajo una probabilidad de
utilizacion, lo que implica que, si la probabilidad de utilizacion UM es mayor que un
namero aleatorio entre cero y uno proveniente de una distribucién uniforme, se utiliza la
mejor melodia. Esta utilizacion consiste en que, para una melodia i del grupo de melodias
iniciales, se reemplaza el valor de la posicion j por el valor que se encuentra en la posicion
j de la MEJOR MELODIA (MM), que es la mejor solucion global encontrada hasta el
momento, y se repara la solucién i buscando en ella la posicion en la que se encontraba
inicialmente el valor en j de la MEJOR MELODIA (MM) y reemplazando este valor con
el valor que en principio estaba en la posicion j de la melodia i. Esto puede entenderse
mejor con el ejemplo ilustrado en la figura 9. Supongamos una melodia i con 12 posiciones

yunvalorj = 1.

j=1
Mejormelodia(MM)—blg'|10|3|6|7|1|11|8|2|9|4]12|
et al2]3]4 5 el7 s o [w][uln]
sty ——B0 2 [ 3 [ M e [7 [ s [ 9 [wlulw]
gt —— {5 [ 2 [3 (a1 67 8 s w0]u]n]

Figura 9. Utilizacion de la mejor melodia
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Si se da el caso contrario, es decir, que el nimero aleatorio sea mayor que el parametro
UM, entonces al valor de la posicion j de la melodia i se le realizara una de BUSQUEDA
DE VECINOS DE ESCALA CROMATICA.

Este procedimiento se realiza para todas las posiciones del vector que representa cada
melodia.

3.4.4.6 Basqueda de vecinos de escala cromatica

En este operador se realiza una busqueda por intervalos con una distancia de 12 unidades,
realizando una equivalencia de la recta numérica con la escala cromética. Cada grado
consta de 12 notas, por lo que los potenciales vecinos de cada elemento j de una solucion
seran aquellos nimeros naturales que se encuentren dentro del mismo grado.

A continuacion, se muestran los pasos que se realizan en la busqueda de vecinos de escala
cromatica para cada elemento de una solucién.

Paso 1. Calcular el valor del grado de la nota (&) para el nimero natural en la posicion j

de un vector de solucién dado haciendo uso de la ecuacion 40.

numero natural
§ = [t 4 g (40)
Paso 2. Calcular el intervalo con base en el grado de la nota (&), haciendo uso de las
ecuaciones 41y 42.
L inf: Limite inferior
L sup: Limite superior
k: Nimero de posiciones de la solucion
Linf = (12)6 — 12 (41)
Lsup =Lsup+12 (42)
Linf>1 (43)
Lsup <k (44)
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Para casos en los que se incumpla la ecuacion 43, el limite inferior serd igual a 1. De
manera analoga, si se calcula un limite superior que esté por encima del nimero Kk, este
limite sera el nimero de posiciones de la solucion o numero de clientes en el problema de
ruteo, de conformidad con la ecuacion 44.

Paso 3. Dividir en intervalo calculado en dos intervalos més pequefios.

Intervalo 1 — (L inf,Linf + W) (45)

Intervalo 2 — (L inf + M ,L Sup), (46)

En este punto, los intervalos se dividen entre dos para realizar una busqueda mas
minuciosa (ver ecuaciones 45y 46).

Paso 4. Si el valor j de la posicion de una solucion al que se le realiza una busqueda de
vecinos de escala cromatica se encuentra en el intervalo 1 (ecuacion 45), se generan dos

ndmeros aleatorios, asi:

e s — entero aleatorio entre Linfy el valor j, proveniente de una distribucion
uniforme
e p — entero aleatorio entre j y el valor C (ecuacion 47), proveniente de una

distribucion uniforme
C= ([[L inf + LSup—Linf S“pz‘““‘]] + 1) (47)

Si, por el contrario, este valor se encuentra en el intervalo 2 (ecuacion 46), se generan dos

numeros aleatorios de la siguiente forma:

e s — entero aleatorio entre C’ (ecuacion 48) y el valor j, proveniente de una

distribuciéon uniforme
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e p — entero aleatorio entre j y el valor Lsup, proveniente de una distribucion

uniforme

¢ = (L inf + %f) (48)

Paso 5. Intercambiar el valor del numero aleatorio s con el valor de la posicion j de la
solucién, colocando el antiguo valor de la posicion j en el lugar donde se encontraba
previamente el valor de s dentro de la misma. Este proceso es analogo para el valor p
calculado.

Paso 6. Evaluar las dos nuevas soluciones generadas usando los valores s y p,
reemplazando la solucidn actual por la que més satisfaga a la funcion objetivo. Esta serie
de pasos debera repetirse para cada una de las soluciones o “melodias” que hacen parte
del grupo de melodias iniciales (GMI).

3.4.4.7 Melodia conveniente (MC)

Si no se cumple la probabilidad de arreglo melddico (AM), se usa una melodia
conveniente. Este operador parte de la eleccion de una solucion inicial, la cual es la
combinacioén de una serie de notas musicales y se asume como la mejor melodia
conveniente a utilizar. Esta melodia se escoge a partir del parametro MELODIA
CONVENIENTE (MC) que se rige bajo una probabilidad de aceptacion, lo que implica
que, si la probabilidad de aceptacion MC es mayor que un nimero aleatorio entre cero y
uno proveniente de una distribucion uniforme, se acepta como melodia conveniente a la
mejor melodia encontrada en la iteracion, o MELODIA LOCAL (ML). En otras palabras,
esta melodia conveniente corresponde a la solucién local encontrada hasta el momento

con el mejor valor en la funcién objetivo.
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En caso de que MC sea menor que el nimero aleatorio generado, se escogen dos melodias
(S, P) aleatoriamente del conjunto de melodias que se tienen como opcion y se le asigna
a la primera melodia S escogida el valor de uno y a la segunda melodia P el valor de dos,
se genera un numero aleatorio j, esta vez entre uno y dos, y dependiendo de cuél sea su
valor, se tomara la melodia asignada a este nimero, luego entonces la primera posicion de
la melodia conveniente es igual al primer valor de la melodia correspondiente al nimero
j escogido. Este proceso se repite hasta alcanzar el maximo nimero de variables que se
tenga en la codificacion de la solucion, en caso de que el nimero escogido correspondiente
a esa posicion ya fuese asignado en la melodia conveniente, se escoge el de la siguiente

posicion en que no alla sido asignado. La figura 10 ilustra un ejemplo.

estorios  —* 2| e e o v e e

melodins —sff@ linl g b iiei el e g g an ]

v v v A 4

——{ 3| 2|1 |a]s|n2]s8]o]7]nn]e]1]

1
melodap ———> 3 [ 6 | 1 |4 |10 5 |28 ] o7 [1n]2]

melodia
convenhiente

Figura 10. Ejemplo combinacion de dos melodias aleatorias Sy P

Cuando se crea una melodia conveniente combinando dos melodias S y P, esta debera ser

evaluada.

3.4.4.8 Variacion de la Melodia Conveniente (VMC)

El parametro VARIACION DE MELODIA CONVENIENTE (VMC) implica cambiar la
melodia conveniente temporal mediante una busqueda de vecinos, se consideran dos tipos

de vecindarios: los que se generan con base en los VECINOS DE INSPIRACION vy los
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que se generan través los VECINOS DE ROTACION DE NOTAS. La variacion de la
melodia conveniente, se realiza a través del pardmetro VMC que se rige bajo una
probabilidad de variacion, si la probabilidad VMC es mayor que un nimero aleatorio entre
cero y uno proveniente de una distribucion uniforme, se modifica la melodia conveniente
a través de la INSPIRACION, en caso contrario, se realiza la variacion de la melodia
conveniente mediante la ROTACION DE NOTAS.

3.4.4.9 Vecinos de inspiracion

Este tipo de variacion resulta de un cambio de pensamiento y sentido en la posicion de
una nota especifica que es cambiada de forma imprevista en busca de mejorar la melodia
que se tiene actualmente. Vecinos de inspiracion es un operador equivalente al operador
Swap, el cual ha sido ampliamente utilizado en la literatura.

3.4.4.10 Vecinos de rotacion de notas

Este movimiento tiene como objeto mover las posiciones claves para la escala de una nota
en particular, en otras palabras, se hace una semejanza con el proceso musical en el que
para una nota los cambios melédicos mas importantes y basicos, son los cambios de en su
primera, cuarta, quinta y octava nota de su escala musical. Para poder realizar esta
variacion de melodia se requiere un minimo de ocho variables, teniendo en cuenta que los
movimientos que se realizan necesitan cumplir con ciertas distancias que se simplifican
en la escala general de las notas musicales.

Las distancias para los movimientos de vecinos de rotacion pueden ser de dos clases que

son las descendentes y ascendentes, ambas se explican a continuacion:

59



a) Vecinos de Rotacion Descendentes

Para los vecinos de rotacion descendentes se obtiene la octava de la nota correspondiente,
a partir de esta, se obtienen la quinta, la cuarta y la primera y se realizan los movimientos
pertinentes. El procedimiento se describe en la siguiente tabla:

Tabla 1. Pasos para realizar la busqueda de rotacion descendente.

Paso a paso

1 Octava de la nota Esta se genera con un 82— un nimero aleatorio j entre 8

correspondiente numero aleatorio jentre 8y y las k notas de la melodia
las k variables del problema conveniente actual

2 Quinta de la nota Esta encuentra al restarle 3 5% — se obtiene de — 8* — 3
correspondiente posiciones a la 8"

3 Cuarta de la nota Esta encuentra al restarle 4 4 — se obtiene de — 8" — 4
correspondiente posiciones a la 8"

4 Primera de la nota Esta encuentra al restarle 7 1™ — se obtiene de — 82— 7
correspondiente posiciones a la 82

Una vez seleccionadas las posiciones clave, se realizan los movimientos de rotacion con
sentido hacia la derecha, cambiando asi el orden y las posiciones de cada nota. Cada nota
gira hacia delante tomando la posicion clave mas cercana, tal y como se muestra en la

figura 11.

I IR '

1a 4a 5a 8a
| 36| 1] a{10|5|12|]8[9] 7 |[1] 2|

m| 3| 6| 7| a0 1|58 2]

Figura 11. Vecinos de rotacion descendentes
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b) Vecinos de Rotacion Ascendentes

El procedimiento es similar, sin embargo, la rotacion de notas se realiza hacia la

izquierda. El procedimiento se describe en la siguiente tabla:

Tabla 2. Pasos para realizar la busqueda de rotacidn ascendente.

Paso a paso

1 Primera de la nota Esta se genera con un ndmero 1™ — un namero aleatorio j entre 1y

correspondiente aleatorio jentre 1y las (k—8) las (k - 8) posiciones de la melodia
variables del problema. conveniente actual.

2 Cuarta de la nota Esta encuentra al sumarle 3 4%~ ge obtiene de — 17+ 3
correspondiente posiciones a la 1

3 Quinta de la nota Esta encuentra al sumarle 4 5%~ ge obtiene de —1™+4
correspondiente posiciones a la 1

4 Octava de la nota Esta encuentra al sumarle 7 88 — se obtiene de — @ +7
correspondiente posiciones a la 1

Una vez seleccionadas las posiciones claves, se realizan los movimientos de rotacion con
sentido hacia la derecha, cambiando asi el orden y las posiciones de cada nota. Cada nota
gira hacia delante tomando la posicion clave mas cercana, tal y como se muestra en la

figura 12.

}

1a 4da 5a 8a
| 3 [ 6| 1] af1w| 5|28 o7 ]|n]| 2|
h

I 3 3

| 3| 6| 5| af1w0|2]7 8] 91 ]n] 2]

Figura 12. Vecinos de rotacion ascendentes
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3.4.4.11 Diagrama de flujo del algoritmo cromatico
A continuacion, se muestra un diagrama de flujo del algoritmo cromatico:

Blsqueda de
Inicio vecinos de escala
cromatica
XViii
i

[

Evaluar la melodia y Inicializar Utilizacién de la
actualizar (MM) y parametros mejor melodia  [¢—s
(ML) (um)
[
XiX A

Generar (GMI),
< Generar grupo de
¢Todas las melodia e evaluarloy
o melodias iniciales .
pasaron a través d (GM1) actualizar (MM) y
(ML)
A
no iii sl
Evaluar (GMI) y Ce realiny
. é
G si actualizar (MM) y ARRAM?
(ML)
n
¢Se cumple

criterio de
parada?

si— (MC)= (ML)

nvo Xiii Xiv

A

Combinar dos ;
) " Evaluar la melodiay
melodias escogidas

aleatoriamente de actualizar (MM} y
(GMI) (ML)

Vecinos de
End inspiracion

GMI: Grupo de melodias iniciales

AM: Arreglo melédico

MM: Mejor melodia de la busqueda

ML: Mejor melodia local

UM: Utilizacién de la mejor melodia

MC: Melodia conveniente

VMC: Variacién de la melodia conveniente

Nota: El criterio de parada puede ser tiempo o niumero de iteraciones.

Vecinos de rotacion
de notas

Figura 13. Diagrama de flujo del algoritmo cromatico

i. Inicializar parametros. Se verifican los parametros del algoritmo (criterio de
parada, tamafio del grupo de melodias iniciales, iteraciones para un ARRAM y

probabilidades AM, UM, MC y VMC) y los parametros para el problema.
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vi.

Vil.

viil.

Generar grupo de melodias iniciales. Se crea un conjunto de “melodias iniciales”
(GMI) de acuerdo al tamafio definido en i.

Evaluar (GMI) y actualizar (MM) y (ML). De acuerdo a la funcion de evaluacion,
se obtienen valores para cada una de las melodias de (GMI) y se actualiza la mejor
melodia de la busqueda (MM) y la mejor melodia de la iteracion o melodia local
(ML), segun corresponda.

¢ Se cumple criterio de parada? Si el criterio de parada se cumple, el algoritmo
finaliza su ejecucion. De lo contrario, se avanza al paso v.

¢Se realiza ARRAM? Se verifica si se cumple el nimero de iteraciones para
realizar un arranque multiple (ARRAM). Si se cumple, se avanza al paso vi, de
otro modo, se procede al paso vii.

Generar (GMI), evaluarlo y actualizar (MM) y (ML). Se realizan los
procedimientos descritos en los pasos ii y iii, se reinicia el contador de iteraciones
para realizar un ARRAM y se avanza al paso vii.

AM > aleatorio [0,1]. Si la probabilidad de arreglo mel6dico (AM) es mayor que
un namero aleatorio generado, se toma una melodia y se avanza al paso vii, de lo
contrario, se avanza al paso xi.

UM > aleatorio [0,1]. Si la probabilidad de utilizacion del mejor (UM) es mayor
a un numero aleatorio generado, se realiza la utilizacion de la mejor melodia (paso
ix), de lo contrario, se realiza una busqueda de vecinos de escala cromatica para

esa melodia (paso X).

ix. Utilizacion de la mejor melodia. Se le realiza a una melodia, de acuerdo a lo

descrito en el titulo 3.4.4.5 del presente trabajo.
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X. BuUsqueda de vecinos de escala cromética. Se realiza para una melodia,
basandonos en el titulo 3.4.4.6.

xi. MC > aleatorio [0,1]. Si la probabilidad de melodia conveniente es mayor a un
numero aleatorio generado, se procede al paso xii, en caso contrario, se avanza al
paso Xxiii.

xii. (MC)=(ML). Se acepta como melodia conveniente a la mejor melodia encontrada
en la iteracion, o (ML).

xiii. Combinar dos melodias escogidas aleatoriamente de (GMI). Se realiza de
acuerdo a lo descrito en el titulo 3.4.4.7.

xiv. Evaluar la melodia y actualizar (MM) y (ML). Se calcula el valor de la funcion
objetivo para la melodia en cuestion, y se actualizan las melodias (MM) y (ML).

xv. VMC > aleatorio [0,1]. Si la probabilidad de variacion de la melodia conveniente
es mayor a un namero aleatorio entre 0 y 1, se procede al paso xvi, de lo contrario,

se avanza al paso xvii.

xvi. Vecinos de inspiracion. Se realiza el proceso de acuerdo al titulo 3.4.4.9.
xvii.Vecinos de rotacion de notas. El procedimiento se basa en el titulo 3.4.4.10.
xviii. Evaluar la melodia y actualizar (MM) y (ML). Se calcula el valor de la funcion
objetivo para la melodia y se actualizan las melodias (MM) y (ML).
xix. ¢ Todas las melodias pasaron a través del flujo? Teniendo en cuenta que los pasos
vii a xviii se realizan melodia por melodia, en cada iteracion, se debe verificar que
todas hayan pasado a través del flujo. Si la respuesta es afirmativa, procedemos a

verificar el cumplimiento del criterio de parada, por el contrario, si la respuesta es

negativa, se procede al paso vii con la siguiente melodia.

64



3.4.4.12 Pseudocddigo del algoritmo cromaético
A continuacion, se muestra el pseudocéodigo del algoritmo cromético de (Sabie y Pereira

2011). Se incluyen algunas modificaciones realizadas en este trabajo.

INICIO
INICIALIZAR LOS PARAMETROS INCLUYENDO, TAMANO(N) DE GRUPO DE MELODIAS INICIALES(GMI)

MAXIMO DE ITERACIONES POR ARRAM, AM, UM, MC Y VMC
GENERAR GRUPO DE MELODIAS INICIALES (GMI) DE TAMANO(N)
EVALUAR CADA (Xi) MELODIA DEL GRUPO (GMI) Y ACTUALIZAR (MM) Y (ML)
MIENTRAS QUE NO SE ALCANCE LA CONDICION DE PARADA
SI SE CUMPLE EL MAXIMO DE ITERACIONES POR ARRAM
GENERAR GRUPO DE MELODIAS INICIALES (GMI) DE TAMANO(N)
EVALUAR CADA (Xi) MELODIA DEL GRUPO (GMI) Y ACTUALIZAR (MM) Y (ML)
FIN SI
PARA i = 1 HASTA EL TAMARO (N) DEL GRUPO DE MELODIAS
SI LA PROBABILIDAD AM ES MAYOR QUE UN NUMERO ALEATORIO
ENTRE CERO Y UNO PARA LA X; MELODIA
PARA j = 1 HASTA EL NUMERO K DE VARIABLES DE LA MELODIA X;
LA PROBABILIDAD UM ES MAYOR QUE UN NUMERO ALEATORIO
ENTRE CERO Y UNO
REMPLAZAR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA Xi
POR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MM

REALIZAR UNA BUSQUEDA DE VECINOS DE ESCALA CROMATICA
PARA EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA Xi

FIN PARA
SINO
SI LA PROBABILIDAD MC ES MAYOR QUE UN NUMERO ALEATORIO
ENTRE CERO Y UNO PARA LA Xi MELODIA
SE REMPLAZA LA X; MELODIA POR LA ML
SINO
ESCOGER DOS MELODIAS ALEATORIAS (S, P) DEL GRUPO DE MELODIAS
ASIGNAR EL VALOR UNO A LA MELODIA (S) Y DOS A LA MELODIA (P)
PARA j = 1 HASTA EL NUMERO K DE VARIABLES DE LA MELODIA X;
GENERAR UN NUMERO ALEATORIO ENTRE UNO Y DOS
NUMERO ALEATORIO ES IGUAL A UNO
REMPLAZAR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA X;
POR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA S

REMPLAZAR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA IMELODIIA Xi
POR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA P

FIN PARA

FIN SI

SI LA PROBABILIDAD VMC ES MAYOR QUE UN NUMERO ALEATORIO
ENTRE CERO Y UNO PARA LA X; MELODIA
SE REALIZA UNA BUSQUEDA DE VENOS DE INSPIRACION

SINO
SE REALIZA UNA BUSQUEDA DE VENOS DE ROTACION DE NOTAS

FIN SI

FIN SI
FIN PARA
FIN MIENTRAS
FIN
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3.4.5 Algoritmo propuesto | (N1)

En orden cronoldgico, ese fue el primer algoritmo propuesto por el autor para la solucion
del problema. Esta metaheuristica ha sido desarrollado a partir de la combinacion de
operadores del algoritmo genético (cruzamiento SB20X) con operadores del algoritmo
cromatico (melodia conveniente, basqueda de vecinos de escala cromatica y utilizacién
de la mejor melodia).

Las soluciones son “melodias” y la mejor solucion encontrada es (MM). Se introducen los
pardmetros lambda (1) y gamma (y). El pardmetro lambda (}), sirve como probabilidad de
decision, permitiendo elegir si se realiza un cruzamiento (SB20X) de un grupo de
melodias iniciales (GMI) o se activa el operador de busqueda de rotacion de notas, que, a
diferencia del algoritmo cromatico, actia no sélo en algunos individuos sino en toda la
matriz que contiene el grupo de melodias.

Por su parte, el parametro gamma (y) funciona como probabilidad decisoria entre dos
operadores: busqueda de vecinos cromatica y utilizacion de la mejor melodia. Luego de
esto, se evallan los resultados y se sigue a la siguiente iteracion hasta que el contador
iguale el nimero de iteraciones dispuestas para recombinar las melodias.

Para este algoritmo se agreg6 un operador de recombinacidn que consiste en diversificar
el grupo de melodias después de cierto nimero de iteraciones en las que el mejor valor
encontrado no cambia, ayudando a que la metaheuristica no se estanque en Optimos
locales. Este operador renueva el 50% de las melodias y deja intacto el otro 50%.

En el diagrama de flujo de la figura 14, se muestra la forma de operar de este algoritmo,

asi como los operadores empleados.
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3.4.5.1 Diagrama de flujo del algoritmo propuesto I (N1)

( Inicio )

Recombinacién

El Xix
Inicializar Evaluar melodias y
parametros actualizar (MM)

(]

Generar grupo de

50% antiguos,
50% nuevos)

*

si

¢Contador =

melodias iniciales
(GM1)

no

e cumple
criterio de
parada?

Evaluar melodias
y actualizar (MM)

nrecomb?

si

- vecinos de escala
aleatoriamente de L.
(GMI) cromatica

si - =
g M .
Cruzamiento Vecinos de {Todas las melodia
(SB20X) rotacién de notas Rasaron a través del
I
no
Evaluar melodiasy
v actualizar (M M)
Fin
Comblnardqsmelodlas Basqueda de )
escogidas Evaluar melodiasy

actualizar (MM)

I

Evaluar melodias y
actualizar (MM)

I @
Utilizacién de la
mejor melodia

(UM)

GMI: Grupo de melodias iniciales

MM: Mejor melodia de la busqueda

A : Parametro lambda (probabilidad)

y : Pardmetro gamma (probabilidad)

nrecomb: NUmero de iteraciones para una recombinacion

Nota: El criterio de parada puede ser tiempo o nimero de iteraciones

Figura 14. Diagrama de flujo del algoritmo propuesto I.

i. Inicializar parametros. Se verifican los pardmetros del algoritmo (criterio de

parada, tamafo del grupo de melodias iniciales, lambda, gamma y nrecomb) y los

parametros del problema.

ii. Generar grupo de melodias iniciales (GMI). Se genera un grupo de soluciones

iniciales, en este caso llamadas “melodias”, conforme al tamafio establecido en i.
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vi.

Vil.

viii.

Xi.

Evaluar melodias y actualizar (MM). Se realiza la evaluacion de (GMI) y se
actualiza el valor de la mejor melodia de la busqueda (MM).
¢Se cumple el criterio de parada? Si se cumple, la metaheuristica finaliza su
ejecucion, de lo contrario, se avanza al paso v.
J. > aleatorio [0,1]. Si el parametro lambda es mayor que un nimero aleatorio
generado, se realiza el paso vi, de otro modo, se avanza al paso vii
Cruzamiento (SB20X). Se realiza cruzamiento mejorado (SB20X) (Ruiz et al.
2005) de dos en dos, para toda la matriz (GMI), con una probabilidad de
cruzamiento igual al parametro lambda. En caso de no cruzarse, las melodias no
sufren modificacion.
Vecinos de rotacion de notas. Se aplica el operador de vecinos de rotacion de notas
a toda la matriz (GMI), no aplicandolo melodia por melodia (rotacién de elementos
en una sola solucién), sino a todo el conjunto de soluciones (GMI) de una sola vez
(rotacion de columnas en la matriz de soluciones).
Evaluar melodias y actualizar (MM). Se realiza la evaluacion de (GMI) y se
actualiza el valor de la mejor melodia de la basqueda (MM).
Combinar dos melodias escogidas aleatoriamente de (GMI). En este punto, se
empieza a modificar melodia por melodia. Se realiza el procedimiento de
combinacion de dos melodias de acuerdo a lo establecido en el titulo 3.4.4.7.
Evaluar melodia y actualizar (MM). Se evalta la melodia modificada en el
paso ix y se actualiza (MM).
y> aleatorio [0,1]. Si el pardmetro gamma es mayor que un nimero generado

de forma aleatoria entre 0 y 1, se procede a realizar el paso xii, de lo contrario,
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Xii.

Xiii.

Xiv.

XV.

XVi.

XVil.

se avanza al paso xiii. En este punto empieza la transformacion elemento a
elemento.

Utilizacion de la mejor melodia (UM). Se lleva a cabo el procedimiento
descrito en el titulo 3.4.4.5 para la melodia en el elemento en cuestion.
Blsqueda de vecinos de escala cromética. Se aplica la busqueda de vecinos
para la melodia en el elemento en cuestion, de acuerdo a lo establecido en el
titulo 3.4.4.6.

Evaluar melodia y actualizar (MM). Se evalta la melodia y, si esta es mejor

que la mejor solucion encontrada, se realiza la actualizacion de (MM).

¢Se hizo para todos los elementos de la melodia? Se verifica que el
procedimiento xii o xiii se haya realizado para todos los elementos de la
melodia. En caso afirmativo, procedemos a verificar si se modificaron todas
las melodias del grupo (paso xvi), de otro modo, continuamos con la

modificacion del siguiente elemento de la melodia (paso xi).

¢ Todas las melodias pasaron a través del flujo? Se comprueba que todas las
melodias hayan pasado a través del flujo. Si se cumple, se avanza al paso xvii,

de lo contrario, recorremos el flujo con la siguiente melodia desde el paso ix.

¢ Contador = nrecomb? Si la mejor solucion (MM) permanece idéntica durante
un namero nrecomb de iteraciones, el valor de Contador sera igual a nrecomb
y debera llevarse a cabo el procedimiento descrito en el paso xviii. Si no se

cumple, nos dirigimos al paso iv.
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xviii. Recombinacion (50% antiguos, 50% nuevos). Se mantiene el 50% de las
melodias y se reemplaza la otra mitad de (GMI) por nuevas melodias para
procurar el escape de 6ptimos locales.

3.4.5.2 Pseudocddigo del algoritmo propuesto |

A continuacion, se presenta el pseudocddigo del algoritmo (N1) desarrollado por el autor.

INICIALIZAR LOS PARAMETROS, INCLUYENDO CRITERIO DE PARADA, TAMARO (N) DEL GRUPO DE MELODIAS
INICIALES (GMI), LAMBDA (1), GAMMA (y) Y NUMERO DE (nrecomb).
GENERAR GRUPO DE MELODIAS INICIALES (GMI) DE TAMARO(N)
EVALUAR CADA (Xi) MELODIA DEL GRUPO (GMI) Y ACTUALIZAR (MM)
MIENTRAS NO SE CUMPLA EL CRITERIO DE PARADA
SI EL PARAMETRO LAMBDA(L) ES MAYOR QUE UN NUMERO ALEATORIO ENTRE 0 Y 1
REALIZAR CRUZAMIENTO SB20X A TODO EL GRUPO (GMI), CON PROBABILIDAD DE CRUZAMIENTO (1)
SINO
REALIZAR VECINOS DE ROTACION DE NOTAS POR COLUMNAS AL GRUPO (GMI)
FIN SI
EVALUAR CADA (Xi) MELODIA DEL GRUPO (GMI) Y ACTUALIZAR (MM)
PARA i = 1 HASTA EL TAMARIO (N) DEL GRUPO DE MELODIAS(GMI)
ESCOGER DOS MELODIAS ALEATORIAS (S, P) DEL GRUPO DE MELODIAS
ASIGNAR EL VALOR UNO A LA MELODIA (S) Y DOS A LA MELODIA (P)
PARA j = 1 HASTA EL NUMERO K DE VARIABLES DE LA MELODIA Xi
GENERAR UN NUMERO ENTERO ALEATORIO ENTRE UNO Y DOS
SI NUMERO ALEATORIO ES IGUAL A UNO
REMPLAZAR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA Xi POR EL
VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA S

SINO
REMPLAZAR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA Xi
POR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA P
FIN SI
FIN PARA

EVALUAR LA MELODIA (X;) Y ACTUALIZAR (MM)
PARA j = 1 HASTA EL NUMERO K DE VARIABLES DE LA MELODIA Xi
SI EL PARAMETRO GAMMA (y) ES MAYOR QUE UN NUMERO ALEATORIO ENTREO Y 1
REMPLAZAR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA Xi
POR EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA (MM)

SINO
REALIZAR UNA BUSQUEDA DE VECINOS DE ESCALA CROMATICA
PARA EL VALOR DE LA VARIABLE j DE LA MELODIA Xi
FIN SI
FIN PARA

EVALUAR LA MELODIA (X;) Y ACTUALIZAR (MM)
SI (MM) PERMANECE IGUAL DURANTE (nrecomb) ITERACIONES
REALIZAR RECOMBINACION (50%, 50%)
FIN SI
FIN PARA
FIN MIENTRAS

70



3.4.6 Algoritmo propuesto 11 (N2)

Esta segunda propuesta encierra aspectos de distintas metaheuristicas, tales como la
optimizacion por enjambre de particulas (PSO), el algoritmo cromatico (AC) y la
busqueda tabd (TS).

De la metaheuristica PSO, se adopt6 el concepto de “particulas”, tomando cada solucion
como una particula independiente de un “enjambre de particulas” que exploran y explotan
el espacio de soluciones. Cada particula representa una solucion (X;), la cual tiene
asociado un valor de evaluacién en la funcién objetivo (F;), ademas de la mejor posicion
visitada por esta particula (pBest;) y su evaluacion (FpBest;). Asi mismo, se define (G)

como la mejor posicion encontrada por el “enjambre de particulas” y (F;) como el valor

de su evaluacion. Cada particula es obtenida de la generacion y evaluacion de (Ngen,,)
soluciones aleatorias, de las cuales se escoge la que mejor valor presente en la funcién
objetivo y se conforma un enjambre con (N) particulas.

En este punto, entra en juego el algoritmo cromatico. De esta metaheuristica, son tomados
los siguientes operadores: Utilizacién de la mejor melodia, combinacion de dos melodias
seleccionadas aleatoriamente y busqueda de vecinos de rotacion de notas. Para cada
particula, se genera un nimero aleatorio (alt) entre cero y uno en cada iteracion, si alt es
menor que 0.25, a la particula se le aplica el operador de utilizacidn de la mejor melodia
(que en este caso sera la particula G), lo que implica reemplazar , uno a uno, los valores
en cada posicion j de la particula (X;), por los en la posicién j de la particula (G) (y realizar
la respectiva reparacién de la solucion en cada caso), teniendo en cuenta que, cada vez
que se realiza un cambio de valores en la particula (X;), se verifica que el nuevo (F;) sea
menor que (FpBest;), de no ser asi, (X;) vuelve a su mejor posicion historica, es decir, se
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convierte en (pBest;); si alt es mayor o igual que 0.25y estrictamente menor que 0.5, se
implementa la combinacion de dos melodias seleccionadas aleatoriamente (que, en este
caso, representa la fusion de las posiciones de dos particulas escogidas al azar del
enjambre de particulas), lo cual implica tomar dos particulas y utilizar la “informacion de
sus posiciones” para crear una nueva particula, haciendo uso del procedimiento planteado
en el titulo (3.4.4.7) para MC < aleatorio [0,1]. Asi, la particula (X;) es reemplazada por
una nueva particula (X;") que resulta de este operador, si y solo si, (F;") es menor que
(FpBest;), de lo contrario, (X;) es reemplazada por (pBest;); si alt es estrictamente mayor
que 0.5y menor que 0.75, se implementa una busqueda de vecinos de rotacion de notas
(que, para este caso, se entiende como la rotacion, ascendente o descendente, de los
elementos de una particula, aplicando conceptos relacionados con las posiciones “clave”
para modificar una melodia en el &mbito musical), con la que se obtiene la particula (X;"),
la cual s6lo podra reemplazar a (X;), si (F;") es menor que (FpBest;), de otro modo, (X;)
es reemplazada por (pBest;); si alt es mayor o igual a 0.75, no se aplica ninguno de los
operadores mencionados y (X;) avanza a la siguiente etapa del algoritmo sin
modificaciones.

Cabe resaltar que, luego de generar alt y aplicar el operador definido a la particula, se
realiza una actualizacion de la mejor solucion encontrada, (G), y su valor en la funcién
objetivo, (F).

En este punto, es el turno de la basqueda tabu, o Tabu Search (Batista y Glover 2006), de
la cual se adoptan algunos conceptos. El primero es el concepto de memoria a corto plazo,
el cual es implementado para cada particula de forma individual. Se tiene una matriz

(MInd;) de tres dimensiones que relaciona y almacena los intercambios en la lista tabd de
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cada particula durante (t) periodos, registrando s6lo aquellos cambios realizados mediante
el uso de un operador de busqueda tabd. Si una particula i sufre una transformacion
producto del uso de un operador distinto, su lista tabl, (MInd;), es reiniciada. A

continuacién, se muestra la estructura de la lista tab( para cada particula:

2 3 4 5 6
1
2
3l ¥
Periodo
ki restante 1
para el par de 9

tareas (2, 5)

Figura 15. Estructura de datos tabu.

Tomada de: Introduccion a la bdsqueda tabu, 2006

Para entender la estructura de datos planteada en la figura 5, supongamos un problema de
ruteo de vehiculos de 6 clientes. Si se realiza el intercambio del cliente 2 con el cliente 5
(figura 16), se colocara el valor del periodo tabu (t) en el espacio sefialado por la flecha
(figura 15), el cual, mientras sea mayor que cero, restringird parcialmente el intercambio
del par (5,2) en el operador de busqueda tabu. Este valor disminuye en una unidad con

cada iteracion, siendo cero su valor minimo.

Xi — 1 3 2 4 5 6

Intercambio — 1 3 5 4 2 6
(5,2)

Figura 16. Ejemplo de intercambio del par de clientes (5,2) en una solucion

73



Asi, la matriz tridimensional (MInd;) estara compuesta de i capas (cada capa es la lista
tabu de una particula), y cada capa tendra una estructura similar a la mostrada en figura
15 para representar la lista tabl de cada particula. A modo de ejemplo, la figura 17

describe la forma en que esta metaheuristica almacena las listas (TS) para i=4 particulas.

Cliente (c)
1 2 3 4 5 6 P
1 T,
,Cdf
”

2 f?@

Cliente (c)

T
-

=4 | | | | | |

Figura 17. Estructura multi — capas para la lista tabl por particula.

Un segundo concepto tomado de la busqueda tabu es el de memoria a largo plazo, el cual
ha sido adaptado al problema de ruteo de vehiculos (en especial para problemas con flota
heterogénea). Se ha disefiado una memoria global (MGlobal,,) de tamafio (k, k, K),
donde k representa el nimero de elementos de la solucion (o numero de clientes) y K es
el nimero de vehiculos de una flota heterogénea. En esta memoria se guardara la
frecuencia histérica global de la relacion cliente-posicidon-vehiculo. De esta forma, cada
vez que (X;) cambie de posicion a una que mejore a (FpBest;) en cualquiera de los 3
operadores del algoritmo cromatico, o bien, cada vez que (X;) se mueva hacia un vecino
como resultado de la implementacion del operador (TS), esta memoria almacenara los
datos de la relacién cliente-posicion-vehiculo de la nueva posicion. Estos datos seran
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utilizados para calcular una tasa media de permanencia, la cual se halla para cada vecino
potencial dentro del marco del operador (TS), y se perfila como una herramienta de
diversificacion que busca penalizar a los candidatos a vecinos de (X;) que tengan un alto
grado de permanencia con relacion a un cliente en una misma posicion y asignado a un
mismo vehiculo. El desarrollo de esta tasa se atribuye al autor de esta metaheuristica.

Ahora bien, una casilla de la memoria MGlobal,, aumenta en una unidad si, en una
solucion (X;’) que mejora (X;) en términos de valor de evaluacion, el cliente c estd en la
posicién p y esté asignado al vehiculo v. Supongamos un problema con 6 clientes y una

flota de 4 vehiculos. La estructura de datos es como se muestra a continuacion.

"y &,
Posicion (p) %,
1 2 3 4 5 6 V-l “%
1 v=2 Q\.‘I} .
} )

2 v=3 c}%
S -
o 3
<
Q4
G

5

6

Figura 18. Estructura de datos de la memoria a largo plazo MGlobal,,,.

Si se presenta una solucion X;” = {1, 4, 5, 6, 3, 2} que mejora la solucién con respecto a
(X;), y esta solucion tiene un vector de asignacion de vehiculos V;” = {1,4, 2, 1, 2, 2}, en

la memoria MGlobal,,, se guardaria, por ejemplo, un uno en la fila uno, columna uno,
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capa numero uno. A continuacién, observamos como quedaria esta memoria luego de

ingresar esta solucion.

Posicion (p) Posicion (p)
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 1
1
2 2
< < 1
5 3 > 3
3 % 1
3 4 3 4
G 5 G 5
1
6 1 6
v=1 v=2
Posicion (p) Posicion (p)
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 1
— 2 — 2
Q Q
Y 3 3
2 £
Q4 Q4 1
G G
5 5
6 6
v=3 v=4

Figura 19. Ejemplo — almacenamiento de memoria a largo plazo MGlobal,,,,.

Cabe mencionar gque los vecinos de cada particula no son generados y evaluados en su
totalidad, sino que se cuenta con un parametro (nran), que se define como el porcentaje

de vecinos a generar dentro del rango total de vecinos (ver ecuaciones 49 y 50).

k!

Numero de vecinos posibles =k C 2 = m (49)
(Nljmero de vecinos ) _ [[numero de vecinos ]] (50)
a generar |l posibles x nran
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Los vecinos son representados como (Xvecinos;,,), donde i es el indice de la particula de
la cual es vecino y m es el identificador o nimero de vecino.

A continuacion, se usara “cliente(Xvecinos;y,j)”, para referirnos al cliente que se
encuentra en la posicion j del vecino m de la particula i. Analogamente, se usara
“vehiculo(Xvecinos;,,, j) ", para hacer referencia al vehiculo que esté asignado al cliente
de la posicion j del vecino m de la particula i. Teniendo en cuenta esto, se presenta el
calculo de la tasa media de permanencia para el vecino Xvecinos;,.

Sea c(j) = cliente(Xvecinos;y, j), Yy v(j) = vehiculo(Xvecinos;y, j).

k
MGlobal.ciy i vci
Tmperm(Xvecinos,,) = 2 P (;(C]z;l;,lvun ,Vm (5D

j=1
Donde Tmperm es la tasa media de permanencia e it-actual es el nimero de iteraciones
realizadas hasta el momento, arrancando con valor de uno en la primera iteracion.
El concepto de valor de movimiento también sera empleado, ya que se calculara para cada
uno de los vecinos de cada particula i, y de este valor, ademas de la tasa Tmperm,
dependera el orden en la lista tabu para la eleccién del vecino que reemplazara a X;. Asi,
el valor del movimiento se calcula mediante la ecuacion 52.

Valor del movimiento = F(Xvecinos;,,) — Factual(X;),Vm (52)
Mientras que el valor del movimiento brinda informacion sobre si un vecino mejora (valor
de movimiento menor que cero), iguala (valor igual a cero) o desmejora el valor
Factual(X;) (valor mayor que cero), el resultado de Tmperm permitira penalizar a los
vecinos de acuerdo a este criterio. Para el calculo del valor (Vvecino), que definiré el orden
y hard mas o menos atractivo el movimiento hacia un vecino, se utiliza la ecuacion 53.

Vvecino = Valor del movimiento + Tmperm 10 (53)
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Asi, de acuerdo al valor Vvecino, se organizan todos los vecinos de menor a mayor y se
selecciona aquel de menor valor que no se encuentre en la lista tabu de la particula i.
Ahora bien, es razonable pensar que las restricciones tables deberian ser flexibles en
ciertos casos, en este punto entra en juego el concepto de Criterio de aspiracion, el cual
nos permite saltarnos una restriccion tabd, si y solo si, el vecino al que nos vamos a mover

proporciona una mejor solucién que la mejor solucién encontrada (F;)

Luego de realizar una bisqueda tabl con un porcentaje establecido para el rango (nran) y
de que la particula X; realice un movimiento hacia uno de sus vecinos, se realiza la
actualizacion de la memoria a corto plazo (MInd;), de la memoria Unica de largo plazo
(MGlobal,,,), de la mejor solucion encontrada por la particula (pBest;) y su evaluacion
(FpBest;), y, de ser necesario, de la mejor posicion encontrada por el enjambre (G) y su
evaluacion (Fy).

Con esto se completaria el recorrido de una particula por los operadores de este algoritmo.
Se requiere que todas las particulas atraviesen el flujo para completar una iteracion, y el
criterio de parada del algoritmo podra ser expresado en términos de tiempo o de nimero
de iteraciones.

Por ultimo, se incluye un operador de arranque multiple, o de reinicio, que funciona de
acuerdo al parametro ARRAM, generando y evaluando un nuevo enjambre cada vez que

se cumpla un nimero ARRAM de iteraciones.
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3.4.6.1 Diagrama de flujo del algoritmo propuesto 11 (N2)

Inicio

Inicializar no
parametros

e cumple
criterio para
ARRAM?.

Sl
v
Realizar ARRAM:
Generar nuevo
enjambre, evaluary
actualizar

v [i] 2

e cump
criterio de
arada?

Generar enjambre
inicial

¢Todas las particuld
asaron a través d

3

Evaluar la particula
y actualizar
(pBest, FpBest, G,
Fg)

Busqueda tabu (TS)

Evaluar el enjambre s
actualizar
o e I O
Fg)
Utilizacién del |
mejor

Fusién de dos

Y

Xiv

particulas del
enjambre

Rotacién de

elementosde [—
particula

pBest: Mejor posicidn de la particula
FpBest: Evaluacion de la mejor posicion de la particula

G: Mejor melodia encontrada por el enjambre

Fg: Evaluacion de la mejor solucién encontrada

ARRAM: Numero de iteraciones para un arranque multiple

Nota: El criterio de parada puede ser tiempo o numero de iteraciones

Evaluar la particula
y actualizar
(pBest, FpBest, G,
Fg)

Figura 20. Diagrama de flujo del algoritmo propuesto II.

i. Inicializar parametros. Se verifican los pardmetros de la metaheuristica (Ngen,,,

N, ARRAM, t, nran) y los parametros del problema.

ii. Generar enjambre inicial. Se genera un enjambre de tamafio N.

79




vi.

Vil.

viil.

Xi.

Xil.

Evaluar el enjambre y actualizar. Se actualiza pBest, FpBest, G y Fg, para las N
particulas del enjambre.

¢Se cumple criterio de parada? Si el criterio de parada se cumple, el algoritmo
finaliza su ejecucion. De lo contrario, se avanza al paso v.

¢ Se cumple criterio para ARRAM? Se verifica si se cumple el nimero de iteraciones
para realizar un arranque multiple (ARRAM). Si se cumple, se avanza al paso vi, de
otro modo, se procede al paso vii.

Generar nuevo enjambre, evaluar y actualizar. Se realizan los procedimientos
descritos en los pasos ii y iii, se reinicia el contador de iteraciones para realizar un
ARRAM vy se avanza al paso vii.

Generar Alt. Se genera un nimero aleatorio Alt que definira el camino a seguir
para cada particula en cada iteracion.

Alt <0.25. Si el namero Alt es menor que 0.25, se procede al paso ix, de lo
contrario, se avanza al paso x.

Utilizacion del mejor. Se utilizan los elementos de la mejor particula, de acuerdo
con lo establecido en el titulo 3.4.4.5.

Alt <0.5. Si Alt es mayor o igual que 0.25 y menor que 0.5, se procede al paso xi,
de otro modo, se avanza al paso xii.

Fusidn de dos particulas del enjambre. Se rige por el principio de combinar dos
melodias escogidas aleatoriamente, de acuerdo a lo establecido en el titulo 3.4.4.7
para MC<aleatorio.

Alt <0.75. Si Alt es mayor o igual a 0.5 y menor a 0.75, se realiza el paso xiii, de

otro modo, se avanza al paso xv.
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xiii. Rotacion de elementos de particula. Se aplica este operador a la particula X;, de
acuerdo a lo establecido en el titulo 3.4.4.10.

xiv. Evaluar la particula y actualizar (pBest, FpBest, G, Fg). Se toma la particula y se
actualizan los pardmetros asociados después de algin movimiento de la misma.

Xv. Busqueda Tabl (TS). Se generan los vecinos de la particula X; de acuerdo al
porcentaje de vecinos a visitar, (nran). Se calculan los valores de Vvecino y Tmperm
para cada uno de ellos, y, de acuerdo a estos valores, a la lista tabu de la particula y
al criterio de aspiracion, se determina el intercambio que se realizara en X;.

xvi. Evaluar la particula y actualizar (pBest, FpBest, G, Fg). Después de salir del
operador de Busqueda tabu, se toma la particula y se actualizan los parametros
asociados.

xvii.¢Todas las particulas pasaron a través del flujo? Se comprueba que todas las
particulas hayan pasado a través del flujo. Si se cumple, se avanza al paso vi, de lo

contrario, recorremos el flujo con la siguiente particula desde el paso vii.
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3.4.6.2 Pseudocodigo del algoritmo propuesto 11

INICIALIZAR LOS PARAMETROS, INCLUYENDO CRITERIO DE PARADA, NUMERO DE SOLUCIONES PARA GENERAR UNA
PARTICULA (Ngen,), NUMERO DE PARTICULAS DEL ENJAMBRE (N), NUMERO DE ITERACIONES SIN MEJORA PARA UN
ARRANQUE MULTIPLE (ARRAM), NUMERO DE PERIODOS TABU (t), Y PORCENTAJE DE VECINOS A GENERAR (nran)
PARA i=1 HASTA EL TAMARNO (N) DE PARTICULAS
GENERAR Y EVALUAR (Ngen,) SOLUCIONES
CONVERTIR LA MEJOR DE LAS (Ngen,,) SOLUCIONES GENERADAS EN LA PARTICULA X(i)
FIN PARA
ACTUALIZAR LA MEJOR POSICION DE CADA PARTICULA (pBest) Y SU EVALUACION (FpBest)
ACTUALIZAR LA MEJOR SOLUCION ENCONTRADA (G) y SU EVALUACION (Fg).
MIENTRAS NO SE CUMPLA EL CRITERIO DE PARADA
S1 SE CUMPLE EL MAXIMO DE ITERACIONES POR ARRAM
PARA i=1 HASTA EL TAMARO (N) DE PARTICULAS
GENERAR Y EVALUAR (Ngen,)) SOLUCIONES
CONVERTIR LA MEJOR DE LAS (Ngen,) SOLUCIONES GENERADAS EN LA PARTICULA Xi
FIN PARA
ACTUALIZAR LA MEJOR POSICION DE CADA PARTICULA (pBest) Y SU EVALUACION (FpBest)
ACTUALIZAR LA MEJOR SOLUCION ENCONTRADA (G) y SU EVALUACION (Fg).
FIN SI
PARA i =1HASTA EL TAMARNO (N) DE PARTICULAS DEL ENJAMBRE
GENERAR UN NUMERO ALEATORIO (Alt) ENTRE CERO Y UNO
SIAlt<0.25
PARA j =1 HASTA EL NUMERO k DE ELEMENTOS DE LA PARTICULA Xi
REEMPLAZAR EL VALOR DEL ELEMENTO j DE LA PARTICULA Xi POR EL VALOR
DE LA ELEMENTO j DE (G) Y REALIZAR REPARACION
EVALUAR LA PARTICULA Xi
SI F(Xi) < FpBest;
ACTUALIZAR LA MEJOR POSICION DE LA PARTICULA (pBest;) Y
(FpBest;)
ACTUALIZAR LA MEJOR SOLUCION ENCONTRADA (G) y SU
EVALUACION (Fg)
REINICIAR LISTA TABU DE Xi (Mind,)
ACTUALIZAR LA MEMORIA A LARGO PLAZO (MGlobal,,)
SINO
Xi ES REEMPLAZADA POR pBest;
F(Xi) ES REEMPLAZADA POR FpBest,
FIN SI
FIN PARA
SINO Sl 0.25 <= Alt < 0.5
ESCOGER DOS PARTICULAS ALEATORIAS (S, P) DEL ENJAMBRE
ASIGNAR EL VALOR UNO A LA PARTICULA (S) Y DOS A LA PARTICULA (P)
j=1HASTA EL NUMERO k DE ELEMENTOS DE LA PARTICULA Xi
GENERAR UN NUMERO ENTERO ALEATORIO ENTRE UNO Y DOS
SI NUMERO ALEATORIO ES IGUAL A UNO
REMPLAZAR EL VALOR DEL ELEMENTO j DE LA PARTICULA Xi POR EL
VALOR DE LA ELEMENTO j DE LA PARTICULA S
SINO
REMPLAZAR EL VALOR DEL ELEMENTO j DE LA MELODIA Xi
POR EL VALOR DEL ELEMENTO j DE LA MELODIA P
FIN SI

SINO S1 0.5 <=Alt<0.75
REALIZAR ROTACION DE ELEMENTOS DE PARTICULA
FIN SI
EVALUAR LA PARTICULA Xi
SI F(Xi) < FpBest;
ACTUALIZAR LA MEJOR POSICION DE LA PARTICULA (pBest;) Y (FpBest;)
ACTUALIZAR LA MEJOR SOLUCION ENCONTRADA (G) y SU EVALUACION (Fg)
REINICIAR LISTA TABU DE Xi (MInd;)
ACTUALIZAR LA MEMORIA A LARGO PLAZO (MGlobal,,,)
SINO
Xi ES REEMPLAZADA POR pBest;
F(Xi) ES REEMPLAZADA POR FpBest,
FIN SI
CREAR VECINOS DE Xi TENIENDO EN CUENTA EL PORCENTAJE DE VECINOS A GENERAR (nran)
CALCULAR TASA MEDIA DE PERMANENCIA (Tmperm) Y EL VALOR DE POSICION (Vvecino) PARA CADA
VECINO
REALIZAR BUSQUEDA TABU, TENIENDO EN CUENTA LA LISTA TABU DE Xi
ACTUALIZAR LISTA TABU DE LA PARTICULA (Mind,)
ACTUALIZAR LA MEMORIA A LARGO PLAZO (MGlobal,,,)
FIN PARA
FIN MIENTRAS
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3.5 DISENO Y ANALISIS DE EXPERIMENTOS

Hasta este punto, se han presentado dos modelos matematicos desarrollados por el autor,
uno enfocado a la minimizacién de la pérdida de frescura en un producto perecedero en el
proceso de ruteo (que llamamos Caso 1), y otro dirigido al mismo objetivo, esta vez para
multiples productos perecederos y teniendo en cuenta el volumen de demanda de los
clientes (Caso Il). También, se presento la codificacion de las soluciones para cada caso,
se detallaron algunas metaheuristicas conocidas, como el algoritmo genético (AG) vy el
algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas (PSO), se presentd una adaptacion
de un algoritmo recientemente desarrollado, el algoritmo cromético (AC), y se explicaron
a fondo dos nuevas metaheuristicas propuestas por el autor, que llamaremos (N1) y (N2).
Para el Caso I, se utiliz6 el algoritmo genético, el algoritmo PSO, el algoritmo cromatico
y el primer algoritmo desarrollado por el autor, (N1). En el Caso Il, se implemento el
algoritmo genético, el algoritmo cromatico y el segundo algoritmo desarrollado por el
autor, (N2). En la tabla 3 se resume la informacién.

Tabla 3. Algoritmos implementados para cada caso

ALGORITMO CASO | CASO 11
AG X X
PSO X
AC X X
N1 X
N2 X

A continuacion, se presentan los parametros adoptados para las metaheuristicas, el disefio
de experimentos, el calculo del tamafio de la muestra (0o nimero de réplicas del

experimento) y la forma de generar las instancias en cada caso.
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3.5.1 CASOI

Se realiz6 un experimento de comparacion para los cuatro algoritmos, para los cuales se
fijaron los parametros mostrados en la tabla 3.

Tabla 4. Parametros usados para los algoritmos en el experimento (Caso 1)

Algoritmo genético Algoritmo cromatico Algoritmo N1 Algoritmo PSO
Tamafio de n #de
N | AM um MC | VMC | ARRAM .
poblacién Pc Pm N recomb A v particulas el @2

100 09| 0,05 | 30 {0,097 | 0,484 | 0,553 | 0,233 1 30 40 0,5|0,5 100 2,7 | 1,7

Los parametros del algoritmo cromatico fueron los recomendados por el autor (Sabie y
Lopez 2011). Para el caso del algoritmo genético, PSO y N1, se realizaron varios ensayos
y se tomaron recomendaciones de los tutores de esta investigacion.

En este caso, se utilizaron 45 instancias distintas: 15 de 10 clientes, 15 de 50 clientes y 15
de 100 clientes. Para la construccion de las instancias, se tomaron como base 45 instancias
de Solomon (Homberger & Gehring, 1999; Solomon, 1987) para VRPTW de 25, 50 y 100
clientes, agregando los pardmetros propios de esta variacion del problema de ruteo de
vehiculos, utilizando los tiempos de servicio y descartando las ventanas de tiempo. Al no
disponerse de instancias de 10 clientes, fue necesario tomar las instancias de 25 clientes
de Solomon y seleccionar 10 clientes de forma aleatoria para su construccién. En el Anexo
1, se presenta la estructura de las instancias y la forma en que se generaron.

También se calculd el tamafio de la muestra, tomando como soporte el trabajo de
(Montgomery 2004), el cual arroj6 la necesidad de realizar 12 réplicas para este
experimento (Anexo 2).

Asi, al resolver 12 veces las 45 instancias con 4 algoritmos distintos, se realizaron un total

de 2160 corridas con un tiempo fijo de 3 minutos por corrida.
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3.5.2 CASOIII

El disefio de este experimento fue posterior al experimento del Caso I, por tal motivo, opto
por tomar las dos metaheuristicas con mejor desempefio en el Caso | (como se observara
en el siguiente capitulo). Asi, se realizd un experimento de comparacion para los 3
algoritmos: cromatico, genetico y N2. Para los dos primeros, se fijaron los parametros
mostrados en la tabla 4. Por su parte, el algoritmo N2 sufrié un proceso de
parametrizacion, el cual se describe en el Anexo 3.

Tabla 5. Parametros usados para los algoritmos en el experimento (Caso 1)

Algoritmo genético Algoritmo cromatico Algoritmo N2

Tamaiio de
poblacidn

2000 0,95|0,05| 30 |0,097|0,484|0,553|0,233| 100 |10| 1500 |30|0,07| 100

Pc | Pm N AM uMm MC | VMC | ARRAM | N | Ngen, | t | nran | ARRAM

A este respecto, se utilizaron 10 instancias: 5 de 50 clientes y 5 de 100 clientes. Para la
construccion de las instancias, se adaptaron 10 instancias de Solomon (Homberger &
Gehring, 1999; Solomon, 1987) para VRPTW de 50 y 100 clientes, agregando los
parametros propios del Caso Il, utilizando los tiempos de servicio y descartando las
ventanas de tiempo. En el Anexo 4, se presenta la estructura de las instancias y la forma
en que se generaron.

También se calculd el tamafio de la muestra, tomando como soporte el trabajo de
(Montgomery 2004), el cual arroj6 la necesidad de realizar 10 réplicas para este
experimento (Anexo 5).

Asi, al resolver 10 veces las 10 instancias con 3 algoritmos distintos, se realizaron un total

de 300 corridas con un tiempo fijo de 30 minutos por corrida.
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CAPITULO 4: RESULTADOS Y ANALISIS
En este capitulo, se presentan los resultados de los experimentos planteados en este trabajo
(Caso | y Caso Il), mostrando el método empleado para comparar resultados de instancias
distintas y presentando e interpretando las distintas pruebas estadisticas aplicadas a los
resultados.
4.1 ANALISIS DE RESULTADOS
Para proceder a realizar comparaciones entre resultados provenientes de instancias

distintas, se llevaron los resultados a una distribucion estandar usando la ecuacion 54.
_ Xij=%i

Zi =—— (54)

Si
Donde x;; representa el valor de la funcion objetivo obtenido en la instancia i en la réplica
J, x; es el promedio de las observaciones para la instancia i, s; es la desviacion estandar
de las observaciones de la instancia i y Z; es el valor normalizado.
Todos los andlisis estadisticos de los resultados fueron realizados en el software

estadistico Statgraphics Centurion XV v15.2.0.6 de la compafiia Statpoint, Inc.

4.1.1 Anadlisis de comparacion de algoritmos (Caso I)

Recapitulando, este caso encierra el problema de ruteo de vehiculos con minimizacion de
la pérdida de frescura de un producto perecedero. Se aplicaron cuatro (4) algoritmos

(genético, cromatico, PSO y N1) y se resolvieron 45 instancias (15 de 10 clientes, 15 de
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50 clientes y 15 de 100 clientes), realizando 12 réplicas, para un total de 2160 corridas de
3 minutos cada una.

Los resultados obtenidos fueron resumidos en la tabla 6 para las instancias de 10 clientes.
La informacion de las instancias de 50 y 100 clientes se encuentra condensada en las tablas
7'y 8, respectivamente. En cada tabla, se subraya con una linea el mejor promedio por
instancia, calculado a partir de los resultados de las 12 corridas que cada algoritmo realizd
en cada instancia. De igual manera, el mejor valor obtenido en cada instancia por

cualquiera de los algoritmos es subrayado a doble linea. También, se muestra la desviacion
algoritmo — instancia, la desviacion estandar general (s;) y el promedio general (i;) por
cada instancia. Otro dato importante que se incluye en el resumen por tamafio de

instancias, es la frecuencia con la que cada algoritmo obtuvo los mejores resultados y los

mejores promedios, como se observa en el grafico 2.

100%400% 100%
100%
90% 87% 87%
80% 80% B B 80%
80% w
70% 0% 6294%
60% 56% B
50%
40% 33%
) 319 299
30% ]
20%
20% 13% [ |
10% 7% 7% 7%
p 0% 0% 0% 0W% 0% 0%% 0W% 0% 0%
0%
Mejor Mejor Mejor Mejor Mejor Mejor Mejor Mejor

promedio | resultado promedio resultado promedio resultado promedio resultado

10C 10C 50C 50C 100 C 100C General General
GENETICO CROMATICO PSO N1

Graéfico 2. Frecuencia de mejores resultados y mejores promedios por algoritmo (Caso 1)
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En las instancias de 10 clientes (10 C), el algoritmo N1 fue superior en mejor promedio e
iguald al algoritmo cromatico en mejores soluciones, obteniendo el mejor promedio el
80% de las veces y el mejor resultado el 100% de las veces para las 15 instancias; en el
segundo lugar se encuentra el algoritmo cromatico, con 60% y 100% de las veces para
mejor promedio y mejor resultado, respectivamente; el algoritmo genético ocupo el tercer
lugar, con el mejor promedio el 7% de las veces y el mejor resultado encontrado el 80%
de las veces; por ultimo, se encuentra el algoritmo PSO, el cual no encontr6 mejores
soluciones ni obtuvo mejores promedios en ninguna de las instancias de 10 clientes.

De manera andloga, se realiza este analisis para las 15 instancias de 50 clientes,
encontrando mejor posicionado al algoritmo genético, seguido por el algoritmo cromaético,
el algoritmo N1y, finalmente, el algoritmo PSO.

Por su parte, en las instancias de 100 clientes se obtuvieron resultados favorables para el
algoritmo cromatico tomando este enfoque de frecuencia (mejor promedio el 100% de las
veces y mejor resultado el 80%), superando al algoritmo genético (0% en mejor promedio,
20% en mejor resultado) y a los algoritmos PSO y N1, que no tuvieron un buen desempefio
en estas instancias de gran tamaio.

En el analisis general para las 45 instancias, esta perspectiva de frecuencia posiciona en
primer lugar al algoritmo cromatico (mejor promedio: 56%, mejor resultado: 64%),
seguido por el algoritmo genético (mejor promedio: 31%, mejor resultado: 62%), y el
algoritmo N1 (mejor promedio: 29%, mejor resultado: 33%), dejando el Gltimo lugar para
el algoritmo PSO, el cual obtuvo los resultados menos favorables de acuerdo a este

enfoque.

88



Tabla 6. Resumen de los resultados obtenidos por los algoritmos para las instancias de 10 clientes (Caso 1)

ALGORITMO . Min. de
- - Min(Prom) -

INSTANCIA GENETICO CROMATICO PSO N1 parala | PRIl X; S;

! Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest| jnstanciai| " ronc'@
deF | deF de F deF | deF | deF deF | deF deF | deF | deF | deF !

1 31,82 | 3148 0,34 31,48 | 3148 0,00 32,56 | 32,02 0,28 31,57 | 3148 0,16 31,48 31,48 31,86 0,49
2 44,45 | 44,45 0,00 44,48 | 44,45 0,10 45,61 | 45,35 0,25 44,45 | 44,45 0,00 44,45 44,45 44,74 0,52
3 55,66 | 55,33 0,26 55,37 | 55,33 0,14 56,56 | 55,56 0,46 55,33 | 55,33 0,00 55,33 55,33 55,73 0,57
4 36,57 | 36,52 0,08 36,52 | 36,52 0,00 37,60 | 37,30 0,25 36,52 | 36,52 0,00 36,52 36,52 36,80 0,48
5 24,24 | 24,23 0,01 24,24 | 24,23 0,01 24,30 | 24,25 0,02 24,23 | 24,23 0,00 24,23 24,23 24,25 0,03
6 10,99 | 10,52 0,63 10,11 9,90 0,31 11,61 | 10,59 0,50 10,21 9,90 0,32 10,11 9,90 10,73 0,76
7 31,54 | 31,50 0,04 31,51 | 31,50 0,03 31,68 | 31,64 0,02 31,51 | 31,50 0,03 31,51 31,50 31,56 0,08
8 49,97 | 49,76 0,29 49,80 | 49,76 0,15 50,88 | 50,44 0,24 49,84 | 49,76 0,20 49,80 49,76 50,12 0,50
9 32,26 | 31,82 0,44 32,13 | 31,82 0,31 33,49 | 32,78 0,45 31,92 | 31,82 0,29 31,92 31,82 32,45 0,72
10 5,85 5,73 0,08 5,76 5,68 0,06 6,20 5,97 0,15 5,73 5,68 0,03 5,73 5,68 5,88 0,21
11 25,25 | 25,18 0,10 25,19 | 25,18 0,01 25,45 | 25,26 0,10 25,19 | 25,18 0,01 25,19 25,18 25,27 0,13
12 21,82 | 21,81 0,02 21,81 | 2181 0,01 21,95 | 21,83 0,05 21,81 | 2181 0,01 21,81 21,81 21,85 0,07
13 25,58 | 25,57 0,03 25,57 | 25,57 0,00 25,64 | 25,59 0,03 25,57 | 25,57 0,00 25,57 25,57 25,59 0,03
14 11,64 | 11,63 0,01 11,62 | 11,62 0,00 11,65 11,64 0,01 11,62 | 11,62 0,00 11,62 11,62 11,63 0,01
15 13,04 | 12,69 0,21 12,89 | 12,69 0,22 13,70 | 13,43 0,25 12,71 | 12,69 0,08 12,71 12,69 13,09 0,42

# de veces

con mejor 1 9 0 12

promedio

# de veces

con mejor 12 15 0 15

resultado




Tabla 7. Resumen de los resultados obtenidos por los algoritmos para las instancias de 50 clientes (Caso 1)

ALGORITMO . Min. de

< p Min(prom) —

INSTANCIA GENETICO CROMATICO PSO N1 parala | FPAFAla | X; S;

: Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest | instanciai | " ronci
deF | deF | deF | deF | deF | deF | deF | deF | deF | deF | deF | deF !

[N

209,89 | 209,12 | 0,49 | 210,70 | 210,10 | 0,38 | 215,34 | 214,77 | 0,32 | 213,03 | 212,27 | 0,54 209,89 209,12 | 212,24 2,19

280,83 | 280,12 | 0,54 | 282,10 | 280,99 | 0,77 | 287,10 | 286,54 | 0,38 | 284,62 | 283,95 | 0,46 280,83 280,12 | 283,66 2,49

307,64 | 306,76 | 0,62 | 308,40 | 307,60 | 0,44 | 312,21 | 311,16 | 0,63 | 310,31 | 309,93 | 0,25 307,64 306,76 | 309,64 1,86

280,48 | 265,29 | 12,23 | 273,54 | 267,47 | 3,45 | 303,94 | 300,75 | 1,59 | 290,31 | 283,08 | 4,44 273,54 265,29 | 287,07 13,27

360,55 | 353,51 | 3,48 | 369,77 | 365,86 | 2,76 | 401,59 | 399,38 | 1,97 | 384,87 (382,10 | 1,98 360,55 353,51 | 379,20 15,94

201,67 | 193,89 | 4,46 | 215,96 | 208,91 | 4,49 | 261,14 | 255,33 | 3,02 | 233,75 | 221,46 | 5,82 201,67 193,89 | 228,13 22,85

91,05 | 87,65 4,80 94,48 | 90,86 1,69 | 110,07 | 108,10 | 1,16 | 104,17 | 101,21 | 1,26 91,05 87,65 99,94 8,08

174,22 | 170,14 | 3,20 184,84 | 175,54 | 4,16 211,28 | 209,07 1,56 197,29 | 191,86 2,01 174,22 170,14 191,91 14,28

©O| 00| N| o | | W| N

116,73 | 110,58 | 4,02 | 132,47 | 124,06 | 6,03 179,17 | 171,80 | 3,27 | 152,79 | 146,56 | 3,53 116,73 110,58 | 145,29 23,99

-
[S)
N
~
~
o
v
N
~
=

3| 249 |277,55|253,47 | 9,69 | 292,07 | 286,40 | 3,07 | 283,20 | 277,41 | 4,52 277,05 253,47 | 282,47 8,23

=
[N
=
~
=
ul
o
=
(o2}
o
Lo

6,49 192,69 | 175,29 | 8,65 256,00 | 247,50 | 4,38 | 217,40 | 207,75 | 7,43 171,58 160,81 | 209,42 32,44

12 156,13 | 155,04 | 0,54 | 156,06 | 154,73 | 0,92 158,47 | 156,71 | 0,82 | 155,64 | 155,00 | 0,50 155,64 154,73 | 156,57 1,32
13 136,11 | 129,50 | 4,21 | 149,22 | 138,15 | 5,79 | 199,08 | 191,17 | 4,60 | 175,65 | 160,05 | 7,83 136,11 129,50 | 165,01 25,17
14 100,93 | 95,02 4,38 | 118,38 | 107,34 | 5,01 168,67 | 163,41 | 3,51 | 136,94 | 127,22 | 6,15 100,93 95,02 131,23 25,79

15 175,87 | 172,03 | 2,55 183,63 | 178,58 | 2,46 | 207,50 | 203,58 | 1,55 192,47 | 187,94 | 2,43 175,87 172,03 189,87 12,08

# de veces
con mejor 13 1 0 1
promedio

# de veces
con mejor 13 2 0 0
resultado
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Tabla 8. Resumen de los resultados obtenidos por los algoritmos para las instancias de 100 clientes (Caso I)

ALGORITMO . Min. de
. . Min(prom) —

INSTANCIA GENETICO CROMATICO PSO N1 parala | FPAFAla | X; S;

: Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest | instanciai | " ronci
deF | deF | deF deF | deF de F deF | deF | deF deF | deF deF !

1 335,61 | 331,01 | 2,81 | 324,06 |314,80| 5,30 | 344,49 | 336,40 | 3,02 | 338,94 (33544 | 2,38 324,06 314,80 | 335,77 8,30
2 753,53 | 729,53 | 10,76 | 719,51 | 700,77 | 17,23 | 764,34 | 742,27 | 10,50 | 743,83 | 726,49 | 9,92 719,51 700,77 | 745,30 20,63
3 257,75 | 232,45 | 9,83 245,44 | 237,49 | 4,00 271,60 | 260,83 | 4,03 264,93 | 257,94 | 2,77 245,44 232,45 259,93 11,31
4 618,03 | 587,05 | 14,46 | 600,68 | 584,93 | 16,69 | 646,33 | 629,50 | 7,04 | 632,73 | 620,81 | 7,82 600,68 584,93 624,44 20,85
5 841,66 | 819,51 | 9,44 | 786,58 | 775,79 | 6,91 870,84 | 863,47 | 4,68 | 838,92 | 827,27 | 6,96 786,58 775,79 | 834,50 31,46
6 454,82 | 439,20 7,49 451,74 | 426,70 | 10,72 | 471,82 | 466,12 2,57 463,28 | 453,76 5,87 451,74 426,70 | 460,42 10,59
7 617,47 | 602,98 | 10,65 | 614,66 | 581,86 | 20,99 | 643,15 | 630,36 | 8,96 | 637,32 |619,69 | 7,81 614,66 581,86 | 628,15 17,81
8 493,17 | 439,74 | 26,24 | 452,56 | 428,64 | 13,07 | 535,56 | 528,03 5,11 512,79 | 504,32 | 6,18 452,56 428,64 | 498,52 34,13
9 309,94 | 299,82 | 3,67 298,76 | 29293 | 4,39 | 318,71 | 311,40 | 3,47 312,51 | 306,10 | 3,52 298,76 292,93 | 309,98 8,16
10 867,45 | 861,71 | 4,40 | 827,45 (820,16 | 9,87 | 875,17 | 866,89 | 6,29 | 864,41 | 856,36 | 5,56 827,45 820,16 | 858,62 19,76
1 741,81 | 717,77 | 8,56 717,54 | 705,16 | 8,02 750,50 | 743,63 | 4,05 739,44 | 726,50 | 7,65 717,54 705,16 | 737,32 14,16
12 319,35 | 288,72 | 10,80 | 312,23 | 301,21 | 7,26 | 341,83 | 337,88 | 2,32 325,18 | 318,86 | 4,97 312,23 288,72 | 324,65 12,98
13 446,72 | 409,13 | 26,17 | 427,26 | 412,79 | 8,80 | 503,19 | 495,44 | 3,84 | 475,21 | 463,36 | 7,65 427,26 409,13 | 463,10 32,25
14 312,29 | 305,38 | 3,10 | 301,16 | 294,79 | 4,60 | 319,32 | 313,33 2,29 314,36 | 312,11 1,57 301,16 294,79 | 311,78 7,35
15 253,84 | 250,23 1,83 246,56 | 243,32 1,83 257,92 | 254,04 | 1,57 255,81 | 253,79 1,02 246,56 243,32 253,53 4,59

# de veces

con mejor 0 15 0 0

promedio

# de veces

con mejor 3 12 0 0

resultado
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En este punto, se verificaron los supuestos correspondientes para realizar un analisis de
varianza, sin embargo, no se cumplié con el supuesto de normalidad en los residuos de los
datos. Por tal motivo, se opto por utilizar la prueba de medianas de mood, la cual obedece
a un método no paramétrico en el que podemos basar nuestro analisis.

A continuacion, se observa el resultado de esta prueba:

Tabla 9. Prueba de la Mediana de Mood para Z por Algoritmo (Caso I)

Algoritmo Tamafo de [n<= [n> |Mediana [LC inferior LC superior 95,0%
Muestra 95,0%
N1 540 221 |319 |(0,125116 |0,0102231 0,183167
CROMATICO (540 503 |37 |[-0,708975]|-0,76345 -0,691748
GENETICO (540 350 |190 (-0,558999(-0,579195 -0,450128
PSO 540 6 534 11,30889 [1,27919 1,35197
Estadistico = 983,6 Valor-P = 0,0 Total n = 2160 Gran mediana = -0,119413

En esta prueba se evalUa la hipétesis de que las medianas de las muestras correspondientes
a cada algoritmo son iguales. Esto se lleva a cabo contando el nimero de observaciones
de cada muestra, a cada lado de la mediana global, la cual es igual a -0,119413. Puesto
que el valor-P para la prueba de chi-cuadrada es menor que 0,05, las medianas de las
muestras son significativamente diferentes con un nivel de confianza del 95,0%. Puede
observarse que los intervalos del 95% de confianza para la mediana de cada algoritmo son
mutuamente excluyentes, siendo el de mejor desempefio aquel algoritmo cuyo intervalo
se encuentra més a la izquierda.

A partir de la prueba de mediana de mood, se infiere que, de todos los algoritmos
comparados, el algoritmo cromatico es el que presenta un mejor desempefio en términos
de calidad de soluciones, seguido por el algoritmo genético, dejando en tercer lugar el
algoritmo hibrido y, por ultimo, el algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas

(PSO).



Para reforzar el analisis, se presenta un gréafico de caja y bigotes (gréfico 3), en el cual se
agrega un corte a cada grafico para permitir la comparacion entre las medias muestrales a
un nivel de confianza del 95%. Si dos de los cortes o “muescas” no se traslapan, existe
una diferencia estadistica significativa entre las medianas los dos grupos.

En nuestro caso, puede observarse que ninguna de las muescas se traslapa, entonces, es
posible afirmar que existen diferencias significativas entre las medianas de todos los
algoritmos con un nivel de confianza del 95%. Mas aun, el grafico de caja y bigotes

permite reafirmar los resultados y conclusiones de la prueba de medianas de mood.

Grafico Caja y Bigotes
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Gréfico 3. Grafico de caja y bigotes para la comparacion de algoritmos (Caso 1)

4.1.2 Andlisis de comparacion de algoritmos (Caso I1)

Para solucionar el problema ruteo de vehiculos refrigerados y no refrigerados para la
entrega de multiples productos perecederos con optimizacion de la frescura, se tomaron
los 2 algoritmos que presentaron mejores resultados en términos de calidad de soluciones
para el Caso | y se propuso una nueva alternativa para la solucién de problemas de
optimizacion combinatoria con codificacion permutada, por lo cual, se implementaron tres
(3) algoritmos: el algoritmo cromatico, el algoritmo genético y el algoritmo N2.
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Ademas de esto, se optd por reducir el nimero de instancias con respecto al Caso |,
resolviendo so6lo 10 instancias con cada algoritmo, las cuales se dividen en 5 instancias de
50 clientes y 5 instancias de 100 clientes. Esta reduccion de instancias, se sustenta en la
necesidad de aumentar el tiempo dispuesto para cada corrida en aras de conocer el
comportamiento de los algoritmos cuando se les proporciona mas tiempo para su
ejecucion. Asi, en el Caso Il, el tiempo fijado para cada corrida es de 30 minutos.
Resumiendo, se utilizaron 3 algoritmos y se resolvieron 5 instancias de 50 clientes y 5 de
100 clientes. Se realizaron 10 réplicas del experimento, para un total de 300 corridas de
30 minutos cada una.

Los resultados del experimento se resumen en la tabla 10, en la cual se resalta el mejor
promedio (subrayado a una linea) y el mejor valor obtenido (subrayado a dos lineas) por

los algoritmos en cada instancia. Ademas, para cada instancia se muestra la desviacion
estandar general (s;), el promedio general (X;) y la desviacion por algoritmo. También,

se incluye la frecuencia con la que cada algoritmo obtuvo los mejores resultados y los
mejores promedios (Gréafico 4). Se observa una total favorabilidad del algoritmo N2 en

torno a la perspectiva de frecuencia de mejores promedios y mejores resultados.

100% 100%
100%
80%
60%
40%
20%
0% 0% 0% 0%
0%
Mejor promedio Mejor resultado
General General

® GENETICO ™ CROMATICO N2

Gréfico 4. Frecuencia de mejores resultados y mejores promedios por algoritmo (Caso I1)
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Tabla 10. Resumen general de los resultados obtenidos por los algoritmos (Caso I1)
ALGORITMO . Min. de

INSTANCIA ] B Min(prom) . | —

(i, # de GENETICO CROMATICO N2 parala | Parala | X; S;
clientes) | Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest| Prom. | Min. |Desvest| instanciai | "> t2"c2

deF deF deF deF deF deF deF deF deF !

(1, 50) 2149,1 | 2105,8 24,9 2353,1|2302,5 25,5(2115,5|2102,1 8,3| 21155 2102,1|2205,9| 108,7
(2, 50) 3040,0 | 3009,2 25,6(3320,3|3234,6 72,3 ]2995,52990,0 5,6 2995,5 2990,0|3118,6| 152,4
(3, 50) 2057,4| 2031,8 21,7 | 2539,6 | 2431,0 69,8 2017,1|1999,0 11,9| 20171 1999,0|2204,7| 245,0
(4, 50) 6524,0 | 6510,7 6,8|6874,1|6744,6 95,1|6508,7 | 6502,6 3,7| 6508,7 6502,6 | 6635,6 | 179,7
(5, 50) 1416,5|1292,1 96,1|1749,7 | 1650,9 55,411196,2 | 1189,6 54| 1196,2 1189,6 | 1454,2| 239,6
(1, 100) 9903,0(9524,5| 160,1|9643,4|9461,6| 176,4|7816,5|7754,1 44,2 | 7816,5 7754,1|9120,9| 953,9
(2, 100) 7367,9|7215,2 68,1|7340,5|7089,8| 159,6|6051,3|6007,2 25,6| 60513 6007,2|6919,9| 632,4
(3, 100) 3892,9|3813,9 60,0|3989,3|3743,9| 140,9|2780,3|2743,2 25,1| 2780,3 2743,2|3554,2 | 564,7
(4, 100) 5796,7|5621,8| 107,4|6302,0|6137,7| 116,8|4225,1|4132,6 46,0| 4225,1 4132,6 5441,3| 904,2
(5, 100) 7614,7 | 7493,5 64,1|7677,4|6984,3| 387,4|5539,2|5467,6 38,8 5539,2 5467,6 | 6943,8 | 1034,1
# de veces

con mejor 0 0 10

promedio

# de veces

con mejor 0 0 10

resultado




Para este caso, se intento verificar los supuestos correspondientes para realizar el analisis
de varianza, sin embargo, al igual que en el Caso I, los datos de las observaciones no
cumplieron con el supuesto de normalidad de los residuos. Por esta razén, se utilizé un

método estadistico no paramétrico: la prueba de medianas de mood.

Tabla 11. Prueba de la Mediana de Mood para Z por Algoritmo (Caso II)

Algoritmo Tamafo de [n<= [n> |Mediana [LC inferior LC superior 95,0%
Muestra 95,0%
CROMATICO 100 2 98 [1,00045 0,872455 1,1236
GENETICO 100 48 |52  [0,264528 |-0,356237 0,486742
N2 100 100 |0 -1,19698  [-1,31925 -0,941969
Estadistico = 192,32 Valor-P =0,0 Total n = 300 Gran mediana = 0,191055

Se evalla la hipdtesis de que las medianas de las muestras correspondientes a cada
algoritmo son iguales. Puesto que el valor-P para la prueba de chi-cuadrada es menor que
0,05, las medianas de las muestras son significativamente diferentes con un nivel de
confianza del 95,0%. Puede observarse que los intervalos del 95% de confianza para la
mediana de cada algoritmo son mutuamente excluyentes, siendo el de mejor desempefio
aquel algoritmo cuyo intervalo se encuentra mas a la izquierda. De los resultados de esta
prueba, se infiere que el algoritmo N2 es presenta un mejor desempefio en términos de
calidad de soluciones, seguido por el algoritmo genético, y, por ultimo, el algoritmo
cromatico. Para corroborar los resultados de la prueba, se presenta un grafico de caja y

bigotes (grafico 5), donde se observa que las muescas no se traslapan.

Grafico Caja y Bigotes
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Graéfico 5. Grafico de caja y bigotes para la comparacion de algoritmos (Caso 11)
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
En este capitulo, se presentan las conclusiones para los dos casos presentados en este
trabajo, se resaltan algunas consideraciones y se brindan recomendaciones basadas en los

resultados de la investigacion para la realizacion de trabajos futuros.

Para la presente investigacion, la meta establecida se centraba en la formulacion de un
modelo matematico para el problema de ruteo con dos tipos de vehiculos (refrigerado y
no refrigerado) para representar la minimizacion de la pérdida de frescura en la entrega de
productos perecederos, y el disefio de un algoritmo metaheuristico para su solucion; sin
embargo, en aras de formular el modelo matematico para maltiples productos perecederos
(Caso 1), se hizo necesario formular un modelo mono producto que, posteriormente,
pudiera ser extendido (Caso I). De esta forma, fue posible el desarrollo de dos (2) modelos
matematicos para los cuales se disefiaron (2) algoritmos independientes: N1 para el Caso
I y N2 para el Caso Il. Luego de esto, se realizaron 2 experimentos, comparando los
algoritmos disefiados con otras metaheuristicas seleccionadas y realizando los analisis
estadisticos respectivos.

A partir del analisis estadistico de cada experimento, se obtuvieron conclusiones
relacionadas con el desempefio de los algoritmos comparados en terminos de calidad de

las soluciones generadas. En este orden de ideas, se encontré que, para ambos
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experimentos, existen diferencias estadisticamente significativas entre la calidad de los
resultados obtenidos por los algoritmos comparados. Adicionalmente, la frecuencia en que
cada algoritmo obtuvo las mejores soluciones y los mejores promedios en cada instancia
fue considerada en el analisis.

Asi, para el Caso | fueron comparados cuatro (4) algoritmos: genético, PSO, cromético y
algoritmo N1; resolviendo 45 instancias distribuidas asi: 15 de 10 clientes, 15 de 50
clientes y 15 de 100 clientes; con 12 réplicas del experimento y corridas de 3 minutos. Del
analisis estadistico del experimento de comparacion, se tiene que:

Conclusion 1 (Caso I): En calidad de respuesta, el algoritmo cromético
demuestra obtener mejores resultados frente a los algoritmos comparados.

El algoritmo cromatico es seguido por el algoritmo genético, en tercer tenemos al
algoritmo N1, y, por ultimo, encontramos al algoritmo PSO.

También, de acuerdo a los resultados del enfoque de frecuencias, el algoritmo cromatico
fue el mejor posicionado entre los algoritmos comparados, con mejor promedio el 56% de
las veces y mejor resultado el 64% de las veces en 45 instancias; seguido por el algoritmo
genético, que, si bien no fue el mejor, obtuvo los mejores promedios y loa mejores
resultados en las instancias de 50 clientes; el algoritmo N1, el cual superd a los demas
algoritmos en la obtencion de mejores promedios e igual6 al algoritmo cromatico en
mejores resultados para las instancias de 10 clientes; y el algoritmo de optimizacion por
enjambre de particulas, PSO, el cual no obtuvo mejores resultados ni mejores promedios
en ninguna de las 45 instancias.

Conclusion 2 (Caso 1): En términos de variabilidad, genético y N1 muestran ser

los algoritmos con menor dispersion.
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Esto se sustenta en el gréafico de caja y bigotes para este caso. Esto nos permite intuir que,
para esta implementacion, los algoritmos mencionados ofrecen respuestas muy similares
respecto al valor de la funcién objetivo en la mayoria de los casos. Por su parte, el
algoritmo cromatico y PSO muestran mayor variabilidad, por lo que las respuestas
obtenidas por estos algoritmos de un mismo problema pueden estar un poco alejadas entre
si.

Luego de realizar este experimento, se destacan algunas consideraciones Yy
recomendaciones del Caso I:

e Del modelo y la implementacion de metaheuristicas: la innovacion del modelo
formulado, radica en su simplicidad y en una disminucidén importante en la
cantidad de restricciones con respecto a otros modelos similares presentados en la
literatura. Se resalta que, hasta donde al autor le consta, este problema no habia
sido resuelto usando metaheuristicas.

e Del modelo mateméatico mono producto: en trabajos futuros puede estudiarse a
fondo el célculo de los valores para los parametros alfa y beta de acuerdo a las
caracteristicas del producto a transportar.

e Del algoritmo genético: para esta metaheuristica, podrian estudiarse cambios en
los valores escogidos para sus parametros, como, por ejemplo, el aumento del
tamafo de poblacion. (*)

e Del algoritmo PSO: se recomienda realizar una optimizacion previa de los
parametros de este algoritmo para su aplicacion en otras investigaciones.

e Del algoritmo cromatico: una de las principales contribuciones de este trabajo es

la implementacion del algoritmo cromatico para resolver el problema planteado,
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destacando que esta metaheuristica no habia sido puesta a prueba en el problema
de ruteo de vehiculos. Se recomienda potencializar la implementacion de este
algoritmo en el VRP y en otros problemas de optimizacion combinatoria.

e Del algoritmo N1: En este algoritmo, fueron empleados algunos operadores del
algoritmo cromatico y algoritmo genético. N1 mostro ser eficaz en términos de
calidad de soluciones para problemas con pocos clientes, sin embargo, pudo
observarse que cuando se aumenta el numero de clientes, la metaheuristica
cromatica pura, al igual que el algoritmo genético, resultan ser méas eficiente que
este algoritmo. Se recomienda optimizar sus parametros, o bien sea, estudiar los
aspectos a mejorar y realizar una reestructuracion del mismo, incorporando nuevas
funciones enfocadas mas especificamente al problema de ruteo de vehiculos, que
le permitan lograr un mejor desempefio. (*)

e Del tiempo fijado para cada corrida: puede considerarse la realizacion de una
prueba experimental con mayores tiempos de ejecucion por corrida, para estudiar
mas a fondo el comportamiento de estos algoritmos en otros entornos. (*)

Ahora bien, para el Caso Il, se tuvo la oportunidad de mejorar algunos aspectos en la
implementacién de los algoritmos y en el disefio experimental: (i) se aumentd de 100 a
1000 el tamafio de poblacion para el algoritmo genético. (ii) se disefié un nuevo algoritmo
con innovacion en operadores, estructura, y forma de implementacion. (iii) se reestructuro
la codificacion de las soluciones en aras de facilitar la implementacion del nuevo
algoritmo. (iv) se disminuyd el nimero de instancias a resolver y se aumento el tiempo

para cada corrida en el experimento: de 3 a 30 minutos (v) se eliminaron los dos algoritmos
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con resultados menos favorables en el caso I: PSO y N1. (vi) se realiz6 una
parametrizacion de tipo simple para la nueva propuesta algoritmica (N2).

En este caso, se evaluaron tres (3) algoritmos: genético, cromatico y N2; resolviendo 5
instancias de 50 clientes y 5 de 100 clientes; realizando 10 réplicas, con lo cual se tienen
300 corridas de 30 minutos cada una. Del andlisis estadistico del experimento de
comparacion, se tiene que:

Conclusion 3 (Caso Il): En calidad de respuesta, el algoritmo N2 demuestra
obtener mejores resultados frente a los algoritmos comparados.

Esta vez, el algoritmo genético se encuentra en segundo lugar, siendo relegando el
algoritmo cromatico al tercer lugar.

Desde la perspectiva de frecuencia de mejores promedios y mejores soluciones, los
resultados no fueron menos alentadores: el algoritmo N1 encontr6 el 100% de las mejores
soluciones y el 100% de los mejores promedios en todas las instancias del experimento,
mientras que los otros dos algoritmos obtuvieron 0% en ambos aspectos.

Conclusion 4 (Caso I1): En términos de variabilidad, genético y N2 muestran ser
los algoritmos con menor dispersion.

En esta ocasion, se resalta que el algoritmo cromatico tuvo solo 2 datos atipicos en sus
resultados, sin embargo, esto no deja de afectar su variabilidad si se tiene en cuenta la
poca dispersion presentada en los resultados de los otros dos algoritmos.

Es importante resaltar el cambio de roles entre los algoritmos genético y cromatico para
el Caso II con respecto al Caso I, donde el cambio en el pardmetro “tamafio de poblacion”
del algoritmo genético pudo resultar en una mejora en su desempefio, sin embargo, no es
posible realizar esta afirmacion con toda certeza debido a que estamos tratando con dos

problemas con caracteristicas que no son del todo iguales.
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En general, se encontré que, para el Caso I, el algoritmo cromaético tuvo los mejores
resultados, mientras que el algoritmo N2 fue quien se destacé en el Caso Il. Puede inferirse
que la optimizacion de pardmetros y la estructura algoritmica planteada en para el
algoritmo (N2), lograron cumplir con el objetivo general de esta investigacion de disefiar
una meta heuristica para optimizar la frescura en el problema de ruteo de vehiculos
refrigerados y de tipo general para la entrega de multiples productos perecederos. De esta
forma, el algoritmo N2 queda planteado y perfilado como una nueva y prometedora
herramienta metaheuristica que no deberia ser limitada a la resolucién de problemas de
ruteo de vehiculos. Se recomienda la exploracién de iniciativas entorno a nuevas
implementaciones de este algoritmo para la solucion de otros problemas de optimizacion

combinatoria.
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ANEXOS

ANEXO 1. DESCRIPCION DE INSTANCIAS (CASO I)

A continuacion, se muestra una de las
instancias para 10 clientes. Las demas
instancias conservan la misma estructura
y estan disponibles en el soporte
magnético entregado en este trabajo.

Vectores de coordenadas: Esta
informacién fue tomada de las instancias
de Solomon. El punto “0”, representa la
ubicacion del deposito.

X Y
0 40 0 50
1 22 1 85
2 20 2 85
3 18 3 75
4 15 4 75
5 5 45
6 6 35
7 7 40
8 8 40
9 40 9 15
10 38 10 15

Demanda de los clientes: Se toma de
las instancias de Solomon.
Rnp
10
20
20
20
20
10
20
20
40
10 10

servicio:
las

O 00 NGO UL A_A WN R

Tomada
instancias de

Tiempo  de
directamente
Solomon.

de

Ts

0
0,166667
0,166667
0,166667
0,166667
0,166667
0,166667
0,166667
0,166667
0,166667
0,166667

O 00 NOOUL B~ WNPRERO

=
o

Alfa, Beta, Capacidad y tipo de vehiculo: Dado que las instancias de Solomon son
para una flota homogénea y no cuentan con los parametros Alfa y Beta, estos son

generados asi:

Capacidad de vehiculos (Cvk): aleatoria, maltiplo de 50.

Tipo de vehiculo: NUmero aleatorio entre 1y 2 (1-general, 2-refrigerado)

Alfa: [aleatorio entre 0,6 y 1 (1-general); aleatorio entre 0 y 0,4 (2-refrigerado)]

Beta: [aleatorio entre 0 y 0,4 (1-general); aleatorio entre 0,6 y 1 (2-refrigerado)]

Alfa Beta
0,698397 0,147991
0,166591 0,91672

110

Cvk
150 1
150 2



Matriz de tiempos de viaje: Se obtiene a partir de la distancia euclidiana entre cada una
de las coordenadas y tomando una velocidad media de 80 km/h para todos los vehiculos.

Se hace uso de la formula de movimiento rectilineo uniforme (X=v*t).
Tij 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 0,491967 0,503891 0,416271 0,441942 0,404853 0,475986 0,491172 0,515388 0,4375 0,438214
0,491967 0 0,025 0,134629 0,152582 0,529741 0,660137 0,615554 0,626124 0,903466 0,897566
0,503891 0,025 0 0,127475 0,139754 0,522015 0,652519 0,605831 0,615554 0,910014 0,903466
0,416271 0,134629 0,127475 0 00375 0,395285 0,525744 0,481047 0,491967 0,798827 0,790569
0,441942 0,152582 0,139754 0,0375 0 0,385073 0,515388 0,466704 0,475986 0,8125 0,803216
0,404853 0,529741 0,522015 0,395285 0,385073 0 0,130504 0,097628 0,117925 0,548293 0,53033
0,475986 0,660137 0,652519 0,525744 0,515388 0,130504 0 0,072887 0,088388 0,503891 0,482345
0,491172 0,615554 0,605831 0,481047 0,466704 0,097628 0,072887 0 0,025 0,568578 0,547865
0,515388 0,626124 0,615554 0,491967 0,475986 0,117925 0,088388 0,025 0 0,589624 0,568578
0,4375 0,903466 0,910014 0,798827 0,8125 0,548293 0,503891 0,568578 0,589624 0 0,025
0,438214 0,897566 0,903466 0,790569 0,803216 0,53033 0,482345 0,547865 0,568578 0,025 0

W O NOGOOU & WNRO

=
o
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ANEXO 2. DETERMINACION DEL TAMARNO DE LA MUESTRA (CASO 1)

Se debe calcular el namero de veces que se debe repetir el experimento, 0 nimero de
réplicas, donde una réplica implica que cada algoritmo debe resolver cada una de las
instancias. Para esto, se hizo necesario implementar el método de muestreo con base en
las curvas de operacidn caracteristica presentado en Montgomery (2004).

El método consiste en determinar un nimero de réplicas que permita generar un alto grado
de potencia para el disefio experimental, y asi darle una mayor confiabilidad al estudio, es
decir, para que el disefio sea sensible a diferencias potenciales importantes entre los
tratamientos (Montgomery 2004). Se utiliza la siguiente ecuacion:

©? = nD?
2a0?
Donde:
a: Nimero de niveles del factor estudiado, en este caso, el nimero de metaheuristicas a
comparar.

D: variacion de la variable de respuesta en la cual, a partir de las n réplicas, se considera
que habra diferencias significativas. Por tanto, se establecié que a partir del 5% del valor
de la media (0,05x), se considerarian diferencias significativas.

a?: Representa una estimacion de la varianza.

En este caso, se desea comparar los resultados de cuatro (4) metaheuristicas (Genética,
Cromatica, PSO y N1). Para determinar el nimero de réplicas de nuestro experimento, se
selecciond una de las metaheuristicas, se fijé una instancia de 100 clientes y se realizaron
30 corridas de prueba fijando un tiempo de 3 minutos por corrida, con lo cual se obtiene
una estimacioén de o2para el proceso.

Metaheuristica seleccionada: Cromatica
Tiempo: 3 minutos/corrida
NUmero de corridas: 30

Resultado de corridas de prueba
X 782,3968
s? 516,4419
D? = (0,05x)? 1530,361898

En este punto, se reemplazan los valores para encontrar la ecuacion que describe el
comportamiento de ®2:

, _nD?* n(1530,361898)
"~ 2a0?  2(4)(516,4419)

= 0,3704n
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Luego de esto, se realiza una tabla en la que se calculan las potencias para distintos valores
de n, teniendo en cuenta el valor Beta encontrado en la curva de operacion caracteristica
que ird de acuerdo a grado de libertad v1. Se encuentra una n adecuada cuando la potencia
supere el 90%. A continuacién, se muestran los calculos realizados y se resalta la fila de

los célculos para n=12, debido a que la potencia calculada supera el 90%.

n P? d vl=a-1 | v2=a(n-1) | Beta |Potencia
1 0,37041 |0,608613 3 0 - -

2 0,74082 |0,860709 3 4 - -

3 1,11123 | 1,054149 3 8 0,7 0,3
4 1,48164 |1,217226 3 12 0,72 0,28
5 1,85205 | 1,3609 3 16 0,58 0,42
6 2,22246 |1,490792 3 20 0,47 0,53
7 2,59287 |1,610239 3 24 0,35 0,65
8 2,96328 [1,721418 3 28 0,26 0,74
9 3,33369 | 1,82584 3 32 0,23 0,77
10 3,7041 |1,924604 3 36 0,17 0,83
11 4,07451 | 2,018542 3 40 0,13 0,87
12 4,44492 |2,108298 3 44 0,085 0,915

La siguiente es la grafica con las curvas de operacion caracteristica para v, = 3, utilizada
para calcular el valor de Beta a partir de @ y de v, para o= 0.05.
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ANEXO 3. PARAMETRIZACION DEL ALGORITMO N2

El algoritmo N2 posee los siguientes pardmetros:

N Numero de particulas del enjambre
Ngen, Numero de soluciones para la generacion de particulas
t Numero de periodos tabu
nran Porcentaje de vecinos a visitar
ARRAM | NUmero de iteraciones sin mejora para un arranque multiple

Por lo regular los disefios de experimentos utilizados para estos fines, conllevan un
extenso tiempo computacional debido a la cantidad de ejecuciones que deben ser
estudiadas. Por esta razon, en esta investigacion se realiza una optimizacion de parametros
bastante sencilla, en la cual se fija el valor de 100 para el pardmetro ARRAM, y se
establecen distintos valores para cada uno de los pardmetros restantes. Los valores
predefinidos se muestran en la siguiente tabla:

t N Ngen, nran
10 10 1500 0,01
30 30 2000 0,05

50 2500 0,07

El objetivo de este experimento, consistid en determinar la combinacion de parametros
que proporcionara el mejor resultado para una instancia fija de 50 clientes en un tiempo
fijo de 60 minutos por corrida. Asi, se realizaron en total 54 corridas, que corresponde a
las 54 combinaciones resultantes de los valores predefinidos para los parametros del
algoritmo.

Como resultado de este proceso, se obtuvieron los siguientes valores:

t N Ngen, nran
30 10 1500 0,07

Debido a que s6lo se realizé una réplica del experimento y se utilizaron valores
predefinidos por el autor, los valores obtenidos para los parametros no cuentan con un alto
grado de confiabilidad, sin embargo, se logré identificar hacia donde tiende cada uno de
ellos y se definio un conjunto de valores susceptible a ser utilizado para obtener un buen
rendimiento del algoritmo N2.
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ANEXO 4. DESCRIPCION DE INSTANCIAS (CASO II)

A continuacion, se muestra un ejemplo
de una instancia de 5 clientes y 4
productos. Las instancias conservan la
misma estructura y estan disponibles en
el soporte magnético entregado en este
trabajo.

Vectores de coordenadas: Esta
informacion fue tomada de las instancias
de Solomon. El punto “0”, representa la
ubicacion del deposito.

X Y
0 40 0 50
1 25 1 85
2 22 2 75
3 22 3 85
4 20 4 80
5 20 5 85
Tiempo de servicio:  Tomados
directamente de las instancias de
Solomon.
Si
0 0
1 0,166667
2 0,166667
3 0,166667
4 0,166667
5 0,166667

Demanda de los clientes: Se toma la
demanda total de las instancias de
Solomon, y se distribuye aleatoriamente
entre requerimientos de los p productos.
En otras palabras, la suma de los
requerimientos de los p productos para el
cliente i es igual la demanda del cliente i
que presenta la instancia de Solomon.

djp 1 2 3
1 6 3 11
2 13 2 8
3 1 3 4
4 7 20 6
5 4 2 0

NN N O BA
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Volumen de producto: Se tiene un
volumen por producto. Este valor resulta
de la generacién de p numeros aleatorios
entre 0y 1.

Vp 1 2 3 a4
0,911138 0,608354 0,024995 0,128217

Theta, Psi, Capacidad y tipo de
vehiculo: Dado que las instancias de
Solomon son para una flota homogénea y
no cuentan con los parametros Theta y
Psi, estos son generados asi:

-Capacidad de vehiculos (Cvk): Entre

150 y 300, multiplo de 50.

-Tipo de vehiculo: NUmero aleatorio

entre 1y 2 (1-general, 2-refrigerado)
Cvk Cap tipo

150

100

250

150

= NN NN

-Theta: [aleatorio entre 0,6 y 1 (1-
general); aleatorio entre 0 y 0,4 (2-
refrigerado)]

Theta 1 2 3 4
0,13783 0,277148 0,159036 0,221523
0,13783 0,277148 0,159036 0,221523
0,13783 0,277148 0,159036 0,221523
0,655476 0,699672 0,764661 0,926172

-Psi: [aleatorio entre 0 y 0,4 (1-general);
aleatorio entre 0,6 y 1 (2-refrigerado)]

Psi 1 2 3 4
0,938368 0,714246 0,799104 0,95344
0,938368 0,714246 0,799104 0,95344
0,938368 0,714246 0,799104 0,95344
0,162298 0,314677 0,286167 0,213158



e Matriz de tiempos de viaje: Se obtiene a partir de la distancia euclidiana entre cada una
de las coordenadas y tomando una velocidad media de 80 km/h para todos los vehiculos.
Se hace uso de la formula de movimiento rectilineo uniforme (X=v*t).

Tij 0 1 2 3 4 5

0 0,346636 0,257694 0,363361 0,320156 0,189159
0,346636 0 0,107529 0,145774 0,15052 0,176777
0,257694 0,107529 0 0,212867 0,194052 0,072887
0,363361 0,145774 0,212867 0 0,045069 0,254951
0,320156 0,15052 0,194052 0,045069 0 0,225347
0,189159 0,176777 0,072887 0,254951 0,225347 0

v A W NP O
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ANEXO 5. DETERMINACION DEL TAMARNO DE LA MUESTRA (CASO 1)

Se debe calcular el namero de veces que se debe repetir el experimento, 0 nimero de
réplicas, donde una réplica implica que cada algoritmo debe resolver cada una de las
instancias. Para esto, se hizo necesario implementar el método de muestreo con base en
las curvas de operacidn caracteristica presentado en Montgomery (2004).

El método consiste en determinar un nimero de réplicas que permita generar un alto grado
de potencia para el disefio experimental, y asi darle una mayor confiabilidad al estudio, es
decir, para que el disefio sea sensible a diferencias potenciales importantes entre los
tratamientos (Montgomery 2004). Se utiliza la siguiente ecuacion:

©? = nD?
2a0?
Donde:
a: Nimero de niveles del factor estudiado, en este caso, el nimero de metaheuristicas a
comparar.

D: variacion de la variable de respuesta en la cual, a partir de las n réplicas, se considera
que habra diferencias significativas. Por tanto, se establecié que a partir del 5% del valor
de la media (0,05x), se considerarian diferencias significativas.

a?: Representa una estimacion de la varianza.

En este caso, se desea comparar los resultados de tres (3) metaheuristicas (Genética,
Cromatica y N2). Para determinar el nimero de réplicas de nuestro experimento, se
selecciond una de las metaheuristicas, se fijo una instancia de 50 clientes y se realizaron
30 corridas de prueba fijando un tiempo de 30 minutos por corrida, con lo cual se obtiene
una estimacioén de o2para el proceso.

Metaheuristica seleccionada: Cromatica
Tiempo: 30 minutos/corrida
NUmero de corridas: 30

Resultado de corridas de prueba
X 21068,396
s? 377180,3237
D? = (0,05x)? 1109693,275

En este punto, se reemplazan los valores para encontrar la ecuacion que describe el
comportamiento de ®2:

, _nD?*  n(1109693275)
"~ 2a0?  2(3)(377180,3237)

= 0,49n
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Luego de esto, se realiza una tabla en la que se calculan las potencias para distintos valores
de n, teniendo en cuenta el valor Beta encontrado en la curva de operacion caracteristica
que ird de acuerdo a grado de libertad v1. Se encuentra una n adecuada cuando la potencia
supere el 90%. A continuacion, se muestran los calculos realizados y se resalta la fila de

los célculos para n=10, debido a que la potencia calculada supera el 90%.

n d? d vl=a-1 | v2=a(n-1) | Beta |Potencia
1 0,49034604 | 0,70024713 2 0 - -

2 0,98069209 | 0,99029899 2 3 - -
3 1,47103813|1,21286361 2 6 0,7 0,3
4 1,96138417|1,40049426 2 9 0,58 0,42
5 2,45173021|1,56580018 2 12 0,47 0,53
6 2,94207626|1,71524816 2 15 0,33 0,67
7 3,4324223 | 1,85267976 2 18 0,25 0,75
8 3,92276834 | 1,98059798 2 21 0,17 0,83
9 4,413114392,10074139 2 24 0,14 0,86
10 4,90346043 | 2,21437586 2 27 0,09 0,91

La siguiente es la grafica con las curvas de operacion caracteristica para v, = 2, utilizada

para calcular el valor de Beta a partir de ® y de v, para a = 0.05.
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