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Resumen

En este trabajo se proponen soluciones al para el problema de ruteo de vehiculos abierto con
restriccion de capacidad y balance entre rutas (OCVRPRB por sus siglas en inglés) a través de algoritmos
bio-inspirados. Estos algoritmos son metaheuristicas que se basan en conceptos bioldgicos. Su flexibilidad
y facilidad los han vuelto una opcién recurrente para resolver problemas (sobre todo de optimizacion) de
alta complejidad. Para OCVRPRB se disefi¢ un formato de solucion (individuo o cromosoma dependiendo
del algoritmo) de tal manera que su adaptacion a varios algoritmos sea mds sencilla ademas de la
posibilidad de combinar algunos de ellos. Se utilizaron finalmente un algoritmo genético (GA), un
algoritmo genético multiobjetivo (MOGA), un algoritmo de optimizaciéon de enjambre de particulas
(PSO), una variante multiobjetivo de optimizacion de enjambre de particulas (MOPSO) y un algoritmo de
optimizacion de colonias de hormigas (ACO). Luego de los experimentos; los algoritmos genéticos
realizaron un buen desempefio destacandose un poco mas GA el multiobjetivo (MOGA). El algoritmo de
colonia de hormigas result6 ser muy conveniente para este tipo de problema por su velocidad de
convergencia y buenas soluciones. Por ultimo, se implement6 una co-hibridacion entre ACO y MOGA

que alcanzo los mejores resultados para el problema planteado.
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OPTIMIZACION DE RUTAS DE TRANSPORTE CON RESTRICCION
DE CAPACIDAD UTILIZANDO ALGORITMOS BIO-INSPIRADOS

Capitulo 1. Introduccion

El area de la computacion es un area rica en oportunidades para realizar investigacion
basica y aplicada de forma simultanea. Un buen ejemplo es el disefio de algoritmos para
problemas computacionalmente complejos, lo cual permite desde un punto de vista
matematicamente riguroso caracterizar problemas con base en sus requerimientos de
solucion. Por otro lado, podemos a través del estudio de estos problemas proponer mejores
formas de solucionarlos en la practica.

Problemas computacionalmente complejos se encuentran presentes en muchos
escenarios de la vida real, tanto en el sector industrial como en el sector académico. Algunos
ejemplos representativos son: la generacion de horarios de clase en la universidad
(timetabling problem) [1], la planeacién de rutas de transporte (vehicle routing problem) [2],
[3], entre muchos otros problemas de impacto econdmico, ecoldgico y social.

La complejidad computacional formalmente caracteriza estos problemas con base en
el tiempo que un procedimiento tardaria en obtener una solucion. Los problemas
computacionalmente complejos son aquellos para los cuales no se conoce (y probablemente
no exista) un algoritmo que los pueda resolver de forma perfecta. La primera caracteristica
de una solucion obtenida de forma eficiente es su optimalidad. La segunda es el tiempo que
el algoritmo tardaria en encontrar la solucion 6ptima.

Un método exacto para este tipo de problemas consiste en realizar una buisqueda
exhaustiva de todas las posibles soluciones al problema, esto que aparentemente suena
simple, tiene como consecuencia que el tiempo de procesamiento para resolver problemas de
tamafio razonable tome décadas o incluso siglos de coémputo [8]. La intratabilidad de estos

problemas nos impide disefiar un método exacto para obtener la solucion 6ptima, pero existen
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opciones que generalmente proporcionan soluciones de buena calidad mediante la
implementacion de estrategias informadas.

Una de estas estrategias son los métodos de busqueda mediante algoritmos bio-
inspirados, los cuales han demostrado su eficiencia para abordar problemas complejos [4].
En teoria, los algoritmos bio-inspirados garantizan una solucion 6ptima. Aunado a lo anterior,
se puede mejorar sustancialmente el desempeiio de estos métodos bio-inspirados al
combinarlos y generar un hibrido entre dos métodos bio-inspirados o hibridarlos con métodos
inteligentes como logica difusa, es decir, se pueden proponer nuevos y mejores métodos bio-
inspirados para solucionar problemas complejos.

Este trabajo se va a enfocar en encontrar soluciones al problema de enrutamiento de
vehiculos para el transporte de personal existente en la industria maquiladora y por tanto se
define lo siguiente como objetivo general:

Disefiar algoritmos bio-inspirados para el problema integrado de planeacion de rutas
y balance de distancias en el transporte de trabajadores de la industria maquiladora.

Para cumplir con lo anterior, se plantearon los siguientes objetivos especificos:

e Identificar, analizar y caracterizar el problema VRP en sus distintas variantes en

la literatura.

e Analizar los métodos y soluciones actuales en las para los problemas de rutas de

vehiculos y balance de rutas.

e Implementar al menos dos estrategias de solucion.

La hipotesis de este trabajo se basa en que el disefo de algoritmos bio-inspirados para
los problemas de rutas de vehiculos resultard en una solucion automatizada capaz de
optimizar el nimero de autobuses, la distancia total y el balance entre las distancias a recorrer
en cada ruta.

La justificacion para este estudio es que existen en la ciudad de Chihuahua empresas
que utilizan docenas de autobuses para prestar este servicio de transporte de personal a miles

2
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de trabajadores. La planeacion de las rutas de estos autobuses se realiza de forma manual.
Aunado a lo anterior, dada la naturaleza de la industria maquiladora, la cual presenta una alta
rotacion de personal, se tienen que estar disefiando nuevas rutas periodicamente. El disefio
de una heuristica computacional aliviaria en gran medida esta tarea, ademas de los ahorros
en tiempo (de traslado a los mismos trabajadores), econémicos a la empresa y ecoldgicos (al
reducir el monto de gases contaminantes por los vehiculos).

En el sector industrial surge esta necesidad, pero las instituciones académicas también
se podrian ver beneficiadas por este desarrollo tecnoldgico, ya que prestan servicios similares
que pueden ser caracterizados como problemas de ruta de vehiculos escolares.

1.2 ESTADO DEL ARTE

Actualmente hay mucha literatura sobre el problema de rutas de vehiculos (VRP por
sus siglas en inglés), dentro de las mas significativas para este trabajo se encuentran las que
se mencionan a continuacion.

Segun Baker y Ayechew [5], los mejores resultados conocidos para los VRP de
referencia se han obtenido utilizando la busqueda tabu o el recocido simulado. Los algoritmos
genéticos (GA por sus siglas en inglés) se han aplicado ampliamente a varios problemas de
optimizacion combinatoria, incluidos ciertos tipos de problemas de enrutamiento de
vehiculos, especialmente cuando se incluyen ventanas de tiempo. Sin embargo, seglin
describen, hasta ese momento no parecian haber tenido un gran impacto en el VRP. Sus
resultados computacionales se dan para un GA puro y obtienen resultados adicionales usando
un hibrido de este GA con los métodos de busqueda de vecindario, lo que demuestra que este
enfoque es competitivo con la buisqueda tabi. El GA sencillo que proponen segun sus
resultados estadisticos funciona bien, aunque no equivale a la bisqueda tabl en términos de
calidad de la solucion. Sin embargo, la incorporacion de tipos simples de busqueda de
vecindario en el GA produce una mejoria significativa, dando distancias que son solo 0.5%

superiores a los mejores resultados conocidos hasta ese momento en promedio, con tiempos
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de solucion que no son excesivos. Llegan a la conclusion de que GA es un enfoque eficaz
para resolver el VRP basico. Aunque el GA puro que desarrollaron funciona razonablemente
bien, deciden que es mejor verlo mas como un medio para diversificar la exploracion del
espacio de soluciones, junto con la blisqueda de vecinos. Por tanto, en ese sentido, es un
fuerte competidor con otras heuristicas modernas para el VRP.

En un trabajo en el 2010, Ghoseiri y S. F. Ghannadpour [6], utilizan un algoritmo
genético para resolver el problema multiobjetivo de enrutamiento de vehiculos con ventanas
de tiempo (VRPTW por sus siglas en inglés). Utilizan una interpretacion directa del VRPTW
como un problema multiobjetivo en el que se minimiza tanto el tamafio total de la flota
requerida como la distancia de desplazamiento total, mientras que las limitaciones de la
capacidad y las ventanas de tiempo estan aseguradas. Segun las conclusiones de los autores,
la solucion genera resultados competitivos.

Por otra parte, en el trabajo de Geetha en el afio 2010 [7], se incorpora al algoritmo
de optimizacion de enjambre de particulas (PSO por sus siglas en inglés) los operadores de
cruce y mutacion de GA. En su enfoque generan las particulas iniciales utilizando un
algoritmo codicioso y la actualizan utilizando inercia variable. El cruce y la mutacion del
operador de GA lo incorporan al PSO para una mejor exploracion de particulas. Dentro de
sus resultados resaltan una mejora en el tiempo polinomial para resolver el VRP. Su enfoque
demuestra las similitudes entre PSO y GA ademés de la posibilidad de unificar ambas
estrategias para resolver problemas computacionalmente complejos como el VRP.

En G. Vaira [3] se proponen operadores del algoritmo genético, que implican el
enfoque de destruccion y reconstruccion del uso de grandes barrios de busqueda (large
neighborhood search: LNS) en operadores de cruce y mutacion, donde la heuristica de
insercion aleatoria en operadores genéticos se utiliza como método de reconstruccion. A
diferencia de los enfoques de cruce tradicionales, utilizan nuevos operadores de cruce que se

basan en la biisqueda de partes comunes en las soluciones principales para la generacion de
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la descendencia. Su propuesta produce soluciones en poco tiempo y con iguales o mejores
resultados que otros algoritmos genéticos. Ademas, los operadores propuestos no estan
disefiados para un cierto problema especifico y pueden aplicarse a diferentes problemas, por
lo que hace a esta solucion muy atractiva como punto de partida o comparacion para esta
investigacion.

En el afio 2015, Zufiiga Aguirre [8], desarrolla un modelo para el Problema de Ruteo
de Vehiculos con restricciones de capacidad y distancia (OVRPCD Open Vehicle Routing
Problem Capacitated with Distance constraint) para el transporte de personal con balanceo.
El método que utilizaron fue Programacion Lineal Entera Mixta (MILP) o Metaheuristica
como un Procedimiento de Busqueda Voraz Aleatorio y Adaptativo (GRASP). Este estudio
reporta buenas soluciones en la mayoria de los casos en un tiempo de ejecucion reducido.

En otro estudio de 2016, de Jairo G Carballo [9], se enfoca en realizar una
comparacion de las soluciones que genera un algoritmo genético cuando se utilizan diferentes
funciones objetivos para el problema de rutas de vehiculos con rutas balanceadas (VRPRB
por sus siglas en inglés: Vehicle Routing Problem with Route Balancing). En sus resultados
destacan que en mas del 95% de las ocasiones, en las diferentes funciones objetivos (FO)
obtuvieron puntajes muy distintos sin importar significativamente los operadores de cruce o
mutacion.

En el trabajo de Yahui Liu y Buyang Cao en el 2018 [10] definen a los VRP con
restricciones de capacidad homogénea, capacidad heterogénea, tipos de vehiculos por
clientes (puntos de demanda) y ventanas de tiempo como modo completo de vehiculos
(FVM-VRP por su siglas en inglés). Su solucion se basa en un algoritmo de optimizacion de
colonias de hormigas (ACO por siglas en inglés) para resolver problemas de FVM-VRP. Su
resultado es un ACO mejorado capaz de lidiar con las multiples restricciones antes
mencionadas; las soluciones de su algoritmo, afirman los autores, son satisfactorias y que

pueden ser prometedoras para aplicaciones reales.
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inspirados para otros tipos de problemas, multiobjetivo o simples, y de igual manera sus

Por otro lado, hay investigaciones relacionadas con el uso de algoritmos bio-

resultados son alentadores.

Saravanan, Asokan y Sachidanandam [11] hacen un estudio en 2002 sobre un enfoque
de algoritmo genético multiobjetivo (GA) para la optimizacion de las operaciones de
rectificado superficial. Su documento describe un procedimiento de optimizacion basado en
GA para optimizar las condiciones de trituracion, velocidad de la rueda, velocidad de la pieza
de trabajo, profundidad del vendaje y plomo del vendaje, utilizando un modelo de funcion
multiobjetivo con un enfoque ponderado para el rectificado superficial. Su procedimiento
evalua las condiciones de trituracion Optimas sometidas a restricciones tales como dafo
térmico, parametros de desgaste de la rueda y rigidez de la maquina herramienta. Su enfoque
es multiobjetivo, pero poseen una sola funcién objetivo que es el resultado de un modelo
matematico que mezcla las caracteristicas antes mencionadas. Sus resultados con GA superan
la técnica de programacion cuadratica (QP) con la que se compararon, ademas analizaron la
misma técnica solo con la funcidon de minimizar el costo y de igual manera aseguran obtener

buenas soluciones.
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Capitulo 2. Fundamentacion Tedrica

En este capitulo se mencionan las variantes de VRP con mayor relacion al objetivo
de este trabajo. Asimismo, se describen las caracteristicas de los algoritmos bio-inspirados
que seran posteriormente implementados y se analizan soluciones a problemas similares.
2.1 PROBLEMA DE RUTEO DE VEHICULOS (VRP)

El problema de ruteo vehicular es una parte de la investigacion de operaciones en
donde se manejan restricciones que tratan de reflejar con mayor realismo la operacion de los
vehiculos y que consecuentemente aumentan dificultad a la busqueda de una solucion
factible. Es un problema combinatorio NP-completo (No-deterministico polinomial), este
tipo de problemas no se pueden resolver en un tiempo polinomial; donde el tiempo
polinomial es cuando el tiempo de ejecucion de un algoritmo (mediante el cual se obtiene
una solucion al problema) es menor que un cierto valor calculado a partir del numero de
variables implicadas (generalmente variables de entrada), usando una férmula polindémica
[2].

El VRP se define en una red no dirigida completa ¢ = (V; E) con un conjunto de
nodos V' ={0; 1, ...; n} y un conjunto de aristas E. El nodo 0 es un deposito con m vehiculos
idénticos de capacidad W, m se puede fijar a priori o se deja como una variable de decision.
Cada nodo 7 > O representa un cliente con una demanda no negativa g7y cada arista (7; j)
tiene un costo de viaje no negativo cij = ¢ji. E1 VRP consiste en determinar un conjunto de
m viajes de vehiculo de costo total minimo, de modo que cada viaje comienza y termina en
el deposito, cada cliente es visitado exactamente una vez [12]. Existen varios tipos de
restricciones que identifican las diversas variantes del VRP, algunas de ellas son las
siguientes:

e CVRP. Problema de ruteo de vehiculos con restriccion de capacidad

e DVRP. Problema de ruteo de vehiculos con restriccion de distancia

e VRPCD. Problema de ruteo de vehiculos con restriccion de capacidad y

distancia



e VRPTW. Problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo
e VRPPD. Problema de ruteo de vehiculos con recogidas y entregas
e OVRPCD. Problema abierto de ruteo de vehiculos con restriccion de capacidad

y distancia

2.1.1 Problema de Ruteo de Vehiculos con Restriccion de Capacidad (CVRP)

En su aplicacion a situaciones reales, el VRP se ve sujeto a multiples restricciones
que son inherentes a las diversas variantes del problema. La adicion de restriccion de
capacidad a los vehiculos constituye la primera y mas bésica de las variantes del VRP, el
Problema de Ruteo de Vehiculos con Restriccion de Capacidad. Este puede ser modelado
como un grafo en el que los vértices consisten en 7 clientes mas un depdsito tinico. Cada
cliente debe servirse con una cantidad g7 de bienes (7 = 1, Z, ..., n) del deposito. Para entregar
(o recolectar) estos bienes, se dispone de una flota de vehiculos, cada uno de los cuales tiene
asociada una méxima cantidad de bienes @ que puede transportar. Una solucion de CVRP
consiste en una coleccion de rutas donde cada cliente es visitado una y sélo una vez y la
demanda total para cada vehiculo es menor o igual a Q. De igual manera que en el VRP, en
el CVRP se busca minimizar la distancia total recorrida por el conjunto de rutas [9].

2.1.2 Problema de Ruteo de Vehiculos Abierto con Restricciones de Capacidad y
Distancia (OVRPCD)

Para esta variante del VRP, se integran las restricciones de capacidad del CVRP y
restricciones de distancia del DVRP lo que determina la variante del VRPCD, pero ademas
se considera que las rutas son abiertas, es decir, a diferencia de las variantes anteriores donde
el depdsito es el punto inicial y final, aqui se inicia o se finaliza en el deposito, pero se puede

finalizar o iniciar en cualquier nodo [8].
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2.1.3 Problema de Ruteo de Vehiculos con Balanceo de Rutas (VRPRB)

Constituye una variante multi objetivo del CVRP en la cual, ademés de buscar
minimizar la distancia total recorrida por los vehiculos con la restriccion de capacidad
maxima, busca un balance entre las rutas, esto puede ser en términos de la carga total del
vehiculo o la longitud recorrida por cada ruta, siendo la distancia quiza el criterio mas
comunmente utilizado. Se busca introducir cierto grado de equidad a la solucion sin descuidar
el aspecto principal del problema [9].

2.1.4 Balanceo de Rutas

Resulta inapropiado optimizar rutas de transporte si esto implica generar cargas
diferentes de trabajo para los conductores. Por lo que es necesario que el balance esté presente
al generar rutas para vehiculos en un problema real. En el trabajo de Jairo Lozano de 2016
[9] refieren ademds que no se ha encontrado en la literatura del VRPRB una comparacion
cuantitativa de la calidad de las soluciones generadas por un AG al seleccionar diferentes
funciones objetivo (FO) para medir el balanceo entre rutas.

Existen diversas funciones para calcular el balanceo de rutas, pero este trabajo se va
a enfocar en las siguientes tres [9]:

e Standard Deviation (Std_Dev). Minimiza la desviacion estandar de las longitudes

de las rutas.

min f(x) = \[%Z(lt _ 1y 2.1)

teT
e Mean Absolute Deviation (MAD). Minimiza el promedio de las diferencias entre
la longitud de cada ruta respecto al promedio de las longitudes de las rutas.

min f (x) =%z 1, — 1] (2.2)

teT
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e Gini Coefficient (Gini). Minimiza el coeficiente de Gini, uno de los indices mas

utilizados en estudios de equidad en general.

min f(x) = 2|T|Zl z |l — (2.3)

2.2 DESCRIPCION DE METODOS DE SOLUCION

En la mayor parte de la literatura estudiada se identifican los siguientes métodos para
resolver el problema de ruteo de vehiculos [1], [5], [13], [14]:

e Procedimientos Exactos

e Heuristicas

e Metaheuristicas

2.2.1 Procedimientos Exactos

Como su nombre lo indica, este enfoque propone calcular todas las soluciones
posibles hasta que se alcance el mejor resultado (ejemplos: Branch & Bound, Branch & Cut)
[13]. Dada la complejidad de los problemas, sélo las instancias con pocos clientes pueden
ser resueltas consistentemente por métodos exactos. En este tipo de metodologias, suele
resolverse alguna relajacion del problema usando por ejemplo Branch & Bound. También se
han propuesto algoritmos basados en Programacion Dindmica que aceleran los calculos
mediante una relajacion del espacio de estados. Por otro lado, algunos problemas, se pueden
resolver usando métodos de generacion de columnas [15].

2.2.2 Heuristicas

Las heuristicas, son procedimientos simples que realizan una exploracion limitada del
espacio de busqueda y dan soluciones de calidad aceptable (no necesariamente optimas) en
tiempos de célculo moderados. Son menos sofisticadas algoritmicamente que los métodos

exactos, por lo que es mas facil programarlas y a la vez son mas faciles de comprender [15].
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2.2.3 Metaheuristicas

Para obtener mejores resultados que con los métodos heuristicos, es necesario recurrir
a técnicas que realicen una mejor exploracion del espacio de soluciones. En los diferentes
trabajos de investigacion se hace evidente que, por su complejidad, la manera mas eficiente
de solucionar esta clase de problemas, en términos de tiempo y costo, es el uso de
metaheuristicas. Una metaheuristica es un conjunto de conceptos que se pueden utilizar para
definir los métodos heuristicos que se pueden aplicar a una amplia serie de diferentes
problemas. En otras palabras, una metaheuristica puede ser vista como un marco algoritmico
general que se puede aplicar a diferentes problemas de optimizacion con relativamente pocas
modificaciones para que sean adaptados a un problema especifico [13]. A continuacion, una
breve lista de estos algoritmos:

e Ant Algorithms (Colonia de hormigas)

e Constraint Programming (Programacion de restricciones)

e Deterministic Annealing (Recocido deterministico)

e Genetic Algorithms (Algoritmo Genético)

e Simulated Annealing (Recocido simulado)

e Particle Swarm Optimization (optimizacion de enjambre de particulas)

e Taboo Search (Busqueda Tabu)
2.3  PROBLEMA MULTIOBJETIVO

En este trabajo se identificaron tres objetivos, reducir el nimero de autobuses a
utilizar, balancear las rutas y que el recorrido (distancia total a recorrer) en general sea el mas
corto. Minimizar los objetivos generalmente es un conflicto, ya que la mejora en un aspecto
puede comprometer al valor de otro, por lo que, encontrar una unica soluciéon no es factible,
en vez de eso se buscan un conjunto de soluciones que represente el mejor balance entre

todos los objetivos. Este tipo de situaciones en la literatura se representan como problemas

11
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multiobjetivo, donde el conjunto de soluciones 6ptimas en un espacio de decision X se denota

en general como conjunto Optimo de Pareto [16].

Para comparar las soluciones serd necesario utilizar alguna métrica que permita la

comparacion de problemas de esta indole. En estos tipos de casos en particular lo mas

recomendado es el hipervolumen ya que se conoce que permite detectar entre varios

conjuntos de soluciones si son significativamente diferentes [16].

Los algoritmos bio-inspirados son metaheuristicas que se basan en conceptos

bioldgicos. Su flexibilidad y facilidad los han vuelto una opcion recurrente para resolver

problemas (sobre todo de optimizacion) de alta complejidad. Algunos tienen una estructura

similar y esa caracteristica resulta atractiva para el desarrollo de un modelo del problema de

tal manera que no sufran muchas modificaciones para experimentar con estos algoritmos

[17]. En la Tabla 2.1 se detalla una pequefia comparativa entre algunos de estos algoritmos.

Tabla 2.1: Comparacion de algoritmos bio-inspirados [18], [19]

Nombre Operadores P. de control Ventajas Aplicaciones

. Ingenieria de control
Tamano de la £ . Y
., , ) procesamiento de

poblacion, numero | Flexible, puede - o
, . e sefales, robodtica,

maximo de | ser utilizado en ..

. . . reconocimiento de

Algoritmo Cruzamiento, | generaciones, problemas

L. ., .. o patrones,

Geneético mutacion, probabilidad de | dificiles y poco .,

., . . .| optimizacion de

(GA). seleccion. sobrecruzamiento, | conocidos, bajo | .. _

.. disenos,
probabilidad de | coste ..
., - . reconocimiento de
mutacion, tamafio | computacional. ‘1 .
idiomas o sistemas de
del cromosoma. o o,
clasificacion.
Tamano de la| Permite crear y
poblacion, numero | optimizar
. . maximo de | programas Reconocimiento  de
Programacion | Cruzamiento, :
- . generaciones, enteros, patrones,
Genética mutacion, o .., . .,
. probabilidad de | aplicacion con | clasificacion,

(GP). seleccion. ) . ., ,
sobrecruzamiento, tamano de | deteccion de cancer.
probabilidad de | soluciéon
mutacion. variable.
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Numero de
particulas,
dimension de . Optimizacion de
., , Eficaz, facil de p . )
Optimizacion . particulas, rango de | . funciones continuas
) Inicializador, ) implementar, . .
de Enjambre ) las particulas, . no lineales, sistemas
: actualizador y ) . capacidad de i ..
de Particulas velocidad maxima, i de energia eléctrica,
evaluador. memoria, alta )
(PSO). factores de s procesamiento de
.. . variabilidad. .
aprendizaje, nimero imagenes.
maximo de
interacciones.
) Numero de
Actualizador .
Lo, hormigas, tasa de C .,
Optimizacion | de feromonas, ., Optimizacion,
. ) evaporacion de . .
de Colonia de | medidor  de , industria,
. feromona, numero | Muy eficaz. .
Hormigas feromonas, . : telecomunicaciones,
., de iteraciones,
(ACO). evaporacion transportes.
refuerzo de
de feromonas.
feromonas.
Desperdicio general
Busqueda y desperdicio Se ha aplicado con
Busqueda local a través | individual. Depende éxito a la resolucion
, ] Eficaz.
tabu. de estructura | en gran medida de de grandes
de vecindad. sus parametros combinatorias.
iniciales.
2.4  ALGORITMO GENETICO (GA)

El algoritmo genético (GA por sus siglas en inglés) es una técnica de optimizacion y

busqueda como resultado de una abstraccion de la teoria de evolucion de Darwin, basada en

los principios de la genética y seleccion natural. Un GA permite que una poblacion

compuesta por muchos individuos evolucione, segun las reglas de seleccion especificadas, a

un estado que maximice o minimice la funcidén objetivo en dependencia del contexto. El

resultado final es que solo los individuos con mejores valores sobreviven. Un algoritmo

genético se puede dividir en varias sub-partes: representacion, evaluacion de la funcion de

aptitud o funcion objetivo (FO), inicializacion, seleccion, recombinacion (cruzamiento y

mutacién), terminacion [3].
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2.4.1 Seleccion de padres

La seleccion de padres se usa para identificar cromosomas que se usaran en la
reproduccion y sobrevivirdn en la préxima generacion. Existen diferentes técnicas para la
seleccion, sin embargo, generalmente se simula un proceso de seleccion natural, donde los
individuos "mas fuertes" (mejor FO) se utilizan en la reproduccion, de esta forma se
garantizan hijos con buenas caracteristicas [3].

2.4.2 Recombinacion o cruce

Los operadores de cruce son una parte importante del algoritmo genético ya que
simula la reproduccion entre dos individuos donde los descendientes heredan caracteristicas
de los progenitores [3].

2.4.3 Mutacion

La mutacién es el proceso de crear un nuevo individuo al cambiar algunas
caracteristicas de una soluciéon (cromosoma). Este procedimiento tiene como principal
objetivo aumentar la posibilidad de un 6ptimo global y no estancarse en un 6ptimo local.
Tanto el operador de cruce como la mutacion se aplican mediante una probabilidad
predefinida [3].

2.5  ALGORITMO GENETICO MULTIOBJETIVO (MOGA)

La mayoria de los problemas de optimizaciéon en aplicaciones del mundo real,
implican la optimizacion de mas de un objetivo. Los objetivos en la mayoria de los problemas
suelen ser contradictorios, es decir, maximizar el rendimiento, minimizar los costes,
maximizar la fiabilidad, etc. En este caso, una solucion extrema no satisfaria ambas funciones
objetivas y la solucion 6ptima de un objetivo no seria necesariamente la mejor solucion para
otro(s) objetivo(s). Por lo tanto, las diferentes soluciones producirdn compensaciones entre
diferentes objetivos y se requiere un conjunto de soluciones para representar las soluciones

Optimas de todos los objetivos. Basicamente, un problema de optimizacion multiobjetivo
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tiene mas de una funcion objetivo, en problemas de ingenieria generalmente dos objetivos
[20].

2.5.1 Algoritmo genético multiobjetivo: NSGA-II

Existen varios estudios que demuestran que existen operadores adicionales que se
deben incluir en un algoritmo evolutivo EA (Evolutive Algorithm por sus siglas en inglés).
Dentro de estos operadores se encuentran asignar una aptitud fisica a los miembros de la
poblacion en funcion de las soluciones no dominadas (Rango 1) y preservar la diversidad
entre las soluciones del mismo frente no dominado. Particularmente, el interés ha sido
introducir el elitismo para mejorar las propiedades de convergencia de un MOEA (Multi-
Objective Evolutive Algorithm) [21].

Segtn Deb, Pratap, Agarwal y Meyarivan [21] la propuesta NSGA-II, reemplazan el
enfoque de la funcion de compartir con un enfoque de comparacion abarrotada que elimina
las dificultades anteriores en cierta medida. Este enfoque no requiere ningun parametro
definido por el usuario para mantener la diversidad entre los miembros de la poblacion y
posee una mejor complejidad computacional O(MN?2). Este proceso se basa en que, para cada
funcion objetivo, se asigna un valor de distancia infinita a las soluciones de limites
(soluciones con valores de funcidn mas pequeios y mas grandes). A todas las demads
soluciones intermedias se les asigna un valor de distancia igual a la diferencia normalizada
absoluta en los valores de funcion de dos soluciones adyacentes. Luego realizan un
ordenamiento en funcion de las distancias y se irdn agregando a la proxima generacion en
ese orden. De esta manera aseguran diversidad en las poblaciones para disminuir la
posibilidad de quedar atrapados en 6ptimos locales.

2.6  OPTIMIZACION DE ENJAMBRE DE PARTICULAS (PSO)

Estd inspirado en patrones de comportamiento social de organismos que viven e

interactian dentro de grandes grupos. En particular, incorpora comportamientos de

observados en bandadas de aves, bancos de peces o enjambres de abejas, e incluso el
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comportamiento social humano, del que ha surgido el paradigma de la "inteligencia de
enjambre". Podria implementarse y aplicarse facilmente para resolver diversos problemas de
optimizacion de funciones. Su principal fortaleza es su rapida convergencia, que se compara
favorablemente con muchos otros algoritmos de optimizacion global [22].

Para la imitacion de lo que ocurre en la naturaleza, se establece un enjambre de
“particulas” (posibles soluciones) que serian puntos en la nube de soluciones, capaces de
hacer célculos sencillos. Cada particula tiene dos parametros, la posicion que es la solucion
de la nube en la que se encuentra actualmente, y la velocidad a la que se mueve por los ejes
de la nube de soluciones (determinando asi también la direccion de la particula). Ademas,
cada particula es capaz de “recordar” la posicion con mejor aptitud en la que se ha encontrado
(pbest) y la posicion con mejor fitness de todas las particulas vecinas (gbest). En cada
iteracion la nueva posicion y velocidad de la particula viene determinada por sus valores
anteriores, pero también estd influenciada con una intensidad aleatoria por pbest y gbest. De
esta forma se guia a la particula hacia una zona con mejores soluciones [18].

Su ejecucion se basa en los siguientes pasos [18]:

1. Iniciacion, se coloca cada particula del enjambre en una posicion aleatoria en la

nube de soluciones.

2. Evaluacion del fitness de las particulas.

3. Comparacion del valor del fitness de cada particula con su pbest (mejor

encontrado hasta el momento) correspondiente.

4. En el caso de ser mayor, se sustituye el pbest por la nueva posicion.

5. Identificacion de la particula con mejor fitness sustituyendo gbhest (mejor solucion

encontrada de forma global por sus vecinas) por el valor de su posicion.

6. Modificacion de los parametros de cada particula y calculo de su nueva posicion.

7. Repeticion de los pasos hasta que se llegue al numero de ciclos indicado o a un

fitness aceptable.
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El movimiento de una particula de enjambre consta de dos componentes principales:
un componente estocastico y un componente determinista. En la Ecuacion 2.4 se
muestra como se calcula el valor de la velocidad vf*1. Sean xi y vi el vector de
posicién y la velocidad de la particula i, respectivamente; g es el actual mejor valor
global y x; su mejor posicion en la historia. El nuevo vector de velocidad esta

determinado por:

(2.4)

t+1 _ ,,t * t * t
v = tag gt - xi] + Bex; —xi]
donde &; y &, son dos vectores aleatorios, y cada entrada toma los valores entre 0 y
1. Los pardmetros a y f son los parametros de aprendizaje o las constantes de
aceleracion, que normalmente se pueden tomar como @ = [ = 2. La nueva posicion
t+1
i

x;" " se calcula como se muestra en la Ecuacion 2.5 [22].

t+1 (2.5)

t+1
[ i

xifl=xl+v
2.7 OPTIMIZACION DE ENJAMBRE DE PARTICULAS MULTIOBJETIVO (MOPSO)

El PSO por la alta velocidad de convergencia parece particularmente adecuado para
la optimizacion multiobjetivo. E1l MOPSO permite que el algoritmo PSO sea capaz de lidiar
con los problemas de optimizacidon multiobjetivo. La analogia de PSO con algoritmos
evolutivos hace que usar un esquema de clasificacion de Pareto sea una forma mas sencilla
de ampliar el enfoque para manejar los problemas de optimizacion multiobjetivo. El registro
historico de las mejores soluciones encontradas por una particula (individuo) podria usarse
para almacenar soluciones no dominadas generadas en el pasado (esto seria similar a la

nocion de elitismo utilizado en la optimizacion multiobjetivo evolutiva). El uso de

mecanismos de atraccion global combinados con un archivo histérico de vectores no
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dominados encontrados previamente motivaria la convergencia hacia soluciones no
dominadas globalmente [23].

2.7.1 Operador de mutacion en algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas
multiobjetivo

En el trabajo de Carlos Coello [23], se utiliza el concepto de mutacion en PSO. Se
hace referencia a la velocidad de convergencia de PSO y de como dicha rapidez puede ser
perjudicial en el contexto de la optimizacion multiobjetivo ya que el algoritmo puede quedar
estancado en un optimo local. Esto motivé el desarrollo de un operador de mutacién que
intenta explorar con todas las particulas al comienzo de la busqueda, disminuyendo con
respecto al nimero de iteraciones, el nimero de particulas que son afectadas por el operador
de mutacion. El operador de mutacion propuesto se aplica no solo a las particulas del
enjambre, sino también al rango de cada variable de disefio del problema a resolver. Con este
comportamiento se intenta cubrir el rango completo de cada variable de disefio al comienzo
de la busqueda y luego reducir el rango cubierto con el tiempo, utilizando una funcién no
lineal.

El uso de operadores de mutacion en PSO no es nuevo. Sin embargo, el enfoque
mencionado anteriormente no solo es agregar capacidades exploratorias a PSO, sino que
también garantizar que se explore el rango completo de cada variable de decision. Segin los
autores, este tipo de operador de mutacion es novedoso, al menos en el contexto de los
enfoques de PSO utilizados para la optimizacion multiobjetivo [23].

El enfoque mencionado anteriormente es similar al proceso de mutacion de los GA,
esto puede afectar considerablemente la velocidad de convergencia del MOPSO, pero
garantiza una mejor exploracion aumentando las posibilidades de encontrar mejores

soluciones.
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2.8  OPTIMIZACION DE COLONIA DE HORMIGAS (ACO)

El algoritmo de optimizacion de colonia de hormigas (ACO por sus siglas en inglés)
es un método inspirado por el comportamiento de busqueda de comida que realizan las
colonias de algunas especies de hormigas, por una forma de comunicaciéon conocida como
estigmergia (forma de comunicacién no simbolica, local, que se produce al modificar el
ambiente.) [18].

2.8.1 Fase de Construccion

Inicialmente, cada hormiga se coloca en un punto elegido al azar. En cada paso de la
construccion, la hormiga k aplica una regla de eleccion de accion probabilistica. En
particular, la probabilidad con la que la hormiga &, actualmente en el punto  elige ir al punto
jen la iteracion del algoritmo es [24]:

Kk _ [7:;()]* * [nij]ﬁ
Yo ienklma(®]% * [ng]

- if j € N} (2.6)

donde n;; = 1/d;j es un valor heuristico disponible a priori, @y £son dos parametros
que determinan la influencia relativa del camino de la feromona y la informacion heuristica,
y N¥ es el vecindario factible de la hormiga £, es decir, el conjunto de puntos que la hormiga
kno ha visitado atn. Si @ = 0, es mas probable que se seleccionen las ciudades mas cercanas.
Si f = 0, solo funciona la amplificacion de feromonas: este método conducira a la rapida
aparicion de una situacion de estancamiento con la correspondiente generacion de recorridos
que, en general, son fuertemente 6ptimos locales [24].

2.8.2 Actualizacion de feromonas

Después de que todas las hormigas han construido sus recorridos, se actualizan los
rastros de las feromonas. El proceso se realiza reduciendo primero la fuerza de la feromona
en todos los arcos por un factor constante (tasa de evaporacion) y luego permitiendo que cada

hormiga agregue feromona en los arcos que ha visitado en su recorrido (Ecuacion 2.7).
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Tyt +1) = (1 - p) * 74(0) +zAfgj.(t) 2.7)
k=1

donde 0 < p < 1 es la tasa de evaporacion de las feromonas. El parametro p se usa
para evitar la acumulacion ilimitada de los rastros de la feromona y permite que el algoritmo
"olvide" las decisiones erroneas tomadas previamente. Si las hormigas no eligen una arista,

la potencia de su feromona asociada disminuye la cantidad de feromonas que A coloca en las

aristas o arcos que ha visitado es At{‘j (t) y se define de la siguiente manera:

1/L%(t) if arc(i,j) is used by k (2.8)

5(®) 0 otherwise

donde L¥(t) es la duracion del recorrido de la hormiga & actual. Segiin la Ecuacién
2.8, cuanto mejor es el recorrido de la hormiga, mas aroma recibe la feromona. En general,
los arcos mas utilizados por las hormigas y que estan contenidos en recorridos mas cortos
recibiran mas feromonas y, por lo tanto, también es aumenta la probabilidad de que se elijan
en futuras iteraciones [24].

2.8.3 Reforzando mejores soluciones

Cuando se han construido las soluciones, a menudo se requieren algunas acciones
opcionales. Estas son llamadas acciones de demonio (daemon actions en inglés), y se pueden
usar para implementar acciones especificas del problema, que no pueden ser realizadas por
hormigas individuales. El mayor uso consiste en la aplicacion de la busqueda local a las
soluciones construidas: las soluciones optimizadas localmente se usan para decidir qué
actualizacion se realizara [25].

2.8.4 Enfoque hibrido de ACO y GA.

En el afio 2001, S. Shtovba, E. Geraldo Nepomuceno, y M. Reimann [26], proponen
un nuevo enfoque hibrido para resolver el VRP. El enfoque se basa en la combinacion de un
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algoritmo ACO con un GA. Los resultados preliminares muestran que el enfoque hibrido no
produjo beneficios adicionales con respecto a la calidad de la solucion, pero sus autores
aclaran que pudo deberse al bajo rendimiento del GA que implementaron. Si bien su enfoque
hibrido no super¢ al algoritmo ACO independiente, los resultados mostraron que, dada una
buena solucidn, el GA puede, por medio de la mutacion, mejorar esta solucion y, por lo tanto,
respaldar a las hormigas para encontrar buenas soluciones mas rapidamente.

El estudio anteriormente mencionado es un ejemplo de la posibilidad de aunar fuerzas
de mas de un algoritmo bio-inspirado con el fin de mejorar la solucion final. Sus resultados
quizas no fueron los esperados, pero brinda un enfoque que puede ser utilizado en este
trabajo.

Hasta este punto se han mencionado conceptos relevantes para la solucion de la
problematica de este trabajo. Para una representacion gréafica se utiliza la teoria de grafos
donde se especifican detalles importantes como la conexiones entre los puntos de demanda.
2.9  TEORIA DE GRAFOS

Un grafo es un conjunto, no vacio, de objetos llamados vértices (0 nodos) y una
seleccion de pares de vértices, son denominadas aristas. Pueden ser dirigidos donde la
orientacion de la arista es en un solo sentido o no dirigidos cuando la conexion es en ambos
sentidos. Por lo general se representan como G = (V, E) donde Ves el conjunto de vértices
(en este caso puntos de demanda) y £es el conjunto de aristas que unen los vértices (lineas

o conexiones entre los puntos) [27].
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Capitulo 3. Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia utilizada y los métodos de solucion
propuestos. Varios algoritmos bio-inspirados fueron analizados para este trabajo, entre todos
se seleccionaron los que por su diseflo sea mas comun el trabajo de las soluciones como es
el caso de GA, PSO y ACO, mencionados en el capitulo anterior.

3.1 METODO PROPUESTO

El enfoque de este trabajo es disefiar algoritmos bio-inspirados para el problema
integrado de planeacion y balanceo de rutas de transporte de trabajadores de la industria
maquiladora. Fue necesario disefiar la estructura del individuo como un conjunto de
vehiculos que a su vez tengan incluidos las rutas por la que debe pasar y en qué orden.
Ademas, se establecen como restricciones, que durante el recorrido de cada vehiculo no
exceda su capacidad, partiendo del hecho de que en cada punto no exista una demanda
superior a la capacidad méaxima de los vehiculos y solo pasaran por un punto una sola vez.

Por la naturaleza de este trabajo se utiliza una metodologia experimental, de tal
manera que el desarrollo va a estar orientado a experimentos sobre la parametrizacion de los
algoritmos seleccionados, asi como el estudio de posibles mejoras en las funciones objetivo
y la estructura de la solucion.

Se cuenta con una base de datos (Tabla 3.1) con 364 puntos incluyendo la ubicacién
del deposito. Esta base de datos fue a partir de los datos proporcionado por la empresa
maquiladora JABIL Circuit de Chihuahua, S. de R.L. de C.V (JABIL) en el 2015 para el
trabajo de Eduardo Zufiiga Aguirre [8]. La base de datos se puede consultar en la liga

https://github.com/eliandis/vrp greedy/blob/master/db/tests.csv.

Tabla 3.1: Caracteristicas de los datos.

Cantidad de puntos (V) | Demandas (D) | Demanda Total (7D) | Capacidad Maxima (Qo)

364 1-8 643 40

El diseno del individuo (posible solucion) es de suma importancia para este problema,

primeramente, se planteo la idea de valores binarios, pero, el orden del paso de cada vehiculo
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por los puntos de demandas debe permitir que no sea necesariamente en el orden en que
aparecen inicialmente en las bases de datos ejemplo: deposito, punto 9, punto 2, punto 4, etc.
Segun lo anterior, la representacion del cromosoma quedaria como se muestra en la

Figura 3.1.

1123] 25| 3 [320]..| 0 310|40|57|21].. | 1 |241] 2|10]17].. | 1 |128] 5 [305|19]..

Figura 3.1: Disefio del cromosoma.

Los primeros genes de cada bloque (con borde mas claro en la Figura 3.1) serian el
comienzo de cada vehiculo con la posibilidad de que se active o no dependiendo de si su
valor es 1 (activo) o 0 (inactivo), los otros valores de los recuadros siguientes, representarian
los puntos (paradas del autobus) por donde debe pasar. Por ejemplo, las rutas de este
cromosoma quedarian de la siguiente manera:

e Vehiculo 1: (1: Activo) Deposito — Punto 123— Punto 25— Punto 3— Punto 320, etc.
e Vehiculo 2: (0: Inactivo) Deposito — Punto 310— Punto 40— Punto 57— Punto 21, etc.
e Vehiculo 3: (1: Activo) Deposito — Punto 241— Punto 2— Punto 10— Punto 17, etc.

e Vehiculo 4: (1: Activo) Deposito — Punto 128— Punto 5— Punto 305— Punto 19, etc.

Esta representacion es similar a la encontrada en el trabajo de Geetha [7]. La
diferencia radica en que, por la inclusion de balanceo de rutas, se hace necesario delimitar
donde comienza cada vehiculo. Esto surgi6 ante el caso en que cierto vehiculo quede con
espacio como para que se agregue otra ruta y no se controle correctamente el balance si la
demanda del proximo punto en la representacion (posible inicio de otra ruta) puede ser

incluida aun en la capacidad del vehiculo.

En los algoritmos de un solo objetivo, se utiliza esta representacion con una funcion
objetivo que fusiona en una ecuacion matematica la cantidad de vehiculos a utilizar con la

distancia total a recorrer mas el balance de las rutas:
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FO = <Z on(Vi) * 10R2> + 10R! « (Z on(Vi) * dist(Vi)) + balance(V) G-

i=1

Donde:

i=1

FO es la funcién objetivo

ves la cantidad de vehiculos

Vies vehiculo en la posicion 1

R1 es la cantidad de digitos de la distancia total

RZes R1mas la cantidad de digitos de v

on() es la funcion que determina si estd activo el vehiculo

dist() es la funcidn que calcula la distancia a recorrer por un vehiculo
balance() es la funcion que calcula el balance entre todas las rutas de una

solucion o individuo

El proceso de evaluacion de cada individuo comienza por una lista de puntos visitados

que se inicializa vacia, luego unas variables para contar los vehiculos a utilizar

(vehiclesCount), la demanda total recogida en todos los puntos (demands), asi como la

distancia total a recorrer entre todos los vehiculos que conformarian las rutas del cromosoma

(totalDist). Se fracciona el individuo en los bloques de vehiculos con sus respectivas rutas;

se analiza cada bloque (vehiculo) preguntando primeramente por el primer valor que indica

si se activa o no el vehiculo (1 o 0). En caso de estar activo, se incrementa la variable de la

cantidad de vehiculos, se recorre cada punto que lo conforma. Si el punto seleccionado ain

no esta visitado y la demanda mas la acumulada hasta en el momento es menor o igual a la

capacidad del vehiculo, se adiciona a la lista de puntos visitados y se calcula la distancia entre

el anterior y el actual (en caso de ser el primero, la distancia es respecto al deposito), se

almacena ademas la demanda existente en dicha locacion.
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Al terminar el andlisis de todos los vehiculos, se verifica que la demanda recogida

satisface la demanda total, si cumple con dicha restriccion se procede a la evaluacion de la

formula presentada en la Figura 3.1, donde la YY_, a(Vi)) * 10%% se reduce a la

multiplicacién de la cantidad de vehiculos acumulada por 10%2. Luego Y¥_, dist(Vi) *

a(Vi) , es la distancia acumulada entre los vehiculos que se activaron con los puntos que se

seleccionaron para visitar. En el multiobjetivo, la Unica variacion en el proceso de

verificacion es que la cantidad de vehiculos y la distancia total acumuladas forman por

separado un objetivo en si. Para los casos donde no se cumple con la demanda total (no

factibles), los valores tienden a infinito para descartar al individuo en el proceso de cruce y

de reinsercion para la proxima generacion (Ilustracion 3.1).

Notacion utilizada en el proceso de evaluacion del individuo o solucion:

solActual: Solucion o individuo a analizar

N: Total de puntos a recorrer incluyendo el deposito
M: Méxima cantidad de puntos en un vehiculo

Kp: Maximo niimero de vehiculos a utilizar

Qo: Capacidad maxima de los vehiculos

D: Vector de demandas de cada punto

TD: Demanda total (suma de elementos de D)

VT: Vector de distancias de solActual

MDist. Matrix de distancias entre todos los puntos

K: Cantidad de vehiculos real utilizada por solActual
@: Demanda total recogida por la solActual

T: Distancia total recorrida por solActual

R1: Cantidad de digitos de la suma de todas las distancias posibles iniciales para

la cantidad maxima de puntos.

RZ: Cantidad de digitos de la suma de Kpmas R1
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[lustracién 3.1 Diagrama de actividades de la Funcion Objetivo (elaboracion propia).

3.2 INICIALIZACION DE LOS ALGORITMOS
Debido a que los problemas reales pueden contener una gran cantidad de puntos, se
hace necesario reducir, de ser posible, el tamafio de los individuos con el objetivo de

disminuir el costo computacional. Para esto se decide que la cantidad méaxima de puntos por
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los que puede pasar un vehiculo va a estar condicionada por las demandas que existen en
cada punto. Por tanto, se procede a hacer un ordenamiento de las demandas de manera
ascendente. Luego se van acumulando las demandas de tal forma que la suma no exceda la
capacidad méaxima de los vehiculos. La cantidad de demandas acumuladas sera la cantidad
maxima de puntos en cada vehiculo. Para dar un poco mas de espacio de busqueda al
algoritmo este resultado se triplica, aun asi, es muy inferior y no se sacrifica espacio de
exploracion para los algoritmos y se reduce el tamafio del individuo al mismo tiempo.

De esta manera, si el tamafio del individuo era N* KO (364 * 34) = 12376, ahora el
resultado seria M* KO * 3(42 * 34* 3) = 4284. Al reducir esta longitud del individuo en 8092

puntos aseguramos un mejor rendimiento en cuanto a tiempo de ejecucion (Ilustracion 2.1).

(% Para Online Express Edition I

Cantidad Maxima de Puntos por Vehiculos

l No
Seleccionar k

demanda \V4

Demanda actual + acumulada
menor que capacidad maxima

ﬁlcrementar cantidag C\gregar demanda)

Cargar lista de "\ k de puntos a acumulada

demandas (D) \ |

Retornar cantidad
puntos
Visual Paradigm Online Express Edition/

Ilustracion 3.2: Diagrama de actividades para calcular cantidad mdxima de puntos por vehiculos
(elaboracién propia).

Si

Ordenar (D) ascendente
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Capitulo 4. Experimentacion, Resultados

Lo experimentos estaran divididos en 4 partes, primero se describiran los
experimentos realizados con el algoritmo genético, seguido del algoritmo genético
multiobjetivo, luego el algoritmo de optimizacion de particulas, y por ultimo la variante
multiobjetivo para el PSO. Todos estos seran realizados bajo las mismas condiciones en
cuanto a recursos de una computadora de escritorio con un procesador Core 17 con 16 GB de
memoria RAM en el software Matlab.
4.1  EXPERIMENTACION CON GA

En capitulos anteriores se describen que los objetos de este trabajo son minimizar la
cantidad de vehiculos (min K), minimizar la distancia total (min T) y minimizar el balance
entre las rutas (min B). Particularmente el GA utiliza una sola funcion objetivo por lo que
para su caso debemos utilizar la Ecuacion 3.1. Sus parametros se describen en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1. Parametros usados en GA.

Parametros Valor o Funcion
Individuos 300

Genes 4284 (42*34%*3)
I;Si::riltceadgse generaciones 3000

Limite de Generaciones 6000

Seleccion por torneo
selectiontournament
Cruce de dos puntos
crossovertwopoint (0.7)
Desviacion estandar
(stdDevDistance)

Cruce

Mutacion

Funcion de Balance

Estos pardmetros son comunmente usados para los algoritmos genéticos y son de los
que estan por defecto en Matlab. A continuacion, en la Tabla 4.2 se muestran los resultados

de GA.

Tabla 4.2. Resultados de GA.
Prueba ‘ Tiempo (horas) ‘ Cantidad de Vehiculos | Distancias | Balance
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1 4,10 18 1621400,00 | 31404
2 2.35 18 1487100,00 | 3029,8
3 4.23 17 1556000,00 | 4068

4 5,75 18 1545000,00 | 5035,1
5 3.25 18 1424300,00 | 6491,2
6 3,15 18 1665500,00 | 4839,6
7 3,45 18 1621400,00 | 3140,4

4.2  EXPERIMENTACION CON MOGA

El algoritmo genético multiobjetivo brinda la posibilidad de separar cada uno de los
objetivos. El resultado que cominmente arrojan estos algoritmos estd compuesto por varias
soluciones que forman un frente de Pareto. El MOGA utiliza el enfoque del NSGA-II para
asegurar la diversidad en las poblaciones y reducir la posibilidad de estancarse en dptimos
locales. Sus pardmetros se describen en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3. Parametros usados en MOGA.

Parametros Valor o Funcion
Individuos 300
Genes 4284 (42*%34%3)
Limite de generaciones 3000
estancadas
Limite de generaciones 6000
., Seleccion por torneo
Seleccion .
selectiontournament
Cruce Cruce de dos puntos
crossovertwopoint (0.7)
. Mutacion uniforme
Mutacion

mutationuniform (0.3)

Desviacion estandar
(stdDevDistance)

Funcion de Balance

Estos pardmetros son comunmente usados para los algoritmos genéticos
multiobjetivo y son de los que estan por defecto en Matlab para estos problemas
multiobjetivo, En este caso en particular solo se cambia la funcién de mutacion por defecto

de mutationadapfeasible para que las condiciones fueran similares con el GA mencionado
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en los resultados previos. La Tabla 4.4 muestra los resultados de los experimentos con

MOGA.

Tabla 4.4. Resultados de MOGA.

Prueba | Tiempo (horas) | Cantidad de Vehiculos | Distancias Balance
1 3,15 20 2359100,00 | 60623,00
2 3,25 21 2323700,00 | 64132,00
3 4,10 22 2183400,00 | 58467,00
4 5,79 19 2187000,00 | 55897,00
5 5,10 20 2144200,00 | 55347,00
6 4,29 21 2130800,00 | 59739,00
7 3,50 22 2129300,00 | 62429,00

4.3  EXPERIMENTACION CON PSO
El algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas utiliza, al igual que el GA, la
Ecuacion 3.1 debido a que también se basa en un solo objetivo. Su configuracién es muy

sencilla ya que no necesita de muchos parametros. Sus pardmetros se describen en la Tabla

4.5.

Tabla 4.5. Parametros usados en PSO.
Parametros PSO
Tamafio del enjambre 300
Tamafo de las particulas | 4284 (42*34%*3)
Iteraciones 10000
Tolerancia 10e-10

., Desviacion estandar

Funcién de Balance (stdDevDistance)

Estos pardmetros son comunmente usados para los algoritmos de enjambre de

particulas. La Tabla 4.6 muestra los resultados de los experimentos con PSO.

Tabla 4.6. Resultados de PSO.

Prueba | Tiempo (horas) | Cantidad de Vehiculos | Distancias | Balance
1 0.0076371 17 3301000,00 | 38167,00
2 0.0059378 17 3264700,00 | 39291,00
3 0.0097346 17 3189500,00 | 39245,00
4 0.0071542 17 3073400,00 | 37281,00
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0.011774 17 3204300,00 | 35970,00
0.0095267 17 3302500,00 | 36431,00
7 0.01458 17 3404600,00 | 35127,00

4.4 EXPERIMENTACION CON MOPSO

El algoritmo multiobjetivo de optimizacion de enjambre de particulas esta basado en
el trabajo de Carlos Coello [23]. Su configuracion resulta también muy sencilla, pero

incorpora otros parametros que no posee el PSO. Sus parametros se describen en la Tabla

4.7.

Estos parametros son comunmente usados para los algoritmos de enjambre de

Tabla 4.7. Parametros usados en MOPSO.

Parametros MOPSO

Tamafio del enjambre 300

Tamafo de las particulas | 4284 (42*34%*3)
Iteraciones 10000

Tolerancia 10e-10

Porcentaje de mutacion

uniforme 0.5

Funcion de Balance gte;;;j‘flpél Isl ueljiz)d ar

particulas. La Tabla 4.8 muestra los resultados de los experimentos con MOPSO.

Tabla 4.8. Resultados de MOPSO.

Prueba | Tiempo (horas) | Cantidad de Vehiculos | Distancias Balance
1 0,40578 17 3251900,00 | 35209,00
2 0,40578 17 3187800,00 | 35532,00
3 0,40578 17 3094900,00 | 36809,00
4 0,40578 17 3042000,00 | 38735,00
5 0,40578 17 2949700,00 | 42821,00
6 0,40578 18 2899800,00 | 49436,00
7 0,40578 17 3251900,00 | 35209,00
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4.5  EXPERIMENTACION CON ACO
El algoritmo optimizacion de colonia de hormigas implementado no requiere de

muchos parametros y resulta un algoritmo muy sencillo de implementar. Sus pardmetros se

describen en la Tabla 4.9.
Tabla 4.9. Parametros usados en ACQO.
Parametros ACO
Cantidad de Hormigas 27
Tamafio de las soluciones 4284 (42*34%*3)
Iteraciones 6000
Alpha 3
Beta 4
Porcentaje de Evaporacion 0.1
Funcion de Balance 2?;;25; I; tzs":ilz)d ar

Los resultados obtenidos por ACO se muestran a continuacién en la Tabla 4.10

Tabla 4.10. Resultados de ACO.

Prueba | Tiempo (horas) | Cantidad de Vehiculos | Distancias Balance
1 1.10 17 677090,00 | 10182,00
2 1.30 17 695640,00 | 11793,00
3 1.15 17 620670,00 | 11876,00
4 1.23 17 709560,00 | 11782,00
5 1.42 17 719230,00 | 10925,00
6 1.41 17 707500,00 | 11868,00
7 1.36 17 646560,00 | 12324,00

4.5 RESUMEN DE RESULTADOS DE ALGORITMOS CON LAS CONFIGURACIONES BASICAS
En las tablas anteriores se muestran como los algoritmos con pocas configuraciones
pueden encontrar resultados factibles. Lamentablemente esta caracteristica no resulta

suficiente para este trabajo ya que se desea buscar ademds de factibilidad, resultados mas

eficientes.
Tabla 4.11. Comparacion de promedios de resultados.
Algoritmo | Tiempo (horas) | Cantidad de Vehiculos | Distancias | Balance
GA 3.3 18 1643450 3990
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MOGA 4,168571 20,71429 2208214 | 59519,14
PSO 0,00947777 17 3248571 | 37358,86
MOPSO 0,40578 17,14286 3096857 | 39107,29
ACO 1.28 17 682321,4 | 11535,71

Como se muestra en la Tabla 4.11, el algoritmo ACO obtiene los mejores resultados
en general respecto a los objetivos principales de este trabajo que son la cantidad de
vehiculos, la distancia total y el balance entre rutas. Durante las ejecuciones de los
experimentos se pudo comprobar que las soluciones eran encontradas generalmente en las
primeras 200 iteraciones. Los algoritmos genéticos obtuvieron un mejor desempefio que los
de optimizacion de enjambre de particulas (PSO), pero sobrepasaron doblemente a los
resultados del ACO. En este punto surgio la propuesta de implementar una funcion de cruce
para los algoritmos genéticos que respete hasta donde sea posible la estructura de los
cromosomas con la idea de explotar esta caracteristica de este tipo de algoritmos.

4.6  PROPUESTA DE FUNCION DE CRUCE PARA GA Y MOGA

Por la particularidad de este trabajo, se propone desarrollar otra funciéon de cruce para
los algoritmos genéticos. Como se explico anteriormente en el disefio de los individuos, se
necesita estar seguro en cada parte de la ejecucion donde termina y empieza otro vehiculo,
por lo que, a la hora de realizar la combinacion entre dos padres debemos considerar algunos

Ccasos:
e Los padres pueden ser muy similares o incluso iguales.

e Ordenar de manera elitista los puntos en cada vehiculo de los padres.

e Obtener descendientes a partir de la seleccion de puntos entre rutas aleatorias de
los padres.

e Activar o desactivar los vehiculos de cada ruta en funciéon de valor de los padres

con una probabilidad de 50% para cada progenitor.

El objetivo principal de esta funcion de cruce es respetar las posiciones de cada
vehiculo, garantizar el intercambio solo entre rutas y no de forma aleatoria entre los genes

del cromosoma. La posibilidad de insertar un procedimiento de seleccion seglin cierta actitud
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(ejemplo: distancia respecto al anteriormente seleccionado) entre los valores de las rutas de

los progenitores, respetando la capacidad de los vehiculos.

El proceso es bastante sencillo, primeramente, se ajustan ambos padres lo que consiste
en eliminar aquellos valores que son incorrectos (puntos repetidos y valores con puntos
flotantes probablemente introducidos por el proceso de mutacion) y dejando solamente los
valores que realmente forman la solucion. En el proceso de limpieza o correccion se introduce
un procedimiento que intenta encontrar de forma elitista (probabilidad de 20%) un mejor
orden para los puntos del vehiculo que se estd analizando; esto se realiza cambiando las

posiciones de los puntos de recogida verificando si disminuye la distancia total de su ruta.

Como es bien conocido en la vida real, siempre existe una probabilidad de que un
descendiente adquiera los mismos atributos de solo uno de sus progenitores, por esta razon,
ademas de que posiblemente el proceso de limpieza mejorara la aptitud de los padres, se
decidi6 que el hijo pueda heredar todo de so6lo uno de sus padres con una probabilidad de un
10%. En caso de que no ocurriera lo anteriormente mencionado, el siguiente paso es
seleccionar de forma aleatoria, preferentemente una permutacion de las posiciones de los
vehiculos, vehiculos de cada progenitor con los que se crearia uno nuevo para la solucion

descendiente.

Una vez seleccionados los vehiculos (o rutas), se procede a hacer un andlisis de uno
en uno de los valores de ambos vehiculos de tal forma que se seleccione el de mejor aptitud
respecto al anterior seleccionado (en funcion de la distancia en este caso). Se termina esta
parte del proceso cuando ya no se pueda asignar ninglin otro punto al nuevo vehiculo por

exceder de su capacidad o llegar al final de los valores de los vehiculos seleccionados.

En la Ilustracion 4.1 podemos visualizar el proceso realizado por la propuesta de

funcion de cruce.
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propia).
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4.6.1 Resultados de GA con la propuesta de funcion de cruce

Luego de realizar las modificaciones pertinentes al GA, se realizaron 30 pruebas con

la nueva funcion de cruce y los resultados se muestran en la Tabla 4.12 a continuacion:

Tabla 4.12. Resultados de GA con propuesta de funcion de cruce.

Prueba | Tiempo (horas) | Cantidad de Vehiculos | Distancias Balance
1 8.13 19 688550.00 | 7821.9
2 8.00 22 784420.00 | 7815.9
3 8.0919 19 712300.00 | 9025.3
4 7.9803 18 663610.00 | 7245.8
5 7.8355 22 708310.00 | 8254.7
6 7.8835 19 826710.00 | 8913.7
7 7.969 19 662240.00 | 6885.4

4.6.2 Resultados de MOGA con la propuesta de funcion de cruce

Luego de realizar las modificaciones pertinentes en la configuracion de MOGA, se
ejecutaron 30 pruebas con la propuesta de funcion de cruce y los resultados se muestran en

la Tabla 4.13.

Tabla 4.13. Resultados de MOGA con propuesta de funcion de cruce.

Prueba | Tiempo (horas) | Cantidad de Vehiculos | Distancias | Balance
1 8.38 17 475570.00 | 12185
2 8.34 18 434270.00 | 9153.9
3 8.41 17 481290.00 | 12086
4 8.51 17 483290.00 | 11438
5 8.39 17 488940.00 | 10798
6 8.40 18 501560.00 | 7821.3
7 8.47 22 539940.00 | 5102.6

4.7 COMPARACIONES ESTADISTICAS ENTRE LOS RESULTADOS DE GA Y MOGA CONY
SIN LA PROPUESTA DE CRUCE

Como se pudo observar en los resultados que aparecen en las tablas anteriores de las

pruebas con los GA y los MOGA, a simple vista se podria decir que ambos algoritmos
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mejoraron cuando se utilizé la propuesta de cruce. No obstante, se realizaron varias pruebas
estadisticas para corroborar si las mejoras son estadisticamente significativas.

4.7.1 Comparaciones con la prueba de Friedman

En las estadisticas no paramétricas, el procedimiento mas conocido para probar las
diferencias entre mas de dos muestras relacionadas es la prueba de Friedman. Esta prueba es
un analogo no paramétrico del andlisis paramétrico de varianza bidireccional. El objetivo de
esta prueba es determinar si podemos concluir a partir de una muestra de resultados que existe
una diferencia entre los efectos del tratamiento [28]. En este caso se aplico para comparar los
resultados los algoritmos en funcion de las distancias encontradas por cada uno de ellos en

20 pruebas.

En la Tabla 4.14 se muestran los valores de las distancias encontradas por los

algoritmos GA y GA con la propuesta de funcion de cruce (a partir de ahora GA+).

Tabla 4.14. Resultados de las distancias de GA y GA+.

Algorithms GA GA +
Testl 3144800.00 688550.00
Test2 2806100.00 784420.00
Test3 2997000.00 712300.00
Test4 2932600.00 764340.00
Test5 3095600.00 708310.00
Test6 3042400.00 802810.00
Test7 2984600.00 859270.00
Test8 3128300.00 843790.00
Test9 3208200.00 846690.00

Test10 3067300.00 648500.00
Testl 1 3097800.00 903100.00
Testl2 2913200.00 802240.00
Test13 2961500.00 764450.00
Test14 2942700.00 904130.00
Testl5 3082300.00 922370.00
Testl6 3030600.00 673000.00
Testl7 2936400.00 663610.00
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Testl8 2994900.00 823830.00
Test19 3017400.00 819900.00
Test20 2869500.00 829140.00
Tabla 4.15. Resultados de los rangos de los valores de distancias de GA y GA+.
Algorithms GA GA +
Testl 2 1
Test2 2 1
Test3 2 1
Test4 2 1
TestS 2 1
Test6 2 1
Test7 2 1
Test8 2 1
Test9 2 1
Testl0 2 1
Testl 1 2 1
Testl2 2 1
Testl3 2 1
Testl4 2 1
Testl5 2 1
Testl6 2 1
Testl7 2 1
Testl8 2 1
Test19 2 1
Test20 2 1
Suma de rangos (R) 40 20

Tabla 4.16. Parametros utilizados para la comparacion GA y GA+ en la prueba Friedman.

Nivel de Numero de Grados de libertad Cantidad de muestras
significancia (o) muestras (k) (v=k-1) (n)
0.05 2 1 20

El objetivo de esta prueba fue comprobar si existe diferencia entre los resultados de

distancias entre GA y GA+, para ello se especificaron los parametros (Tabla 4.16) y se

calcularon los rangos de cada resultado (Tabla 4.15).
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Hipotesis:
Ho: [i, = [i, No existe diferencia entre GA y GA+ en cuanto a las distancias

encontradas por cada algoritmo.

Hi: i, # [i, Existe diferencia entre GA y GA+ en cuanto a las distancias
encontradas por cada algoritmo.

Region critica: X2 > 3.841 (de la tabla A.5) [29].

Decision: Como Fr =20 (tiene una distribucion Chi cuadrada) y Fr > 3.641,
podemos decir que existe evidencia suficiente para rechazar Hp. Por lo tanto, se acepta la
hipotesis alternativa y se puede afirmar que existe diferencia para GA y GA+ en cuanto a las
distancias encontradas por ambos algoritmos.

Lo siguiente fue realizar el mismo andlisis, pero en este caso entre resultados de
MOGA y MOGA+ (MOGA con propuesta de cruce).

En la Tabla 4.17 se muestran los valores de las distancias encontradas por los

algoritmos MOGA y MOGA+.
Tabla 4.17. Resultados de las distancias de MOGA y MOGA+.
Algorithms MOGA MOGA+
Testl 2015300.00 475570.00
Test2 2084900.00 525130.00
Test3 2327600.00 540030.00
Test4 2727900.00 425850.00
Test5 2459800.00 431010.00
Test6 2590900.00 442200.00
Test7 2475500.00 442000.00
Test8 2140800.00 429690.00
Test9 2143700.00 431640.00
Test10 2353200.00 474680.00
Testl 1 2570000.00 476910.00
Test12 2459900.00 449790.00
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Testl3 2540400.00 367290.00
Test14 2025500.00 379230.00
Testl5 1942800.00 395720.00
Testl6 2442900.00 407030.00
Testl7 2000800.00 562050.00
Testl8 2334000.00 370470.00
Test19 2280100.00 497760.00
Test20 2153500.00 475300.00
Tabla 4.18. Resultados de los rangos de los valores de distancias de MOGA y MOGA+.
Algorithms MOGA MOGA +
Testl 2 1
Test2 2 1
Test3 2 1
Test4 2 1
TestS 2 1
Testb 2 1
Test7 2 1
Test8 2 1
Test9 2 1
Testl0 2 1
Testl 1 2 1
Testl2 2 1
Testl3 2 1
Testl4 2 1
Testl5 2 1
Testl6 2 1
Testl7 2 1
Testl8 2 1
Test19 2 1
Test20 2 1
Suma de rangos (R) 40 20

El objetivo de esta prueba es el mismo de la anterior, comprobar si existe diferencia
entre los resultados de distancias entre MOGA y MOGA+, para ello se especificaron los

mismos parametros de la Tabla 4.16 y se calcularon los rangos de cada resultado (Tabla 4.18).
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Hipotesis:

Hy: (i, = i, No existe diferencia entre MOGA y MOGA+ en cuanto a las
distancias encontradas por cada algoritmo.

Hr: [i, # [i, Existe diferencia entre MOGA y MOGA+ en cuanto a las distancias
encontradas por cada algoritmo.

Region critica: X2 > 3.841 (de la tabla A.5) [29].

Decision: Como Fr = 20 (tiene una distribucion Chi cuadrada) y Fr > 3.841,
podemos decir que existe evidencia suficiente para rechazar Hy. Por lo tanto, se acepta la
hipotesis alternativa y se puede afirmar que existe diferencia para MOGA y MOGA+ en
cuanto a los resultados distancias.

4.7.2 Comparaciones con la Suma de Rangos de Wilcoxon

El procedimiento no paramétrico por lo general es una alternativa adecuada para la
prueba de la teoria normal cuando la suposicion de normalidad no es valida. Cuando interesa
probar la igualdad de las medias de dos distribuciones continuas que evidentemente no son
normales, y las muestras son independientes, la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon o
la prueba de dos muestras de Wilcoxon es una alternativa apropiada a la prueba ¢ de dos
muestras [29]. En este caso se aplicd para comparar los resultados los algoritmos en funcion
de las distancias encontradas por cada uno de ellos en 20 pruebas, similar a las pruebas de
Friedman anteriores lo que en este caso la idea es demostrar no solo que no son iguales, sino,
que una es menor que otra estadisticamente.

Tabla 4.19. Resultados de los rangos ordenados de los valores de distancias de GA y GA+.

Datos Rangos Datos Rangos
648500 1 2806100.00 21
663610 2 2869500.00 22
673000 3 2913200.00 23
688550 4 2932600.00 24
708310 5 2936400.00 25
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712300 6 2942700.00 26
764340 7 2961500.00 27
764450 8 2984600.00 28
784420 9 2994900.00 29
802240 10 2997000.00 30
802810 11 3017400.00 31
819900 12 3030600.00 32
823830 13 3042400.00 33
829140 14 3067300.00 34
843790 15 3082300.00 35
846690 16 3095600.00 36
859270 17 3097800.00 37
903100 18 3128300.00 38
904130 19 3144800.00 39
922370 20 3208200.00 40

En la Tabla 4.19 se muestran los valores ordenados por rangos de extraidos de la
Tabla 4.14 y con los mismos parametros de la Tabla 4.16. Los valores en negro pertenecen a
los resultados de GA+ y los de letras rojas a los de GA.
Hipotesis:
Hoy: (i, = [i, No existe diferencia entre GA y GA+ en cuanto a las distancias

encontradas por cada algoritmo.

Hi: i, > [i, Las distancias encontradas por GA+ son menores que las que obtiene
GA.
Region critica: U < 138 (de la tabla A.17) [29].
Decision: Como U2 = 0, podemos decir que existe evidencia suficiente para rechazar
Hy. Por lo tanto, se acepta la hipotesis alternativa y se puede afirmar que las distancias
encontradas por GA+ son menores que las encontradas por GA.
El mismo procedimiento se realizd para las comparaciones entre las distancias

encontradas por MOGA y MOGA+. Los valores de las distancias los podemos encontrar en
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rangos ordenados de MOGA (letras rojas) y MOGA+ (letras negras).

la Tabla 4.17. A continuacion se muestra la Tabla 4.20 donde se reflejan los resultados de los

Tabla 4.20. Resultados de los rangos ordenados de los valores de distancias de MOGA y

MOGA+.

Datos Rangos Datos Rangos
367290.00 1 1942800.00 21
370470.00 2 2000800.00 22
379230.00 3 2015300.00 23
395720.00 4 2025500.00 24
407030.00 5 2084900.00 25
425850.00 6 2140800.00 26
429690.00 7 2143700.00 27
431010.00 8 2153500.00 28
431640.00 9 2280100.00 29
442000.00 10 2327600.00 30
442200.00 11 2334000.00 31
449790.00 12 2353200.00 32
474680.00 13 2442900.00 33
475300.00 14 2459800.00 34
475570.00 15 2459900.00 35
476910.00 16 2475500.00 36
497760.00 17 2540400.00 37
525130.00 18 2570000.00 38
540030.00 19 2590900.00 39
562050.00 20 2727900.00 40

Hipotesis:

Ho: fi, = [i, No existe diferencia entre MOGA y MOGA+ en cuanto a las

distancias encontradas por cada algoritmo.

Hi: i, > [i, Las distancias encontradas por MOGA+ son menores que las que

obtiene MOGA.

Region critica: U < 138 (de la tabla A.17) [29].
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para rechazar Ho. Por lo tanto, se acepta la hipotesis alternativa y se puede afirmar que las

Decision: Como U2 = 0, se llega a la conclusion de que existe evidencia suficiente

distancias encontradas por MOGA+ son menores que las encontradas por MOGA.
4.8 RESUMEN DE RESULTADOS DE GA Y MOGA CON PROPUESTA DE CRUCE

Como se pudo observar en las pruebas estadisticas anteriores, los resultados de los
algoritmos genéticos con la propuesta de funcion de cruce resultan més competitivos que con
el tradicional cruce en dos puntos (crossovertwopoint). Ver Tabla 4.21.

Tabla 4.21. Resumen de las pruebas estadisticas respecto a los resultados de distancias.

Algoritmos Prueba de Friedman | Suma de Rangos de Wilcoxon

GA vs GA+ Diferentes distancias GA+ menores distancias
MOGA vs MOGA+ | Diferentes distancias | MOGA+ menores distancias

4.9  PROPUESTA DE ALGORITMO HiBRIDO ACO-MOGA

Al analizar todos los resultados, se llegd a la conclusion de que tal vez una mezcla
entre el algoritmo ACO y MOGA (los de mejores resultados obtenidos), pueda mejorar en
gran medida las soluciones. El principal objetivo es explotar la rapida convergencia en
soluciones lo suficientemente buenas de los ACO mas la capacidad de exploracion y el
manejo de multiples objetivos de los MOGA (con propuesta de funcion de cruce). Para esto
se propone generar la poblacion inicial de MOGA con los mejores de las iteraciones del ACO
(sin repetir soluciones) segun un porcentaje de la poblacion para el MOGA. Los resultados
de esta combinacion ACO-MOGA se muestran en la Tabla 4.22.

Tabla 4.22. Resultados de ACO-MOGA con propuesta de funcion de cruce.

Prueba | Tiempo (horas) | Cantidad de Vehiculos | Distancias | Balance
1 10,924 17 290630,00 | 7378,2
2 10,92 18 293890,00 7257
3 10,917 17 294130,00 | 7943,7
4 10,924 20 295340,00 | 8083,8
5 10,91 17 295860,00 | 7773,6
6 11,8 17 296640,00 | 6834,1
7 10,93 18 298940,00 | 5964,2
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Al analizar estos resultados se pudo constatar que, para el problema de ruteo de
vehiculos abierto con restriccion de capacidad y balance entre rutas (OCVRPRB), el
algoritmo ACO-MOGA obtuvo resultados sobresalientes respecto a los demas algoritmos
analizados anteriormente.

A continuacidn, se muestran ilustraciones de graficas comparativas de los resultados
de GA y MOGA con la propuesta de cruce implementada, los resultados de ACO vy las
soluciones encontradas por ACO-MOGA (MOGA+ o MOGA con funcién de cruce). En este
punto no fue necesario mostrar mas detalles de PSO y MOPSO porque sus soluciones no

resultaron competitivas con la de los otros algoritmos.
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Ilustracién 4.2 Cantidad de vehiculos encontrados por los algoritmos GA, MOGA, ACOy ACO-MOGA
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Ilustracion 4.3 Promedio de vehiculos encontrados por los algoritmos GA, MOGA, ACOy ACO-MOGA
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Ilustracion 4.4 Distancias encontradas por los algoritmos GA, MOGA, ACO y ACO-MOGA
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Ilustracion 4.5 Promedio de distancias encontradas por los algoritmos GA, MOGA, ACO y ACO-MOGA

Balances

16000
14000
12000
10000

— G A
8000

Balances

e OGA

6000 = ACO
e ACO-MOGA
4000

2000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20

Tests

Ilustracion 4.6 Balance (Standard Deviation) de distancias encontradas por los algoritmos GA, MOGA, ACO
yACO-MOGA
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Ilustracién 4.7 Promedio de balance (Standard Deviation) de distancias encontradas por los algoritmos
GA, MOGA, ACOy ACO-MOGA

Al analizar la Ilustracion 4.2 se observa que la cantidad de vehiculos encontrados por
cada algoritmo no son muy diferentes, hecho que podemos corroborar en la Ilustracion 4.3
donde aparecen los promedios de los vehiculos. Solo el GA obtuvo los peores resultados.

En la Tlustracion 4.4 se nota como los resultados de ACO-MOGA se mantienen
inferiores que los de los demas algoritmos. Al revisar los promedios de las distancias en la
Ilustracion 4.5, el algoritmo que mas se aproxima a los resultados de ACO-MOGA es el
MOGA.

En la Ilustracion 4.6 se observa que los balances encontrados no son muy diferentes,
pero al revisar los promedios de la Ilustracion 4.7, el promedio de balance de rutas
encontradas por ACO-MOGA es levemente inferior que los encontrados por GA,
convirtiéndose de esta forma ACO-MOGA, en el algoritmo con mejores resultados en

general.
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4.10 COMPARACIONES CON OTROS TRABAJOS

En este apartado se describen las pruebas realizadas con el algoritmo ACO-MOGA,
el cual fue el de mejores resultados, con las bases de datos que analizaron en el trabajo de
“An Improved Simulated Annealing for the Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP
)’[30] en julio 2018. Ademas, se realizd una comparacion con la tesis de Eduardo Zuiiga [§8]
sobre la misma base de datos que se utilizd en este trabajo.

4.10.1 Comparacion de Improved SA con ACO-MOGA

El algoritmo Simulated Annealing (SA) es un algoritmo meta-heuristico basado en la
oportunidad para resolver problemas de optimizacion combinatoria adaptados de procesos
de enfriamiento de metales o materiales en termodindmica [30]. En el trabajo de julio 2018
[30] proponen una mejora o modificacion del SA el cual llamaron Improved SA para resolver
el problema de CVRP y su objetivo principal fue evitar que el SA quede atrapado en los
optimos locales.

Para ejecutar las pruebas correspondientes para la comparacion de Improved SA y
ACO-MOGA se realizaron algunas modificaciones debido a que el problema y los objetivos
no son los mismos. En este caso, todas las pruebas se ajustaron en funcion del CVRP y, por
tanto, los vehiculos deben regresar al deposito y no se calcula el balance entre rutas. La
comparacion se realizd con algunas de las bases de datos analizadas por el trabajo antes
mencionado [30], estas bases de datos estan disponibles en la siguiente liga

http://neo.lcc.uma.es/vrp/vrp-instances/capacitated-vrp-instances/.

Tabla 4.23. Comparacion de Resultados.

Improved SA ACO-MOGA
Base de datos | Distancias promedio | Minima Distancia | Distancias promedio | Minima Distancia
A-n32-k5 1111,2 1070 821.5 816
An80K10 2674.8 2634 2168.6 2075
A-n69-k9 1787,6 1698 1487,69 1353
B-n31-k5 726,4 708 689,5 672
BonS0-k7 11356 1022 800,4 777
Bn78K10 19212 1850 1486 1426
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E-n51-K5 8184 754 627,5 582

P-n101-k4 1375,2 1308 908,67 872

La tabla 4.23 muestra como el algoritmo ACO-MOGA obtiene mejores resultados en
las pruebas con las distintas bases de datos tomadas de la literatura.
4.10.2 Comparacion con datos reales de GRASP con ACO-MOGA

En el trabajo de 2015 [8] se particion6 la base de datos proporcionada por JABIL de
363 puntos de recogida mas el deposito en distintos tamafios, finalmente hicieron pruebas
con todos los puntos. A continuacion, se muestra la tabla comparativa (Tabla 4.24) sobre el

mismo conjunto de datos, el cual ellos llamaron MAQ-N363.

Tabla 4.24. Comparacion de Resultados GRASP y ACO-MOGA.

MAQ-N363
GRASP ACO-MOGA
Rutas Distancia total | Rutas Distancia total
17 499780.4581 17 290630,00
19 603904.8984 18 286970,00
17 499780.4581 17 294130,00
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Capitulo 5. Discusion y Aportaciones

En este capitulo se realiza un andlisis de los objetivos del trabajo, se mencionan las

principales aportaciones y lo que se considera apropiado para trabajos futuro.

5.1 DISCUSION

Al inicio de este proyecto se plantearon varios objetivos que serian la guia para la

elaboracion del mismo. Luego de los resultados satisfactorios de las pruebas realizadas

podemos indicar lo siguiente:

Se identificaron un grupo de variantes del VRP como CVRP, OVRCD y VRPRB.
De estas, seglin las restricciones nuestro el objetivo general, se decide utilizar
como concepto “el problema de rutas abiertas de vehiculos con restriccion de
capacidad y balance entre rutas” (OCVRPRB).

En la literatura se encontraron varios métodos de solucion para este tipo de
problemas, en muchos casos, el enfoque utilizado implicaba metaheuristicas
como es el caso de Simulated Annealing (SA), Genetics Algorithms (GA) y Ant
Colonization Optimization (ACO). Ademads, soluciones matematicas de
optimizacion o factibilidad como el Mixed Integer Linear Programming (MILP)
unido a una estrategia voraz como Greedy Random Adaptive Search Procedure
(GRASP).

Durante el desarrollo de este trabajo se implementaron varios algoritmos bio-
inspirados como es el caso de GA, MOGA, PSO, MOPSO, ACO. De estos
algoritmos resaltaron el MOGA y el ACO dando lugar a la creacion del hibrido
ACO-MOGA. El desempeiio de algunos como el PSO y MOPSO no fueron los
esperados, aunque cabe resaltar que encontraron solucione factibles en corto
tiempo, pero no fueron lo suficientemente competitivas. Por otra parte, los
algoritmos genéticos GA y MOGA, con las funciones tradicionales de cruce y

mutacion no obtuvieron los mejores resultados al menos para el disefio del
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cromosoma propuesto; debido a esto surgio la propuesta de una nueva funcion de
cruce con la cual ambos algoritmos mejoraron considerablemente sus resultados.
5.2 DISCUSION DE LA HIPOTESIS
Inicialmente se planted que:
“El disefio de algoritmos bio-inspirados para los problemas de rutas de vehiculos
resultard en una solucion automatizada capaz de optimizar el nimero de autobuses, la

distancia total y el balance entre las distancias a recorrer en cada ruta”.

Como se pudo observar en el capitulo anterior, los algoritmos implementados en este
trabajo, constituyen por si solos soluciones automatizadas para resolver el problema de
OCVRPRB, no obstante, las soluciones que resaltaron por encima de las otras fueron las
obtenidas por ACO-MOGA. Este algoritmo fue capaz de obtener resultados competitivos
comparados con otros métodos de solucion sobre otras bases de datos de VRP encontradas
en la literatura (Tabla 4.23 y Tabla 4.24).

5.3  APORTACIONES

En este trabajo se logr6é implementar varios algoritmos bio-inspirados. Cada variante
de estos demostro sus fortalezas y debilidades para resolver el problema de OCVRPRB.

Se desarrolld6 una nueva funcion de cruce para los algoritmos genéticos donde
primeramente se ordenan, con una probabilidad dada, los vehiculos de las soluciones padres;
luego se seleccionan aleatoriamente vehiculos entre los progenitores y se intercambian sus
valores en dependencia de su aptitud.

El objetivo principal de esta funcidon de cruce fue respetar las posiciones de cada
vehiculo, garantizar el intercambio solo entre rutas y no de forma aleatoria entre los genes
del cromosoma. Ademas, la posibilidad de insertar un procedimiento de seleccion segun
cierta caracteristica (ejemplo: distancia respecto al anteriormente seleccionado) entre los

valores de las rutas de los progenitores, respetando la capacidad de los vehiculos.
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genético multiobjetivo MOGA donde:

Se implement6 un algoritmo hibrido entre colonia de hormigas ACO vy el algoritmo

e Por surapida convergencia y buenos resultados, se genera la poblacion inicial con
el ACO hasta un cierto porcentaje de la poblacion total (ejemplo: 75%).
e Por la caracteristica de los MOGA de no quedar atrapados facilmente en éptimos
locales y de tratarse de un problema multiobjetivo, se utiliza este para continuar
la busqueda de las soluciones.
El resultado final fue un algoritmo con mejores soluciones que las encontradas por
separado por ACO y MOGA en ambos casos.
5.4  TRABAJO FUTURO

Este trabajo se realiz6 desde un principio con fines cientificos, pero, a medida que se
fueron ejecutando los experimentos con cada uno de los algoritmos, pudimos constatar la
posibilidad de extrapolar las soluciones a sistemas en la nube, aplicaciones moéviles, web o
de escritorio, donde se puedan incluir la geolocalizacion utilizando los servicios de Google
Mapas, ademas de la posibilidad de realizar los calculos de distancias en tiempo real con
dichos servicios. Por esto se plantean como trabajo futuro lo siguiente:

e Estudio de lenguajes de programacion o frameworks de aplicaciones web que
sean capaces de manipular en tiempo real mucha informacién y que puedan
brindar la posibilidad de multihilos.

e Realizar las modificaciones necesarias en los algoritmos para que sean capaces de
manejar volumen y peso en vez de solo cantidades enteras como capacidad de los

vehiculos.
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Conclusiones

Durante el desarrollo de este trabajo se realizaron multiples experimentos con varios
algoritmos bio-inspirados, lo que resulté en un estudio muy completo para el problema de
VRP en algunas de sus variantes como el CVRP, el VRPRB y el OCVRPRB. El desempefio
de estos algoritmos en cuanto a tiempo de ejecucion fue aceptable ya que obtuvieron
soluciones factibles en tiempos considerables. La implementacion de cada uno de ellos
resultd ser muy sencilla, tal y como se menciona en la literatura. No obstante, dependiendo
del problema, se pueden hacer modificaciones, sin alterar el comportamiento de los
algoritmos, para mejorar sus resultados como fue el caso de la propuesta de cruce para los
algoritmos genéticos. Dada las similitudes entre algunos fue posible crear una hibridacion
entre ACO y MOGA con el objetivo de explotar las fortalezas de cada uno de ellos en busca
de mejores soluciones. El algoritmo hibrido ACO-MOGA resulté ser muy prometedor en la
solucion del problema de ruteo de vehiculos e incluso en algunas de sus variantes
dependiendo de las restricciones. El comportamiento en general de los algoritmos fue
satisfactorio y deben ser tomados en consideracion a la hora de resolver problemas similares

de VRP.
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