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Resumen

El articulo presenta los resultados del estudio de un problema de ruteo de vehiculos con demandas estocasticas
(Vehicle Routing Problem with Stochastic Demands, VRPSD), en el cual latinica variable estocastica es la demanda
de los clientes; esta variable sigue una distribucion discreta, y su valor solo es conocido cuando el vehiculo llega a
la ubicacion del cliente. Para su solucion, se implementd la metaheuristica denominada Optimizacion por Espiral,
con el enfoque a priori y la estrategia de reabastecimiento preventivo para un solo vehiculo. Para mejorar el
método se inicializaron las rutas mediante la heuristica del vecino mas cercano, y posteriormente se utilizé la
mutacion, un operador evolutivo, para ampliar la zona de exploracion de los puntos de busqueda. Adicionalmente,
se utilizo el intercambio 2-Opt, una heuristica de btsqueda local, con el fin de intensificar la busqueda en la
vecindad de soluciones optimas encontradas. Por otra parte, se realizé un disefio de experimentos 23, con el fin
de determinar la influencia de cada factor en la funcion objetivo. Este andlisis se llevo a cabo en 8 instancias
diferentes que fueron disefiadas y desarrolladas por Galvan et al. [1]. Finalmente, se compararon los resultados
obtenidos con los arrojados por el algoritmo hibrido EPSO, con el objetivo de probar la eficiencia y eficacia del
algoritmo desarrollado. Esta comparacion evidencié que el método propuesto obtiene mejores resultados en todas
las instancias, con mejoras de hasta el 5,71 %.
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Abstract

This paper presents a research work that studied a Vehicle Routing Problem with Stochastic Demands (VRPSD),
in which the customer demand is the unique stochastic variable. Moreover, this variable follows a discrete
distribution, and its value is only known when the vehicle arrives to the customer location. To solve this problem,
we implemented the metaheuristic called Spiral Optimization, with an apriority approach and the preventing
restocking strategy by only one vehicle. In order to improve that methodology, the Nearest Neighbor heuristic
methodology was used, and later the Mutation, an evolutionary operator to widen the search points’ exploration
zone. Besides, the mutation and exchange 2-Opt (a local search heuristic) were applied for enhancing algorithm
search strategies of diversification and intensification, respectively. On the other hand, it was carried out a design
of experiments 2%, in order to determine the effect of each input parameter on the objective function. The eight
different instances used for this DOE, were designed and developed by Galvan et al. [1]. The final solutions
obtained were compared with the ones obtained using the hybrid algorithm EPSO for proving the efficacy and
efficiency of the developed method. The comparison showed that the proposed method, obtains better solutions in
all instances and improvements of up to 5,71 %.

Keywords: metaheuristics, spiral optimization, stochastic demands, vehicle routing.

Resumo

O artigo apresenta os resultados do estudo de um problema de roteamento de veiculos com demandas estocasticas
(Vehicle Routing Problem with Stochastic Demands, VRPSD), no qual a tinica variavel estocastica ¢ a demanda
dos clientes; esta variavel segue uma distribui¢@o discreta, e seu valor so6 ¢ conhecido quando o veiculo chega a
localizagdo do cliente. Para sua solucdo, se implementou a metaheuristica denominada Otimizagao por Espiral,
com o enfoque a priori e a estratégia de reabastecimento preventivo para um so veiculo. Para melhorar o método
se inicializaram as rotas mediante a heuristica do vizinho mais proximo, e posteriormente se utilizou a mutagao,
um operador evolutivo, para ampliar a zona de exploragdo dos pontos de busca. Adicionalmente, se utilizou o
intercdmbio 2-Opt, uma heuristica de busca local, com o fim de intensificar a busca na vizinhanga de solugdes 6timas
encontradas. Por outra parte, se realizou um desenho de experimentos 23, com o fim de determinar a influéncia
de cada fator na fungdo objetivo. Esta analise foi realizada em 8 instancias diferentes que foram desenhadas ¢
desenvolvidas por Galvan et al. [1]. Finalmente, se compararam os resultados obtidos com os encontrados pelo
algoritmo hibrido EPSO, com o objetivo de provar a eficiéncia e a eficacia do algoritmo desenvolvido. Esta
comparagdo evidenciou que o método proposto obtém melhores resultados em todas as instancias, com melhoras
de até 5,71 %.

Palavras chave: demandas estocésticas, metaheuristicas, otimizacao por espiral, roteamento de veiculos.
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1. INTRODUCCION

La logistica de la cadena de suministro se define
como el conjunto de actividades, como transporte y
control de inventarios, que se realizan para obtener
la transformacion de la materia prima en un producto
terminado y ofrecerles valor agregado a los clientes.
Dicha logistica absorbe entre el 60 % y el 80 % de
cada ddlar que vende una empresa y, por lo tanto, es
esencial para su estrategia competitiva y la generacién
de ingresos [2].

El transporte es una de las actividades mas
representativas de la cadena de suministro, ya que
actualmente las empresas no logran operar sin el
movimiento de sus materias primas o de sus productos
terminados. Adicionalmente, el costo que genera
dicha actividad es de alrededor del 50 % de los costos
totales de la cadena de suministro [2]. Es por esto
que es importante que las empresas realicen estudios
detallados sobre el transporte de mercancias, para
lograr la creacion de una estrategia de distribucion que
minimice los costos producidos por el transporte y, a
su vez, disminuya notoriamente los costos atribuidos a
la cadena de suministro.

El problema de ruteo de vehiculos (VRP, Vehicle
Routing Problem) busca minimizar los costos de
transporte que se presentan en la logistica de la cadena
de suministro [3]. E1 VRP consiste en un conjunto de
clientes con demandas especificas, un depdsito y una
flota de vehiculos con una capacidad determinada, de
forma que se pretende encontrar la ruta que minimice
costos y que comience y termine en el deposito. En
este caso, la capacidad y las demandas son factores
deterministicos [4]. Sin embargo, un problema de ruteo
de vehiculos donde todos los parametros estén dados
por sentado no asegura un correcto acercamiento y,
por ende, una correcta solucion al problema en la
vida real. Es por esto que nace el problema de ruteo
de vehiculos estocasticos (VRPS, Vehicle routing
problema stochastic), donde se consideran algunos de
los parametros como estocasticos, como, por ejemplo:
la demanda de los clientes, el nimero de clientes y el
tiempo de recorrido de un cliente i a otro cliente j.

Una de las variantes del VRPS es el problema de ruteo
de vehiculos con demandas estocasticas (VRPSD,
vehicle routing with stochastic demands), el cual sera
estudiado en el presente articulo.

De acuerdo con Secomandi (2001) [5], en la literatura
se han trabajo dos enfoques de servicio para la solucion
del VRPSD. El primero es el estatico o de optimizacion
a priori y el segundo es el enfoque dindmico o de
reoptimizacion (Dror et al. 1989 y Dror 1993). Bajo
el enfoque de ruta a priori se establecen rutas antes de
conocer las demandas de los clientes, de forma que el
vehiculo distribuye la mercancia siguiendo la ruta de
clientes establecida antes de iniciar el recorrido. Dado
que la demanda de los clientes solo se sabe al momento
de atenderlos, se puede presentar un fallo en la ruta, lo
cual significa que el vehiculo no tiene la mercancia
necesaria para satisfacer la demanda del nodo actual;
para esto, se presentan distintas estrategias que evitan
la modificacion de la secuencia planteada de forma a
priori.

En el enfoque de reoptimizacion, el enrutamiento es
denominado dinamico, dado que se establece a medida
que se ofrece el servicio. Segun la literatura, este
enfoque es el mas utilizado para el VRP, pero cuando
se establece un VRPSD, presenta dificultades que
se reflejan en esfuerzos y tiempos computacionales
demasiado grandes [6].

Siendo tanto el VRP como cada una de sus variantes,
problemas de optimizacién combinatoria con una
complejidad computacional NP-HARD [4], se
hace necesario aplicar algoritmos que garanticen la
obtencion de una solucidén “adecuada” en un tiempo
computacional razonable. De esta manera, han surgido
distintas metaheuristicas, como La Optimizacién por
Espiral (Spiral Optimization), que esta fundamentada
en fendmenos naturales, como tornados o huracanes, y
logra acercarse a una respuesta “optima” del problema

[7].

La presente investigacion se enfocod en el uso de
la metaheuristica Optimizacion por Espiral para la
solucion de VRPSD, y el articulo esta organizado de la
siguiente manera: en la Seccion Il se define el problema
de ruteo de vehiculos con demandas estocasticas; en la
III se describe el método a utilizar para dar solucion
al problema; en la IV se establecen las etapas de la
aplicacion del algoritmo al VRPSD; en la V se detalla
el disefio de experimentos realizado, y, por ltimo, en
la VI se presentan las conclusiones de la investigacion.
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II. DEFINICION DEL PROBLEMA DE
INVESTIGACION

El VRPSD es un problema de -complejidad
computacional NP-HARD, en el cual existen n
clientes con demandas estocasticas, lo que quiere decir
que no se conoce la cantidad exacta que demandara
cada uno; solo se conoce la distribucion estadistica
que sigue dicha demanda; asi, solamente cuando el
vehiculo llega al nodo, a servir al cliente, se conoce la
demanda real de este; ademas, se imponen una serie de
restricciones que se discuten enseguida:

Todas las rutas comienzan y terminan en el
depdsito.

Cada vehiculo tiene una capacidad maxima Q y
es la misma para todos los vehiculos.

Cada cliente tiene una demanda estocastica que
debe ser satisfecha.

El vehiculo no puede ir dos veces al mismo nodo,
si lo hace incurre en una penalizacion.

El problema se puede formular mediante un grafo
completo G={V,A,C}, donde V= {0, 1, 2, ... , n} es
un conjunto de nodos o clientes, y el valor 0 equivale
al deposito; A = {(i,j):i,j € V,i # j} es el conjunto

de arcos que unen los nodos, y C = {C;j: i,j EV, i
# j} es una matriz que contiene los costos de viajar
del nodo i al nodo j. Esta matriz es simétrica, lo que

indica que cada arco tiene un costo tal que C;; = Cj; y

satisface la desigualdad triangular C;; < Cik + Cj. El
vehiculo, con la capacidad Q definida, debe satisfacer
la demanda de los clientes teniendo en cuenta que
se debe minimizar el costo total esperado del viaje.

Dada la demanda estocastica de los clientes &;, i = 1,
2,3,..., n se tiene que la demanda sigue la siguiente

distribucion de probabilidad discreta y uniforme Pig

=(&i=k),k=0,12,..,K<Q.

En la presente investigacion se utilizo un solo vehiculo
y se contemplo el problema con una politica de servicio
denominada enfoque a priori, junto con la estrategia
de reabastecimiento preventivo. En este sentido, la
ruta a desarrollar se establece antes de iniciar el viaje.

Ademas, en el recorrido es posible que se presenten
dos eventos:

Fallo de ruta: La capacidad del vehiculo es menor
a la cantidad demandada por el cliente, por lo cual
tiene que volver al depodsito para abastecerse v,
posteriormente, atender al cliente no satisfecho.

Reabastecimiento preventivo: Existe un valor
hj que representa el umbral de carga residual que

debe tener el vehiculo para atender al cliente j.

De forma que si ¢ < h;, el vehiculo debe volver
al depdsito a realizar un abastecimiento y después
dirigirse al cliente j.

Con base en lo anterior, y empleando el enfoque a
priori con reabastecimiento preventivo, se tienen los
siguientes costos [1]:

Un costo de ir del nodo o cliente i al nodo j
segun la ruta a priori definida (c¢;;).

Los costos pertenecientes a la politica de
servicio. Para este caso, existird un costo por el

reabastecimiento preventivo y un costo por los
fallos en la ruta.

Dada las condiciones del problema, el vehiculo
iniciard su recorrido segun la ruta definida a priori;
después de servir completamente al cliente J, el
vehiculo tendrd una carga ¢ menor a su capacidad
total (), que presentard un costo f;(q), definido
como el costo esperado total desde el nodo j hacia
adelante. Si L j se define como el conjunto de todas las
posibles cargas g que puede tener el vehiculo después

de atender al cliente j tal que g € Lj, entonces f;(q)
satisface que:

fi(@) = min[fF (@), f{ (1D
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Donde:

fjp (@) = ¢jj1+ Ziekzq [i+1(@ = FDjs1k + Xiisg [20j+1,o + fj+1(q +0Q- k)] P @

Y

(@) = Xke1 fi+1(Q = k) Djsai + Cio + Coje1 )

Con las siguientes condiciones de frontera:

fn(Q) =Choq € L, (4)

Tal que, f.p (q) representa el costo esperado de
proceder directamente al siguiente nodo, contemplando

el costo por fallo en la ruta, mientras fjr (q) representa
el costo del abastecimiento preventivo.

Las ecuaciones (1), (2) v (3) son utilizadas para
calcular el valor de la funcién objetivo de la ruta a
priori definida. Asi mismo, para cada ruta se realizaron
diferentes escenarios, donde se contemplaron
diferentes combinaciones de demandas de los
clientes, con el fin de obtener el costo esperado del
viaje. El costo total se calculd promediando los costos
obtenidos para cada escenario.

III. METODO OPTIMIZACION POR ESPIRAL

La Optimizacion por Espiral es una metaheuristica
con un nuevo método de busqueda multipunto; fue
desarrollada por Kenechi Tamura y Keiichiro Yasura
(2011), y, al igual que otras metaheuristicas conocidas,
estd basada en fenomenos naturales; es por ello que
este método se basa en las espirales logaritmicas que
se forman en las cascaras de nautilius, tornados y
huracanes.

Fic. 1. Espiral logaritmica

Facultad de Ingenieria (Fac. Ing.) Vol. 25 (492), pp. 7-19. Mayo-Agosto, 2016. Tunjo-Boyacd, Colombio.

En esta metaheuristica, los puntos de busqueda trazan
trayectorias en forma de espiral alrededor de un centro
comun, que se ird actualizando a medida que algiin
punto de busqueda encuentre una posicién que le
ofrezca un menor valor en la funcién objetivo. Debido
a este comportamiento, la Optimizacion por Espiral
cuenta con una diversificacion en la fase inicial, la cual
garantiza una biisqueda en toda la region, identificando
las subregiones con altas posibilidades de contener las
mejores soluciones, y una intensificacion en la fase
final, que centra la busqueda en aquellas subregiones
encontradas previamente con el fin de determinar la
mejor solucion de dichas subregiones [7].

En la Fig. 2 se muestra como se actualiza la posicion
de cada punto de busqueda de acuerdo al centro de
espiral vigente en un espacio de 2 dimensiones.

YA
& &

\,'K
U

>

X

Fi1G. 2. Actualizacion de los puntos de busqueda en 2
dimensiones.

Ademas, es importante destacar que este método
depende solamente de tres parametros: 6 (angulo de

rotacion), 7" (radio de convergencia) y 1M (el numero
de puntos de busqueda por utilizar).
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El modelo de rotacién de la espiral logaritmica con
centro variable es:

xi(k+1) = S,(r,0)x;(k) — (5,(r,0) — I)x*
(5)
Parai = 1,2,3,...,m.

Donde:

x;(k): Posicion del punto de busqueda i en la
iteracion k

I n-Matriz identidad para n dimensiones

Xx*: Punto de convergencia

Sp(r,8) =rR™(0): Matriz

dimensiones

estable para n

T Radio de convergencia
6: Angulo de rotacion

x;(k + 1): Posicion del punto de busqueda i en la
iteracion k+1

IV. DESARROLLO DEL ALGORITMO PARA EL VRPSD

A. Inicializacion de parametros

En esta etapa se establecen los parametros propios de
la Optimizacion por Espiral, se determina la instancia
0 experimento por evaluar y se establecen todos los
pardmetros pertenecientes al experimento, los cuales
son: el nimero de clientes, la posicion de los clientes
(%j — ¥j), la demanda promedio (Dj) y la desviacion

estandar (Sj) de cada cliente, el valor umbral para
cada cliente (hj), el namero de clientes promedio
antes de realizar un reabastecimiento preventivo (1) y
la capacidad (Q) que tendra el vehiculo.

B. Cdlculo de distancias euclidianas

Dado que ya se cuenta con la posicion (Xj — Vj) de
cada uno de los clientes, se procede a realizar una
matriz cuadrada (clientesxclientes) que contenga
las distancias euclidianas entre cada uno de estos, con
el fin de facilitar posteriormente el calculo del costo
de cada ruta.

C. Inicializacion de los puntos de buisqueda

Para la inicializacién de los puntos de busqueda,
se compararon dos diferentes métodos: el primero
consistia en establecer la ruta inicial de cada uno de los
puntos de busqueda de forma aleatoria, y el segundo,
en aplicar la heuristica del vecino mds cercano,
para asi hallar la ruta inicial de todos los puntos de
busqueda. Por tanto, iniciando desde el depdsito, el
vehiculo se dirige al cliente C,, que es el mas cercano;
posteriormente, se dirige hacia el cliente mas cercano
respecto a sunueva ubicacion (C),yasi sucesivamente
hasta visitar todos los clientes.

Para compararlos, se aplico el algoritmo para cada una
de las instancias, con cada método de inicializacion.
Los resultados se presentan en la Tabla 1. De acuerdo
con estos, se confirma que cuando se inicia con la
heuristica se obtienen mejores resultados que cuando
se inicia de forma aleatoria. La mayor diferencia
porcentual se presenta en la instancia 2, con un
valor de 120,15 %, mientras que la instancia 6, con
un valor de 18,925 %, presenta la menor diferencia
porcentual. Dado estos resultados, se opta por realizar
la inicializacion de los puntos de busqueda mediante
la heuristica del vecino mas cercano.

TaBrA 1
COMPARACION EN LA INICIALIZACION DE LOS PUNTOS DE BUSQUEDA

Instancia | Instancia | Instancia | Instancia Instancia Instancia | Instancia Instancia
1 2 3 4 5 6 7 8
Vecino mas cercano- Optimizacion por Espiral
5265426| 3001,182] 2390,996| 4147,988|  9271,263| 5211,040| 4165,098| 8019,606
Aleatorio- Optimizacion por Espiral
7897421  6607,053| 4459342| 6131,567| 15904,827| 6197211 9143325 1234881
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D. Demandas clientes por escenarios

Teniendo definidas las rutas que realizara el vehiculo
y sabiendo que con un numero de escenarios de 100
la funcidn objetivo tiende a estabilizarse, es necesario
establecer el conjunto de demandas que presentara
cada cliente en los distintos escenarios de acuerdo

con su demanda promedio (Dj) y su desviacion
estandar (Sj). Esto se realiza mediante la eleccion de

100 valores presentes en el intervalo Dj + Sj, donde
todos los valores tienen la misma probabilidad de ser
seleccionados.

E. Costo de los puntos de busqueda

Para cada uno de los escenarios, se realiza el
calculo del costo, teniendo en cuenta si se presenta
reabastecimiento preventivo o fallos en la ruta. El valor
de cada escenario es almacenado, para posteriormente
promediar estos valores y obtener el costo para cada
punto de busqueda.

E Establecimiento de x*

Calculado el costo promedio para cada una de los
puntos de busqueda, se debe seleccionar el que

presente el menor costo, y este se define como x*,
que sera el centro de rotacion para todos los puntos de
busqueda en la iteracion.

G. Mejoramiento de la ruta

Para el mejoramiento de la ruta se utilizardan los
operadores de mutacion y la heuristica 2-Opt.

1) Operador de mutacion: En primera instancia, se
utilizara el operador de mutacion, con el fin de realizar
una mayor exploracion en el espacio de busqueda y
garantizar una mejor solucion al problema.

Para este caso, la mutacion se realizara a los m puntos
de busqueda utilizados en la primera mitad de las
iteraciones planteadas. Existirdn tres maneras de
realizar la mutacion y estas se seleccionaran de forma
aleatoria para cada punto de biisqueda. Posterior a este
proceso, se elegiran los m puntos de busqueda (tanto
mutados como no mutados) que tengan el mejor valor
en la funcion objetivo.

Para realizar las tres mutaciones posibles, el primer
paso es seleccionar dos valores aleatorios, que seran
los puntos de inicio y fin de la mutacion; el punto 7 sera
el menor entre los dos y sera el inicio de la mutacion,

y el punto J sera el mayor y el fin de la mutacion.
Posterior a esto, se elegird la mutacion a realizar entre
mutacion flip (vuelta), mutacion swap (intercambio) y
mutacion slide (deslizamiento).

La mutacién se realiza a la ruta de cada una de los
m puntos de blsqueda. A continuacion, se explica de
forma grafica cada una de las posibles mutaciones.

Mutaciéon Flip. Se invierte el orden en la ruta,
teniendo en cuenta el inicio de la mutacion (/) y

el fin de la misma (J).

Ruta inicial

FiG. 3. Mutacion Flip.

Mutacion Swap. En este caso, solo se
intercambian los valores que se encuentran en las

posiciones [y /.

Ruta inicial

Ruta mutada

1154 (32|67

Fig. 4. Mutacion Swap.

Mutacion Slide. Para esta mutacion, el valor

perteneciente al nodo I + 1 se ubica en la posicion
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I; el valor de I + 2, en la posicion I + 1, y asi
sucesivamente; el valor ubicado en la posicion [ se

ubicaré en la posicion /.

Ruta inicial

1 =) 3 - 2 6 7

FiG. 5. Mutacion Slide.

2) Heuristica 2-Opt: En segunda instancia, se utiliza
la heuristica 2-Opt con el fin de mejorar la ruta que

tiene el menor costo. Es asi como, a partir de la ruta X,
contenida en el menor punto de busqueda, se eliminan
2 arcos no adyacentes y se reconectan los 2 nodos

libres, de forma que se crea una nueva ruta x’. Ahora,
si el costo de esta nueva ruta es menor que el costo de

la ruta inicial, se reemplaza la rutaX por la ruta x'.

Es importante destacar que, debido a la gran cantidad
de tiempo computacional requerido para la solucion
del problema, se implementaron las siguientes
estrategias a fin de mitigar este efecto:

La heuristica se detendra en el momento que
encuentre una ruta con menor costo que la
inicial.

Si en iteraciones anteriores ya se han evaluado
todas las posibles combinaciones de la ruta
por evaluar, no se aplica la heuristica.

Laheuristica 2-Opt se implementa solamente a
la primera mitad de las iteraciones planteadas.

En la siguiente imagen se presenta un ejemplo del
proceso que se realiza a la hora de aplicar el 2-Opt en
el proceso.

Ruta Inicial

1123|4567

Ruta Modificada

12;:;,5743&"7

Ruta Inicial Ruta Modificada
2 3 7 3
0/ {6)

FiG. 6. Aplicacion de 2-Opt.

H. Decodificacion de la ruta

Teniendo presente que los puntos de busqueda
contienen las rutas establecidas para que el vehiculo
visite a los clientes, estos deben estar compuestos por

numero enteros que determinen los arcos ,J de la
ruta que debe realizar el vehiculo. Para la aplicacién
de la metaheuristica es necesario convertir las rutas
de los puntos de busqueda de la forma discreta a la
forma continua, de manera que esas rutas queden en
un espacio de solucion factible para la aplicacion de
la rotacion.

Para realizar dicha decodificacion se opta por la
aplicacion de la formula ofrecida por Geetha, Ganesan
y Vanathi [8].

(*max—%min) (6)

Y min nly;j—1+rand()]

Donde:
Yij: j-ésima dimension de la solucion i-ésima

Xji: j-ésima dimension de la particula i-ésima en el
espacio de solucion

Xmin: Valor minimo de frontera del valor posicion del
punto de busqueda en el espacio de solucion
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Xmax : Valor maximo de frontera del valor posicion
del punto de busqueda en el espacio de solucion

rand(): nimero aleatorio distribuido uniformemente
en [0,1]

n : numero de clientes

I) Actualizacion de la posicion de los puntos de
busqueda

Teniendo las rutas en el espacio de solucion de la
metaheuristica, se procede a la actualizacion de ellas;
asi, cada uno de los puntos de biisqueda rota alrededor
del que obtuvo el menor costo, es decir, el punto de

busqueda que se ha denominado como x*.

A partir de la ecuacion (5), cada punto de biisqueda se
rotara para obtener M — 1 nuevas rutas que deberan

evaluarse, esto dado que el punto x* quedara con
los mismos valores, puesto que esta rotando sobre €l
mismo.

J. Codificacion de la ruta

Para la evaluacion de las nuevas rutas obtenidas a
partir de la rotacion, es necesario volver a codificar
las rutas de forma que pasen del espacio de solucion
de la metaheuristica al espacio discreto que define los

arcos l:]

Es asi como existe un vector X; que contiene la
posicion de los puntos de busqueda en el espacio
continuo o espacio de solucion de la metaheuristica,

y posteriormente existira un vector Y; que contendra

los valores discretos o los arcos L,j. Para esto se
utiliza la regla ROV (Rank Order Value), creada por
Bo, Wang y Jing [9], en la cual se asigna la valoracion

de 1 al menor valor dentro del vector X; (Smallest
Position Value, SPV); posteriormente se asigna la
valoracion de 2 al segundo menor valor posicion, y
asi sucesivamente para los demas valores del punto de

busqueda, con el fin de crear el vector Y;, que tendra
en la posicion de cada valor el nimero asignado seguin
la regla ROV.

K. Condicion de parada

Para efectos comparativos, se establecio el mismo
numero de iteraciones empleado por Galvan et al. [1].
Es asi como el algoritmo detiene su ejecucion luego
de 100 iteraciones, siendo la solucidon del VRPSD el

costo de la ruta x* obtenido en la Gltima iteracion.
V. DISENO DE EXPERIMENTOS
A. Determinacion de factores

El desempetfio del algoritmo Optimizacion por Espiral
depende de los siguientes factores:

Radio de convergencia (7)

Numero de puntos de busqueda (1)

El angulo de rotacion (9)

Para determinar los niveles del nimero de puntos de
busqueda, se seleccionaron cinco posibles valores (20,
30, 40, 50, 60) y se ejecuto el programa 5 veces, con
cada uno de estos valores para las instancias 1y 7.
De acuerdo con los resultados, se seleccionaron los
niveles equivalentes a 20 y 30, debido a que con las
otras alternativas se obtenian soluciones similares
de la funcién objetivo, pero se aumentaba el tiempo
computacional.

Para establecer los niveles del angulo de rotacion y el
radio de convergencia, se realizaron todas las posibles
combinaciones entre seis valores seleccionados para
el angulo de rotacion (w/9, n/4.5, w/4, /3, m/2.25,
n/2) y tres valores para el radio de convergencia
(0.9, 0.95, 0.99) y se ejecutaron 5 veces cada una
de estas combinaciones, para las instancias 1 y 7.

Posteriormente, se seleccionaron los valores de @
(/9 y n/4) y r (0,9 y 0,99), los cuales obtuvieron los
menores costos. En la Tabla 2 se presentan los valores
de los niveles de cada factor.
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TABLA 2
CONFIGURACION DE LOS VALORES DE LOS
NIVELES DE CADA FACTOR

Nivel
Factor . Nivel alto
bajo
A: Angulo de T / T /
rotacion (O) 9 4
B: Radio de
0,9 0,99
convergencia ()
C: Nimero de puntos
20 30
de biisqueda (M)

Teniendo los parametros definidos, se realiza un

disefio de experimentos factorial 23; esto debido a que
estos disefios se categorizan entre los mas econdmicos
y facilitan la busqueda e identificacion de los factores
que ejercen los efectos principales sobre la funcion
objetivo. Los 8 tratamientos por evaluar fueron
obtenidos usando el software estadistico Statgraphics
Centurion XVI.

Asi mismo, es importante destacar las caracteristicas
del equipo de computo mediante el cual se ejecuto el
programa.

Procesador Intel Core 15 — 3.2 [GHz]

Memoria Ram de 8 GB

Sistema Operativo Windows 7 — 64 bits

Version MATLAB® 7.14.0.739

En la Tabla 3 se presentan los resultados obtenidos en
el disefio experimental, proporcionados por el software
estadistico Statgraphics Centurion XVI. Cabe destacar
que cada tratamiento fue replicado 5 veces para el
calculo del valor promedio de la funcion objetivo.

Por otro lado, para cada instancia se encuentra
resaltado en rojo el menor costo de los obtenidos en

cada uno de los tratamientos, el cual se utilizara para
realizar la comparacion del rendimiento del algoritmo.

A. B. Analisis del disefio experimental

El modelo de regresion correspondiente al disefio de
experimentos se expresa a continuacion:

Y = Bo + B1x1 + Box; + P3xz + £(7)

Donde:

Y Es el costo total esperado

Bo Es el efecto medio global

B1X1 Es el efecto producido por el parametro A, es
decir, el angulo de rotacion

B2X3 Es el efecto producido por el parametro B, es
decir, el radio de convergencia

B3X3 Es el efecto producido por el parametro C, es
decir, el nimero de puntos de bisqueda

& Es el error aleatorio

TaBLA 3
RESULTADO DEL DISENO EXPERIMENTAL

T . Valor promedio de la funcion objetivo
ratamientos :

Instancia
A B C 1 2 3 4 5 6 7 8
-1 -1 -1 4933,31 | 2732,01 | 2179,21 | 3962,07 | 9188,96 | 4886,38 | 4055,14 | 8001,23
1 -1 -1 491222 | 2736,16 | 2160,71 | 3899.83 | 9179,73 | 4888,07 | 4050,51 8018,32
-1 1 -1 492790 | 274535 | 218944 | 3943,13 | 9211,07 | 4910,64 | 4041,71 8016,99
1 1 -1 4908,14 | 2731,84 | 2177,07 | 3942,00 | 9184,75 | 4918,17 | 4060,08 | 8021,95
-1 -1 1 4940,37 | 272206 | 214742 | 3949,49 | 9190,24 | 488271 4055,11 8014,13
1 -1 1 4926,44 | 274730 | 2160,88 | 394197 | 9197,39 | 4895,83 | 4044,66 | 801323
-1 1 1 494948 | 2750,25 | 2161,65 | 3944,16 | 9196,99 | 4906,07 | 403235 | 8017,18
1 1 1 4901,89 | 2773,50 | 2162,14 | 3937,99 | 9209,01 | 490541 | 404820 | 8013,15

Facultad de Ingenieria (Fac. Ing.) Vol. 25 (49), pp. 7-19. Mayo-Agosto, 2016. Tunja-Boyacd, Colombio.




Natalio Alejondra Gelves-Tello - Ricardo Andrés Mora-Moreno - Henry Lamos-Dioz

Teniendo los resultados del disefio experimental, es importante conocer la magnitud del efecto que ejerce cada uno
de los factores sobre la funcidn objetivo, con el fin de establecer el nivel para cada uno de ellos. Los resultados se

presentan en la Tabla 4.

TaABLA 4
EFECTOS ESTIMADOS PARA LA FUNCION OBJETIVO

Efecto estimado
Factores Instancia
1 2 3 4 5 6 7 8
A: Angulo de
., -25,59 | 2,49 -4,74 | -18,82 | -6,89 0,47 6,98 3,32
rotacion
B: Radio de
. -6,23 | 23,14 11,03 3,04 14,17 | 26,78 | -7,96 | 6,56
convergencia
C: Puntos de
, 9,16 4,65 -19,09 | 7,09 4,48 -8,26 | -4,59 | -1,17
bisqueda

Usando el software estadistico Statgraphics Centurion
XVI, se graficaron los efectos para cada instancia en
un diagrama de Pareto estandarizado, con el fin de
visualizar el impacto sobre la funcion objetivo. En la
Fig. 7 se presenta dicho diagrama para la instancia 1.
Cabe destacar que el diagrama es estandarizado, dada
la existencia del valor & en (7).

Adicionalmente, se identificaron los factores que
gjercen un efecto significativo, los cuales se resaltan
en color rojo en la Tabla 4. Para el caso de la instancia
1, el angulo de rotacién ejerce un efecto significativo,
puesto que su valor se extiende mas alla de la linea de
referencia.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Costo

A:Angulo de rotacién

C:Numero espirales

B:Radio de convergencia -

0 0.5 1

15 2 2,5 3

Efecto estandarizado

FiG. 7. Diagrama de Pareto para la Instancia 1.

Por otro lado, en caso de que un efecto significativo
sea positivo, es decir, que al pasar de un nivel bajo a
un nivel alto el valor de la funcién objetivo aumenta,
el factor debe ubicarse en un nivel bajo, debido a que
el objetivo es minimizar la variable respuesta. En
caso contrario, si existe un efecto significativo que es
negativo, el factor debe asumir el valor establecido en
el nivel alto.
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C. Comparacion del rendimiento del algoritmo

En primer lugar, se realiza la comparacion de los
resultados del algoritmo Optimizacién por Espiral
basico con los obtenidos agregando los operadores de
mutacion y la heuristica 2-Opt. En segundo lugar, se
realiza la comparacion de los resultados presentados
en la tesis de maestria “Optimizacion por simulacion
basado en un sistema evolutivo de optimizacion de
enjambre de particulas para el problema de ruteo de
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vehiculos con demandas estocasticas”, realizada por
Galvan et al. [1], y los alcanzados en la presente
investigacion. Dicha informacion se presenta en la
Tabla 5.

Con base en dichos resultados, se evidencia la
superioridad de la heuristica 2-Opt y de los operadores
de mutacion respecto a la metaheuristica bésica.

Esto se debe a que la heuristica 2-Opt aumenta la
intensificacion de la busqueda alrededor de buenas
soluciones encontradas, y los operadores de mutacion
favorecen la diversificacion, ya que buscan mejores
soluciones al abarcar una mayor region. Asi mismo,
se observa que, en todas las instancias evaluadas, el
algoritmo hibrido desarrollado supera los resultados
obtenidos por el algoritmo hibrido EPSO, con mejoras
de hasta el 5,71 %.

TaBLA 5
RESULTADOS DEL VALOR DE LA FUNCION OBJETIVO CON OPTIMIZACION POR ESPIRAL, HIBRIDO DE
OPTIMIZACION POR EspirRaL Y EPSO

Espiral Espiral Diferencia porcentual
Instancia . . EPSO
hibrido (EH) | basico (EB)
EH-EB EH-EPSO

1 4901,89 5248,86 5103,46 7,08 % 4,11 %
2 2722,06 2979,95 2877,53 9,47 % 5,71 %
3 214742 2352,43 225782 9,55 % 5,14 %
4 3899,83 41254 4074,92 5,78 % 4,49 %
5 9179,73 9260,12 9274,82 0,88 % 1,04 %
6 4882,71 5202,06 5093,08 6,54 % 4,31 %
7 4032,35 4160,7 4128,65 3,18 % 2,39%
8 8001,23 8020,52 8005,36 0,24 % 0,05 %

V1. CONCLUSIONES

Con base en los resultados obtenidos para las diferentes
instancias y su respectiva comparacion con el método
EPSO, se valida que el algoritmo Optimizacién por
Espiral es una metaheuristica viable y eficaz para
la solucién del problema de ruteo de vehiculos con
demandas estocasticas.

Se establece la importancia de la aplicacion de la
heuristica 2-Opt y de los operadores de mutacion
para la obtencién de mejores valores de la funcion
objetivo, ya que estos logran mejorar las estrategias
de busqueda de intensificacion y diversificacion del
algoritmo, respectivamente.

A partir de los datos obtenidos en el disefio de
experimentos, se evidencia que no existe una unica
combinacion 6ptima para todas las instancias, sino
que esta depende de las caracteristicas propias de la
instancia que se esté estudiando.

En cuanto al efecto de los parametros, se observa que
el radio de convergencia es el parametro que mas
influye en el resultado obtenido, esto debido a que en
las instancias 2, 5, 6 y 8 es este el inico que genera un
efecto significativo. Asi mismo, el nimero de puntos
de busqueda es el parametro con menor influencia,
siendo significativo para una sola instancia.
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