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Resumen

En las operaciones de logistica a gran escala, intervienen varios procesos tales como la reco-
leccién de recursos o bienes, el traslado a bodegas centrales en donde se pueden guardar un
periodo limitado de tiempo, y finalmente el proceso de entrega de dichos bienes a los con-
sumidores. Cada uno de los procesos conlleva un costo, por lo que es de vital importancia
realizar cada uno de éstos de manera Optima. Es por esto que el foco central de esta memoria
es el Vehicle Routing Problem with Cross-Docks, el cual consiste en un conjunto de clientes
que tienen pedidos respecto a distintos proveedores, y se cuenta con una flota de vehiculos
los cuales son encargados de recolectar los bienes desde éstos dltimos, llevarlos a un muelle
central y coordinar el reparto con otros vehiculos para realizar el despacho de estos bienes a
sus respectivos clientes. El objetivo de este problema consiste en encontrar las rutas éptimas
para cada vehiculo, y su coordinacién en las bodegas o muelles centrales, con el fin de mini-
mizar los costos asociados a los traslados, inventario y uso de vehiculos.

Para solucionar este problema, se propone un método basado en Greedy Randomized Adap-
tative Search Procedure (GRASP), con un método adaptivo. Los resultados computacionales
obtenidos resultaron ser eficaces para algunas instancias pequefas, encontrando las mejo-
res soluciones obtenidas hasta la fecha, mientras que para instancias més grandes encuentra

soluciones aceptables en un corto periodo de tiempo.
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Introduccion

Hoy en dia, la logistica presenta una importancia significativa, posiciondndose como un area
especifica para su tratamiento. Durante las dltimas décadas su planteamiento ha ido evolucio-
nando constantemente, desde el concepto de distribuciéon como variable bésica del sistema
de comercializacion de una empresa, hasta el punto de convertirse en una herramienta clave
en la economia actual, segun el enfoque global de los mercados. La logistica comenz6 me-
ramente alineada con la consecucién del producto concreto, en el sitio justo, en el tiempo
oportuno y al menor coste posible. En la actualidad este conjunto de actividades han sido
redefinidas y hoy en dia son todo un proceso, en ocasiones, de alta complejidad. Bajo este
argumento general, queda clara la importancia de la logistica en el desarrollo del 4rea co-
mercial, por lo que se debe profundizar en el desarrollo de las fases de analisis del mercado

y distribucién bajo un perfil de optimizacion de los costes que incluyen estos procesos.

Segun [23] a Chile le falta aun por mejorar sus procesos de logistica y deja claro esto bajo la
siguiente cita: “En puertos, estamos hablando del T2, de ampliar Valparaiso, de ampliar San
Antonio, pero hay empresas argentinas que tienen problemas de transporte y quieren pasar

por acd, pero no pueden sacar sus cargas...”.

Es por esto, que es necesario profundizar en estos procesos, optimizando los métodos de
distribucién y minimizando los costos, por ejemplo, en las empresas de distribuciéon mas
grandes seria de utilidad optimizar el recorrido de los camiones que transportan los produc-
tos, asi como su coordinacién en las bodegas de almacenamiento, con el fin de minimizar los
costos de inventario y disminuir los tiempos de despacho de productos. Debido a la diversi-
dad de los problemas de logistica en los escenarios reales, el problema de ruteo de vehiculos,

o mejor conocido por sus siglas como VRP ha sufrido diversas modificaciones, con el fin de



que pueda ser aplicado para cada situacion en particular y apoye en los procesos de logistica

correspondientes.

En sus comienzo el VRP solo consideraba un depdsito central en donde se ubican vehiculos
homogéneos los cuales deben realizar una ruta de recogida por los proveedores, y luego re-
partirlos a los clientes segtin sus demandas correspondientes, como se explica en [3]. Luego
al pasar el tiempo comienzan a surgir diversas variaciones con el fin de que el modelo pro-
puesto se adapte a la realidad, dando origen al VRPCD, el cual considera un muelle central
en donde los productos pueden ser dejados en inventario o bien ser descargados y cargados
hacia otros vehiculos para luego ser entregados a los clientes. Posteriormente surgieron tra-
bajos en los cuales se afiaden intervalos de tiempo para las entregas, multiples muelles de
intercambio, vehiculos heterogéneos, entre otras caracteristicas para escenarios mas reales
como por ejemplo [14]. En el siguiente trabajo se abordard el VRPCD, afiadiendo una serie

de restricciones con el fin de abarcar un escenario realista.

El contenido de este documento es organizado de la siguiente manera. En el capitulo 1, se
estudiara el VRPCD en detalle, indicando cada una de sus componentes, caracteristicas y
restricciones a considerar, junto con el modelo matematico correspondiente. Una revision de
la literatura, explicando los acercamientos mas relevantes de dicho problema y sus resultados
son expuestos en el capitulo 2. Luego, en el capitulo 3 se presenta la descripcion detallada
de la propuesta de solucidn al problema, el cual consiste en un algoritmo basado en la me-
taheuristica Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP). Posteriormente, en
el capitulo 4 se describen las instancias generadas y las caracteristicas de los experimentos
que se realizaron para validar la propuesta de solucidn, junto con los resultados obtenidos y
los anélisis correspondientes. Finalmente se realizan las conclusiones pertinentes de todo el

trabajo en el capitulo 5.



Capitulo 1

Definicion del Problema

El problema de VRPCD consiste en calcular las rutas 6ptimas para un conjunto de vehiculos,
los cuales deben retirar bienes desde uno o varios proveedores (vehiculos de carga), luego
deben pasar por un muelle de intercambio en donde los bienes son descargados y cargados
en los vehiculos de reparto, los cuales deben finalmente entregarlos a los distintos clientes
de acuerdo a las demandas (conocidas) de cada uno. El objetivo del VRPCD es optimizar
el recorrido de los vehiculos y coordinar su llegada y salida a los muelles, de manera de
minimizar los costos asociados a los viajes y carga (descarga) de los bienes, satisfaciendo

todas las demandas de los clientes.

La descripcion detallada del VRPCD abordado en esta memoria se explica a continuacion.
Se cuenta con un conjunto de proveedores, un conjunto de clientes, y al menos un muelle
de intercambio. Cada cliente tiene una demanda (pedidos) de bienes definida respecto a un
proveedor. Se asumen que los bienes se encuentran organizados en cajas o conjuntos de
tamano uniforme, y que la cantidad de dichos pedidos se encuentran expresados en ndmeros

enteros respecto a estos conjuntos.

Por otro lado, cada muelle de intercambio se encuentra en una posicion determinada (ge-
neralmente y para el caso de este trabajo entre los proveedores y clientes), los cuales serdn
ocupados por los vehiculos que descargan y cargan bienes respectivamente. Se considera que

los bienes que son descargados desde algin vehiculo deben ser inmediatamente cargados en



otro. Por dltimo cada muelle tiene una capacidad ilimitada de vehiculos que pueden realizar

las consolidaciones en el mismo instante de tiempo.

El VRPCD abordado en esta memoria considera también ventanas (intervalos) de tiempo
pre-definidas para los proveedores, muelles y clientes, de tal manera que la recoleccion de
bienes, su traspaso entre vehiculos, y la entrega de éstos debe comenzar y terminar dentro de

dichos intervalos.

Para el caso de las entregas, se cuenta con una flota de vehiculos homogéneos, los cuales
poseen una capacidad determinada. Los vehiculos consideran un tiempo de carga y descarga

de bienes en los muelles, ademds de un tiempo fijo para la preparacion de estas acciones.

También se asume que todos los vehiculos parten en un depdsito inicial que conveniente-
mente podria ser un muelle. Asi mismo todos los vehiculos deben finalizar su recorrido en el

mismo deposito.

Una ruta es definida como el conjunto de nodos que forman un camino desde el nodo inicial
(depdsito) en donde se encuentran los vehiculos, pasando por un conjunto de clientes y pro-
veedores, hasta el nodo final (el mismo que el inicial). Se asume que cada vehiculo puede
tener a lo mas una ruta. Los vehiculos pueden viajar desde un proveedor a otro proveedor,
o a un muelle de intercambio. Si un vehiculo se encuentra en un muelle, puede viajar a otro
muelle, o a un cliente. Por dltimo, si un vehiculo se encuentra en un nodo cliente, puede

visitar otros clientes o terminar su ruta en el depdsito.

Finalmente se cuenta con la restriccion de que cada nodo puede ser visitado solo una vez por

un solo vehiculo.

El problema, formulado de manera formal, consiste en determinar la cantidad de vehiculos a
utilizar, sus respectivas rutas, y la cantidad de bienes cargados y descargados para cada uno
de ellos en cada muelle por el que pasa. El objetivo del problema planteado es minimizar el
costo fijo y los costos de transporte asociados a los vehiculos utilizados, satisfaciendo todas

las demandas de los clientes.

Un ejemplo de una solucion a un problema del VRPCD se muestra a continuacion en la figura

1.1. El conjunto de proveedores esta compuesto por los nodos 1,2,3,4,5, mientras que el



conjunto de clientes esta compuesto por los nodos -1,-2,-3,-4,-5. El cliente -1 tiene un pedido
determinado sobre el proveedor 1, el cliente -2 sobre el proveedor 2, y asi sucesivamente. El
muelle de intercambio corresponde al nodo con la letra M. En esta solucién se tienen 3 rutas
correspondientes a 3 vehiculos diferentes, en el caso del vehiculo 1 se observa que la ruta
de recogida que realiza corresponde a los nodos 1 y 2, en el vehiculo 2 corresponde a los
nodos 3 y 4, y en el vehiculo 3 al nodo 5. Como se ilustra en la figura, la ruta de entrega
del vehiculo 1 corresponde al nodo -1,-2,-3, lo que implica que participd en un proceso
de consolidacién con el vehiculo 2. Este proceso requirié que en el muelle de intercambio
el vehiculo 2 descargara los bienes correspondientes al nodo 3, para que posteriormente el
vehiculo 1 los cargara y realizara la entrega de estos. Debido a esto la ruta de entrega del
vehiculo 2 corresponde solo al nodo -4. Por otro lado el vehiculo 3 no participa en ningtn

proceso de consolidacion.

Vehiculo 1 =
Vehiculo 2 ----- "

Vehiculo 3 —— /@

Figura 1.1: Ejemplo de solucion de un VRPCD.

1.1. Formulacion matematica

Debido a que existen diferentes variantes del VRPCD, en donde se incluyen distintas restric-

ciones y consideraciones, es necesario contar con un modelo matemadtico que se ajuste a las



caracteristicas exactas del problema. El modelo a utilizar en la presente memoria correspon-
de a una formulacién de programacion lineal entera mixta, el cual se detallara a continuacion.
Se define un conjunto de nodos de recogida (pickup) como P = 1,2, ...,n y un conjunto de
nodos de entrega (delivery) D = n+ 1,1 + 2, ...,2n. Cada pedido i se encuentra conforma-
do por el par (i,n + i), donde i y n + i corresponde al nodo de recogida y de entrega que
participan en el pedido respectivamente. Un muelle de intercambio es representado por el
conjunto de cuatro nodos O = 0y, 02, 03, 04, €n donde los dos primeros representan las po-
siciones de comienzo y término para las rutas de recogida, mientras que los dos ultimos
representan el comienzo y término de las rutas de entrega. Ademas se define el conjunto
completo de nodos como N = P U O U D. Con esto, se define un conjunto £ de todos los
arcos factibles en la red, de tal forma que E contiene los arcos (i, j) : i, j € PU 0y,02,1 # J,
los cuales corresponden a los de una ruta de recogida, mientras que también contiene los ar-
cos (i, j) : i, J € DU o03,04,1 # j, que corresponden a los de una ruta de entrega. Finalmente

se define K como el conjunto de vehiculos.
Por otra parte, los pardmetros utilizados en el problema se definen a continuacion:

c;j = el tiempo de viaje entre el nodo i y el nodo j con (i, j) € E.

[ai, b;] = la ventana de tiempo para el nodo i coni € N.

d; = la cantidad de demanda del pedido i con i € P.

Q = la capacidad de los vehiculos.

A = el tiempo fijo de carga y descarga en un muelle de intercambio para cada vehiculo.

B = el tiempo de carga y descarga por cada caja de producto.

Las variables del problema son las siguientes:

1 si el vehiculo k viaja desde el nodo i al nodo j, (i, j) € E,k € K

X =
0 en otro caso;
' 1 si el vehiculo k descarga el pedido 1 en el muelle (i € P,k € K)
u; =
' 0 en otro caso;
' 1 si el vehiculo k carga el pedido i en el muelle (i € P, k € K)
r. =

0 en otro caso;



1 si el vehiculo k tiene que descargar bienes en el muelle (k € K)
0 en otro caso;
1 si el vehiculo k tiene que cargar bienes en el muelle (k € K)

hy, =
0 en otro caso;

si.‘ = el tiempo en el que el vehiculo & sale del nodo i (i € N, k € K);
1, = el tiempo en el que el vehiculo k termina de descargar bienes en el muelle (k € K);
wy = el tiempo en el que el vehiculo k comienza a cargar bienes en el muelle (k € K);

v; = el tiempo en el que el pedido i es descargado en el muelle por el vehiculo que lo recogi6
(ieP).

Adicionalmente, se considera M como una constante arbitrariamente grande.
A continuacidn, se mostrara la formulacién matemética del VRPCD a considerar, explicando

brevemente cada una de sus restricciones y consideraciones.

1.2. Funcién objetivo

Minimizar Z Zcijxfj

(i.)eE keK
La funcién objetivo descrita anteriormente consiste en minimizar el tiempo de viaje total,
considerando todas las rutas de todos los vehiculos. Dentro de cada ruta de recogida, se
considera también el costo de ir desde el muelle de intercambio hacia el primer proveedor, y
dentro de cada ruta de entrega, se considera el costo del viaje desde el dltimo cliente hacia el

muelle de intercambio.



1.3. Restricciones

1.3.1. Restricciones de ruteo de vehiculos

1. Cada nodo debe ser visitado una vez por solo un vehiculo.

> a=1, Vie PUD
ji(i.)€E keK

. Para cada vehiculo, la carga en la ruta de recogida no debe exceder la capacidad del

Z Z dixk, < 0, Vk e K

i€P j:(i,j)eE

vehiculo.

. Para cada vehiculo, la carga en la ruta de entrega no debe exceder la capacidad del vehicu-

> > ax<0, Vkek

icD j:(i,j)eE

lo.

. Las rutas de recogida y de entrega de cada vehiculo deben partir desde los nodos 0; y 03

respectivamente.

D>, A=l Vhelo,o)kek
Jih.)EE

. Conservacion del flujo, es decir, el vehiculo que llega a un nodo debe salir de el antes de
ir a otro nodo.
>oad- > A= Vhe PUD,keK
Ji(h)eE Jih)eE
. Cada vehiculo debe regresar a 0, luego de su ruta de recogida, y volver a o4 luego de su
ruta de entrega.

Xy =1, Vh € (03,04}, k € K

J:(h,))eE

. Tiempo de viaje entre dos nodos si son visitados consecutivamente por el mismo vehiculo.
sh > s+ ¢y — M(1 - X)), V@i, j)e E,ke K

. Cada nodo debe ser visitado dentro de su ventana de tiempo, y todos los vehiculos deben
finalizar sus rutas dentro del horizonte de tiempo establecido para el problema.

a; < s¥ < b;, YieNkeK

= 9; =



10.

11.

12.

1.3.2. Restricciones generales de consolidacion en el muelle

Para las decisiones de consolidacion en el muelle, si un vehiculo k debe descargar o
cargar el pedido i dependera de sus rutas de recogida y entrega. Esta dependencia se ve
reflejada en las siguientes restricciones, en donde se consideran los tres siguientes casos:
si el vehiculo k recoge el pedido i pero no lo entrega a i + n, entonces el vehiculo debe
descargar el pedido en el muelle; si el vehiculo £ no recoge el pedido i pero si lo entrega
a i + n, entonces debe cargar el pedido en el muelle; finalmente si el vehiculo no recoge
el pedido i y tampoco lo entrega a i + n, entonces no carga ni descarga esa orden.

Para un mejor entendimiento del proceso de consolidaciéon se muestran los tres casos en

la Tabla 1.1.
D YL Tl Y Vie PkeK
JjePU{oz} JjeDU{o4}
uh+ i <1, Vie Pbke K

1.3.3. Restricciones del flujo interno de la consolidacion en el muelle

Asegura que g; debe ser 1 si el vehiculo k necesita descargar un bien en el muelle.
1 k k
MZ}):ungksZui, Vke K
IS 1€

Calcula el tiempo de descarga para un vehiculo k, el cual consiste en el tiempo fijo de
preparacion para descargar (A) y el tiempo que toma descargar los pedidos necesarios, el
cual corresponde al tiempo que toma descargar una caja del bien (B) multiplicado por la

cantidad de cajas que corresponden al pedido.

=5k, +Agi+ B ) dul, Yk e K
ieP

Un vehiculo solo puede comenzar a cargar productos después de haber terminado de

descargar todos sus bienes correspondientes.

Wy 2 Iy, Yke K



13.

14.

15.

16.

17.

18.

Un vehiculo solo puede comenzar a cargar pedidos hasta que todos estos se encuentren

listos para ser cargados.

we = v — M(1 —rb), ViePkeK

El tiempo para que el pedido i este listo para ser cargado se representa en la siguiente
restriccion, el cual depende del tiempo en el que el vehiculo que recogi6 el pedido i haya

terminado de descargar todos sus respectivos bienes.

vi >t — M(1 —ub), ViePkeK

Asegura que hy sea 1 si el vehiculo k necesita cargar un bien en el muelle.
1 k
MZriShkSZr{-‘, Vke K
ieP ieP
Calcula el tiempo de carga para un vehiculo k, el cual consiste en el tiempo fijo de pre-
paracion para cargar (A) y el tiempo que toma cargar los pedidos necesarios, el cual
corresponde al tiempo que toma cargar una caja del bien (B) multiplicado por la cantidad
de cajas que corresponden al pedido.
shy = wi+ Ay + B Y dir, Vke K
ieP

Asegura los valores binarios para las variables.

xXuf s, g by €40, 1), Vie P,(i,j) € E,ke K

1

Asegura los valores positivos para las variables.

SK w20, VieN,keK
Vv; 2 0, VieP

krecogei kentregai+n kdescargai kcargai
Ljervion Xj  Ljepvion) X, u; ri

0 0 0 0

1 1 0 0

1 0 1 0

0 1 0 1

Tabla 1.1: Relaci6n entre x{; y uf, rf.
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Capitulo 2

Estado del Arte

En la literatura existen acercamientos para el Vehicle Routing Problem (VRP) en general y
otros para el problema de Cross-Docks en particular. Esta seccion se enfocard en la litera-
tura relacionada sobre el Vehicle Routing Problem con Cross-Docks (VRPCD), dando una

pequeia introduccién al VRP.

El primer trabajo en donde se plantea el VRP es en [6], en donde se estudid y aplicé a un
problema de distribucion de combustible. Ese mismo afio se profundizé y se concluyé que
este problema pertenece a la clase NP-Hard en [15], ya que el TSP pertenece a esta clase
y éste puede ser tratado como un caso particular del VRP, en donde hay un solo vehiculo
disponible, sin restricciones de capacidad. Luego en [3] el VRP es descrito formalmente
como aquel en el que ”vehiculos ubicados en un depdsito central son utilizados para visitar
clientes localizados geograficamente dispersos para satisfacer las demandas (conocidas) de
los clientes”, exigiendo que cada cliente sea visitado solo una vez por uno de los vehiculos,
respetando las restricciones de capacidad, el tiempo maximo permitido de trabajo, distancia
maxima recorrida, etc. En ese mismo trabajo, se propone un modelo de programacion lineal
entero (ILP), descrito con detalle en [3]. Los mejores resultados obtenidos para el VRP son
los algoritmos basados en Tabu Search, los cuales son comparados en [16], siendo la mejor

de estas implementaciones la estudiada por Taillard en [27].
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Luego comienzan a aparecer diversas variantes del VRP en las cuales se incluyen restriccio-
nes adicionales, con el fin de realizar un trabajo mas préctico y mds cercano a la realidad.
Varios estudios fueron realizados tomando en consideracién una flota de vehiculos hete-
rogéneos y resueltos con diversos métodos, como por ejemplo, en [24] donde se utiliza un
algoritmo genético, en [25] donde se utilizan algoritmos meméticos y en [4] donde se utiliza
Busqueda Tabu. Adicionalmente se han realizado trabajos en donde se incorporan ventanas
de tiempo en donde pueden ser entregados los pedidos, como es el caso propuesto en [5].
Finalmente existen otros casos en donde se han considerado multiples depdsitos para satis-
facer a los clientes, los clientes pueden ser atendidos por varios vehiculos (Split-Delivery),
entre otros supuestos, siendo el estudio mas completo realizado a la fecha, como es el caso

expuesto en [14].

Uno de los primeros acercamientos formales para el VRPCD se encuentra en [29], que estu-
dia el caso de una empresa que opera en Dinamarca cuyos proveedores preparan las ordenes
para los supermercados y las envian utilizando muelles de intercambio. La definicién del
problema que utilizan los autores es, en esencia, un problema de transporte de pedidos de un
conjunto de proveedores a sus correspondientes clientes, utilizando la estrategia de muelles
de intercambio. En este caso en particular se considera un solo muelle, en donde los pedi-
dos son recogidos por una flota de vehiculos y son llevados a éste mismo e inmediatamente
entregados a los clientes por el mismo conjunto de vehiculos, sin utilizar el almacenamiento
intermedio, es decir al momento de ser descargados los pedidos en un muelle, estos deben
ser cargados en algin otro vehiculo de manera inmediata. Existe una distincion entre ruta de
recogida y ruta de entrega, y todas las rutas deben comenzar y terminar en un muelle trans-
versal. Adicionalmente existe una restriccion que establece que cada nodo es visitado solo
una vez por un vehiculo. Cabe destacar que en este articulo, los autores hacen énfasis en la
distincion del proceso de carga y descarga de los pedidos, es decir, definen un tiempo fijo de
carga y descarga, y ademds un tiempo de carga y descarga por cada unidad de pedido o pro-
ducto. Junto a esto crean nuevas restricciones que se hacen cargo de la coordinacién en los
procesos de carga y descarga entre los vehiculos que realizan estas acciones. Considerando
lo antes mencionado, los autores proponen una formulacién de programacion lineal entera
mixta, cuyo modelo se muestra con detalle en [29], la funcion objetivo en este caso es mini-

mizar el tiempo de viaje total de todos los vehiculos, satisfaciendo todos los pedidos. Cabe
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destacar que el modelo propuesto por los autores permite soluciones infactibles, penalizando

la calidad de la solucién en estos casos.

Para resolver el problema, los autores proponen un algoritmo Tabu Search inmerso en un
procedimiento de memoria adaptativa (AMP), en el cual separan los vecindarios en grandes
y pequefios. El movimiento utilizado intercambia un nodo visitado por un vehiculo en un
determinado tour y lo agrega en otro vehiculo distinto. Los pequefios vecindarios son gene-
rados por dicho movimiento, el cual opera en un subconjunto de vehiculos y un subconjunto
de nodos. Por otro lado los vecindarios grandes son generados por este mismo movimiento
pero utilizando todos los vehiculos y nodos del problema. El algoritmo propuesto primera-
mente trabaja con solo vecindarios pequefios y si no encuentra una mejora en su solucién en
una cantidad determinada de iteraciones, pasara a trabajar con los vecindarios grandes. Por
otro lado, si se encuentra una mejor soluciéon que la global en un nimero determinado de
iteraciones, éste vuelve a trabajar sobre vecindarios pequefos, en caso contrario el algoritmo

se detiene.

Los experimentos fueron realizados utilizando instancias de testing con 20, 30, 50, 100 y 150
pares de nodos generados de manera aleatoria, seleccionando el nimero correspondiente de
nodos proveedores-clientes. Adicionalmente se experimento utilizando instancias reales de
200 pares de nodos, proveidos de un dataset de Transvision, una consultora de logistica
danesa. Ademads realizan una comparacion, resolviendo las instancias utilizando los 2 tipos

de vecindarios antes nombrados y utilizando solo uno de ellos.

Los resultados obtenidos muestran que al utilizar sélo el vecindario grande, se llega a una
solucion mejor que al utilizar el vecindario pequefio, sin embargo el tiempo de coémputo
al utilizar este primero es mayor en un factor aproximado de 1.7 en relacidn al tiempo del
segundo. A pesar de esto, se muestra que al utilizar la combinaciéon de ambos vecindarios
se logra una mejor solucién que las encontradas utilizando solo uno de estos, y el tiempo de
computo utilizado es aproximadamente el promedio de los dos tiempos resultantes al utilizar
ambos vecindarios por separado. Por otro lado se observa que el algoritmo se comporta
de manera similar para las instancias pequefas y grandes, ya que en ambas, la solucion
entregada resulta ser de muy buena calidad (menos de 5 % de diferencia con la 6ptima), y en

un tiempo de computo menor a 5 segundos para instancias pequefias (las de testing) y menor
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a 5 minutos para las instancias reales.

Otra propuesta para el VRPCD se encuentra en [20], en donde los autores consideran el pro-
blema un poco mads relajado, es decir, no poseen intervalos de tiempo para recoger y enviar
los pedidos, consideran que la cantidad de pedidos de cada consumidor es menor que las
capacidades de los vehiculos, también suponen que todos estos poseen la misma capacidad
y que se encuentran disponibles en cualquier momento. Ademads considera que el tiempo de
carga-descarga de los pedidos estdn intrinsecos en los costos de los arcos entre los nodos del
problema. Sin embargo, a diferencia del articulo anterior, el problema considera multiples
muelles de intercambio, también permite los viajes directos (parten en los proveedores y ter-
minan en los clientes sin pasar por un muelle) y la funcién objetivo es minimizar el costo total
de transporte de los vehiculos, cumpliendo con todas las demandas correspondientes. Para

esto, los autores proponen un modelo de programacion entera, el cual es detallado en [20].

Para resolver el problema, los autores proponen un algoritmo basado en Ant Colony Opti-
mization (ACO). La regla de transiciéon que se utiliza es la cldsica del ACO, y definen una
matriz B que representa por cual muelle pasara el vehiculo en el trayecto 1,j, donde 1 es un
nodo proveedor y j es un nodo cliente. En el caso que sea un viaje directo, aparecerd en la
matriz el valor k+1, en donde k es el nimero de muelles que hay en el problema. Por ejemplo,

para un problema con 3 proveedores, 3 clientes y 2 muelles de intercambio, la matriz:

2 31
B=13 31
1 21

Representa que el viaje desde i=1 a j=1 pasa por el muelle k=2; el viaje desde i=1 a j=2, es
directo y el viaje desde i=1 a j=3 pasa por el muelle k=1.

Para explicar el flujo del algoritmo se define el pardimetro M, que representa la cantidad de
hormigas a utilizar y un pardmetro N, que representa la cantidad de iteraciones a realizar.

El flujo del algoritmo utilizado se puede resumir en la Figura 2.1:
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Figura 2.1: Diagrama de Flujo del algoritmo ACO utilizado en [20].

propuesto.
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Se utilizaron 4 sets de pruebas, con 10 instancias cada uno para validar el algoritmo propues-
to, las caracteristicas de cada set varian desde 15 a 75 proveedores y clientes y desde 3 a 50

muelles de intercambio, considerando una capacidad de 24 pedidos para todos los vehiculos.

Dichos experimentos fueron también resueltos utilizando el solver LINGO, con la técnica de

Branch and Bound (B&B), con el fin de comparar los resultados obtenidos al aplicar el ACO

Los resultados muestran que para el primer set de datos B&B encuentra la solucién 6ptima



para los 10 experimentos realizados, mientras que ACO encuentra el 6ptimo para 9 de estos,
sin embargo ACO se demora un poco menos en encontrar la solucion. Para los sets 2,3 y 4, se
tomo un tiempo limite de ejecucion de 30 minutos, en este caso ACO muestra ser mucho mas
eficiente y eficaz que B&B, ya que sus soluciones obtenidas en dicho tiempo fueron de mejor
calidad en todos los experimentos realizados para los sets mencionados. Adicionalmente se
aumento el tiempo limite a 1,2 y 3 horas, mostrando que luego de 1 hora de ejecucion B&B
mejoraba la calidad de su solucién en menos de 3 %. Finalmente se concluye que ACO
resulta ser mucho més eficiente y eficaz que B&B en todos los casos, y que la diferencia
de las calidades de las soluciones de ambos algoritmos aumenta considerablemente para

instancias mds grandes.

Otro acercamiento a este problema se presenta en [26], el cual considera lo siguiente: existe
solo un muelle de intercambio, los vehiculos se encuentran disponibles en todo momento,
el costo de carga y descarga de los pedidos estan asociados solo con el muelle respectivo y
no depende de los vehiculos, y no se trabaja con ventanas de tiempo. La funcién objetivo en
este caso es minimizar el costo total de las rutas para todos los vehiculos, cumpliendo con

todas las demandas correspondientes.

El modelo utilizado por los autores es uno de programacion entera, y adicionalmente pro-
ponen un Restricted Linear Programming Master (RLPM), el cual lo obtienen relajando
el problema original, convirtiéndolo en un problema de Resource Constrained Elementary
Shortest Path Problem (RCESPP). Los detalles del modelo propuesto y las especificaciones
del RCESPP generado se encuentran en [26].

Para resolver el problema, los autores proponen un algoritmo basado en Branch-and-price
(B&P), y lo comparan con el Branch-and-Bound (B&B), analizando los mejores limites
inferiores y los mejores limites superiores obtenidos por ambos algoritmos. Las instancias
probadas fueron las utilizadas en [29], y se uso el solver ILOG CIPLEX para resolver los

modelos propuestos (LP y MIP), considerando un tiempo de 2 horas.

Los resultados obtenidos muestran que el B&P supera al B&B en relacion a la calidad de los
mejores limites inferiores y superiores obtenidos en el mismo tiempo de computo. También

se observa que el B&P resuelve de manera Optima 5 instancias, mientras que B&B resuelve

16



4. Se destaca que la brecha definida como el cociente entre la diferencia entre los limites
superior e inferior y el limite superior es menor en B&P (entre 0% y 15 %) que en B&B
(entre 26 % y 50 %). Finalmente se destaca que en los problemas que ambos algoritmos
resolvieron de manera Optima, B&P lo realiz6 en aproximadamente 38 segundos, mientras
que B&B lo hizo en 1623 segundos. Por lo tanto, el algoritmo propuesto por los autores

muestra una total superioridad en relacion con un algoritmo de B&B.

En [28] se estudia el mismo problema VRPCD propuesto en [29], pero se trabaja de dos
maneras distintas, como una configuracion de red cerrada y una abierta. En el caso de la
configuracion de red cerrada, el muelle de intercambio es el tinico punto de partida y de
término para todos los vehiculos, mientras que en la abierta, los nodos de partida y de término
pueden ser cualquiera de los proveedores o los clientes. Por otro lado, se consideran dos
escenarios distintos, en el primero se asume que se usan diferentes vehiculos para el retiro
y la entrega de los pedidos, lo que obliga a que éstos sean descargados y recargados en el
muelle de intercambio, mientras que en el segundo se asume que los mismos vehiculos que

retiran los pedidos son los que deben repartirlos utilizando el muelle.

El método de resolucion que utilizan los autores consiste en un Tabu Search (TS), embebido
en un framework de multi-restart adaptativo. Primero se inicializa un conjunto de soluciones
de referencia R, luego comienza el funcionamiento del framework, en el cual se utiliza una
heuristica que trabaja sobre R para identificar los elementos “prometedores” que sean comu-
nes en estas con el fin de que cada solucion inicial, utilizada por el posterior TS, posea infor-
macioén de las soluciones anteriores resultantes y asi partir con una solucién inicial de buena
calidad en cada iteracion. Posteriormente se aplica TS con la solucion generada anteriormen-
te, y se inicializan sus pardmetros con el fin de promover la intensificacién. Los movimientos
utilizados para generar los vecindarios son los mismos que los explicados en [11]. Luego que
el TS termina de iterar, se procede a actualizar el set de soluciones de referencia y comienza

una nueva iteracion del framework hasta que se cumpla alguna condicion de término.

Para evaluar la propuesta de los autores se realizaron experimentos utilizando el set de prue-
bas propuesto en [29], utilizando un rango entre 40 y 80 iteraciones donde se guardaran los

elementos en la lista tabu (largo de la lista), y realizando 3000 iteraciones.
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Los resultados muestran que el Adaptative Multi-Restart Tabu Search (AmTS) propuesto es
por lejos mas eficiente y eficaz que la propuesta utilizada en [29]. Se observa que en 12 de 19
experimentos el método AmTS supera al de [29], entregando soluciones que mejoran hasta
en un 1.5 % su calidad y en un tiempo menor en aproximadamente 2 ordenes de magnitud.
Por otro lado, los resultados del escenario en el que se asume que los mismos vehiculos que
retiran los pedidos son los que luego los repartirdn, muestran que los costos son menores
a que si se consideran distintos vehiculos para recoger y entregar los pedidos en aproxima-
damente 0.59 %. Finalmente se observa que hay una considerable reduccion de costos al

utilizar la configuracion de red abierta, respecto a la cerrada.

Otra propuesta de resolucion se explica en [7], en donde se consideran vehiculos homogéneos,
existe un solo muelle de intercambio pero con varias puertas o estaciones en donde pueden
llegar los vehiculos a cargar o descargar los pedidos, asegura la disponibilidad de todos los
vehiculos, la entrega separada no esta permitida, es decir, cada nodo debe ser visitado solo
una vez y por solo un vehiculo. El modelo matematico propuesto por los autores es detallado
en [7].

Debido a que una gran parte del tiempo de computo se encuentra asociado al proceso de
asignar a los vehiculos las rutas de recogida y entrega, y con el fin de tener una aproxima-
cién al VRPCD mas eficiente, los autores proponen un algoritmo de barrido con heuristicas
propuesto en [2] para asignar los pedidos a los vehiculos y también un modelo modificado

para resolver el VRPCD.

El algoritmo de barrido es una heuristica que resuelve de manera eficiente los problemas
relacionados con VRP. Se asume que hay un solo depdsito (en este caso un muelle), y que se
dispone de un conjunto de vehiculos homogéneos con las mismas capacidades. El depdsito
funciona como origen de un sistema de coordenadas polares, en el cual cada nodo de provee-
dor y cliente se encuentra representado en términos de dos coordenadas (el radio y el angulo)
respecto a este. Para el proceso de asignacion de vehiculos, los nodos de tipo cliente se en-
cuentran ordenados de manera incremental respecto a las coordenadas angulares. Siguiendo
dicho orden, los nodos son asignados al vehiculo actual que aun disponga de capacidad, en
caso contrario se elige uno nuevo, y el proceso continda hasta que cada nodo haya sido asig-

nado a un vehiculo. En [7] se explica de manera matematica el proceso de asignacion, asi
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como el modelo modificado utilizado para ejecutar dicho algoritmo.

Para validar el modelo y el algoritmo propuesto se realizaron diversos experimentos de dis-
tintos tamafos y se compararon los resultados obtenidos con los resultantes al utilizar la
formulacion exacta (modelo antes de ser modificado para usar la técnica de barrido). Se
observa que para tamafios de instancia con 10 a 15 pedidos y con 2 a 3 vehiculos, las solu-
ciones entregadas por la formulacion basada en barrido (SBF) y con la formulacién exacta
(EF) difieren entre 0.25 % y 2 %, siendo ambas de muy buena calidad. Sin embargo SBF
genera las soluciones en un tiempo de aproximadamente 1 orden de magnitud menor que EF
para las instancias mas pequenas y 2 ordenes de magnitud menos que EF para las instancias
medianas. Luego se probaron instancias mds grandes, con pedidos entre 19 y 50, y con 4
a 10 vehiculos, mostrando que el EF no convergia a soluciones luego de 1800 segundos y
la diferencia entre sus soluciones aumentaba mientras mas grande era la instancia (desde
10.6 % hasta 22.3 % ), mientras que SBF encontraba buenas soluciones en aproximadamente
1000 segundos para la mayoria de estas instancias y la diferencia entre éstas era entre 0.1 %
a 0.3 %. Finalmente se concluye que SBF es més eficiente que EF para instancias mas pe-
quefas y para instancias mds grandes resulta ser mucho mas eficiente y eficaz, entregando

soluciones de buena calidad en tiempos razonables menores a 1000 segundos.

Nuevamente en [19] se vuelve a trabajar el problema estudiado en [29] y [28]. En este caso
los autores proponen 3 heuristicas para el VRPCD basadas en las metaheuristicas de Itera-
ted Local Search (ILS) propuestas en [13]. Para generar las soluciones iniciales, los autores
utilizan una heuristica de tipo Greedy llamada 2S-NI. Esta consiste en comenzar con una
solucion vacia y seleccionar segtn la funcién miope un pedido del conjunto de pedidos, lue-
go se genera una ruta de recogida afiadiendo el nodo proveedor correspondiente al pedido
seleccionado, y simultineamente se genera una ruta de entrega con el nodo cliente corres-
pondiente al mismo pedido, todo esto se realiza para un vehiculo cualquiera. Cuando no se
pueden asignar mas pedidos al mismo vehiculo, se escoge otro y se repite el proceso, hasta

que no queden mas pedidos por asignar.

La primera heuristica que utilizan los autores es S-ILS, la cual consiste en una implementa-
cién estdndar de ILS. Se comienza con una solucién generada por 2S-NI y luego se aplica

un procedimiento de busqueda local basado en Variable Neighborhood Descent (VND), la
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cual es una metaheuristica que combina un conjunto de busquedas locales y las conduce
de manera eficiente a una solucién que es un 6ptimo local para todas ellas, los detalles de
dicha metaheuristica se estudian en [22]. Uno de los movimientos utilizados para realizar
VND es el exchange, el cual evalia en cada iteracion el costo de intercambiar el proveedor y
cliente de un pedido perteneciente a un vehiculo con el proveedor y clientes de otro pedido
perteneciente a otro vehiculo distinto, luego se escogerd el primer intercambio que mejore
la calidad de la solucién actual. El otro movimiento utilizado en VND es el relocate el cual
evalua en cada iteracion el costo de mover el proveedor y cliente de una ruta de un vehiculo
hacia otro vehiculo distinto, luego se escogerd la mejor reubicacion que mejore la calidad
de la solucidon. Posteriormente se comienza un ciclo, en donde en cada iteracion se utiliza
un movimiento basado en 2-split y k-exchange. 2-split genera una nueva solucién dividien-
do una ruta de la solucion actual en dos rutas mas pequefas. k-exchange genera la nueva
solucién intercambiando k proveedores o clientes seleccionados de manera aleatoria de dos
vehiculos distintos de la solucién actual. Luego de realizar uno de estos dos movimientos,
escogido de manera aleatoria, se procede a realizar nuevamente VND utilizando los movi-
mientos de insertion el cual se explicd anteriormente haciendo referencia a [29], swap(1,1)
el cual intercambia un proveedor de una ruta de recogida de un vehiculo por el proveedor
de una ruta de recogida de otro vehiculo, y swap(2,1) que intercambia 2 proveedores de una
ruta de recogida de un vehiculo por un proveedor de una ruta de recogida de otro vehiculo.
Finalmente luego de realizar el VND mencionado se realiza un movimiento de reinsertion,
el cual evalua en cada iteracion el costo de cambiar de posicion un proveedor dentro de una
ruta de recogida de un solo vehiculo, para luego seleccionar el primer cambio que mejore la
solucion actual. Finalmente este ciclo se repetird hasta que se acepte el criterio de aceptacion

establecido.

La segunda heuristica que proponen los autores es X-ILS, la cual extiende a S-ILS. X-ILS
mantiene en cada iteracién un conjunto de soluciones factibles, en vez de tener s6lo una
actual. X-ILS tiene una fase de intensificacion adicional que se ejecuta cuando el procedi-
miento se estanca, es decir, se ejecuta luego de una cantidad de iteraciones dada sin mejorar
la mejor solucién encontrada. El proceso de intensificacion consiste en realizar una bisqueda
local utilizando el movimiento drop-route, €l cual evalua en cada iteracion el costo general

de mover todos los proveedores de una ruta de recogida de un vehiculo hacia una ruta de
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recogida de otro vehiculo, con el fin de seleccionar la primera solucién generada que mejore
a la actual escogida del conjunto de soluciones factibles. En caso que ninguna solucién ge-
nerada mejore a la actual se ejecuta nuevamente este procedimiento utilizando otra solucién

del conjunto de soluciones factibles.

La tercera heuristica es SP-ILS, la cual es muy similar a X-ILS, pero difiere en el algo-
ritmo utilizado en la fase de intensificacion. En vez de utilizar una busqueda local con el
movimiento drop-route, SP-ILS utiliza un procedimiento de intensificacion basado en pro-
gramacion lineal entera (ILP) para el problema de Set Partitioning (SP). Este ultimo explora
un vecindario exponencialmente grande que consta de todas las soluciones que contienen
solo rutas encontradas en alguna solucién almacenada en el conjunto de soluciones factibles.
Este vecindario puede ser explorado de manera eficiente utilizando técnicas de programa-
cién matemadtica encontradas en el estado del arte de los ILP Solvers, tales como CPLEX y
XPRESS.

Para validar las heuristicas propuestas se realizaron pruebas utilizando dos sets de instancias.
El primer set corresponde al propuesto en [29]. El segundo set fue propuesto por los autores,
el cual se encuentra formado por 16 instancias con 200, 300, 400 y 500 pedidos y 401,
601, 801 y 1001 nodos respectivamente. Los nodos son aleatoriamente distribuidos entre

proveedores y clientes. Las capacidades de los vehiculos son de 50 unidades.

Los experimentos realizados con el primer set de pruebas se compararon de manera indepen-
diente con el Tabu Search (TS) propuesto en [29] y con el TS de [28]. En el primer caso se
demuestra que SP-ILS genera soluciones de mejor calidad para todas las instancias excepto
dos, la 50a que la lidera el XS-ILS y la instancia 50c que la lidera el TS propuesto en [29].
Se observa que las soluciones entregadas por X-ILS y SP-ILS son mejores que las de S-
ILS en todas las instancias, lo que respalda que las mejoras que se realizaron a la heuristica
estandar de ILS fueron acertadas y que lograron mejorar la calidad de las soluciones de ma-
nera correcta y que ademas supera al TS propuesto en [29]. Los autores mencionan que la
superioridad de su heuristica se puede deber a que TS acepta soluciones infactibles pena-
lizdndolas mediante la funcidn objetivo, mientras que su propuesta solo explora el espacio

de soluciones factibles.
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Para el segundo caso se utiliz6 nuevamente el set de pruebas de [29] y se compararon los
resultados obtenidos con los expuestos en [28], observando que SP-ILS obtiene mejores
soluciones que XL-ILS Y S-ILS para todas las instancias de prueba. Por otro lado el TS
propuesto en [28] obtiene mejores resultados en todas las instancias pequefias (las primeras
10 con 50 a 100 pedidos), mientras que XL-ISL obtiene las mejores soluciones para las 10
instancias mas grandes (entre 100 y 150 pedidos). Estas soluciones resultan ser las mejores
obtenidas en la literatura de esas instancias hasta ese tiempo. Los autores explican que la
superioridad de su propuesta para instancias grandes se debe al proceso de intensificacion y
los movimientos utilizados en éste, ya que gracias a esto el espacio de busqueda explorado
por SP-ILS es mds amplio que el del TS, ademds que el proceso de restart del SP-ILS vuelve a
una solucion probablemente de muy buena calidad mejorando significativamente la solucién

final obtenida.

Posteriormente los autores proponen un set de pruebas con instancias mucho mas grandes
que las existentes en la literatura (de 200 a 500 pedidos) y comparan sus 3 heuristicas pro-
puestas, poniendo como limite 1200 segundos de CPU. Los resultados muestran que SP-ILS
obtiene mejores resultados en todas las instancias propuestas, y que X-ILS obtiene mejores
resultados que S-ILS en 13 de 16 instancias. La mejora de SP-ILS y X-ILS respecto a S-ILS
en relacion a las soluciones obtenidas es de un 2.69 % y 2.17 % respectivamente.

Finalmente se concluye que las mejoras realizadas por los autores al método estandar de ILS
fueron de gran utilidad, aumentando la calidad de las soluciones en casi todos los casos. Y
que las heuristicas propuestas mejoran todos los resultados obtenidos respecto a los de [29].
Por otro lado se concluye que SP-ILS supera al TS propuesto en [28], entregando los mejores
resultados obtenidos para el set de instancias de [29] para las instancias més grandes. Todos

los pedidos deben ser satisfechos durante un periodo de tiempo fijo (generalmente 24 horas)

Una propuesta diferente a las anteriores se estudia en [1], en donde se trabaja el problema de
manera mas restringida. Se asume que cada tipo de producto puede tener distintos precios y
ser producido por todos los proveedores. Considera que todos los vehiculos son distintos y
que éstos tienen distintos costos de operaciones en los muelles de intercambio. El comienzo
y el punto de término de las rutas de los vehiculos deben ser el mismo. La demanda total de

un cliente para un producto en particular, debe ser asignada a solo un proveedor y un muelle,
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ademds debe ser transportado por solo un vehiculo de recoleccién y uno de reparto, impli-
cando que debe existir al menos un vehiculo de cada tipo con capacidad superior a un pedido
en particular. El modelo propuesto por los autores corresponde a un modelo de programacion
no lineal entera mixta (MINLP), cuya funcion objetivo es minimizar los costos de las rutas

de los vehiculos, cumpliendo con todas las demandas y las restricciones establecidas.

Para resolver el VRPCD planteado, los autores proponen un algoritmo genético hibrido, en el
cual, luego de seleccionar los nuevos individuos generados con las respectivas operaciones
de cruzamiento y mutacion, €stos pasan por un proceso de busqueda local con el fin de

mejorar algunos de ellos.

La representacion de las soluciones utilizada propone que cada cromosoma se componga
de 4 secciones. La primera, especifica el proveedor para cada producto demandado por los
clientes. La segunda seccion, indica los productos que deben ser recogidos por cada vehiculo
de recoleccion y el muelle de intercambio a utilizar. La tercera seccion, indica los productos
que deben ser repartidos por cada vehiculo de reparto, asi se puede determinar en que muelle
debe cargar los pedidos. Por tltimo, la cuarta seccion determina los tiempos de salida de los

vehiculos de recoleccion desde los muelles.

Debido a que con la representacion utilizada, los cromosomas pueden representar soluciones
infactibles, la funcion de aptitud es creada a partir de la modificacién de la funcién objetivo
propuesta, agregando términos de penalizacion que reflejan el grado de infactibilidad de las

soluciones, principalmente de las restricciones de capacidad y ventanas de tiempo.

El operador de seleccion de padres propuesto por los autores es la cldsica ruleta, con el fin

de realizar una seleccion de manera proporcional a la aptitud de cada individuo.

Para realizar el proceso de cruzamiento, los autores proponen 3 operadores que se aplican
simultdneamente a las distintas secciones del cromosoma. A la primera seccion, se le aplica
un cruzamiento en un punto (one-point). A la segunda y tercera seccion se le aplica el cruza-
miento de orden (order crossover). Finalmente a la cuarta seccién se le aplica el cruzamiento
aritmético (whole arithmetic crossover), el cual toma la suma ponderada de los dos valores
de los genes padre para cada uno de éstos. Los detalles de los operadores de cruzamientos

mencionados se encuentran en [8].
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Por otro lado, el proceso de mutacién al igual que el de cruzamiento, consiste en 3 operacio-
nes que se aplican a las distintas secciones del cromosoma. A la primera seccion, se le aplica
la mutacion de restablecimiento aleatorio (random resetting mutation) [8] que restablece el
valor de cada gen con una pequefia probabilidad a un valor diferente escogido de manera
aleatoria de un conjunto de valores permitidos. En la segunda y tercera seccion, se aplica
la mutacion de intercambio (swap), la cual intercambia los valores de dos genes seleccio-
nados de manera aleatoria. En la cuarta seccion, se realiza la creep mutation, que funciona

aumentando o disminuyendo el valor de cada gen con una pequefia probabilidad.

Finalmente se encuentra el procedimiento de buisqueda local, el cual se aplica secuencial-
mente a las 3 primeras secciones del cromosoma. Si una seccion sufre algin cambio, las
otras secciones se dejan intactas, con el fin de evitar modificaciones muy grandes. En la pri-
mera seccion, el movimiento realizado cambia el valor de un gen escogido aleatoriamente a
todos los valores pertenecientes a su dominio, asi se consideran todos los proveedores para
los productos correspondientes. La mejor solucién del vecindario se escoge solo si mejora a
la solucién actual, y dicho proceso se repite una cantidad fija de iteraciones. Para la segunda
y tercera seccidn, el movimiento utilizado intercambia los valores de dos genes selecciona-
dos aleatoriamente. Se selecciona la mejor solucién del vecindario solo si es mejor que la
solucion actual. El proceso es repetido una cantidad determinada de iteraciones que podria

ser distinta a la de la primera seccion.

Para comprobar la eficiencia del algoritmo propuesto, los autores generaron un set con dos
grupos de problemas. El primero incluye 3 problemas (1-3) con instancias pequefias desde
2 a 4 proveedores, 2 a 4 muelles, 5 a 15 clientes, 2 a 4 vehiculos de recoleccion y reparto,
mientras que el segundo incluye 3 problemas (4-6) con instancias més grandes, 8 a 10 pro-
veedores, 6 a 8 muelles, 30 a 50 clientes, 6 a 8 vehiculos de recoleccion y reparto. Se crearon

10 instancias para cada problema, sumando un total de 60.

Para comparar el rendimiento del algoritmo genético hibrido (HGA), con el modelo MILP,
se utiliz6 el paquete matematico GAMS. Debido a que el modelo MILP no pudo encontrar
soluciones factibles dentro de un tiempo de 20 horas, se procedié a comparar el HGA con dos
algoritmos alternativos. Uno es llamado GA, que corresponde al algoritmo genético propues-

to sin utilizar la busqueda local. El otro método alternativo es llamado ML, el cual consiste

24



en un algoritmo generado a partir de las operaciones de mutacion definidas anteriormente
para realizar la diversificacion, en conjunto con el movimiento utilizado en la busqueda local

de HGA.

Los algoritmos se ejecutaron un total de 10 veces para cada instancia de los problemas, en
donde se observa que GA es mas efectivo que ML, siendo el mejor de todos HGA. Los re-
sultados obtenidos por HGA son de mejor calidad para todas las instancias, aumentando la
brecha con los otros algoritmos a medida que el problema crece. Los resultados computacio-

nales muestran que HGA provee una aproximacion eficiente y con un rendimiento razonable.

Luego, en [14] se estudia el VRPCD de similar manera al propuesto en el presente trabajo,
con la diferencia que no permite rutas directas desde un proveedor a un cliente sin pasar por
un muelle de intercambio. Los autores proponen un modelo MILP para resolver el problema,

el cual es detallado en [8].

Para resolver el VRPCD planteado, los autores proponen una metodologia que combina una
heuristica de construccion (CH) con un Simulated Annealing de dos capas (CH-TLSA) o
con un Tabu Search de dos capas (CH-TLTS), con el fin de mejorar la solucién optimizando

la asignacién de los vehiculos a los muelles y el orden de visita a los clientes.

La CH consiste en 4 pasos. En primer lugar, los clientes y proveedores son asignados a los
muelles de intercambio. Todos los bienes que son requeridos por un cliente perteneciente
a un muelle en particular, deben ser transferidos a través de este mismo muelle. Una vez
que el tipo, origen, destino y la cantidad de pedidos transferidos a través de un muelle son
fijados, cada muelle y sus correspondientes proveedores y clientes pueden ser considerados
como un sistema de muelles independiente. En segundo lugar, un algoritmo Greedy asigna
los vehiculos a cada sistema de muelles mencionado anteriormente. En tercer lugar, las rutas
de los vehiculos en cada sistema de muelles se identifican determinando el orden en que se
visitan los proveedores y los clientes. Por tultimo, los tiempos de llegada de los vehiculos
(los horarios de los vehiculos) son calculados de acuerdo con las rutas y restricciones de las

ventanas de tiempo.

El TLSA consiste en un SA interno y un SA externo. El SA externo es utilizado para opti-

mizar la asignacion de los vehiculos a los muelles de intercambio, realizando un swap entre
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los vehiculos de diferentes muelles. Por otro lado el SA interno es empleado para optimizar

el orden de los vehiculos (el cual fue asignado en el CH), realizando un swap entre ellos.

La representacion de la solucién utilizada por los autores consiste en la asignacion de los
vehiculos a los muelles y el orden de visita de los vehiculos a éstos ultimos. Para crear los
vecindarios correspondientes en el SA externo, se selecciona de manera aleatoria dos muelles
e intercambian uno por uno cada vehiculo perteneciente a €stos, utilizando dos operaciones
de tipo swap. Si uno de los muelles seleccionados corresponde al muelle terminal (donde
deben ir todos los vehiculos luego de terminar su ruta), se realiza el primer swap, en don-
de se intercambia un vehiculo de dicho muelle con uno o varios vehiculos del otro muelle
seleccionado. En caso contrario, se adopta el segundo tipo de swap, en donde dos vehicu-
los son escogidos de manera aleatoria de los dos muelles seleccionados respectivamente y
se intercambian entre ellos. En el caso del SA interno, el movimiento utilizando en el SA
interno consiste en realizar un swap del orden de dos vehiculos escogidos aleatoriamente en

un sistema de muelles.

Por otro lado, se tiene el TLTS el cual posee la misma estructura de dos capas que el TLSA,
es decir, hay un TS interno y un TS externo. Al igual que en TLSA, el TS externo es utili-
zado para optimizar la asignacion de los vehiculos a los muelles, mientras que el TS interno
optimiza el orden de los vehiculos en cada muelle. En cada una de las capas del TLTS, se
tiene una lista tabu en donde se guardan los pares de vehiculos mas recientemente intercam-
biados, de manera que cuando la lista se encuentre llena, se remueva el par mds antiguo de
ésta. El TLTS utiliza la misma representacion de la solucion que TLSA, y la solucién inicial
es generada igualmente por CH. Los movimientos utilizados por cada capa del TLTS son los

mimos respectivamente que los utilizados por TLSA.

Para validar los métodos propuestos por los autores, tanto el CH-TLSA como el CH-TLTS
son probados de manera independiente en un conjunto de instancias diferentes y sus resulta-
dos son comparados con el MILP solver CPLEX. Los problemas a resolver fueron genera-
dos de manera aleatoria, clasificindolos en pequeifios (2 a 4 proveedores, 2 a 3 muelles, 3 a
8 clientes y 6 a 12 vehiculos), medianos (10 proveedores, 5 a 6 muelles, 20 a 30 clientes y
40 a 50 vehiculos) y grandes (20 a 30 proveedores, 20 a 15 muelles, 60 a 70 clientes y 180

200 vehiculos). Para cada tamafio de problema se crearon 3 combinaciones de numero de
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proveedores, muelles, clientes y vehiculos y para cada combinacion se crearon 3 instancias,

formando un total de 27.

Los resultados obtenidos muestran que para instancias pequeias, tanto CH-TLSA como CH-
TLTS encuentran la solucion Optima al igual que CPLEX para 3 de 9 experimentos, sin
embargo los algoritmos propuestos resultan ser mucho més rapido (menor a 0.001 segundos)
en comparacion con CPLEX (promedio de 2100 segundos). Para las otras instancias CPLEX
no encuentra resultados, mientras que las propuestas encuentran soluciones de buena calidad
en la misma cantidad de tiempo mencionada. Cabe destacar que para todas las instancias
pequeiias la solucion inicial resulta ser la misma que la final, lo que indica que el CH es muy

eficaz, provocando que TLTS Y TLSA no puedan mejorar dicha solucion.

Para instancias medianas y grandes CPLEX no encontr6 soluciones de buena calidad, por lo
que no se considera en las siguientes comparaciones. Para las instancias medianas se obser-
va que CH-TLTS obtiene soluciones de mejor calidad que CH-TLSA en tiempos similares
(ambos inferior a 1 minuto), mientras que para las instancias més grandes CH-TLSA supera
a CH-TLTS encontrando soluciones de mejor calidad y en un tiempo menor (10-30 minutos

para CH-TKSA y 15-75 para CH-TLTS).

Finalmente, en [11] se vuelve a estudiar el problema tratado en [29], [19] y [28]. En esta
ocasion, los autores proponen una metaheuristica basada en Large Neighborhood Search
(LNS) para crear un conjunto de rutas, luego dicho conjunto es usado en un problema de Set
Partitioning and matching (SPM), para finalmente ser resuelto utilizando branch-and-check,
el cual es un método hibrido que se basa en un solver de programacién entera mixta (MIP) y

uno de programacion de restricciones (CP).

El componente principal del algoritmo propuesto por los autores es el LNS, el cual se en-
cuentra reforzado por una solucion obtenida por el SMP. Cuando el LNS encuentra una nueva
solucion, tanto la ruta de recogida, como la de entrega son agregadas a un conjunto de rutas
que actia como una memoria. El SMP se encuentra basado en el conocido Set Partitioning
Problem (SPP), en donde el conjunto a particionar se encuentra compuesto por los provee-
dores y los clientes, y las particiones se encuentran en el conjunto de rutas mencionado

anteriormente.
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El LNS planteado modifica la solucién actual utilizando diversos métodos llamados des-
tructores y reparadores. Los primeros, consisten en remover pedidos de la solucion actual,
mientras que los segundos consisten en insertar pedidos en dicha solucién. Se utilizan una

variedad de métodos diferentes, los cuales son seleccionados al azar en cada iteracidn.

Entre los métodos destructores se encuentra el llamado Random removal, el cual remueve
un pedido de manera aleatoria, el Worst removal, en el cual para cada pedido se calcula la
diferencia entre el costo de la solucién con y sin el pedido, y luego se ordenan de mayor
a menor, seleccionando un pedido aleatorio utilizando un proceso similar a la ruleta de los
algoritmos genéticos. El Historical node-pair removal ordena los pedidos de acuerdo al coste
de sus arcos (trayectos en las rutas) involucrados, luego se elimina el pedido que involucre
los arcos con el mayor coste asociado, utilizando un proceso de seleccion similar al de Worst

removal.

Por otro lado, entre los métodos reparadores se encuentra el Best insertion, en donde se in-
serta a la solucién actual el pedido no asignado que resulte en el menor costo de insercion,
considerando tanto la ruta de recogida como la de entrega. El método Best insertion calcula
para cada pedido sin satisfacer y para cada par de vehiculos (recogida y entrega, que podrian
ser el mismo) el costo de la insercion con menos costo, luego con dichos costos calculados
se calcula un indicador que es la diferencia entre el costo de dicha insercion y la segunda
con menor insercion. Finalmente se inserta el pedido cuyo indicador sea el mayor. Los de-
talles acerca de los métodos utilizados y la estructura del algoritmo propuesto se encuentran
en [11].

Para validar el método propuesto, los autores realizan una serie de experimentos utilizando
los set de pruebas de [29] y [19], y establecen un criterio de término de 20.000 iteraciones,
ejecutando cada instancia 10 veces. Los experimentos son realizados utilizando CPLEX y

CP Optimizer de IBM ILOG Cplex Studio como el MIP y CP solver respectivamente.

Los experimentos muestran que el método propuesto por los autores encuentra mejores so-
luciones que los métodos existentes para las instancias de [29] y tiene mejores resultados
promedios para todas excepto 4 de las instancias propuestas, también supera las mejores

soluciones para 19 de las 35 instancias con un promedio de 0.57 %. Se menciona que los
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tiempos de ejecucion son generalmente mas altos que los que se encuentran en la literatura,
sin embargo se muestra que la convergencia de las soluciones es rdpida, y éstas son mejo-
res en varias pruebas respecto a las existentes. Respecto a los resultados obtenidos en [28],
se observa que el LNS+SPM propuesto supera en todas las instancias excepto las mas pe-
queias, por el hecho de que encuentra soluciones de una calidad muy similar en un tiempo
significativamente mas corto. Finalmente se concluye que LNS+SPM es una muy buena al-
ternativa para las instancias medianas (100 a 200 nodos), mientras que en las pequeiias (50

nodos) y grandes (300 a 500 nodos) no tiene muy buenos resultados.

2.1. Resumen

Debido a la gran cantidad y variedad de acercamientos al problema del VRPCD realiza-
dos hasta la fecha, es posible realizar un cuadro comparativo de los estudios mencionados,
mostrando las caracteristicas principales que se abordan en cada uno de ellos. La Tabla 2.1
muestra un resumen de la literatura comentada anteriormente sobre el VRPCD junto a sus
restricciones. La segunda columna Tipo prod describe cuatro clasificaciones: igual (todos
los proveedores proveen el mismo producto), proveedores (las demandas de los clientes son
independientes por cada proveedor), multiples (hay una variedad de productos, los cuales
puede ser ofrecidos por multiples proveedores), y 1:1 (cada cliente tiene demanda de solo
un proveedor y éste puede proveer a solo un cliente). La tercera columna Muelles indica la
cantidad de muelles de intercambio que considera el problema, estos valores pueden ser 1
o Muiltiples. La cuarta columna indica si los vehiculos considerados son heterogéneos (cada
uno con caracteristicas distintas a los demds) o no. La quinta columna Viaje Directo seiiala
si es permitido hacer un viaje desde un proveedor hacia un cliente de manera directa, sin
pasar por un muelle de intercambio. La sexta columna P-P C-C indica si los trayectos de
proveedor a proveedor y cliente a cliente se encuentran permitidas. La séptima columna E.D
indica si se permiten las entregas divididas, es decir, cuando varios vehiculos entregan bienes
al mismo cliente en el mismo o diferente tiempo, esto permite que los nodos puedan ser visi-
tados mas de una vez por diferentes vehiculos. La octava columna V.7 indica si el problema

considera ventanas de tiempo. Finalmente la dltima columna Invent. sefiala si los muelles de
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intercambio permiten almacenar bienes por un periodo de tiempo establecido, como modo

inventario bajo un cierto costo.

Articulo Tipo Muelles Vehiculos Viaje P ED VT Invent.
Prod. Heteros Directo C-C

[29] I:1 1 - - v - v -
[11] 1:1 1 - - v - v -
[20] Prov. Multi. - . - - - -
[26] Igual 1 - - v - - -
[28] 1:1 1 - - v - v -
[7] Multi. 1 - - v - v -
[19] I:1 1 - - . - v v
[1] Multi.  Multi. v - v - - v
[14] Prov. Multi. v - . v v v

Memoria 1:1 Muti. - - v - v -

Tabla 2.1: Comparacidn de la literatura existente del VRPCD.
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Capitulo 3

Propuesta

En la presente seccidn, se propone un método basado en GRASP para resolver el VRPCD
descrito en el capitulo 1, primero se describe y explica de manera general el método pro-
puesto, y posteriormente, se presenta cada una de sus componentes de manera detallada,
explicando las representaciones correspondientes y brindando una explicacion detallada del

algoritmo a utilizar.

3.1. GRASP

La palabra GRASP proviene de las siglas de Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dures lo cual se puede traducir como Procedimientos de Busqueda Voraces Aleatorios y
Adaptativos. Esta metaheuristica fue propuesta inicialmente por Feo y Resende en 1989 [9],
y luego fue definida formalmente por los mismos autores en 1994 en [10], en donde expli-
can los componentes de la metaheuristica de manera detallada e introducen una especie de
pauta para desarrollar algoritmos de este tipo. Esta técnica se enfoca en su mayor parte en
construir soluciones de alta calidad que posteriormente son procesadas para obtener otras
soluciones atin mejores. Los algoritmos basados en GRASP son iterativos, en donde cada
iteracion se compone principalmente de dos fases llamadas fase de construccién y fase de

post-procesamiento. En la fase de construccién se construye una solucion inicial utilizando
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un algoritmo voraz (Greedy) aleatorizado, es decir, para construir la solucién, en cada paso
se cuenta con una lista de candidatos llamada RCL (Restricted Candidate List), en la que se
incluyen las mejores opciones en orden decreciente respecto a su calidad, escogidas por la
funcién miope. Luego se escoge de manera aleatoria un candidato de la lista para agregarlo
a la solucién actual, de manera que en cada iteracion se obtienen diferentes soluciones ini-
ciales de buena calidad. Por otro lado, una vez finalizada la fase de construccidn, se inicia
la fase de post-procesamiento, en la cual se aplica un procedimiento de busqueda local a
la solucion generada, con el objetivo de mejorarla y asi encontrar una solucion ptima lo-
cal. En ocasiones se puede agregar una fase adicional, llamada fase de pre-procesamiento,
en donde se pueden identificar subestructuras que formen parte de la solucién 6ptima, de
manera de reducir el tiempo en la fase de construccion. Esta premisa se basa en que dichas
subestructuras pueden servir como distintos puntos de partida para comenzar la busqueda,
sin embargo, para que ésta fase sea de utilidad se debe tener un conocimiento previo sobre
la solucién 6ptima, para poder identificar de manera correcta las subestructuras correspon-
dientes y aplicarlas de manera correcta en la fase de construccion. Para el caso particular del

VRPCD estudiado en esta memoria, no se implementard la fase de pre-procesamiento.

La estructura general del GRASP se muestra a continuacion en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Pseudocédigo de un GRASP general
Inicializar()

while no se cumpla el criterio de término do
Preprocesamiento()
Solucionlnicial « AlgoritmoConstructivo()
SolucionActual « AlgoritmoBusquedal.ocal(Solucionlnicial)
if SolucionActual tiene mejor calidad que MejorSolucion then
MejorSolucion « SolucionActual
end if
end while

Return MejorSolucion
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3.2. Propuesta de GRASP para el VRPCD

En esta seccion se describe en detalle el algoritmo GRASP propuesto, explicando la repre-
sentacion de la solucion considerada junto con los distintos elementos que conforman las

fases de construccidn y post-procesamiento.

3.2.1. Representacion

El objetivo del VRPCD es conocer las rutas de recogida y de entrega de bienes para cada
vehiculo utilizado en el proceso, con el fin de minimizar el costo total que conlleva realizar
todo el proceso de reparticion de bienes. A partir de esta necesidad es que se utiliza una

representacion utilizando vectores, la cual es explicada en detalle a continuacion.

3.2.2. Ruta de un vehiculo

Se define como la ruta de un vehiculo al conjunto de los nodos visitados por este, partien-
do y terminando en un muelle de intercambio. Por conveniencia, las rutas asociadas a cada
vehiculo son divididas en rutas de recogida, en donde los vehiculos visitan los nodos pa-
ra recoger productos de los respectivos proveedores, rutas de consolidacion, en donde los
vehiculos viajan entre los distintos muelles disponibles para realizar los procesos de carga y
descarga de los productos, y rutas de entrega, en donde los nodos son visitados para entregar
los productos a los clientes correspondientes. Las rutas de un vehiculo son representadas uti-
lizando un vector de nimeros enteros, los cuales con signo positivo representan los nodos de
los proveedores, mientras que los negativos representan los nodos de los clientes que tienen
demanda sobre el respectivo proveedor del mismo numero. Por ejemplo, el nodo -1 tiene
una cierta demanda sobre el proveedor 1, el -2 sobre el 2, etc. El muelle de intercambio es

representado por el numero 0. La representacion de las rutas correspondientes a un vehiculo
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se muestra a continuacion.

Ruta Recogida = [1,3,4,7]
Ruta Consolidacion = [0]

Ruta Entrega = [-1,-3,-4,-7]

En este ejemplo, se muestra que el vehiculo parte en el muelle (siempre debe ser el punto de
partida) y comienza la ruta de recogida visitando los proveedores 1, 3, 4 y finalmente el 7,
luego el vehiculo vuelve hacia el muelle (denotado por 0), para posteriormente realizar la ruta
de entrega hacia los clientes -1, el cual tiene una demanda determinada sobre el proveedor 1,
andlogamente visita los clientes -3, -4 y -7, para finalmente volver al muelle 0, el cual debe

ser también el nodo final.

3.2.3. Solucion del VRPCD

Como el problema busca encontrar las rutas optimas para todos los vehiculos que se utilicen
para satisfacer todas las demandas correspondientes, es necesario una representacion que
permita mostrar dicho conocimiento. Una solucién del VRPCD es representada utilizando
un vector de vectores de rutas, en donde la posicion i de la solucidn corresponde al vector que
contiene las 3 rutas correspondientes del vehiculo i. La representacion utilizada se muestra a
continuacion.

Solucion = [[RutaRecogidal, RutaConsolidacionl, RutaEntregal],

[RutaRecogida?2, RutaConsolidacion2, RutaEntrega?l],

[RutaRecogidaN, RutaConsolidacionN, RutaEntregaN]]

Para un mejor entendimiento de la representacion utilizada, se muestra el siguiente ejemplo.

Solucion =[[[1, 3,4], [0], [-1, -2, =3]],
[[2’ 5]9 [0]9 [_47 _5]]5
[[6, 71, [0], [-6,-711]
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En este caso, el vehiculo 1 parte su ruta de recogida por los proveedores 1, 3 y 4, mientras
que el vehiculo 2 visita los proveedores 2 y 5. Luego ambos vehiculos van hacia el muelle
0 y realizan el proceso de consolidacién, en donde el vehiculo 1 descarga las bienes corres-
pondientes al proveedor 4 y el vehiculo 2 descarga los bienes del proveedor 2. Acto seguido
dichos bienes son intercambiados, es decir, el vehiculo 1 carga los bienes del proveedor 2
y el vehiculo 2 carga los bienes del proveedor 4. Finalmente ambos comienzan la ruta de
entrega visitando los clientes -1, -2, -3 y -4, -5 respectivamente. Por otro lado, el vehiculo 3
realiza la ruta de recogida visitando los proveedores 6 y 7, luego se dirige al muelle O para

comenzar la ruta de entrega por los clientes -6 y -7.

3.2.4. Inicializacion

La fase de inicializacion es la primera de todo el proceso de encontrar una solucién para el
VRPCD. Dicha fase se realiza solo una vez al momento de leer la instancia, y es la encargada
de obtener la mayor cantidad de informacién posible sobre el problema y la instancia a
resolver. Al momento de realizar la lectura de los datos, se obtiene la informacion de todos
los pedidos que tienen los clientes sobre sus respectivos proveedores. La informacion de cada
pedido esta compuesta por la cantidad de bienes que solicita un determinado cliente respecto
a un proveedor. Adicionalmente se tienen las coordenadas fisicas de ambos y las ventanas
de tiempo correspondientes para cada uno de estos. Con esta informacién es posible crear
las estructuras correspondientes a los pedidos y a los nodos totales (clientes, proveedores y
muelles). Por otro lado al leer los datos es posible rescatar la informacién correspondiente a
las capacidades de los vehiculos, el tiempo fijo de cada uno cuando se preparen en un muelle,
y el tiempo de carga y descarga por unidad de bienes, por lo que es posible inicializar las

estructuras de los vehiculos con dicha informacion.

3.2.5. Fase constructiva

Como se menciono anteriormente, la fase constructiva del algoritmo propuesto corresponde

a un Greedy con una componente aleatoria, con el fin de generar soluciones iniciales de
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buena calidad y diferentes en cada iteracién. Como el objetivo del VRPCD es minimizar los
costos asociados a las rutas de los vehiculos utilizados, se cuenta con una lista de pedidos
insatisfechos y una funcién miope que selecciona el pedido que minimice el costo total de
la ruta del vehiculo que la va a satisfacer y que cumpla con las restricciones de las ventanas
de tiempo y la capacidad del vehiculo, es decir, se comienza con un vehiculo con sus rutas
vacias, luego en cada iteracion se evaluan los costos de cada pedido cuya demanda sea menor
o igual a la capacidad actual del vehiculo. La evaluacion de cada pedido consiste en calcular
el costo del viaje desde el ultimo nodo visitado de su ruta de recogida (en caso de ser la
primera iteracion, el nodo inicial es el muelle), hacia el proveedor de dicho pedido. Luego a
este costo se le suma el viaje de dicho proveedor hacia el muelle de intercambio mas cercano,
y posteriormente se calcula el costo de ir desde el dltimo cliente visitado en la ruta de entrega
(en el caso de ser la primera iteracion, se considera el muelle como punto de partida), hacia
el cliente del respectivo pedido. Finalmente, se calcula el costo de ir desde dicho cliente
hasta el depdsito de vehiculos, y con esto se obtiene el costo total que incurre utilizar dicho
vehiculo para realizar la ruta y satisfacer el pedido evaluado. Finalmente se selecciona el
pedido que tenga el costo mds bajo y que cumpla con las restricciones de las ventanas de
tiempo establecidas para cada nodo, y se afiade el proveedor y el cliente del pedido a la ruta
de recogida y entrega del vehiculo respectivamente, luego se disminuye la capacidad actual
del vehiculo en la misma cantidad que la demanda del pedido seleccionado, posteriormente
el pedido se elimina de la lista de pedidos insatisfechos. Cuando en una iteracién ningin
pedido pueda ser satisfecho por el vehiculo actual, se crea un nuevo vehiculo y se repite el

proceso hasta que todos los pedidos hayan sido asignados a un vehiculo.

Como la fase constructiva del GRASP posee una componente aleatoria, se utiliza la funcién
miope mencionada anteriormente y se genera una lista ordenada de manera creciente de los
pedidos menos costosos, la cual corresponde a la lista restringida de candidatos (LRC) que
forma parte de todo algoritmo GRASP. Luego en cada iteracion se selecciona un pedido de
la LRC de manera aleatoria y se afiaden los nodos respectivos al vehiculo como se mencion6
anteriormente. De esta manera, se tendrd en cada iteracion una solucion de buena calidad
y diferente a las anteriores. El algoritmo 2 muestra el pseudocddigo de la fase constructiva

recientemente explicada.
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Algoritmo 2 Pseudocodigo de la Fase Constructiva del GRASP para el VRPCD
Inicializar lista pedidosPendientes

Inicializar Solucion vacia
N « Largo LRC
while pedidosPendientes != () do
vehiculoActual < Crear nuevo vehiculo
while exista al menos un pedido en pedidosPendientes que cumpla con las restricciones
para el vehiculoActual do
LRC = Obtener los N pedidos menos costosos
Pedido « Seleccionar un pedido aleatorio de LRC
vehiculoActual < Asignar proveedor y cliente de Pedido a la ruta de recogida y
entrega respectivamente
Eliminar Pedido de pedidosPendientes
end while
Agregar vehiculoActual a Solucion
end while

Return Solucion

3.2.6. Fase de post-procesamiento

El objetivo de la fase de post-procesamiento es mejorar las soluciones obtenidas en la fase
de construccion, utilizando un procedimiento de buisqueda local. Esta fase se compone de
diferentes movimientos, los cuales modifican las rutas de los distintos vehiculos de diferentes

formas. Los movimientos utilizados, asi como su descripcion se presentan en esta seccion.

2-OPT en rutas de recogida y entrega

Como la representacion de las rutas definidas para realizar el algoritmo consiste en un vec-
tor de nimeros enteros, los cuales representan los distintos nodos por los que debe pasar el
vehiculo, resulta factible realizar la operacion 2-OPT exchange en ambas rutas, con el fin

de explorar distintas combinaciones de nodos dentro de la misma ruta. Dicho movimiento
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consiste en seleccionar un vehiculo al azar de la solucién inicial y escoger de manera es-
tocdstica si se modificara la ruta de recogida o la de entrega. Luego se selecciona al azar un
nodo de la ruta seleccionada y se intercambia de lugar con su nodo adyacente posterior. En el
caso que el nodo seleccionado sea el ultimo de la ruta, se intercambia por el nodo adyacente
anterior. Este movimiento se realiza de dicha forma para favorecer la factibilidad respecto a
las ventanas de tiempo, ya que es mds probable que la solucion obtenida sea factible debido
a que al intercambiar nodos adyacentes no transcurre demasiado tiempo de viaje entre estos,
aumentando la probabilidad de que se cumplan ambas ventanas de tiempo. Para un mejor
entendimiento del movimiento descrito se presenta el siguiente ejemplo, en donde el nodo

seleccionado sera el de la posicion 3, por lo tanto, este se intercambiard por el de la posicion
4.

Ruta original = [1,3,7,4,6,5,9,8,2]
Ruta después de 2 — OPT =[1,3,4,7,6,5,9,8,2]

Intercambio de nodos entre vehiculos

Por las mismas razones mencionada en el primer movimiento descrito, resulta provechoso
realizar un intercambio de nodos del mismo tipo de rutas (ambas de recogida o de entrega)
entre dos vehiculos distintos, con el fin de explorar distintas combinaciones de nodos para
cada vehiculo. De esta manera se busca diversificar el espacio de bisqueda. Este movimiento
tiene como consecuencia generar el proceso de consolidacion en los muelles de intercambio,
ya que intercambiar un nodo de cualquier ruta por otro que no haya sido del mismo pedido,
conlleva a que unos vehiculos deban descargar bienes en un muelle central, y otros deban
cargarlos para luego ser entregados. El movimiento consiste en seleccionar un vehiculo de
manera aleatoria y se intercambia cada nodo de una ruta de dicho vehiculo con cada nodo del
mismo tipo de ruta de todos los otros vehiculos de la solucidn, hasta que se encuentre una
mejora respecto a la solucion actual. Cuando se encuentre dicha mejora, el procedimiento
para y se retorna la nueva solucidn. En el caso de que no se encuentre una mejora se retorna
la solucion a la cual se le aplico el movimiento. Para un mejor entendimiento el algoritmo 3

muestra el pseudocddigo del movimiento.
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Algoritmo 3 Pseudocédigo movimiento Intercambio de nodos
Inicializar solucionActual

nuevaSolucion = solucionActual
vehiculoSeleccionado « random(vehiculos de solucionActual)
while queden vehiculos en solucionActual sin probar do
vehiculoPrueba « vehiculo de la solucionActual sin probar
for cada nodo i € ruta de vehiculoSeleccionado do
for cada nodo j € ruta de vehiculoPrueba do
intercambiar nodo i con j
nuevaSolucion « actualizar los vehiculos con las nuevas rutas
if funcionEvaluacion(nuevaSolucion) < funcionEvaluacion(solucionActual) then
return nuevaSolucion
else
nuevaSolucion = solucionActual
end if
end for
end for
end while

return solucionActual

Cambio de nodo entre vehiculos

Con el fin de diversificar la forma de las soluciones y asi explorar de manera mas amplia
el espacio de busqueda, resulta conveniente realizar un movimiento de cambio de nodos
entre 2 vehiculos, ya que existe la posibilidad de que disminuyendo la carga de algunas
rutas, disminuya también el costo de la solucion. Este movimiento consiste en seleccionar
un vehiculo de manera aleatoria, al igual que el tipo de ruta a modificar. Luego se comienza
a iterar sobre los demas vehiculos de la solucion, quitando cada nodo de la ruta escogida del
vehiculo seleccionado e insertdndolo en cada posicion posible de la ruta correspondiente del
vehiculo de la iteracion. En el caso de encontrar una mejora en la solucidn, esta se retorna

inmediatamente dando fin al movimiento. Si no encuentra una mejora se retorna la solucion a
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la cual se le aplic6 el movimiento. Para un mejor entendimiento, se muestra el pseudocédigo

del movimiento en el algoritmo 4.

Algoritmo 4 Pseudoc6digo movimiento Cambio de nodos
Inicializar solucionActual

nuevaSolucion = solucionActual
vehiculoSeleccionado « random(vehiculos de solucionActual)
while queden vehiculos en solucionActual sin probar do
vehiculoPrueba « vehiculo de la solucionActual sin probar
for cada nodo i € ruta de vehiculoSeleccionado do
quitar nodo i de vehiculoSeleccionado
for cada nodo j € ruta de vehiculoPrueba do
insertar nodo i en la posicion j de vehiculoPrueba
nuevaSolucion « actualizar los vehiculos con las nuevas rutas
if funcionEvaluacion(nuevaSolucion) < funcionEvaluacion(solucionActual) then
return nuevaSolucion
else
nuevaSolucion = solucionActual
end if
end for
end for
end while

return solucionActual

Seleccion del movimiento.

Los movimientos pueden priorizar la exploracion o la explotacién segiin corresponda, por
ejemplo en el caso del 2-OPT se prioriza la exploracion, mientras que en el cambio de
nodos se prioriza la explotacion. Es por esto que resulta conveniente poder controlar que
movimiento se seleccionard en que etapa de la ejecucion con el fin de poder aprovechar
su funcionalidad, por ejemplo puede resultar conveniente dar prioridad a la exploracion al

comienzo de la ejecucidn y luego intensificar, o detectar cuando el algoritmo quede atascado
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en un 6ptimo local y priorizar la exploracién. Por otro lado, las instancias en las que se
prueba el algoritmo son muy variadas en cuanto a tamafio y caracteristicas, por lo que resulta

interesante poder controlar que operador utilizar dependiendo de estas variables.

Para seleccionar el movimiento a utilizar en cada iteracion se emplea un método de seleccion
adaptivo, el cual determina el rendimiento de cada movimiento a medida que avanzan las
iteraciones con el fin de utilizar el mas efectivo en cada una de ellas. Este método de seleccion
esta basado en el fitness-rate-rank-based multiarmed bandit o conocido por sus siglas como
FRRMAB propuesto en [17]. El método estd compuesto principalmente de dos fases, una de

asignacion de puntaje y otra de seleccion de movimiento.

= Fase 1: Asignacion de puntaje.
La primera fase se encarga de medir el impacto que tiene un movimiento en el pro-
ceso de busqueda y de como asignarle un puntaje adecuado basado en dicho impacto.
Para esto, se utilizan directamente los valores brutos de las mejoras de la funcién de
evaluacion, causado por los usos recientes del movimiento a evaluar. Sin embargo,
es normal que debido a la convergencia de los métodos de busqueda, la mejora bruta
de la funcién de evaluacién sea mayor en las primeras iteraciones y disminuya con-
siderablemente a medida que éstas avanzan, por lo que se utiliza una tasa de mejora
llamada fitness improvement rate (FIR). El FIR obtenido por el iterador i en el tiempo

(iteracion) ¢ estd dado por:

FIR, = pfi—cfi
pfi

en donde pf; es la calidad de la solucién padre (antes de aplicar el movimiento) y
cfi es la calidad de la solucion obtenida luego de aplicar el movimiento. Para analizar
el comportamiento de los operadores a medida que avanzan las iteraciones, se define
una ventana deslizante W de tamaiio fijo, la cual se encarga de almacenar los valores
del FIR para los operadores utilizados recientemente y cuyo método de actualizacion
sigue el criterio FIFO (first-in first-out). Cada lugar de W almacena tanto el operador
utilizado como el respectivo FIR obtenido, de esta manera se logra guardar el com-

portamiento de los operadores en un intervalo definido de iteraciones, controlando el
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problema de la convergencia mencionado anteriormente. Para la asignacién de un pun-
taje adecuado a cada operador, se calcula la recompensa de cada uno de ellos como la
suma de todos sus respectivos FIR almacenados en W. Luego, se realiza un ranking
descendente de los operadores segtin dicha recompensa, y para dar mas oportunidad a
los mejores operadores (intensificar), se introduce un factor de decaimiento D € [0, 1]

como:

Decaimiento; = DR x Recompensa;

Posteriormente se asigna el puntaje final a cada operador llamado fitness-rate-rank

definido como:

Decaimiento;
FRR;, =

Zf: | Decaimiento;

Para controlar la intensificacion en el proceso se varia el valor de D. Un valor pequefio
de D favorece la influencia del mejor operador. Para un mejor entendimiento de esta
fase, en el algoritmo 5 se muestra el pseudocédigo del procedimiento descrito, en
donde n; corresponde a la cantidad de veces que el movimiento i se encuentre en W'y

K es la cantidad de movimientos.

42



Algoritmo 5 Pseudocddigo de asignacion de puntaje
Inicializar cada recompensa recompensa; = 0

Inicializar n; = 0
for i « 1 hasta W.size() do
mov = W.getMov(i)
FIR = W.getFIR(i)
recompensa,,,, += FIR
Poov++
end for
Rankear los movimientos de acuerdo al FIR en orden descendiente.
Rank; < ranking del movimiento i
for mov « 1 hasta K do
decaimiento,,ov = DR no x recompensd,,
end for
decSum = Y X . decaimiento,,,,
for mov « 1 hasta K do
FRR,,, = decaimientoy,

decSum

end for

= Fase 2: Seleccion de movimiento.

Basado en los FRR calculados en la Fase 1, el método seleccionara el operador ade-
cuado en cada iteracién para generar una nueva solucién. En el caso de que algunos
movimientos tengan muy buenos resultados en algunas iteraciones, estos serdn mas
propensos a ser seleccionados nuevamente, provocando que aquellos que no han dado
buenos resultados en las ultimas iteraciones no puedan volver a ser escogidos. Es por
esto que se aplica el factor C que controlard que lo mencionado anteriormente no su-
ceda, y que permitird que el algoritmo pueda explorar de mejor forma el espacio de la
solucion.

Cabe destacar que al comienzo de la busqueda, ningtin movimiento se ha aplicado aun,
por lo que se le da a todos los movimientos la misma probabilidad de ser selecciona-
dos al principio, hasta que todos estos hayan sido aplicados una vez. Posteriormente,

la seleccion del movimiento a utilizar se realizara como se explica en el algoritmo 6.

43



Algoritmo 6 Pseudocddigo seleccion de movimiento
if hay movimientos que no han sido utilizados then

mov = random(movimientos sin utilizar)

else

2xlog 25.{:1 nj

Njt )

mov = argmaxi=1. k) (FRR; +C
end if

Cabe destacar que el sumando de la derecha de la férmula mostrada en el algoritmo 6, permi-
te regular la exploracion del algoritmo, provocando que los movimientos que menos hayan

sido seleccionados tengan mas posibilidad de ejecutarse en la siguiente iteracion.
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Capitulo 4

Implementacion

4.1. Instancias de Prueba

Para ejecutar el algoritmo propuesto, se consideraron dos sets de instancias que han sido
importantes a lo largo de la literatura del VRPCD. El primer set corresponde al propuesto

en [29], mientras que el segundo corresponde al propuesto en [19].

Primer set: Instancias de [29]

Los datos utilizados para estas instancias se generaron a partir de datos reales pertenecientes
a Transvision, una consultora de logistica danesa. Los datos de prueba consisten en cinco
conjuntos indicados por 200a, 200b, 200c, 200d y 200e, respectivamente, donde 200 repre-
senta la cantidad de pares proveedor-cliente. Cada conjunto de datos entrega informacién
sobre la posicion de cada proveedor y cliente en el formato (x,y). También se entregan las
ventanas de tiempo para cada cliente y proveedor, siendo cada una de estas de 2 horas. Dichas
ventanas estdn pensadas para que la operacion se realice en un horizonte de tiempo entre las
6:00 am y 22:00 pm. También se entrega la demanda en unidades que tiene cada cliente con

su respectivo proveedor. Adicionalmente se entrega informacion sobre la capacidad de los
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vehiculos y su velocidad, la cual es de 33 y 60 km/h respectivamente para todas las instan-
cias. Por otro lado, se entrega la informacién del tiempo fijo que necesita un vehiculo para
cargar-descargar en un muelle y el tiempo que demora en cargar-descargar una unidad de un
producto, los cuales son 10 y 1 minutos respectivamente. Adicionalmente en [29] se genera-
ron instancias con 20, 30, 50, 100 y 150 pares de proveedor-cliente, utilizando subconjuntos

de datos aleatorios obtenidos de las instancias de tamano 200.

Segundo set: Instancias de [19]

Las instancias propuestas en este articulo fueron generadas utilizando las mismas coorde-
nadas de los nodos de las instancias propuestas en [12], las cuales tienen caracteristicas de
escenarios realistas para el VRPCD. Los nodos fueron divididos de manera aleatoria entre
proveedores y clientes. La capacidad de los vehiculos es igual a 50 unidades y las ventanas
de tiempo fueron generadas como se sugiere en [18]. El tiempo fijo para el proceso de carga
y descarga de un vehiculo es de 5 minutos y el tiempo de carga y descarga de unidad de
producto es de 1 minuto. La ubicacion de los nodos se muestra en coordenadas cartesianas,

y el costo de viajar entre un nodo y otro es igual a la distancia euclidiana entre estos.

Este conjunto de pruebas posee instancias de tamafio 200, 300, 400 y 500, en donde para
cada uno de estos hay 5 instancias diferentes.
A diferencia de las instancias de [29], los autores no mencionan la velocidad de los vehiculos,

por lo que se asume que ésta es de 1 km/h.

4.2. Experimentos

Los experimentos realizados consistieron en ejecutar todas las instancias descritas en la sec-
cion anterior. Para esto se realiz6é un proceso de sintonizacion, en donde se encontraron los
mejores valores de pardmetros para ejecutar dichas instancias. El proceso de sintonizacion

se describe en la siguiente seccion.

46



4.2.1. Sintonizacion

El proceso de sintonizacion consiste principalmente en encontrar los mejores valores posi-
bles de parametros para realizar la posterior ejecucion del algoritmo. El método de sintoni-
zacion utilizado en esta memoria fue ParamlILS, el cual se encuentra basado en el proceso de
sintonizacion manual. ParamILS trabaja como un algoritmo de busqueda local iterativa, en
el cual se comienza con una configuracion inicial por defecto y de manera iterativa intenta
mejorar el desempefio del algoritmo cambiando los valores (uno a la vez) de los pardmetros.
ParamlILS recibe como input un conjunto finito de valores para cada parametro a sintonizar

y retorna la mejor configuracion de pardmetros encontrada.

Para realizar el proceso de sintonizacién del GRASP propuesto se escogieron los siguientes

valores para los pardmetros a sintonizar.

Tamano Lista 1,2,3,4,5,7,10

Iteraciones GRASP 10, 100, 500, 1000
Slide Window 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1.0
Decay Factor 0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1.0
Explore Factor 0.5,1.0,2.0,5.0

N AW =

Tabla 4.1: Tabla que muestra los valores posibles para los distintos pardmetros en la sintoni-

zacion del GRASP adaptivo propuesto.

El primer parametro indica el tamafio de la LRC perteneciente al GRASP, es decir, la cantidad
de soluciones candidatas que se considerardn al momento de construir la solucién inicial. El
segundo, indica la cantidad de veces que se ejecutara el algoritmo GRASP completo. El
tercer parametro indica el tamafio de la ventana deslizante como porcentaje respecto a la
cantidad de iteraciones del algoritmo, en la fase 1 del proceso de seleccion de movimiento
del GRASP, es decir, la cantidad de iteraciones que se guardaran los valores del FIR junto a su
respectivo operador. El cuarto pardmetro indica el factor de decaimiento, el cual controla la
intensificacion del algoritmo, utilizado en el mismo proceso que el pardmetro 3. Finalmente
el ultimo parametro indica el factor de exploracion de la fase 2 de seleccion de movimiento,

el cual controla la diversificacién del algoritmo. Por otro lado, se consideré una cantidad
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fija para las evaluaciones totales de 10000000, por lo que para calcular las iteraciones de
la fase de post-procesamiento del GRASP se divide dicho valor en el valor del pardmetro
Iteraciones GRASP. Adicionalmente, de modo de evaluar la efectividad del mecanismo de
control adaptivo, se implemento un GRASP estandar, el cual no posee la parte de seleccion de
movimiento adaptiva, es decir cada movimiento tiene una probabilidad fija de ser ejecutado
en cada iteracion, en donde dichas probabilidades son dadas como pardmetros del algoritmo.
Luego, el GRASP estdndar se sintoniz6 utilizando ParamlILS y se ejecutaron las mismas
pruebas que el GRASP adaptivo, con el fin de comparar el desempefio del mecanismo de

control de movimientos y observar el comportamiento de éste en las distintas instancias.

1 Tamafio Lista 1,2,3,4,5,7,10
2 Iteraciones GRASP 10, 100, 500, 1000
3 Prob. Mov. 2-OPT [0,1]
4 | Prob. Mov. Change Node [0,1]
5 Prob. Mov. Swap Pick [0,1]
5 | Prob. Mov. Swap Delivery [0,1]

Tabla 4.2: Tabla que muestra los valores posibles para los distintos pardmetros en la sintoni-
zacion del GRASP estandar.

Para ambos procesos de sintonizacion se utilizé un tiempo limite de 300 segundos. Los

resultados de la sintonizacion del GRASP adaptivo se muestran en la tabla 4.3.

1 Tamafio Lista 3

2 | Iteraciones GRASP | 1000
3 Slide Window 0.6
4 Decay Factor 0.7
5 Explore Factor 2

Tabla 4.3: Tabla que muestra los resultados de la sintonizacion del GRASP adaptivo.

Respecto a los resultados de la sintonizacion de la tabla 4.3, se observa que el resultado del

tamano de la LRC es de 3, lo que significa que para generar la solucion inicial, se dispondra
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de los 3 mejores candidatos en cada fase de la construccién de la solucién. Dicha cantidad
es aceptable para las instancias pequefias (20 a 50 nodos), ya que la cantidad de nodos es
pequena y el espacio de biisqueda no es tan grande, permitiendo obtener una solucion inicial
de buena calidad, sin embargo para las instancias mas grandes (100 a 500 nodos) dicha
cantidad es muy pequeia, considerando la cantidad de nodos que pueden ser candidatos para
su seleccion, lo que puede provocar dificultades para que la solucion inicial comience en un
punto lejano al anterior en el espacio de busqueda. Por otro lado, el valor para la slide window
es de 0.6, lo que indica que su tamano serd del 60 % de las iteraciones que realice la fase de
post-procesamiento del GRASP. Mientras mas grande sea el tamaiio de la slide window, los
puntajes obtenidos por cada movimiento ejecutado durardn mds iteraciones, lo que permitird
que los movimientos que en algin momento obtuvieron buenos resultados puedan volver a
ejecutarse en las proximas iteraciones. En el caso del decay factor, se obtuvo un valor de 0.7
en un rango de 0 a 1, lo cual es bastante alto, evitando que el proceso de control se sesgue
siempre hacia los mejores operadores. Finalmente el valor para el pardmetro explore factor
es de 2, lo que permite que los movimientos que hayan sido utilizados pocas veces tengan

mds posibilidades de ser seleccionados en las préximas iteraciones.

Por otro lado, los resultados de la sintonizaciéon del GRASP estandar se muestran en la tabla

4.4,

Tamaiio Lista 1
Iteraciones GRASP 10
Prob. Mov. 2-OPT 0.64
Prob. Mov. Change Node | 0.07
Prob. Mov. Swap Pick 0.29

LN O A~ W N =

Prob. Mov. Swap Delivery | 0

Tabla 4.4: Tabla que muestra los resultados de la sintonizacién del GRASP estandar.

Como se puede observar en la tabla4.4, el valor del tamafio de la LRC es de 1, lo que indica
que solo se seleccionaré el mejor candidato en cada iteracion al construir la solucién inicial
la cual serd igual en todas las fases constructivas del GRASP, dejando de lado el componente

aleatorio, lo que corresponde al procedimiento que realiza el algoritmo voraz (greedy). En
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el caso de la probabilidad del movimiento 2-OPT, se observa que es de un 64 %, lo que
favorece en gran parte a la exploracion del algoritmo, siendo esto completamente necesario
para las instancias mds grandes. Para la probabilidad de uso del movimiento change node,
se tiene un valor del 7 %, lo cual es pequefio considerando que es el unico movimiento que
puede realizar cambios en la estructura de las soluciones, creando rutas mds pequefias y otras
mas largas, afectando tanto la exploracion como la explotacion. En el caso del movimiento
swap pick, se tiene una probabilidad del 29 %, lo cual es razonable debido a que las rutas de
pickup son las que mds afectan a los tiempos de consolidacion, favoreciendo en gran manera
a la intensificacion del algoritmo. Finalmente se observa que el movimiento swap delivery
posee una probabilidad de 0 %, provocando que nunca se ejecute, esto se debe a que dicho
movimiento no genera grandes mejoras en los tiempos, ya que s6lo permite cambiar tiempos
en la ruta de entrega, y no en el proceso de consolidacion, lo cual también puede ser realizado

por los otros movimientos.

4.2.2. Pruebas

Luego de realizar el proceso de sintonizacién y obtener los mejores valores para los dis-
tintos parametros, se procedieron a realizar las pruebas correspondientes para evaluar el
rendimiento del GRASP propuesto. Dichas pruebas consistieron en ejecutar las instancias
descritas anteriormente con los parametros resultantes de la sintonizacién y comparar los re-
sultados obtenidos por ambos acercamientos con el fin de comprobar la eficacia y eficiencia
de la implementacién del control de operadores en un GRASP. También se compararon los
resultados obtenidos por ambos acercamientos con los resultados existentes en la literatura,
con la intencién de comprobar el rendimiento de los algoritmos propuestos respecto a los
acercamientos de otros autores. Dado la naturaleza estocéstica de los algoritmos propuestos,
cada instancia se ejecutd un total de 20 veces utilizando distintas semillas aleatorias, para
obtener varias soluciones para una misma instancia, con la intencion de poder obtener un
comportamiento general y libre de aleatoriedad de los algoritmos y asi poder compararlos de

mejor manera.
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4.3. Analisis y Resultados

4.3.1. GRASP adaptivo V/S GRASP estandar

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos al comparar el algoritmo GRASP adap-
tivo (seleccion de movimiento adaptivo) con el GRASP estdndar (selecciéon de movimiento
aleatorio con probabilidades fijas). Los resultados se obtuvieron utilizando los parametros
resultantes de la sintonizacion de ambos algoritmos. En primer lugar se compara tanto la ca-
lidad de las soluciones obtenidas para todas las instancias descritas anteriormente, como la
dispersion de las soluciones obtenidas por ambos algoritmos. Para obtener una mejor visuali-
zacion y comparacion de los resultados, se realizaron distintos boxplots con las calidades de
las soluciones obtenidas para cada instancia. Dichos boxplots fueron agrupados en conjuntos

de tamaiio 5, representando cada grupo a todas las instancias de un tamafio determinado.

Un boxplot es una forma estandarizada de mostrar la distribucion de los datos basados en
5 valores distintos, los cuales se muestran en la figura 4.1. Los valores atipicos u outliers
son representados por pequefios circulos, y corresponden a aquellos valores que son muy
inusuales respecto a los demds, es decir o son extremadamente grandes o extremadamente
pequeios, y en algunas situaciones pueden perjudicar el andlisis de los datos. Los valores L;
y L, corresponden a los valores minimos y maximos que no se consideran atipicos, es decir
los valores limites que pueden tener los datos para que no se consideren fuera de lo comun.
El valor Q; corresponde al primer cuartil, lo que significa que desde el L; hasta ese valor
se encuentra el primer 25 % de los datos de la muestra. El valor O, es el segundo cuartil y
corresponde a la mediana, lo que implica que hasta dicho valor se encuentran la mitad de
los datos de la muestra. Asi mismo. el valor de Q5 representa el tercer cuartil, indicando que

hasta dicho valor se encuentran agrupados el 75 % de los datos.
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Figura 4.1: Boxplot de ejemplo.

Resultados instancias del set [29]

Para ejecutar las pruebas correspondientes al conjunto de [29], se utilizé un tiempo limite
de ejecucion de 300 segundos, con el fin de poder establecer una comparacion directa de los

algoritmos propuestos con el acercamiento de los autores.
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Figura 4.2: Boxplots de los resultados obtenidos para las instancias de [29] de tamafio 20 y
30
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Figura 4.3: Boxplots de los resultados obtenidos para las instancias de [29] de tamafio 50
hasta 200

Al analizar los distintos boxplots expuestos en la figura 4.2, se puede observar que aproxi-

madamente en el 60 % de las instancias (18 de 30) el método GRASP adaptivo posee una

menor dispersion de los datos que el método estandar, esto se ve reflejado netamente en el

tamano de los boxplots. También se observa que en general, el método adaptivo posee una

mayor cantidad de outliers que el método estandar (25 contra 19), mostrando una mayor
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existencia de valores atipicos en sus resultados. Esto tiene sentido, ya que al tener una menor
dispersion, los datos se encuentran muy agrupados entre si y en torno a su media, lo que hace
que sea mas sencillo clasificar un valor muy alto o bajo como un outlier.

Respecto a la calidad de las soluciones, se muestra que para las instancias mds pequefias
(tamaiio 20 y 30), el método adaptivo es mejor que el estandar, ya que para el 80 % de dichas
instancias(8 de 10) el primero obtiene mejores resultados en cuanto a la mejor solucion en-
contrada, mientras que en la dltima instancia de tamafo 20 ambos métodos llegan a la misma
solucion minima, también el primero posee una mediana menor, y en todos los casos el tercer
rango intercuartilico (RIQ, parte superior de la caja) del método adaptivo, se encuentra bajo
el primer RIQ (parte inferior de la caja) del método estandar, lo que muestra que el primer
75 % de las soluciones encontradas por el primer método son generalmente de mejor calidad

que el altimo 75 % de las soluciones encontradas por el segundo método.

Por otro lado, a medida que el tamafio de las instancias va aumentando, la brecha entre am-
bos métodos va disminuyendo, como se observa en la figura 4.3, en el caso de las instancias
de tamafio 50 se observa que lo mencionado anteriormente respecto a los RIQ no se cumple
para todas las instancias, si no que s6lo para 3 de ellas, sin embargo la mediana del método
adaptivo sigue siendo menor para todas las instancias respecto del método estandar, demos-
trando nuevamente que sigue siendo mejor para este tamafio. Dicha tendencia cambia a partir
de las instancias de tamafo 100, en donde se muestra que el método adaptivo tiene una me-
diana mas baja que el estindar en una instancia y que posee en general una menor dispersion
de los datos, sin embargo en el resto de ellas el método estandar tiene una mediana mas baja.
Por otro lado, a pesar de lo anterior mencionado, el método estandar encuentra una solucién
mejor que el método adaptivo en 4 de las 5 instancias de este tamaiio, siendo mas eficaz en

este tipo de instancias.

La misma tendencia anterior se muestra en las instancias de tamafio 150 en donde se observa
que el método estandar posee una mediana mas baja que el adaptivo para todas las instan-
cias, y lo supera en todas oportunidades obteniendo el valor minimo de las soluciones. Cabe
mencionar que para estos casos se consideran en el andlisis los outliers, ya que a pesar de ser
valores atipicos en el set de datos, se considera igual una solucién del problema, por lo que

si aparece un outlier inferior sigue siendo considerado una mejor solucion que las otras del
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conjunto. También se observa que sucede el mismo fendmeno descrito para las instancias de
tamafio 20 y 30, ya que para todos los casos el tercer RIQ del método estandar se encuentra
por debajo del primer RIQ del método adaptivo, mostrando nuevamente una superioridad en

este tamaflo de instancias.

Finalmente para las instancias de tamafio 200, se muestra que nuevamente el método estandar
posee menor mediana que el estdndar para todas las instancias y ademads tiene una menor
dispersion de los datos respecto a su mediana en todas las oportunidades. También el método

estandar supera al adaptivo en todas las instancias encontrando una mejor solucion.

Resultados instancias del set [19]

Para ejecutar las pruebas correspondientes al conjunto de [29], se utiliz6 un tiempo limite de
ejecucion de 3000 segundos, con el fin de poder establecer una comparacién directa de los

algoritmos propuestos con el acercamiento de los autores.

Al analizar los distintos boxplots de la figura 4.4, las cuales representan unas instancias mas
grandes que las anteriores, se observa que en el caso de las de tamafio 200 el método adaptivo
posee una menor mediana en todas las instancias y una menor dispersion de los datos que
el método estdndar en 4 de 5 de ellas, también se destaca que el primero supera al segundo

encontrando soluciones de mejor calidad en 3 de las 5 instancias.

En el caso de las instancias de tamafio 300, el método estdndar posee una menor mediana que
el adaptivo en todas las instancias, sin embargo €ste ultimo posee una menor dispersion de
datos en 4 de 5 de ellas. Respecto a la mejor solucion encontrada, se muestra que el método
estdndar supera al adaptivo en todas las instancias, en donde en un caso dicha solucién es

considerada un outlier.

Para las instancias de tamafio 400 se observa que el método estandar supera al adaptivo ya
que en todas las instancias posee una menor mediana. También se destaca que en todas las
ocasiones el método estandar encuentra la mejor solucién. Por otro lado, se observa que en
3 de 5 instancias el tercer RIQ del método estdndar se encuentra por debajo del primer RIQ

del adaptivo.
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Finalmente, para las instancias de tamafio 500 el método estandar supera al adaptivo, ya que
para todas ellas éste posee una menor mediana y una mejor solucién. Por otro lado cabe
mencionar que la dispersion de los datos en ambos métodos es bastante similar, por lo que
ninguno sobresale en éste &mbito. Por ultimo se destaca que para todas las instancias el tercer
RIQ del método estdndar se encuentra por debajo del primer RIQ del adaptivo, por lo que el

primer método supera con creces al segundo.

4.3.2. Comparacion con el estado del arte

En esta seccion se presentan las mejores soluciones obtenidas por la literatura para las instan-
cias experimentadas, en donde se consideran los resultados de los articulos [29], [28], [19],
[21] y [11]. Adicionalmente se agregan los resultados obtenidos por el GRASP adaptivo y
por el GRASP estandar, con el fin de comparar los resultados de los métodos propuestos con

los existentes en el estado del arte.

Para realizar las pruebas, los autores de [29] realizaron 25 ejecuciones para cada instan-
cia, y muestran las mejores soluciones encontradas dentro de 300 segundos. [28] realiz6
3 ejecuciones para cada instancia con un tiempo limite de 3000 segundos. [19] realiz6 40
ejecuciones de su algoritmo para cada instancia con un tiempo limite de 3000 segundos y
[21] realiz6 10 ejecuciones para cada instancia, sin embargo estos ultimo no poseian limi-
te de tiempo, ocupando desde 70 hasta 2000 segundos para sus pruebas. Es por esto que
no se puede realizar una comparacion directa y en igualdad de condiciones entre todos los

algoritmos.

Instancias de [29]
En la tabla 4.5 se muestran los mejores resultados obtenidos para las instancias de tamafio

20 y 30, mientras que en la tabla 4.6 se muestran los mejores resultados obtenidos para las

instancias de tamafo 50 a 200.
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Respecto a los resultados obtenidos por los GRASP propuestos, estos se pueden comparar de
manera directa con los obtenidos en [29], ya que se utilizaron los mismos tiempos limites de
ejecucion. Con el fin de poder analizar y comparar de mejor manera los resultados se define
la medida GAP que brinda informacion sobre la diferencia porcentual entre la mejor solucion

y la obtenida por un algoritmo. La férmula utilizada para calcular el GAP es la siguiente.

GAP = Me jorS OZMCIOI’.Z -S olucjl,onAlgorztmo < 100
MejorS olucion

Al analizar los datos obtenidos en la tabla 4.5 se observa que el método propuesto por [29]
supera a los GRASP propuestos en esta memoria en el 60 % de las instancias pequeias, sin
embargo el GAP promedio respecto al GRASP adaptivo y al GRASP estandar es de 0.88 %
y 2.74 % respectivamente, por lo que la diferencia entre las soluciones es muy pequefia. Por
otro lado, se observa que el GRASP adaptivo supera al método propuesto en [29] en el 40 %

de dichas instancias, mientras que el GRASP estdndar no logra liderar en ningtin caso.

Al comparar el GRASP adaptivo con el estindar se observa que el primero posee un GAP
promedio menor que el segundo, lo que implica que sus soluciones son en general de mejor
calidad para este tipo de instancias. Esto puede ser debido a que como las instancias son
pequenas y como el resultado de la sintonizacion del método estandar fueron tantas itera-
ciones que solo se alcanza a ejecutar una iteracion del GRASP, existe mucha probabilidad
que en la ejecucion el algoritmo se quede estancado en un 6ptimo local y no pueda explorar
lo suficiente para encontrar una mejor solucién. Por otro lado, el método adaptivo gracias
a su seleccion inteligente de operadores y al pardmetro del factor de exploracién es capaz
de diversificar de mejor manera el espacio de solucion en estos casos, obteniendo mejores

resultados para dichas instancias.

Respecto a los datos de la tabla 4.6 se puede observar que para el caso de [28], [19] y
[11], el acercamiento que mejores resultados obtuvo en general fue el propuesto en [11],
obteniendo las mejores soluciones para el 75 % de las instancias (15 de 20). En segundo
lugar viene el método propuesto en [28] y [21], obteniendo la mejor solucidn en 2 instancias
y finalmente [19] resaltando solo en una instancia. Por otro lado se observa que el GAP

promedio entre las mejores soluciones y las obtenidas por [29] es de 1.9 %, lo cual es muy
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bajo considerando que el tiempo utilizado en las otras instancias fue de un orden de magnitud
mayor, dejando en evidencia que a medida que el tiempo aumenta la convergencia de los
algoritmos se vuelve mucho mas lenta, concluyendo que no es necesario para estas instancias
el otorgar mayor tiempo de ejecucion para obtener una mejor solucion, ya que el tiempo
empleado podria ser mucho mayor y la diferencia entre las soluciones obtenidas es muy

pequeia.

En el dmbito de los GRASP propuestos, se puede observar que ninguno logra superar a las
soluciones encontradas en la literatura para estas instancias, sin embargo el GAP promedio
respecto a la mejor solucion para el GRASP adaptivo y estdndar es de menos de 5 % para
ambos, lo que indica que los resultados obtenidos son bastante aceptables ya que presentan
poca diferencia con los mejores resultados de la literatura. También se puede observar que
respecto al GAP, el método estandar supera al adaptivo en el 75 % de estas instancias (15
de 20). y ademads posee un GAP promedio menor de 4.13 % respecto al 4.7 % del adaptivo.
A pesar que la diferencia entre los resultados de ambos algoritmos es muy poca, el estandar
tiene un mejor desempefio en estas instancias, lo que puede deberse a lo mencionado an-
teriormente sobre los movimientos de cada algoritmo. Para las instancias mds grandes el
espacio de busqueda aumenta considerablemente, por lo que tener un buen mecanismo de
diversificacion es fundamental al momento de encontrar buenas soluciones. Como los movi-
mientos del método adaptivo se encuentran muy enfocados en la intensificacion, es probable
que en las ejecuciones el algoritmo se haya atascado en 6ptimos locales y como el método
de seleccion de parametros va guardando un historial de los movimientos utilizados junto
con un puntaje, es probable que los movimientos especializados en intensificar predominen
sobre los de diversificacion, provocando que al momento de estancarse en un 6ptimo local,
le cueste mas tiempo e iteraciones en salir de ahi antes de comenzar a explotar otra zona
diferente del espacio de busqueda. Por otra parte, el método estandar al tener una seleccion
de operadores completamente estocdstica, le resulta mucho mas sencillo realizar una explo-
racion, y en el caso de un posible estancamiento en un 6ptimo local, s6lo necesitard de una
seleccion aleatoria de un movimiento que diversifique la zona y asi poder explorar otra parte

del espacio de busqueda.
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Instancias de [19]

Al analizar los datos de la tabla 4.7, se observa que para estas instancias los mejores resulta-
dos los posee el algoritmo propuesto en [21], obteniendo las mejores soluciones en 68.75 %
de las instancias (11 de 16), sin embargo la comparacion de dicha propuesta con las otras no
puede ser realizada de forma completamente directa, ya que en [19] se ejecuta una cantidad
de 10 veces cada instancia sin tener un tiempo limite, y en el caso de estas instancias que
son de mayor tamafio. el tiempo ocupado por los autores para las ejecuciones fue desde 973
el minimo hasta 6670 segundos el méximo, lo que duplica el tiempo limite establecido por
los demds autores y el propuesto en esta memoria. Por otro lado, el GAP promedio entre las
soluciones en las que lidera [21] y los resultados de [19] es de tan solo 2.1 %, lo que demues-
tra el mismo comportamiento de rendimiento respecto al tiempo visto para las instancias
de [29]. Respecto a la propuesta de [11], se observa que obtiene las mejores soluciones para
5 instancias y que el GAP respecto a los resultados de [19] es de un 2.3 %, obteniendo un
mejor rendimiento especialmente para las instancias de tamafio 300, en donde supera en 3

de 5 ocasiones a los otros métodos propuestos.

Respecto a los GRASP propuestos, se puede observar que ninguno logro superar a la lite-
ratura existente, sin embargo se observa que los GAPS de ambos son menor a 5.5 % y son
calculados respecto a la mejor soluciéon encontrada. Como la propuesta de [21] obtuvo la
mejor solucién en la mayoria de las instancias, en cierta forma se realiza la comparacion
con sus soluciones, las cuales fueron obtenidas en un tiempo de ejecucion mucho mayor al
utilizado en esta memoria, por lo que no se puede hacer una comparacién completamente
directa.

Por otro lado se observa que el GAP del método estandar es menor que el del adaptivo en 17
instancias equivalente al 85 % de ellas, también el GAP promedio es menor, lo que significa
que obtiene mejores soluciones en general para dichas instancias. Esto posiblemente se debe
a que el método adaptivo se focaliza mds en intensificar el espacio de bisqueda y no tanto a
diversificar, por lo que si llega un punto en el que los movimientos de explotacion llegan a dar
buenos resultados, en la ventana deslizante se guardaré el historial de éstos, y el método de
diversificacion (2-OPT) no tendrd oportunidad de ejecutarse, provocando un estancamiento

local del algoritmo. Por otro lado, el método estindar permite la seleccién del movimiento
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de diversificacién mediante la seleccion aleatoria. Este efecto es el mismo que se mencion6
para las instancias de la tabla 4.6, sin embargo, como las instancias de la tabla 4.7 son mucho
mads grandes, es mucho mds importante el proceso de exploracidn, y el estancamiento en un
optimo local es mucho mas probable, por lo que tiene mayor efecto para estos casos. Esto
queda demostrado al analizar la diferencia de GAP entre ambos algoritmos, en el caso de la

tabla 4.6, la diferencia es de 0.56 %, mientras que para el de la tabla 4.7 es de 1.17 %.
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4.3.3. Comparacion de tiempos GRASP adaptivo V/S GRASP estandar

Con el fin de comparar desde otro punto de vista ambos métodos propuestos en esta memoria,
resulta interesante analizar el tiempo promedio que demora cada algoritmo en encontrar la

mejor solucién para cada tamano de instancia.

En la tabla 4.8 se muestran los resultados de los tiempos promedios que demoro cada algo-
ritmo en encontrar su mejor solucion para las instancias de [29]. Se puede observar que el
GRASP estindar supera con creces al adaptivo para 4 de los 6 tamafos, y con una diferencia
mayor a 94 % para 3 de ellos, mientras que el adaptivo solo supera en 2 tamaiios al estindar
por una diferencia menor a 8 %. En el caso de las instancias mas pequeiias (20 a 50), se
observa que la diferencia de tiempo entre ambos algoritmos es muy grande, lo que puede
deberse a las caracteristicas de las instancias, al ser relativamente simples y con pocos nodos
resulta mucho mas eficiente seleccionar un operador de manera estocéstica, que calcular el
mejor operador a ser seleccionado en cada iteracion, sobretodo porque el método adaptivo
no depende de la cantidad de nodos para elegir el operador, por lo que este proceso no de-
pende del tamafio de la instancia y termina ocupando una cantidad importante de tiempo de
cOmputo en comparacion con elegir el movimiento utilizando un nimero aleatorio. Por otro
lado al ser la instancia mas pequeiia y al estar ambos algoritmos sintonizados, se favorece en
mayor parte el método estandar ya que es ejecutado con los porcentajes de uso Optimos para
cada movimiento, mientras que el método adaptivo se ejecuta con los pardmetros Optimos
como la ventana deslizante, el factor de exploracion y explotacion, los cuales no favorecen
de manera directa a un operador en especifico. Otro punto a considerar es que el objetivo del
método adaptivo es que a medida que avancen las iteraciones el método “aprenda” a escoger
de manera sabia el operador a utilizar, por lo que requiere algunas iteraciones de “prueba”
para asi analizar el escenario y escoger el operador éptimo, lo que implica que al comienzo
de la ejecucion los movimientos seleccionados no generen los resultados esperados, mientras
que el método estandar realiza este proceso de manera estocastica y directa, por lo que no

requiere de un periodo de “entrenamiento” para seleccionar el operador a utilizar.

En el caso de las instancias més grandes (150 y 200) el método adaptivo encontré la solucién

en menos tiempo, lo que puede justificarse con lo mencionado anteriormente del proceso
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de seleccion de operadores. Al ser las instancias mds grandes, requieren de mayor tiempo
e iteraciones para ir mejorando las soluciones, por lo que el método adaptivo a medida que
estas transcurren va eligiendo el operador 6ptimo para cada instante de tiempo, logrando la
convergencia a la solucion de manera mas rapida que el método estandar, ya que este tltimo

depende netamente de la naturaleza estocéstica para seleccionar los movimientos.

Tamafio Instancia | G.A. G.E. | Diferencia | GAP %
20 146.19 0.61 145.57 99.58
30 147.60 1.80 145.80 98.77
50 175.10 | 10.35 164.76 94.09
100 186.37 | 70.72 115.65 62.05
150 220.41 | 236.04 15.63 7.07
200 277.92 | 287.44 9.52 343

Tabla 4.8: Tabla en donde se muestra el tiempo que demora cada algoritmo en encontrar su

mejor solucién para las instancias de [29]

Para las instancias de [19], los resultados se muestran en la tabla 4.9.

Como se puede observar en la tabla 4.9, tanto el GRASP adaptivo como el estandar logran
obtener el menor tiempo en 2 instancias. A pesar que las instancias de [19] son mds grandes
que las de [29], se observa el mismo comportamiento que el de la tabla 4.8, en donde el
GRASP estandar supera al adaptivo en las instancias mds pequeias (200 y 300 nodos para
este caso), mientras que sucede lo contrario para las instancias mas grandes (400 y 500
nodos). Esto se debe principalmente a las caracteristicas propias de cada instancia, ya que
en el caso de la tabla 4.8 se observa que para el tamafio 150 y 200 el método adaptivo
encuentra la solucién en un menor tiempo, lo cual no sucede para las instancias de [19]. Sin
embargo el patron se vuelve a repetir, dominando en las instancias mas grandes el método
adaptivo, debido a su capacidad de escoger de manera inteligente el pardmetro a utilizar en
cada iteracion, logra encontrar la mejor solucién en menos tiempo que el estandar, el cual
depende netamente de un operador seleccionado de manera aleatoria, lo que hace més dificil

intensificar el espacio de busqueda de manera mas rapida.
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Tamafo Instancia | G.A. G.E. | Diferencia | GAP %
200 1483.28 | 478.04 1005.24 | 67.77
300 1945.17 | 1752.84 192.33 9.88
400 2250.69 | 2931.05 680.36 | 30.22
500 2708.80 | 2991.18 282.38 10.42

Tabla 4.9: Tabla en donde se muestra el tiempo que demora cada algoritmo en encontrar su

mejor solucion para las instancias de [19]

4.3.4. Analisis de seleccion de movimientos

Como el GRASP adaptivo va seleccionando de manera inteligente el mejor operador en cada
iteracion, resulta interesante analizar dicha seleccion para ver el comportamiento de cada
movimiento a medida que avanzan las iteraciones. Como el método adaptivo sdlo se basa
en puntajes y recompensas que otorga cada movimiento en sus ejecuciones, no hay nada
estocastico en su légica, por lo que no se puede definir una probabilidad real de uso para
cada operador, sin embargo, como se selecciona el método que posea mejor “puntaje’ hasta
el momento, se puede utilizar el FRR de cada operador y normalizarlos de manera tal que se
pueda interpretar como una “probabilidad de ser seleccionado” en cada iteracion.

La figura 4.5, muestra un grafico que representa el FRR normalizado de cada operador en
funcidn de la cantidad de iteraciones. Los movimientos Cambio de nodos, 2-OPT, Intercam-
bio de nodo recogida e Intercambio de nodo entrega, son representados por los colores azul,

verde, rojo y amarillo respectivamente.

Al analizar dicho gréfico, se observa que el movimiento Intercambio de nodo entrega en la
mayoria de las iteraciones del GRASP tiene un peak de ejecucion, en donde da muy buenos
resultados, y luego decae drasticamente, lo que indica que la ruta de entrega de cada vehicu-
lo posee una gran influencia en los costos finales. También se observa que el movimiento
Cambio de nodos posee una alta probabilidad de ejecucion a lo largo de las iteraciones, al-

canzando el peak de ejecucion en algunas ocasiones, lo que indica que éste movimiento es
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fundamental para la mejora de las soluciones. Esto se debe principalmente a que dicho mo-
vimiento es el tnico que hace cambios en la estructura de las rutas de los vehiculos, es decir,
es el inico movimiento que permite acortar y alargar las rutas, generando una estructura de
solucion diferente a la que se tenia antes de su ejecucion.

En el caso del movimiento Intercambio de nodos recogida, se observa que al comienzo de
cada iteracion del GRASP parte con una probabilidad de uso muy baja (menor a 0.25 en la
mayoria de los casos), pero en algunas ocasiones tiene una fuerte alza, alcanzando un peak
de ejecucion en varias iteraciones al final. Este comportamiento posiblemente se crea cuando
los demads operadores no pueden conseguir alguna mejora en la solucidn, el factor de explo-
racion permite la ejecucion de este movimiento y logra mejorarla, aumentando asi su puntaje
y permitiendo que su probabilidad de uso aumente considerablemente.

Finalmente, se observa que el movimiento 2-OPT, es el operador con menos probabilidad
de uso en general, ya que hay varias iteraciones en donde este no se aprecia. Cabe destacar
que este movimiento es el que mas diversifica el espacio de bisqueda, y es el inico movi-
miento que permite cambiar la solucion actual por una que tiene menor calidad, por lo tanto
al ser un operador que privilegia la exploracion, tiene momentos en la que la probabilidad
de uso aumenta considerablemente y otros en el que no se utiliza, coincidiendo con lo que
se explico en los andlisis de los datos, de que el método adaptivo se enfocaba mucho mas
en la explotacion que en la exploracion, haciéndolo mds vulnerable a atascarse en Optimos

locales.
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Conclusiones

En el presente trabajo, se investigaron y presentaron los acercamientos mas importantes del
VRPCD, los cuales fueron cambiando constantemente para ser aplicados a situaciones reales,
incluyendo una gran cantidad de restricciones y modificando alguno de sus objetivos, pero
siempre con la premisa de minimizar el costo total de satisfacer todos los pedidos de los
clientes.

Posteriormente, se explico el objetivo y las caracteristicas que poseen los algoritmos basa-
dos en GRASP, para luego, realizar una propuesta de dicho método para resolver el VRPCD
planteado. E1 GRASP propuesto considera una fase de construccién enfocada en la minimi-
zacion de tiempos de viaje, ya que para crear la solucion inicial selecciona en cada iteracion
el proveedor y cliente que resulte en el menor costo de transporte, lo que es de utilidad pa-
ra crear soluciones iniciales de buena calidad. También el GRASP considera una fase de
post-procesamiento, en donde se implementaron cuatro operadores que permiten modificar
y obtener soluciones de mejor calidad. El operador 2-OPT se enfoca principalmente en la
diversificacion del algoritmo, siendo el tnico de ellos que puede retornar una solucion de
peor calidad que la recibida. El operador cambio de nodos se enfoca principalmente en la
intensificacion del algoritmo, pero igual permite realizar exploracidn, ya que es el tnico que
tiene la facultad de cambiar la estructura de una solucién, generando rutas mas cortas y mas
largas. En el caso del operador intercambio de nodos, realiza un swap entre nodos de distin-
tos vehiculos, permitiendo cambiar los tiempos de consolidacion y el tiempo de las rutas de
los vehiculos, este operador también prioriza la intensificacion.

Adicionalmente, el GRASP propuesto posee una seleccion de operadores adaptiva, en don-
de se escogerd en cada iteracion el movimiento mas adecuado para ser ejecutado, teniendo

control sobre los operadores que se utilizan a lo largo de la busqueda de soluciones.
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Posteriormente se realizé un proceso de sintonizacién del GRASP adaptivo y el estandar, uti-
lizando ParamlILS para obtener los mejores valores de parametros de cada algoritmo. Luego
se realizaron distintos experimentos utilizando dos conjuntos de datos conocidos en la lite-
ratura del VRPCD. Dichos conjuntos son los propuestos en [29] y en [19], los cuales poseen

instancias de distintos tamafios, variando desde 20 hasta 500 pares de nodos.

Respecto a los resultados obtenidos, se observo que el GRASP adaptivo resulto ser eficaz en
las instancias mds pequeiias y que logré obtener mejores resultados que la literatura existente
para las instancias mds chicas del conjunto [29], mientras que el método estandar no logro
superar en ningun caso a las otras propuestas.

Por otro lado, se puede concluir que el método adaptivo posee en general una menor dis-
persion de los datos que el método estandar y que el primero resultd ser mds eficaz para las
instancias pequefias debido a que es capaz de intensificar de mejor manera el vecindario que
el método estandar gracias a su seleccion inteligente de operadores, sin embargo el método
adaptivo en general demora mds en encontrar la mejor solucién que el estdndar, ya que ne-
cesita del transcurso de las iteraciones para aplicar su método de seleccion de operadores de
manera eficaz.

En el caso de las instancias mas grandes como el set de [19], se observa que el método
estandar supera al adaptivo, teniendo un GAP menor respecto a la mejor solucidén encontra-
da por la literatura, lo cual se debe principalmente a que este método es capaz de explorar de
mejor manera que el adaptivo, lo cual es fundamental para este tipo de instancias, en donde

el espacio de busqueda es mas grande.

Finalmente, se puede concluir que el algoritmo propuesto en esta memoria, a pesar de haber
superado en pocas instancias a las propuestas existentes en la literatura, resulto ser eficaz para
las instancias mas pequefias, encontrando muy buenas soluciones en poco tiempo, mientras
que para las instancias mds grandes encontré soluciones aceptables con un GAP menor al

5 %, en un tiempo mucho menor al utilizado por las propuestas que tienen la mejor solucion.

Para un trabajo futuro, puede resultar interesante mezclar distintas meta-heuristicas de buisque-
da local en la fase de post-procesamiento del GRASP, enfocdndolas en distintos objetivos, es
decir, se puede utilizar un simulated annealing enfocado en la exploracion, para poder ubicar

distintas zonas del espacio de busqueda, y luego utilizar una busqueda tabu para realizar el
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proceso de intensificacion. De esta misma manera se puede modificar la seleccién adaptiva,
con el fin de que escoja la meta-heuristica se utilizard dependiendo del tiempo y del estado
en el que se encuentre el algoritmo, asi podria utilizar para enfocarse en la explotacion, y
si llegase a estancarse en algin Optimo local, hacer la seleccion de la otra heuristica para

favorecer la exploracion y asi cambiar de localidad en el espacio de busqueda.
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