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Metaheuristics applied to solve Capacitated Vehicle Routing Problems

by Oscar M. GONZÁLEZ

In this thesis, novel Evolutionary Algorithms (EAs) belonging to the family of
Memetic Algorithms (MAs) are designed to solve some variants of the Vehicle Rou-
ting Problem. The first variant that is tackled is the Capacitated Vehicle Routing
Problem with Time-Windows (CVRPTW). In this case, we introduce a new crosso-
ver operator which is compared with the classical Sequence-based Crossover (SBX)
originally designed for the CVRPTW. This new crossover operator is called the Sin-
gle Breaking-Point Sequence Based-Crossover (SBSBX) and its main advantage is to
reduce the disruptive behavior of the original SBX operator. The reduction in the
disruptive behavior facilitates the control of the diversity through the modification
of the selection pressure in the parent selection phase. In fact, it is shown that with
the SBX operator, the diversity cannot be controlled by modifying the parent selec-
tion phase. However, this is not the case with the novel SBSBX operator proposed.
The proposed MA uses the Simulated Annealing (SA) as a trajectory-based method
to enhance the individuals generated by the crossover operators. Additionally, we
show that only operating on the parent selection phase is not enough to properly
control the balance between exploration and exploitation and because of this reason
some of the state-of-the-art methods face problems with the control of the diversity.
Thus, an additional contribution of this thesis is to incorporate more recent strategies
to control the diversity and to show that such proposals contribute significantly in
the achievement of high-quality solutions. Specifically, the Replacement with Multi-
objective based Dynamic Diversity Control strategy (RMDDC) is implemented to ex-
plicitly manage the diversity. The proposal is validated using the Solomon’s Bench-
mark with 100 customers and the Homberger Benchmark with 200, 400 and 600 cus-
tomers. New best-known solution could be generated in 14 instances. Taking into
account that such instances have been tackled with a large amount of methods, this
is an important achievement of this thesis.

In 2016, ORTEC1 proposed a Capacitated Vehicle Routing Problem with Time-
Windows, Unmatched pickups and deliveries, and Inventory restrictions (CVRPTWUI)

1ORTEC is a company that work in optimization software and analytic solutions.
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based on a real life scenario. In this problem the days to serve the customers must be
assigned — subject to some restrictions — and taking into account such assignment,
a set of routes must be established for each day, i.e. a CVRP must be optimized for
each day. This second problem is much more complex than the first one because it
involves two interdependent components, which usually leads to deceptive, large-
scale search spaces. This thesis analyzes the application of a method similar to the
one developed for the CVRPTW in this much more complex problem. The way to
solve it is using a MA with a local search based on hill-climbing and the RMDDC as
survivor selection. In spite of the simplicity of the local search, the proposal reaches
competitive results. In any case, in this second problem the current best-known solu-
tions could not be attained, meaning that more actions are required to deal with the
deceptiveness and larger search space of this problem. Thus, we can conclude that
by using state-of-the-art operators with a proper management of diversity, academic
problems can be properly solved. However, when dealing with complex large-scale
and deceptive problems, using similar approaches is not enough to reach the best-
known solutions. One of the reasons is that, while in the case of the CVRPTW a
non-disruptive operator could be generated by extending some of the most well-
known crossover operators, in the novel CVRPTWUI no specific crossover operators
have been designed, so simple, non ad-hoc genetic operators, were applied.
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En esta tesis, se diseña un nuevo algoritmo evolutivo perteneciente a la familia
de los algoritmos meméticos (Memetic Algorithms — MAs) para resolver algunas
variantes del Problema del Ruteo de Vehículos. La primera variante que se aborda es
el Problema del Ruteo de Vehículos con Capacidad y Ventanas de Tiempos (CVRPTW

- Capacitated Vehicle Routing Problem with Time-Windows) en donde introducimos
un nuevo operador de cruza que es comparado con el operador de cruza basado en
secuencia (Sequence-Based Crossover - SBX) que fue diseñado para el CVRPTW. El
operador de cruza propuesto es el operador de cruza de un punto en común de rup-
tura basado en secuencia (Single Breaking-Point Sequence Based-Crossover - SBSBX)
y su principal ventaja es reducir el comportamiento destructivo que el operador SBX

presentaba. La reducción del comportamiento destructivo facilita el control de la
diversidad a través de la modificación de la presión de selección en la etapa de la
selección de padres, de hecho, se muestra que con el operador SBX la diversidad no
puede ser controlada mediante la modificación del operador de selección de padres.
Sin embargo, este no es el caso con el operador SBSBX propuesto. El MA propuesto
usa el recocido simulado (Simulated Annealing - SA) como método de trayectoria
para mejorar los individuos generados por el operador de cruza. Se muestra que
modificar exclusivamente la etapa de selección de padres no es suficiente para con-
trolar de forma adecuada el balance entre la exploración y la explotación y, por esta
razón, algunos de los métodos del estado del arte tienen problemáticas relacionadas
con el control de diversidad. Debido a esto, una contribución adicional de esta tesis
consistió en incorporar estrategias de control de diversidad más recientes y mostrar
que las propuestas contribuyen significativamente al alcance de soluciones de alta
calidad. Específicamente, la estrategia de control de diversidad dinámica basada
en conceptos multi-objetivo (Replacement with Multi-objective based Dynamic Di-
versity Control strategy - RMDDC) es utilizada para administrar la diversidad de
forma explícita. La propuesta es validada usando las pruebas de desempeño de
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Solomon con 100 clientes y las pruebas de desempeño de Homberger con 200, 400 y
600 clientes pudiéndose generar nuevas mejores soluciones para 14 instancias. Te-
niendo en cuenta que estas instancias han sido abordadas mediante una gran canti-
dad de métodos, se considera que este es un logro importante de la tesis.

En 2016, ORTEC2 propuso un Problema de Ruteo de Vehículos con Capacidad y
Ventanas de Tiempo, entregas y recolectas no asignadas e inventario con restriccio-
nes (Capacitated Vehicle Routing Problem with Time-Windows, Unmatched pickups
and deliveries, and Inventory restrictions - CVRPTWUI) basado en datos reales. En
este problema, se debe elegir los días en que se atenderán a los clientes —sujeto a
algunas restricciones— y tomando en cuenta dichas asignaciones, se deben estable-
cer un conjunto de rutas para cada día, es decir, se debe optimizar un CVRP para
cada día. Este segundo problema es mucho más complejo que el primero debido
a que involucra dos componentes interdependientes, lo que generalmente conduce
a espacios de búsqueda engañosos y a espacios de búsqueda muy grandes. Esta
tesis analiza la aplicación de un método similar al desarrollado para el CVRPTW para
este problema. La forma de resolverlo es usando un MA con una búsqueda local
por escalada y el RMDDC como método de selección de sobrevivientes. A pesar de
la simplicidad de la búsqueda local, la propuesta alcanza resultados competitivos.
Sin embargo, en este segundo problema no se pudieron alcanzar los mejores resul-
tados conocidos, por lo que se puede concluir que se requieren más acciones para
tratar con la deceptividad y el espacio de búsqueda tan grande de este problema.
En consecuencia, se puede concluir que mediante el uso de operadores del estado
del arte junto con un manejo apropiado de la diversidad se pueden resolver proble-
mas académicos e incluso superar los mejores resultados conocidos hasta la fecha.
Sin embargo, cuando se trata de problemas complejos de alta dimensionalidad y
engañosos, estos enfoques no son suficientes para alcanzar las mejores soluciones
conocidas. Una posible razón es que, mientras en el caso del CVRPTW se usaron ope-
radores a medida no destructivos, en el nuevo CVRPTWUI no se diseñaron operado-
res de cruza específicos, aplicándose exclusivamente operadores genéticos simples
y no desarrollados a medida para el problema.

2ORTEC es una compañia que trabaja en software de optimización y soluciones analíticas.
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Capítulo 1

Introducción

Los procesos de optimización surgen en una gran cantidad de situaciones de la vida
real y particularmente en el área de logística hay una gran cantidad de situaciones
que se abordan modelandolas como problemas de optimización. Este capítulo ofrece
algunos conceptos básicos de optimización relativos a la definición de problemas y
métodos, introduce el problema del ruteo de vehículos e identifica algunas proble-
máticas de esta área definiendo la hipótesis de estudio de esta tesis, así como los
objetivos y contribuciones de la misma.

1.1 Optimización

Los problemas de optimización surgen en múltiples situaciones, por lo que es un
campo de gran importancia tanto desde el punto de vista teórico como práctico.
A modo de ejemplo, en gran cantidad de empresas, de forma continua se intenta
hacer eficiente sus procesos para reducir costos y/o tiempos, produciéndose así una
optimización de dichos procesos. En el área de las ciencias de la computación, la op-
timización se define como el proceso de encontrar la mejor solución posible para un
determinado problema, denominando a dicha solución la óptima del problema [40].
Para medir la calidad asociada a las soluciones candidatas, es necesario definir una
medida de desempeño, la cual se llama función objetivo. Si consideramos un pro-
blema de minimización, cuyas soluciones candidatas válidas están dadas por el con-
junto S, las soluciones óptimas del problema se definen como aquellas soluciones
x∗ ∈ S tal que cualquier otra solución x ∈ S es peor o igual que x∗ con respecto a la
función objetivo:

x ∗ /f(x∗) ≤ f(x) ∀x ∈ S (1.1)

Para los casos en que la función del problema tiene un óptimo único (x∗), éste se
puede definir de la siguiente forma:

x ∗ /f(x∗) < f(x) ∀x ∈ S;x �= x∗ (1.2)

Aunque en algunas ocasiones los problemas de optimización se modelan como
minimización, en otros casos, se modelan como problemas de maximización. Dado
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que muchos optimizadores están implementados considerando sólo minimización
— posiblemente porque la mayor parte de conjuntos de pruebas estándar se definen
como problemas de minimización — es importante recalcar que un problema de
maximización puede verse como un problema de minimización si negamos el valor
de la función objetivo, es decir:

maximizar
x

f(x) = minimizar
x

−f(x)

Un ejemplo de problema de minimización es reducir los costos de producción de
piezas de una empresa, mientras que uno de maximización podría ser aumentar las
ganancias de venta de algún producto.

Dado que el campo de optimización es muy grande, han surgido múltiples clasi-
ficaciones tanto para los problemas de optimización como para los métodos que se
usan para tratar los mismos. Una clasificación muy aceptada diferencia entre pro-
blemas de optimización continua y problemas de optimización discretos o combina-
torios. En [40] se refiere a los problemas discretos como aquellos problemas en que
el conjunto de soluciones candidatas es finito. En contraste, los problemas continuos
tienen un conjunto infinito de soluciones candidatas, típicamente modelado como
vectores con componentes reales. A modo de ejemplo, un caso de optimización con-
tinua es el de la función esfera, en la cual hay que encontrar el vector x que minimice
f(x) =

�d
i=1 x

2
i con xi ∈ [−5.12, 5.12] donde cada variable de la función está en el

dominio de los números reales. En el caso de optimización discreta el problema de
la mochila (Knapsack Problema - KP) es un ejemplo en el cual hay que encontrar el
conjunto de objetos para cargar en la mochila que maximicen la ganancia, donde
cada objeto tiene asociado un valor y un peso y la mochila tiene un peso máximo
que puede soportar. De esta forma, la solución está dada por el conjunto de objetos
que maximicen la ganancia y no excedan el peso que se puede cargar en la mochila.

Otra clasificación muy popular se basa en la incorporación de restricciones [40].
En las definiciones anteriores, se ha supuesto que se dispone de un espacio de bús-
queda S en el que todas las soluciones son válidas. Sin embargo, en algunos casos,
algunas soluciones del espacio de búsqueda S no cumplen algunas restricciones que
son requeridas para disponer de una solución factible. En dichos casos, se define el
conjunto Ω ⊆ S como el conjunto de soluciones que cumplen con un conjunto de
restricciones. Con base a ello, se pueden clasificar los problemas de optimización de
la siguiente forma:

• Sin restricciones: en estos casos no hay que cumplir ninguna restricción en
particular, por lo que Ω = S.

• Con Restricciones: para este caso se distinguen tres tipos.

– Restricciones de caja: en este caso cada una de las variables tiene valores
mínimos y máximos que pueden tomar, de forma que li ≤ xi ≤ ui ∀i =
1, ..., d. Dado que en este caso es trivial crear soluciones que cumplan las
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restricciones, muchos autores los consideran como problemas sin restric-
ciones.

– Restricciones lineales, las cuales establecen relaciones lineales de igual-
dad o desigualdad entre las variables de decisión.

– Restricciones no lineales: frente al caso anterior establecen relaciones en-
tre las variables que no tienen que ser lineales. Son las restricciones más
difíciles de manejar.

En lo referente a los métodos de optimización se pueden clasificar como determi-
nistas o estocásticos. En los métodos deterministas dada una entrada del algoritmo
(problema a optimizar), el esquema siempre genera la misma solución y los pasos
intermedios que se realizan para llegar a dicha solución son siempre los mismos. Por
su parte en los métodos estocásticos o no deterministas, cada ejecución del algoritmo
puede llegar a diferentes soluciones. Este tipo de comportamiento se puede con-
seguir por múltiples medios, siendo el más habitual usar un generador de números
aleatorios para, en ciertos pasos de la ejecución, elegir una opción entre varias alter-
nativas posibles para continuar con el proceso de optimización. Otro caso, es aquel
en el que el problema de optimización es estocástico. En este caso, dada una solución
x es posible que al evaluarla múltiples veces el valor de f(x) difiera. Esto se puede
deber a múltiples razones como que la función objetivo sea una función con ruido
o que se estime el valor de f(x) mediante una simulación no determinista. En di-
chos casos, incluso si se usa un método de optimización determinista, cada ejecución
podría llegar a diferentes soluciones finales.

Hasta ahora, el problema se definió considerando que existe una única fun-
ción objetivo que se quiere optimizar. A este caso se le llama optimización mono-
objetivo. Sin embargo, en muchos casos es posible que se quiera optimizar de forma
simultánea varias funciones objetivo que podrían tener conflictos entre sí. A dichos
casos se les llama problemas de optimización multi-objetivo. Además, es habitual que
a aquellos problemas en que se usen 4 ó más funciones objetivo, se les denomine
problemas de muchos-objetivos [21]. Esto se debe a que muchos optimizadores que
ofrecen buen rendimiento con unos pocos objetivos, no funcionan de forma ade-
cuada al tratar problemas con 4 ó más objetivos, por lo que se suele introducir esta
diferenciación entre ellos. Nótese que esta clasificación aplica tanto a los problemas
de optimización como a los métodos de optimización, pues, por ejemplo, existen
métodos que sólo son aplicables para casos con un único objetivo.

En el caso de problemas mono-objetivo, en general los optimizadores buscan
una única solución que sea lo más próxima posible a la solución óptima. En el caso
de optimización multi-objetivo encontrar una única solución que sea óptima para
todas las funciones objetivo puede ser imposible debido a que una solución podría
ser mejor que otra en el primer objetivo pero peor en el segundo objetivo. Para este
tipo de optimización es habitual aplicar conceptos como el de dominancia de Pareto
para indicar si una solución es mejor que otra. Dado un problema de optimización a
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minimizar con k funciones objetivo, una solución x ∈ Ω domina a otra solución y ∈ Ω

(x � y), si se cumple que:

• La solución x no es peor que la solución y en ningún objetivo:
∀i ∈ I = {1, 2, . . . , k} : fi(x) ≤ fi(y).

• La solución x es estrictamente mejor que la solución y en al menos un objetivo:
∃i ∈ I = {1, 2, . . . , k} : fi(x) < fi(y).

Con el uso del concepto de dominancia, se puede definir lo que es una solución
óptima de Pareto. Una solución x∗ ∈ Ω es óptimo de Pareto si no existe alguna solu-
ción x ∈ Ω que la domine. El conjunto óptimo de Pareto P∗ está conformado por el
conjunto de soluciones óptimas de Pareto P∗ = {x∗ ∈ Ω}. Con esas definiciones, en-
tonces el Frente de Pareto podría ser definido como: Dado un problema multi-objetivo
�f(x) y un conjunto óptimo de Pareto P∗, el Frente de Pareto (FP∗) se define como:

FP∗ := {�u = �f = (f1(x), ..., fk(x))|x ∈ P∗} (1.3)

La mayor parte de algoritmos diseñados para problemas multi-objetivo intentan
aproximar el conjunto óptimo de Pareto.

Otra clasificación muy aceptada, desde el punto de vista del método de optimi-
zación, es por medio de la calidad de la solución que se obtiene, distinguiendo entre
los métodos exactos y los métodos aproximados o heurísticos. Los primeros garanti-
zan la obtención del óptimo global, encontrando a la programación dinámica como
uno de los métodos de este tipo. Sin embargo, existen problemas con espacio de bús-
queda tan grandes y complejos que los métodos exactos no son capaces de generar
la solución óptima en un tiempo aceptable. En este caso se usan los métodos aproxi-
mados que suelen generar soluciones de alta calidad en tiempos razonables pero no
garantizan encontrar el óptimo global.

Por último, cabe destacar que muchos optimizadores actuales se basan en la no-
ción de vecindario. De acuerdo a [1], una estructura de vecindad es una función
N : Ω → P(S1) que asigna a cada x ∈ Ω un conjunto de vecinos N(x) ⊆ S. N(x) es
llamado el vecindario de x. En algunos optimizadores se definen estructuras de vecin-
dad de forma explícita y se especifican diferentes estrategias para explorar las vecin-
dades, en otros casos, se definen de forma implícita. Por ejemplo, muchos autores
ven a los operadores de mutación de los algoritmos evolutivos como una forma de
crear vecinos de una solución dada. Algunos esquemas se basan en mantener una
única solución candidata en cada instante de tiempo, e irla transformando acep-
tando a alguno de sus vecinos. La aplicación del operador de generación de vecinos
y aceptación de uno de ellos es comúnmente llamada movimiento. Una vez definida
la noción de vecindad, algunos métodos tratan de encontrar un óptimo global, mien-
tras que otros tratan de detectar de forma eficiente óptimos locales. Por ello, los

1S denota al conjunto de soluciones candidatas en un problema de optimización.
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FIGURA 1.1: Clasificación de la optimización dependiendo del en-
foque.

métodos pueden clasificarse como métodos de optimización globales o métodos de
optimización locales.

En las descripciones anteriores, se han enumerado varias clasificaciones tomando
en cuenta tanto los problemas de optimización como los esquemas de optimización.
La figura 1.1 ofrece una panorámica de dichas clasificaciones.

El trabajo realizado en esta tesis se encuadra en el de los métodos de optimi-
zación aproximados con esquemas estocásticos de optimización. En lo referente al
problema se tratan problemas con espacio de búsqueda discretos que tienen solo un
objetivo, es decir, se trata un problema mono-objetivo discreto. Sin embargo, para
el desarrollo del algoritmo de optimización se hace uso de algunos conceptos que
surgen en el área de optimización multi-objetivo.

1.1.1 Algoritmos heurísticos

En el ámbito de algoritmos aproximados, los algoritmos heurísticos son de los más
populares. Tal y como se explicó anteriormente, este tipo de algoritmos no aseguran
un nivel de calidad en lo referente a las soluciones encontradas pero, incluso así, son
los esquemas que han alcanzado las mejores soluciones conocidas para múltiples
problemas de gran complejidad, en los que los esquemas exactos o de aproximación
no se pueden aplicar en tiempos razonables. Los métodos heurísticos se clasifican
en dos tipos. Por un lado, las heurísticas específicas son métodos que se diseñan
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a medida para tratar un problema de optimización específico. Habitualmente, ex-
plotan alguna particularidad del problema, para tratar de generar de forma rápida
soluciones que tengan una calidad aceptable. Por ejemplo, en el problema del via-
jante (TSP — Traveling Salesman Problem), un método heurístico podría elegir con
mayor probabilidad aristas de bajo costo en cada paso, con el objetivo de minimizar
el costo total de la ruta. Por otro lado, las metaheurísticas, el cual es el tipo de método
en que se enfoca este trabajo, son métodos aproximados más generales aplicables a
múltiples problemas de optimización. Para la aplicación de una metaheurística a
un problema específico, se requiere diseñar e implementar un conjunto de métodos
para el problema en cuestión. Por ejemplo, los algoritmos evolutivos que son una
de las metaheurísticas más populares requieren que se definan métodos de cruce,
que permitan a partir de dos soluciones crear otras nuevas soluciones que mezclen
características de los padres, y a ser posible, que con mayor probabilidad compartan
características buenas. Dado que estos componentes se definen de forma heurís-
tica, ya que no es posible normalmente encontrar la forma óptima de combinar dos
soluciones, el esquema global recibe el nombre de metaheurística.

Tanto las heurísticas específicas como las metaheurísticas se pueden clasificar
como métodos constructivos o métodos de mejora [18]. A continuación se describen
estos tipos.

Heurísticas Constructivas

En [1], se definen a las heurísticas constructivas como algoritmos que generan nuevas
soluciones candidatas desde cero, al ir agregando componentes a una solución par-
cial que inicialmente está vacía. El proceso de ir agregando componentes se repite
hasta que la solución esté completa. Un ejemplo de este tipo de algoritmos es la
heurística del vecino más cercano y la heurística del vecino más cercano de doble
extremo, ambos usados con el TSP. La heurística del vecino más cercano (descrita en
el Alg. 1) se caracteriza por ser un algoritmo sencillo y que se ejecuta de forma muy
rápida por lo que es aplicable a casos grandes. La idea de este algoritmo se basa
en ir uniendo los vértices más cercanos, para ello toman como referencia el último
vértice visitado y lo unen al vértice más cercano y que no haya sido visitado aún.
Sin embargo, su forma avariciosa de escoger la solución hace que el algoritmo no
siempre obtenga valores de función objetivo adecuados.

Heurísticas de Mejora

En los métodos de mejora se comienza con una o varias soluciones candidatas com-
pletas y en cada paso se transforman las mismas, en muchos casos usando una
definición de vecindad. El algoritmo más sencillo que es clasificado como método
de mejora es la búsqueda local por escalada. En este caso se empieza con una solu-
ción completa — habitualmente generada de forma aleatoria — y sólo se aceptan
movimientos hacia vecinos que sean mejores que la solución actual. Una vez que
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Algoritmo 1: Algoritmo del vecino más cercano
1: Inicia en un vértice arbitrario como vértice actual Vc.
2: Marcar a Vc como visitado.
3: while Todos los vértices en el dominio no estén visitados do
4: Encontrar la arista más corta que conecte Vc con un vértice no visitado V .
5: Incluir la arista que conecta a V con Vc.
6: Asignar V como Vc.
7: Marcar a V como visitado.
8: end while
9: Incluir la arista que conecta el primer vertice visitado con el último vertice

visitado.

se llega a un óptimo local el proceso de optimización finaliza. Cuando los algo-
ritmos de búsqueda local hacen todos los movimientos definidos en la estructura
de vecindad y la función objetivo ya no puede ser mejorada, se dice que el algo-
ritmo se estancó en un mínimo local, surgiendo de ahí el nombre de búsqueda local.
En general, los métodos de mejora son más lentos que los métodos constructivos,
pero habitualmente llegan a soluciones de mejor calidad. Por ello, dependiendo del
tiempo disponible para realizar la optimización, uno u otro tipo de método puede
ser preferible. Algunas heurísticas de mejora más avanzadas consideran varias no-
ciones de vecindad, realizan movimientos no basados en la noción de vecindad o
aceptan movimientos que no tienen por qué ser de mejora. De hecho, la mayor parte
de metaheurísticas de trayectoria se basan en incorporar mecanismos para evitar
óptimos locales. Uno de los mayores inconvenientes que se les suele achacar a las
heurísticas de mejora es que su efectividad suele depender en gran medida de la
solución inicial.

1.1.2 Metaheurísticas

El término metaheurística está compuesto de dos términos griegos: heurística que
viene del verbo heuriskein que significa "encontrar", y el prefijo meta que significa
"más allá, en un nivel superior". Las metaheurísticas establecen un conjunto de
mecanismos para guiar a un conjunto de heurísticas con el fin de llegar a soluciones
de alta calidad. En [7], los autores dieron algunas de las propiedades fundamentales
que caracterizan a las metaheurísticas:

• Las metaheurísticas son estrategias que "guían" el proceso de búsqueda.

• El objetivo es explorar eficientemente el espacio de búsqueda con el propósito
de encontrar soluciones de alta calidad.

• Las técnicas que constituyen a las metaheurísticas van desde procedimien-
tos simples de búsquedas locales hasta esquemas complejos con procesos de
aprendizaje.
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• Las metaheurísticas son algoritmos aproximados y, usualmente, no determi-
nistas.

• Suelen incorporar mecanismos para evitar quedar atrapados en áreas pequeñas
del espacio de búsqueda.

• Las metaheurísticas no son específicas para un problema.

• Las metaheurísticas pueden hacer uso específico del conocimiento del dominio
en forma de heurísticas que son controladas por una estrategia de un nivel
superior.

• Hoy en día, las metaheurísticas más avanzadas usan la experiencia adquirida
durante el proceso de optimización (incorporadas en alguna forma de memo-
ria) para adaptar los pasos posteriores de la búsqueda.

En el ámbito de las metaheurísticas surgen algunos conceptos que se usan am-
pliamente en esta tesis. Entre ellos cabe destacar los conceptos de diversificación e
intensificación del espacio de búsqueda o región factible. La diversificación, también
denominada exploración, se refiere a aquellas evaluaciones de soluciones candidatas
que se realizan en regiones que son distantes a las de las soluciones que han sido
evaluadas previamente por el algoritmo. Por su parte, los pasos de intensificación,
también denominado explotación, se refiere a aquellas evaluaciones que se realizan
en regiones del espacio de búsqueda que son cercanas a las de algunas soluciones
que fueron evaluadas previamente. De esta forma la diversificación es útil para de-
tectar regiones en el espacio de búsqueda con soluciones de alta calidad mientras
que la explotación intenta buscar de forma más profunda en dichas regiones. Una
de las claves para encontrar soluciones de alta calidad, es tener un balance apropiado
entre las etapas de exploración y explotación. Debido a ello, algunos optimizadores
como algunas variantes de la búsqueda Tabú, incluyen mecanismos explícitos para
lanzar fases de exploración y de explotación, mientras que en otros optimizadores
como los basados en algoritmos evolutivos, este proceso es implícito y depende en
gran medida de los parámetros y componentes utilizados.

Finalmente, cabe destacar que en la actualidad existe una gran cantidad de meta-
heurísticas. Por nombrar algunas, cabe destacar la búsqueda tabú, el recocido simu-
lado, la optimización por enjambres de partículas o los algoritmos evolutivos. A
raíz de este gran crecimiento, han surgido numerosas clasificaciones que tratan de
dar cierto orden a todos estos métodos. Entre estas clasificaciones una de las más
importantes distingue entre algoritmos de trayectoria y algoritmos poblacionales,
los cuales se introducen en las siguientes secciones.
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Algoritmos de Trayectoria

Los algoritmos de trayectoria son una familia de algoritmos que surgieron con el
afán de evitar la principal problemática que aparece en la búsqueda local, es de-
cir, el estancamiento en óptimos locales. La principal característica de los algorit-
mos de trayectoria es que en cada instante mantienen una única solución candi-
data disponiendo de un conjunto de reglas para determinar a partir de la solución
actual, y posiblemente de los movimientos realizados anteriormente, cuál será la
nueva solución candidata. De esta forma, la solución actual realiza una especie de
camino o trayectoria a través del espacio de búsqueda. Además, este tipo de esque-
mas almacenan la mejor solución encontrada durante todo el camino, siendo esta la
solución que se reporta al final. Nótese que a diferencia de las búsquedas locales este
tipo de esquemas no se quedan estancados en una solución, y por tanto, su criterio
de parada no consiste en esperar a alcanzar un óptimo local, sino que habitualmente
se establece en base al tiempo o número de soluciones evaluadas. También cabe
destacar que en la mayor parte de casos los algoritmos de trayectoria hacen uso
de una definición de vecindad, pero en muchos casos pueden aceptar nuevas solu-
ciones que no pertenezcan a la vecindad o aceptar soluciones de la vecindad que
sean peores que la solución actual.

Algoritmo 2: Estructura General de los Métodos de Trayectoria
Require: Solución Inicial S0

1: t = 0
2: while no suceda el criterio de Parada do
3: Generar soluciones candidatas Sc a partir de St.
4: Seleccionar una solución Ss de Sc para reemplazar la solución actual St.
5: St+1 = Ss

6: t = t+ 1
7: end while
8: return Mejor solución encontrada

En el Alg. 2 se da el algoritmo general de un método de trayectoria. Estos algorit-
mos parten de una solución inicial que podría ser generada con cualquier método,
por ejemplo, soluciones ya generadas por otros algoritmos, soluciones aleatorias,
entre otras maneras, para posteriormente iterar hasta que un criterio de parada sea
alcanzado (Paso 2). En cada iteración generan una solución candidata que reem-
plazará a la solución actual por medio de algún criterio (Pasos 3, 4 y 5), al final, los
algoritmos dan la mejor solución encontrada (paso 8).

Algunos de los algoritmos de trayectoria más usados son el recocido simulado
(Simulated Annealing - SA), la búsqueda Tabu (Tabu Search - TS) y la búsqueda local
iterada (Iterated Local Search - ILS). Cada uno de estos algoritmos ha contribuido
en cierta forma y/o para diferentes problemas y por tanto todos ellos siguen con-
siderándose como parte del estado del arte. Por ejemplo, en TS se manejan fases
de diversificación y explotación de forma explícita, lo que ha llevado a encontrar
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soluciones competitivas con los resultados de los métodos del estado del arte [22],
aunque esto a costa de tener que especificar varios tipos de memorias que dependen
del problema en cuestión a utilizar. En el caso del SA, estas dos fases se entrelazan y
se controlan a través de una temperatura, controlándose a través de un conjunto de
mecanismos que no dependen del problema, por lo que de forma sencilla se puede
adaptar el esquema a diferentes problemas de optimización. Por su parte, en el caso
de la ILS se intensifica con búsqueda local y se explora con un mecanismo de per-
turbación que hay que adaptar en función del problema a utilizar. Particularmente,
la perturbación muchas veces se basa en realizar un muestreo sesgado que tome en
cuenta el historial de búsqueda. En general, las metaheurísticas de trayectoria avan-
zadas encuentran soluciones que son mucho mejores que las encontradas por las
búsquedas locales. Sin embargo, en muchos problemas se ha visto que la solución
alcanzada sigue dependiendo en gran medida de la solución inicial, pues a pesar
de evitar óptimos locales en muchos casos la búsqueda se centra exclusivamente en
la región en que comienza la búsqueda [60]. Por ello, en muchos casos se recurre a
combinar este tipo de métodos con estrategias de reinicio, o se recurre a la utilización
de metaheurísticas poblacionales.

Algoritmos Poblacionales

Los algoritmos poblacionales (Ver Alg. 3) son métodos de mejora que trabajan de
forma simultánea con un conjunto de soluciones candidatas, en lugar de operar con
una única solución tal y como hacen los algoritmos de trayectoria. A grandes ras-
gos, se comienza con un conjunto inicial de soluciones candidatas — habitualmente
generadas de forma aleatoria — y en cada paso se genera un nuevo conjunto, y a
través de un paso de selección de reemplazamiento, se decide cuáles soluciones de
entre las anteriores y las nuevas se mantienen activas. Este proceso continúa hasta
que se cumple un criterio de paro.

Algoritmo 3: Estructura General de los Algoritmos Poblacionales
1: Generar una población inicial P = P0.
2: t = 0.
3: while no suceda el criterio de Parada do
4: Generar una nueva población P �

t a partir de Pt

5: Seleccionar una nueva población Pt+1 = Seleccionar(Pt ∪ P �
t)

6: t = t+ 1
7: end while
8: return Mejor solución encontrada

Existen múltiples metaheurísticas poblacionales, como los algoritmos evolutivos
(Evolutionary Algorithms - EAs), la búsqueda dispersa o los algoritmos de esti-
mación de distribución. Entre ellos, los EAs son posiblemente los métodos más usa-
dos y se trata de un conjunto de algoritmos bio-inspirados que en sus versiones
iniciales trataban de imitar el proceso de evolución que surge en la naturaleza. En
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la naturaleza existe una diversidad de seres vivos pero solo los mejores adaptados
sobreviven y se preservan en el tiempo. Este comportamiento de selección, repro-
ducción y supervivencia fue utilizado para inspirar el diseño de los primeros EAs.
Con el paso del tiempo, los optimizadores más avanzados cada vez se han ido se-
parando más del proceso de evolución y hoy en día suelen incluir muchos aspectos
que a pesar de no estar relacionados con lo que ocurre en la naturaleza, se ha visto
que aportan en lo referente al proceso de optimización.

Algoritmo 4: Estructura General de los Algoritmos Evolutivos
1: Se genera una población inicial P = P0.
2: t = 0.
3: while no suceda el criterio de Parada do
4: Evaluar Pt

5: Seleccionar población de padres P �
t =Seleccionar(Pt)

6: Cruzar a la población de padres para generar población de hijos P ��
t =

Cruzar(P �
t )

7: Mutar o perturbar P ��
t

8: Evaluar P ��
t

9: Reemplazar a la población Pt+1 = Reemplazar(Pt, P
��
t )

10: t = t+ 1
11: end while
12: return Mejor solución encontrada

El algoritmo 4 muestra el pseudocódigo de un EA básico, donde en cada gene-
ración o iteración se realizan operaciones de selección de padres, cruce, mutación y
reemplazo. Teniendo en cuenta dicho pseudocódigo, a la hora de diseñar y aplicar
un EA se deben especificar los siguientes elementos:

• Representación o codificación de los individuos

• Función de fitness para evaluar cuáles son los individuos más adecuados

• Mecanismo de selección de Padres

• Operadores de variación: habitualmente recombinación y mutación

• Mecanismo de selección de sobrevivientes (reemplazo)

La representación es la forma en que se va a codificar cada solución candidata.
En los algoritmos genéticos iniciales — una variante de EA — siempre se codificaban
a los individuos con cadenas binarias, con lo que se debía realizar una transforma-
ción entre el espacio de búsqueda del problema y las cadenas binarias. Realizar
dichas transformaciones no siempre es sencillo, y en muchos casos se vio que no
ofrecía beneficios, por lo que hoy en día, no se tiene la limitación de usar este tipo
de codificaciones, y en muchos casos se usan codificaciones más cercanas al espacio
de búsqueda real. Por ejemplo, para problemas basados en buscar permutaciones, la
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codificación puede estar basada en arreglos que precisamente mantengan una per-
mutación de los elementos en cuestión.

La función fitness mide la calidad de los individuos. En muchos casos la función
de fitness es la misma que la función objetivo, aunque en otros casos es una exten-
sión de la misma. Por ejemplo, en problemas de optimización con restricciones es
habitual usar una función de fitness que tome en cuenta la función objetivo pero que
a la vez penalice el valor de la función en base a las restricciones que no se cumplan.

El mecanismo de selección de padres es el proceso en el cual se escoge uno
o más individuos de la población para aplicar posteriormente ciertas operaciones,
como podría ser la cruza o la mutación. Habitualmente, en este paso se selecciona
con mayor probabilidad a aquellos individuos que tienen mayor valor de fitness,
surgiendo el término presión de Selección. Un algoritmo que selecciona con mucha
mayor probabilidad a los mejores individuos se dice que tiene una presión de se-
lección alta, mientras que conforme el tipo de muestreo realizado se acerca a una
distribución uniforme, se dice que la presión de selección disminuye. Algunos de
los operadores de selección de padres más conocidos son el torneo binario, la selec-
ción por ruleta y la selección aleatoria, cada una de ellas con diferente presión de
selección. En específico, el torneo binario selecciona dos individuos de forma aleato-
ria, los compara y elige como padre el individuo con mejor fitness. Por su parte, el
algoritmo de la ruleta asigna una probabilidad para ser seleccionado de acuerdo al
fitness aportado, es decir, si tuviéramos un problema de maximización cuya función
de fitness siempre toma valores positivos, entonces la probabilidad de seleccionar un
individuo Ix de un conjunto de N individuo viene dada por la ecuación 1.4. Por úl-
timo, para la selección aleatoria, todos los individuos tienen la misma probabilidad
de ser seleccionados.

PIx =
f(Ix)�N
i f(Ii)

(1.4)

El papel de los operadores de variación es el de crear nuevos individuos a partir
de los individuos seleccionados en la selección de padres [18]. Para ello, se aplica
un conjunto de operadores, entre los que los más habituales son los operadores de
recombinación — también denominados operadores de cruce — y los operadores de
mutación. En el operador de recombinación se generan nuevos individuos a par-
tir de dos o más individuos generando nuevas soluciones candidatas que heredan
características de los padres. Para diseñar buenos operadores de cruce, es primor-
dial detectar qué tipos de características son las que se deberían heredar, y existen
desde operadores con un alto grado de aleatoriedad, hasta esquemas que en el pro-
ceso de cruce implementan un algoritmo de optimización. Así, hoy en día existe un
gran abanico de posibilidades a la hora de cruzar individuos [4]. Otro operador de
variación muy habitual es el operador de mutación. Este operador hace una pertur-
bación — habitualmente pequeña — a las soluciones generadas por el operador de
cruce. Al igual que en los operadores de cruce, este proceso se puede hacer de forma
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aleatoria — lo más típico en los algoritmos iniciales — o siguiendo reglas voraces
para tratar de mejorar la solución generada.

El mecanismo de selección de sobrevivientes, también llamado fase de reem-
plazamiento, es la etapa donde se selecciona a los individuos que van a pasar a la
siguiente generación. En [18], los autores discuten algunos de los operadores exis-
tentes como los basados en la edad o el reemplazo del peor (también llamado GENI-
TOR). Cada uno trabaja de distinta forma, sin embargo, en el primero el mejor indi-
viduo — individuo élite — podría no ser preservado a lo largo de las generaciones.
A través de la experiencia, se ha visto que mantener al individuo élite es muy impor-
tante, sin embargo, elegir sólo a los mejores individuos también crea inconvenientes
importantes, por lo que se han definido esquemas más avanzados, algunos de los
cuales serán usados en este tesis.

Los EAs han ofrecido muy buenos resultados en múltiples problemas de optimi-
zación. Sin embargo, también se han reportado múltiples inconvenientes al lidiar
con algunos otros problemas. En esta tesis en concreto se ha lidiado con el problema
conocido como convergencia prematura que se presenta cuando no hay un balance
correcto entre la exploración y explotación, que en específico provoca que todos los
individuos se localicen en una pequeña región del espacio de búsqueda mucho antes
de alcanzar el criterio de paro. Al ocurrir esto, con una alta probabilidad, no se
crearán nuevas soluciones fuera de dicha región, por lo que si no es una región de
alta calidad, las soluciones finales encontradas no serán adecuadas. En la Fig. 1.2
se ejemplifica el problema de convergencia prematura. En la Fig. 1.2a se muestra
la distribución inicial de los individuos en la que se visualiza que cubre diferentes
regiones del espacio de búsqueda. En la Fig. 1.2b, que representa a las soluciones
al 50% de la ejecución del algoritmo, se ve como todos los individuos se han enfo-
cado en una pequeña región del espacio de búsqueda. Esto significa que con mucha
probabilidad, durante el resto del 50% de la ejecución ya no se explorarán otras re-
giones, y en particular en este caso, no se detectaría el óptimo global. Finalmente, en
la Fig. 1.2c, que representa a las soluciones presentes en la última generación se ve
cómo los individuos se mantuvieron en esa zona.

Analizar cómo se distribuyen los individuos en el espacio de búsqueda, es decir,
la diversidad de la población, podría no ser tan sencillo como parece. En el caso de
optimización continua es habitual hacer uso de la distancia Euclidiana para analizar
la diversidad, sin embargo, en problemas combinatorios hay que utilizar otras me-
didas de distancia, y no siempre es fácil definir medidas de distancia apropiadas.

Finalmente, otro elemento que hay que especificar es el criterio de parada. Lo
más habitual es usar criterios que tienen relación con la cantidad de cómputo uti-
lizado como número de funciones de evaluación ejecutadas o el tiempo transcurrido.
Sin embargo, dada la relación entre pérdida de diversidad y estancamiento, en mu-
chos casos se toma en cuenta la diversidad poblacional como criterio de parada [48].
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FIGURA 1.2: Distribución de los individuos con el problema de con-
vergencia prematura.
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También cabe destacar que existen muchos otros algoritmos poblacionales bio-
inspirados que no están basados en la evolución, como los algoritmos de optimiza-
ción basados en colonias de hormigas, así como algunos no bio-inspirados como la
búsqueda dispersa. Se suele considerar a los algoritmos poblacionales como esque-
mas muy promisorios para detectar buenas regiones del espacio de búsqueda, pero
no tan promisorios a la hora de encontrar muy buenas soluciones en dichas regiones.
Dicho de otra forma, son buenos en explorar, pero no tan adecuados para intensi-
ficar. Por ello, es muy habitual diseñar algoritmos híbridos que mezclan métodos
poblacionales con métodos de trayectoria. Entre ellos, los algoritmos meméticos in-
tegran un algoritmo de búsqueda local o una metaheurística de trayectoria — habi-
tualmente llamado método de aprendizaje individual — en un algoritmo evolutivo.
Particularmente, en sus versiones más sencillas incorporan dicho proceso tras la ge-
neración de nuevos individuos, es decir, cada individuo que se crea mediante cruce
y mutación es mejorado utilizando el método de aprendizaje seleccionado. En esta
tesis se trabaja con este tipo de algoritmos meméticos y su pseudocódigo básico se
puede visualizar en el Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Estructura General de un Algoritmo Memético Simple
1: Generar una población inicial P = P0.
2: Evaluar a P0

3: t = 0.
4: while no suceda el criterio de Parada do
5: Seleccionar Padres
6: Recombinar para producir descendencia
7: Mutar descendencia
8: Mejorar descendencia por medio de la búsqueda local o metaheurística de

trayectoria
9: Seleccionar individuos para la siguiente generación Pt+1

10: t = t+ 1
11: end while
12: return Mejor solución encontrada

1.1.3 Conjuntos de Desempeño

Un conjunto de desempeño es un conjunto de problemas de optimización — o ins-
tancias de un problema dado — que se utiliza para medir el comportamiento de un
algoritmo. En el ámbito de optimización combinatoria es habitual crear conjuntos
formados por instancias con diferentes características y de diferentes tamaños, que
permitan llegar a conclusiones en lo referente al rendimiento de los optimizadores en
diferentes ámbitos. Los conjuntos de desempeño más habituales consideran defini-
ciones académicas de problemas de optimización, y están conformadas por proble-
mas con características bien conocidas lo que permite realizar un mejor análisis de
lo que está ocurriendo en el proceso de optimización. Sin embargo, para proble-
mas más realistas podría no existir conjuntos de desempeño o se podría desconocer
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FIGURA 1.3: El VRP.

muchas de las características de los problemas incluidos en dichos conjuntos. A
pesar de ello, utilizar dichos conjuntos es útil en el sentido que muchas veces incor-
poran problemas de gran complejidad. Por tanto, a la hora de validar algoritmos es
bueno usar tanto conjuntos académicos, como problemas más realistas.

1.2 El Problema del Ruteo de Vehículos

El Problema de Ruteo de Vehículos (Vehicle Routing Problem - VRP) es un pro-
blema de optimización combinatoria que generaliza al Problema del Vendedor Via-
jero (Traveling Salesman Problem - TSP). El VRP está clasificado como problema
NP-Hard, con lo que para instancias grandes, los enfoque basados en optimización
heurística son los más habituales y los que han ofrecido mejores resultados. En es-
pecifico, el VRP en su versión más básica es un problema de minimización en el que
se busca obtener un conjunto de rutas que inicien y finalicen en una localización
llamada almacén, y que entre todas las rutas visiten todas las localizaciones dadas
en un conjunto que son los clientes. El objetivo es minimizar la suma de los cos-
tos asociados a cada una de las rutas establecidas. Existen múltiples variantes de
VRP donde se agregan o modifican el tipo de restricciones a considerar, como por
ejemplo, establecer capacidades a los vehículos y pesos requeridos por los clientes,
limitar el número máximo de rutas o el costo de las mismas, o establecer ventanas
de tiempo para servir a los clientes, entre otras. Las instancias del VRP generalmente
se modelan como un grafo (ver Fig. 1.3) donde los nodos son los clientes (existiendo
además un nodo especial que es el almacén), y las aristas representan distancias o
costos de ir de un cliente a otro, junto con información adicional como ventanas
de tiempo o demandas. El objetivo es seleccionar un conjunto de aristas que deter-
minarán las rutas a realizar. Dichas rutas deberán cumplir todas las restricciones
establecidas, y se tratará de minimizar el costo asociado.

Las notaciones clásicas para este problema incluyen las siguientes:

• N es el número de clientes sin incluir el almacén.
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• V = {v0, v1, . . . , vN} es un conjunto de vértices donde v0 es el almacén, y el
resto son vértices asociados a cada uno de los clientes.

• E = {(vi, vj)|vi, vj ∈ V } es un conjunto de aristas que une a los clientes entre
sí, y a los clientes con el almacén.

• Ri es la ruta del vehículo i.

• C es una matriz de costos positivos o distancias entre los clientes y almacén.
Con esta matriz determinamos el peso de cada arista.

• K es el máximo número de vehículos disponibles.

1.2.1 El Problema del Ruteo de Vehículos con Capacidad

El Problema del Ruteo de Vehículos con Capacidad (Capacitated Vehicle Routing
Problem - CVRP) es una variante del VRP en la cual se debe de minimizar el suma-
torio del costo de las rutas establecidas, pero satisfaciendo además una restricción
de capacidad para los vehículos. En esta variante, cada cliente tiene una necesidad
que involucra incluir un objeto de un determinado peso en el vehículo que visite
al mismo. Debido a la limitación de capacidad máxima de los vehículos ciertas ru-
tas podrían ser infactibles, por lo tanto, se tienen que diseñar un conjunto de rutas
factibles que visiten a todos los clientes. Además, de entre todas las posibles solu-
ciones que satisfacen dichas restricciones se intenta encontrar aquella que minimice
el costo de los viajes.

1.2.2 El Problema del Ruteo de Vehículos con Capacidad y Ventanas de
Tiempo

El Problema del Ruteo de Vehículos con Capacidad y Ventanas de Tiempo (Capaci-
tated Vehicle Routing Problem with Time-Windows - CVRPTW) es otra variante del
VRP en la cual, al igual que en el CVRP, se tiene la restricción de la capacidad en los
vehículos pero adicionalmente los clientes tienen un lapso de tiempo en el cual están
disponibles para recibir al vehículo. El lapso del tiempo del cliente es llamado ven-
tana de tiempo y consta de dos variables que son el límite inferior y el límite superior
del tiempo en que el cliente está disponible. Los vehículos deberían de llegar a cada
cliente antes de ese lapso de tiempo. Además, si el vehículo llega antes del límite
inferior, el vehículo se tendrá que mantener en dicha localización esperando a poder
servir al cliente. Por el contrario, si el vehículo llega después del límite superior no
hay forma de que el cliente vuelva a estar disponible con lo que se consideraría una
solución no factible para el problema.
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1.2.3 El Problema del Ruteo de Vehículos con Capacidad y Ventanas de
Tiempo, Entregas y Recolectas no Asignadas e Inventario con Res-
tricciones

El Problema del Ruteo de Vehículos con Capacidad y Ventanas de Tiempo, entregas y
recolectas no asignadas e inventario con restricciones (Capacitated Vehicle Routing
Problem with Time-Windows, Unmatched pickups and deliveries, and Inventory
restrictions - CVRPTWUI) es una variante que extiende al CVRP donde, además de las
restricciones del CVRP, se agregan restricciones de inventario y se tienen que estable-
cer rutas en diferentes días, creándose para los clientes ventanas de tiempo pero a
nivel de días. Con el cambio de la ventana de tiempos a días, se agrega un grado de
complejidad al problema puesto que es necesario asignar al cliente al día que se va
a atender, y una vez que se disponga del conjunto de clientes asignados a un día en
específico se tienen que optimizar las rutas. Además en el problema se cuenta con un
número limitado de productos, que en el caso abordado en la tesis son herramien-
tas. Cada cliente debe ser visitado dos veces, un día para entregar la herramienta y
después de m días para recoger la herramienta. Una vez recogida la herramienta se
puede entregar el mismo día a otro cliente que sea visitado por el vehículo, u otro
día posterior por parte de cualquier vehículo. Hay costos asociados por el uso de los
vehículos por día, por la adquisición de los vehículos y herramientas, por unidad
de viaje (además los vehículos no pueden recorrer más de una distancia límite por
día) y el sumatorio de todos esos costos es lo que se debe minimizar. El CVRPTWUI

fue planteado como problema de concurso junto a un conjunto de instancias con
diferentes características y costos por la empresa ORTEC.

1.3 Hipótesis

En varios problemas de optimización combinatoria, los algoritmos meméticos que
incorporan un control explícito de diversidad han permitido obtener los mejores
resultados conocidos hasta la fecha, tal es el caso del problema de asignación de
frecuencias — Frequency Assignment Problem (FAP) — [52] o del problema de par-
ticionado de grafos, entre otros. En estos casos, las ventajas ofrecidas por estos es-
quemas se debieron principalmente a que los otros algoritmos existentes convergían
prematuramente, con lo que no se podía aprovechar los recursos de forma adecuada
a largo plazo. También se ha visto que en problemas similares al VRP como es el caso
del TSP, el uso de estas técnicas han ofrecido resultados muy competitivos [49]. En
el caso del VRP muchos de los mejores resultados han sido obtenidos con algoritmos
meméticos. Sin embargo, los algoritmos del estado del arte no utilizan mecanismos
de control de diversidad, por lo que en esta tesis se parte de la hipótesis de que la
incorporación de técnicas de control de diversidad en algoritmos meméticos para el
VRP podría resultar en un mejor comportamiento de los mismos con lo que se podría
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avanzar el estado del arte. Para validar esta hipótesis se decidió utilizarla tanto para
una variante académica del VRP como para una versión más realista.

1.4 Objetivos

El principal objetivo de esta tesis es diseñar nuevos algoritmos meméticos que in-
corporen mecanismos de control de diversidad y que sean capaces de alcanzar o
mejorar los mejores resultados conocidos hasta la fecha (Best-known Solution - BKS)
de variantes académicas del VRP. Además, se pretende extender la estrategia de-
sarrollada para tratar problemas más realistas con el fin de validar si este tipo de
estrategias es suficiente para tratar dichos problemas de mayor complejidad. De
forma más específica se utilizará el CVRPTW como variante académica, por ser un
problema de gran popularidad que ha sido abordado con una gran cantidad de es-
trategias. Por su parte, como variante más realista se utilizará el CVRPTWUI por su
novedad y alto grado de dificultad. Con el fin de validar la hipótesis de partida, se
realizarán comparativas entre esquemas que incorporen control explícito de diversi-
dad y esquemas que no los incorporen.

1.5 Contribuciones

Las contribuciones principales de esta tesis son las siguientes:

• Analizar la influencia que tiene la diversidad en el rendimiento de los algorit-
mos evolutivos en problemas de ruteo de vehículos como lo es el CVRPTW.

• Analizar la interacción entre el operador de cruce basado en secuencia (Sequen-
ce-based Crossover - SBX) con diferentes operadores de selección de padre, en
específico, con selección aleatoria y selección por torneo binario. Además, con
base al análisis anterior, se propone un nuevo operador de cruza con un com-
portamiento menos destructivo, el operador de cruce de un punto en común de
ruptura basado en secuencia (Single Breaking-Point Sequence Based-Crossover
- SBSBX).

• Diseñar e implementar un algoritmo evolutivo que administre la diversidad de
forma explícita y que supere a los métodos del estado del arte en ejecuciones
de largo plazo para el CVRPTW.

• Presentar la definición matemática del CVRPTWUI.

• Demostrar que la adaptación de un algoritmo que obtuvo resultados promete-
dores en problemas académicos puede obtener resultados cercanos a los mejo-
res conocidos en problemas más realistas como lo es el CVRPTWUI.
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1.6 Estructura de la tesis

Esta tesis está organizada de la siguiente manera. En el capítulo 2 se discuten los
principales trabajos relacionados que tratan de resolver el CVRPTW y el CVRPTWUI.
En este capítulo se puede encontrar una revisión de las codificaciones usadas, de los
operadores de cruza, operadores de mutación, medidas de distancia y algoritmos
más representativos para el CVRPTW y el CVRPTWUI. Además, se discuten algunos
de los mecanismos más populares para controlar la diversidad en algoritmos pobla-
cionales. En el capítulo 3 se presentan las novedades algorítmicas para el CVRPTW,
explicando el algoritmo que se ha planteado para resolver el problema. Además se
presenta una comparativa con otros algoritmos que han sido diseñados para este
problema. En el capítulo 4 se aborda un problema más realista que el CVRPTW, el
CVRPTWUI. Se presentan los métodos desarrollados y su validación experimental.
Finalmente en el capítulo 5 se presentan las conclusiones y trabajos futuros.
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Capítulo 2

Revisión de la Literatura

Este capítulo está dedicado a revisar algunos de los algoritmos que se han diseñado
para tratar diferentes variantes del VRP, haciendo especial énfasis en aquellas va-
riantes de problemas y algoritmos que son cercanos a las tratados en esta tesis.
Dado que esta tesis implica el desarrollo de un MA, se revisan los diferentes com-
ponentes que se han usado en los MAs que han ofrecido mejor rendimiento para el
VRP, así como otras estrategias que aunque no estén basadas en MAs son útiles a la
hora de desarrollar nuevas propuestas. Particularmente, se discuten los siguientes
tópicos: ventajas y desventajas de diferentes representaciones de soluciones candi-
datas, operadores de cruce, operadores de mutación y medidas de distancia. Como
en esta tesis se incorporan mecanismos de control de diversidad de forma explícita
en optimizadores para el VRP, se discuten algunas de las formas más populares de
administrar la diversidad.

2.1 Optimizadores para el CVRP

Dada la popularidad y la aplicabilidad del VRP, se han propuesto muchos algorit-
mos para abordar diferentes variantes del VRP, como podría ser el CVRPTW y el
CVRPTWUI. Dado que ambas variantes utilizadas en esta tesis incluyen el uso de
capacidades en los vehículos, sólo se han revisado métodos que sean aplicables a
variantes del CVRP. Estos métodos van desde métodos exactos que solo pueden
ser aplicados a casos relativamente pequeños a métodos basados en búsquedas lo-
cales, heurísticas y metaheurísticas. Las metaheurísticas son las más usadas a la hora
de abordar instancias grandes, y son las que han reportado los mejores resultados
conocidos en la mayor parte de instancias. Actualmente, algunas de las instancias
del CVRPTW con hasta 100 clientes han podido ser resueltas con métodos de progra-
mación matemática. Esto se debe a que en algunas de ellas se ha podido explotar de
mejor forma la localización de los clientes, y acortar el espacio de búsqueda. Sin em-
bargo, la mayor parte de instancias de estos tamaños no han podido ser resueltas,
con lo que a partir de esta cantidad de clientes es donde las metaheurísticas em-
piezan a ofrecer ventajas más claras. Una diferencia que es notoria a la hora de re-
visar los métodos exactos, es que los mismos a la hora de calcular las distancias entre
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clientes usan un único dígito de precisión, mientras que en los esquemas aproxima-
dos se usan al menos seis dígitos o incluso la máxima precisión dada por el formato
en coma flotante de doble precisión de la IEEE. Esto se debe a que en la mayor
parte de esquemas exactos el costo computacional se incrementaría mucho si se usa-
ran más dígitos de precisión, con lo que incluso las instancias pequeñas serían muy
problemáticas. A nivel práctico, esto no tiene implicaciones fuertes y las mejores
rutas alcanzadas de una u otra forma son similares. Sin embargo, a nivel numérico
provoca que las mejores soluciones reportadas (Best-Known Solutions- BKS) difieran
al comparar métodos exactos y métodos aproximados, mientras que al comparar las
rutas sí que son exactamente las mismas, al menos en varias instancias [57], es decir,
sólo cambia el valor numérico debido a la forma en que se calculan las distancias.
Por ello, hay que tener especial cuidado a la hora de realizar comparativas, y ve-
rificar en los diferentes artículos cuántos dígitos de precisión se usaron, aunque en
algunos casos esta información no se reporta.

Uno de los algoritmos más destacados en lo referente a métodos de progra-
mación matemática es el presentado en [16], el cual es aplicado al CVRPTW. En
primer lugar, calculan el camino mínimo entre parajes de clientes evitando al al-
macén como punto intermedio utilizando para ello el algoritmo de Floyd-Warshall.
A continuación usan un algoritmo de programación matemática, específicamente el
método de los planos de corte para calcular cotas inferiores a las soluciones. Nótese
que este algoritmo podría reportar soluciones no factibles, y por eso los valores se
tienen que tomar como cotas inferiores, aunque en algunos casos, especialmente en
las instancias más sencillas consiguen alcanzar soluciones factibles. En [44] los au-
tores proponen un algoritmo híbrido, donde se combinan técnicas de programación
matemáticas con búsquedas locales para tratar el CVRPTW usando las pruebas de
desempeño de Homberger con hasta 1,000 clientes. Los autores no dan detalles en
profundidad del algoritmo pero muestran las ventajas de usar vecindarios grandes.
La búsqueda local la integran con métodos de programación de restricciones (Cons-
traint Programming - CP) y programación mixta-entera (Mixed Integer Program-
ming - MIP). Ofrecen algunas nuevos BKS, que se consideran a la hora de realizar
las comparativas. Los métodos anteriores, por ser bastante diferentes al tipo de op-
timizador que se diseña en esta tesis, sólo se han usado para comparar las mejores
soluciones alcanzadas, pero las componentes que usan no se pudieron aprovechar
en los nuevos optimizadores desarrollados. En la siguiente sección, se hace una re-
visión de las metaheurísticas más exitosas, muchos de cuyos componentes sí fueron
usados en esta tesis.

2.1.1 Metaheurísticas para el CVRP

En la mayoría de las instancias disponibles públicamente con 100 o más clientes, las
metaheurísticas se consideran los enfoques más avanzados. Como el objetivo princi-
pal de esta tesis es avanzar en el diseño y desarrollo de metaheurísticas para los pro-
blemas del VRP, a continuación se discuten algunos de los enfoques más eficientes
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(A) Asignación del primer cliente.
(B) Se incumple una restricción por

lo que se crea una nueva ruta.

(C) Creación de nueva ruta por vio-
lación a una restricción. (D) Asignación del último cliente.

FIGURA 2.1: Transformación de una representación basada en per-
mutaciones a una solución del CVRPTW.

que se han ideado en la literatura. Sin embargo primero se discuten los componentes
de las metaheurísticas que se han usado en la literatura antes de dar los detalles de
los algoritmos mismos. Se hace especial énfasis en los componentes necesarios para
EAs y MAs, pues este tipo de métodos han sido los más exitosos.

Representaciones

La representación o codificación de una solución candidata es una de las decisiones
que los diseñadores de metaheurísticas tienen que enfrentar, dando como resultado
el diseño de diferentes formas de representar a los individuos cada una con un con-
junto de ventajas y desventajas. Dependiendo de la codificación, la aplicación de
operadores puede variar, así que la eficiencia del optimizador no solo depende de
la representación sino también de los operadores que son aplicados a dicha repre-
sentación, de cualquier forma, algunas propiedades podrían mantenerse para al-
guna representación y no para otras, así que seleccionar la representación apropiada
es un paso importante. En esta sección describimos dos de las representaciones más
populares y damos la razones por las que seleccionamos una de ellas en nuestra
propuesta.

En [3], los autores usan una representación completa la cual llamaremos codifi-
cación basada en rutas. Básicamente, esta representación guarda para cada vehículo
una secuencia de clientes que deben ser servidos por dicho vehículo. Dicha se-
cuencia podría ser vacía para algunos vehículos. Usando esta representación, to-
das las soluciones candidatas pueden ser representadas, lo cual es una caracterís-
tica deseable, sin embargo, dado que esta no es una codificación típica, se deben
incorporar operadores diseñados de forma específica para esta representación. En
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TABLA 2.1: Ejemplo de una instancia del CVRP con demandas, omi-
tiendo su ubicación en el espacio geográfico.

No. Cliente DEMANDA Coord X Coord Y
0 - 0 0
1 20 -20 0
2 20 -20 -1
3 20 20 20
4 20 21 20
5 20 20 -20
6 20 21 -20

cualquier caso, ya se han diseñado algunos operadores de cruce para este tipo de
representación, así que en esta tesis se analizan algunos de los operadores que han
sido propuestos para esta representación y se selecciona uno de los que se ha usado
más extensamente. Dado que se detectaron algunos inconvenientes de este opera-
dor, también se propone un nuevo operador extendiendo al mismo. Nótese que una
de las desventajas que se le achaca a esta representación es la memoria adicional y
las estructuras de datos que deben de ser usadas para implementar eficientemente
los operadores genéticos. Sin embargo, tomando en cuenta la cantidad de memoria
que se tiene usualmente disponible en los sistemas actuales, esto no fue un inconve-
niente importante.

En [9], los autores usaron una representación basada en una permutación de los
clientes, por ejemplo, si existen ocho clientes una solución candidata podría venir
dada por [8 4 7 6 3 5 1 2]. Para convertir esta representación en una solución especí-
fica, es decir, en un conjunto de rutas, se sigue un proceso donde los clientes son
visitados en el orden dado por la permutación (Ver Fig. 2.1) y se dispone en cada
momento de una ruta activa (la última que se está formando). Cada cliente se intenta
agregar como último cliente de la ruta activa. Si al agregarlo se incumple alguna res-
tricción, se crea una nueva ruta que contendrá exclusivamente al cliente que se está
incorporando, y esta nueva ruta pasará a ser la activa (Ver Fig. 2.1b y Fig. 2.1c). Este
proceso se repite hasta asignar todos los clientes a un vehículo (Ver Fig. 2.1d). Esta
representación es bastante popular [2, 38, 34, 25], sin embargo, tiene el gran incon-
veniente de que no todas las soluciones candidatas factibles del CVRPTW pueden ser
codificadas, por lo que dependiendo del caso puede que la solución óptima no tenga
una representación con esta codificación.

Para ejemplificar mejor esta situación, en la Tabla 2.1 se define una instancia para
el CVRP que se usará como ejemplo. En este caso el cliente 0 es el almacén, los ve-
hículos tienen una capacidad de 60 y se tiene un máximo de 3 vehículos. En especí-
fico, para el caso de la representación basada en permutaciones, se probaron todas
las permutaciones posibles de los clientes y se reconstruyeron las rutas siguiendo el
procedimiento que se realiza cuando se usa este tipo de representación, para el caso
de la representación basada en rutas, se realizaron todas las combinaciones posibles
usando 1, 2 y 3 vehículos además de asignar diferentes cantidades de clientes en
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(A) Mejor solución encontrada
usando representación basada en

permutaciones (Costo = 189.03).
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(B) Mejor solución encontrada
usando representación basada en

rutas (Costo = 157.594).

FIGURA 2.2: Mejores soluciones encontradas usando diferentes re-
presentaciones de individuos.

cada vehículo.
En la fig. 2.2a se muestra la mejor solución alcanzada al usar la representación

basada en permutaciones. Esta solución tiene un costo de 189.03 mientras que en la
Fig. 2.2b se muestra la mejor solución alcanzada usando la representación basada
en rutas obteniendo una solución con costo de 157.594. El mayor inconveniente de
la representación basada en permutaciones es que para este caso siempre crea rutas
en que se visitan a 3 clientes, aspecto que no adecuado para generar soluciones de
alta calidad. Nótese que en este ejemplo una unidad de distancia es usada como
una unidad en el costo por lo que el costo obtenido es la distancia recorrida por los
vehículos para llegar a los clientes partiendo y regresando del almacén.

Como hemos visto, es claro que hay soluciones que no son representables con el
método basado en permutaciones. De hecho, simplemente al contabilizar el número
de soluciones representables con esta codificación es obvio que no todas las solu-
ciones se pueden representar. Específicamente, el número de soluciones diferentes
que pueden ser codificadas en este caso es dada por la ecuación 2.1.

6!

2!
(2.1)

Nótese que la cantidad total de soluciones para este problemas es mayor, parti-
cularmente, esta cantidad está dada por la ecuación 2.2. Por lo tanto, aunque podría
ser tentador utilizar una representación basada en permutaciones con el objetivo de
utilizar algunos de los operadores genéticos que se han diseñado para codificaciones
basadas en permutación, dado que no hay garantía con respecto a la calidad de las
soluciones que se pierden en la codificación, decidimos descartar dicha codificación
a pesar de su popularidad.

3�

i=1

�
5

i− 1

�
6!

i!
(2.2)

Adicionalmente se hizo un análisis del tamaño del espacio de búsqueda del
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CVRP. En primer lugar se hizo el esfuerzo de buscar esta fórmula en la literatura
relacionada, sin embargo, no se pudo encontrar. Así que a continuación se explica
la forma en que se obtuvo esta fórmula. La fórmula surgió tomando como base el
problema de combinatoria de las pelotas y los recipientes, que se resuelve con la
técnica conocida como las barras y las estrellas [66]. En el problema de las pelotas
y los recipientes, se quiere colocar n pelotas dentro de k recipientes de forma que
al menos haya una pelota en cada recipiente y se quiere contabilizar el número de
formas diferentes en que se puede hacer. Para realizar este conteo podemos conside-
rar que tenemos k − 1 barras que van a actuar como separadores para las pelotas (o
estrellas). En especifico, para este problema, las n estrellas se colocan en hilera y se
colocan k − 1 barras, cada barra entre dos estrellas con la finalidad de que el primer
recipiente contenga desde la primera estrella hasta la primera barra, el segundo reci-
piente contenga desde la estrella después de la primera barra hasta la segunda barra
y así sucesivamente, el último recipiente contiene las estrellas después de la última
barra hasta la última estrella. Cada barra se puede colocar entre cualquier par de
estrellas contiguas, pero no puede haber dos barras entre el mismo par de estrellas
contiguas. Por tanto, para resolver este conteo, basta con contar el número de for-
mas distintas en que podemos seleccionar k − 1 elementos sobre un total de n − 1

elementos, es decir,
�
n−1
k−1

�
. Nótese que las sumas de las pelotas en los recipientes da

n, por tanto, la fórmula anterior también se puede usar para calcular el número de
k-tuplas de enteros positivos cuya suma es n, que es lo que interesa para nuestro
caso.

Para contabilizar el número de soluciones para el CVRP, vamos a considerar que
tenemos un máximo de k vehículos. Al considerar que se van a crear i rutas, se
tienen que asignar los clientes a las diferentes rutas, asignando al menos un cliente
a cada ruta. Teniendo en cuenta todo lo anterior, podemos reemplazar las n estrellas
a n clientes y k recipientes como i vehículos. De esta forma, si n es el número de
clientes y k es el número máximo de vehículos que podemos usar, deseamos ver
de cuántas maneras podemos asignar los clientes a 1 vehículo, 2 vehículos, ..., k
vehículos, resultando en la fórmula 2.3

k�

i=1

�
n− 1

i− 1

�
(2.3)

Dado que el orden en que se asignan los clientes sí que importa en este caso,
debemos multiplicar por n!:

k�

i=1

�
n− 1

i− 1

�
n! (2.4)

La fórmula 2.4 es válida si y sólo si, el orden de los vehículos importa. Sin em-
bargo, en la mayor parte de variantes del CVRP los vehículos son indistiguibles. Por
ello, se debe reducir por las permutaciones de los i vehículos, terminando en la fór-
mula 2.5.
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TABLA 2.2: Cota superior del número de soluciones diferentes repre-
sentables usando representación basada en permutación

No. de Clientes Soluciones representables
1 1
2 2
3 6
4 24
5 120
6 720
7 5040
8 40320
9 362880
10 1814400

k�

i=1

�
n− 1

i− 1

�
n!

i!
(2.5)

Nótese que en el caso de la codificación basada en permutaciones, una cota su-
perior del número de soluciones que pueden ser codificadas es la cantidad de per-
mutaciones (Ver Tabla 2.2) , es decir, n!. Esto aplica solo para cuando se llena un solo
vehículo, para el caso cuando más de un vehículo se llena, este factor es dividido
por m! donde m es el número de vehículos llenos. Esto se debe a que existen per-
mutaciones de soluciones donde lo único que cambia es el orden de los vehículos,
es decir, suponiendo que tenemos 6 clientes y cada vehículo se llena con 2 clientes
las soluciones s1 = 1, 2|3, 4|5, 6, s2 = 1, 2|5, 6|3, 4, s3 = 3, 4|1, 2|5, 6, s4 = 3, 4|5, 6|1, 2,
s5 = 5, 6|1, 2|3, 4 y s6 = 5, 6|3, 4|1, 2 son idénticas ya que siempre la combinación 1, 2

aparece en un vehículo, la combinación 3, 4 en otro vehículo y finalmente la combi-
nación 5, 6 en el tercer vehículo. Sin embargo, en el caso de la codificación basada
en rutas, el número de soluciones que pueden ser codificadas depende tanto del
número de clientes como del número de vehículos (Ver Tabla 2.3). Esto se debe a
que en algunos casos los vehículos no se llena hasta el punto en que la inserción
de otro cliente implique la violación de alguna de las restricciones. Como se puede
apreciar, incluso para caso pequeñas las diferencias entre el número de soluciones
representables con ambas codificaciones es muy significativo.

Operadores de Cruza

Una de las características más importantes de los EAs es la capacidad de combinar la
información de diferentes soluciones candidatas para crear nuevas soluciones. En el
algoritmo genético original se definió una operación que es llamada recombinación
o cruce para tal efecto. En su versión original se trataba de un operador en el que
a partir de dos soluciones padre, se creaban dos nuevas soluciones, denominadas
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TABLA 2.3: Número de soluciones usando representación basada en
Rutas (filas = número de clientes, columnas = número de vehículos

disponibles)

# 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 6 12 13 13 13 13 13 13 13 13
4 24 60 72 73 73 73 73 73 73 73
5 120 360 480 500 501 501 501 501 501 501
6 720 2520 3720 4020 4050 4051 4051 4051 4051 4051
7 5040 20160 32760 36960 37590 37632 37633 37633 37633 37633
8 40320 181440 322560 381360 393120 394296 394352 394353 394353 394353
9 362880 1814400 3507840 4354560 4566240 4594464 4596480 4596552 4596553 4596553
10 3628800 19958400 41731200 54432000 58242240 58877280 58937760 58941000 58941090 58941091

soluciones hijas. De esta forma, los hijos generados deberían de combinar las car-
acterísticas de los padres. En los primeros algoritmos esto se hacía de forma in-
dependiente del problema, aunque hoy se sabe que es importante que se definan
operadores que permitan heredar características importantes de los padres, aunque
la definición de características dependen del problema en cuestión. Nótese que si al
crear a los hijos se heredan muchas características de los padres, los hijos deberían
estar cerca de sus padres en el espacio de búsqueda al considerar definiciones de
medidas de distancia que tomen en cuenta dichas características.

El operador de cruce es usualmente considerado un operador dinámico en el
sentido que cuando se usan individuos cercanos como entrada, el hijo generado está
usualmente cerca de los padres en el espacio de búsqueda, sin embargo, cuando
se toman en cuenta individuos lejanos crece la tendencia a crear hijos distantes a los
padres. Esto último es una característica deseable de los operadores de cruza porque
esto significa que, al menos en la fase inicial, donde los individuos son distantes, el
operador de cruza ayuda en la exploración, mientras que en la fase final, donde la
mayoría de los individuos tienden a estar localizados en regiones más pequeñas del
espacio de búsqueda, se promueve la explotación de esas regiones. A continuación,
se analizan algunos de los operadores de cruza que han sido integrados con las re-
presentaciones anteriormente descritas, revisando en primer lugar a los operadores
de cruza que podrían ser usados con operadores basados en permutaciones y a con-
tinuación aquellos que se usan con representaciones basadas en rutas.

Para el caso basado en permutaciones, existe una gran variedad de operadores
de cruza aplicables [18]. En [9] usan un operador basado en mapeo (Mapping-Based
Crossover). Este operador es bastante sencillo de aplicar. En primer lugar, se gene-
ran dos números aleatorios e, f ∈ [1, n] que representan un segmento del individuo
con inicio y fin en las posiciones e y f . A continuación, todos los elementos en di-
cho rango, se intercambian entre los dos padres. Hay que notar que al hacer esto,
podrían aparecer clientes duplicados y algunos clientes podrían no aparecer. Para
corregir esto, los autores hacen notar que por cada cliente duplicado en el primer hijo
existirá un cliente duplicado en el segundo hijo. Entonces, los clientes duplicados en
el primer individuo, que no se encuentran en el segmento intercambiado anterior-
mente, se intercambian con los clientes duplicados en el segundo individuo. Los
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autores no aclaran si los intercambios se hacen por orden, es decir, el primer número
duplicado del primer individuo con el primer número duplicado del segundo indi-
viduo, o si los intercambios son aleatorios.

En [2] los autores usan un método de cruza que extiende al operador Two-Edge
que se propuso originalmente en [23]. En esta cruza se construye una tabla con todas
las aristas utilizadas en los padres, y se genera los hijos mediante un procedimiento
que intenta utilizar una gran catidad de aristas presentes en dicha tabla.

El Operador de cruza optimizada (Optimized Crossover Operator), propuesto en
[38] tiene la característica principal que a la hora de crear al hijo se tiene en cuenta la
función de costo. En primer lugar se crea un grafo bipartito, en donde se incluyen
nodos de clientes y nodos de posición. Se incluye una arista entre el cliente c y
la posición p si el cliente c aparece en la posición p en alguno de los padres. A
continuación se consideran todos los emparejamientos perfectos, y de entre todos
ellos se selecciona el de menor costo. A continuación se incluye un segundo hijo que
excluye las aristas ya incluidas en el primer hijo. Este segundo hijo tendrá peor valor
de fitness, pero ayuda a mantener la diversidad en la población.

En el caso de los operadores que fueron diseñados para la representación basada
en rutas, existen varios como el operador de cruza de montaje de aristas (Edge As-
sembly Crossover - EAX), la cruza basada en secuencia (Sequence-Based Crossover -
SBX) y la cruza basada en rutas (Route-Based Crossover - RBX).

El operador EAX fue usado en [6] y fue diseñado originalmente para el TSP por
[71], y adaptado para el CVRP por [68] y posteriormente para el CVRPTW por [69, 70].
El operador EAX trabaja eliminando y reemplazando aristas entre dos soluciones
padres para crear una solución hija sin alterar la orientación de las aristas. En es-
pecífico, este operador consta de cinco pasos donde en cada paso van construyendo
al nuevo individuo tomando en cuenta las aristas de ambos padres. En el primer
paso combinan todas las aristas de ambos padres en un solo individuo respetando
la dirección de las aristas, excluyendo aquellas aristas que están presentes en ambos
padres. Nótese que la arista (a, b) es diferente a la arista (b, a) ya que la dirección de
ambas no es igual. Para el segundo paso se crean los AB-ciclos, que son ciclos los
cuales se identifican por ser aristas en el primer y segundo padre que están orien-
tadas en sentido opuesto entre ellas. En el tercer paso se crean E-conjuntos por la
selección de AB-ciclos acorde a una regla dada, un E-conjunto es un conjunto de
aristas que se crean por la combinación de AB-ciclos. Durante el cuarto paso se
crea una solución intermedia mediante la aplicación de los E-conjuntos en el primer
padre. Finalmente las sub-rutas son unidas dentro de rutas en la solución interme-
dia (las sub-rutas son rutas que no inician ni terminan en el almacén). Este operador
trabaja en un tiempo de O(m2) donde m es el número de clientes en la instancia por
lo que la aplicación en instancias grandes da como resultado un operador lento.

Los operadores SBX y RBX fueron propuestos en [42]. En ambos casos, a partir
de dos padres se genera únicamente un hijo. En el operador SBX inicialmente se
procede a combinar dos rutas tomando una de cada uno de los padres. En específico,
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selecciona una ruta de forma aleatoria de cada padre, y para cada ruta selecciona
un cliente de forma aleatoria denominándolos puntos de ruptura. A continuación
genera una nueva ruta uniendo la primera parte de la ruta del primer padre con la
segunda parte de la ruta del segundo padre. Esta nueva ruta es unida al resto de
rutas que existían en el primer padre, salvo la ruta que se eligió de forma aleatoria
inicialmente, conformando así al hijo. Debido a su modo de funcionamiento, pueden
aparecer clientes duplicados y pueden no aparecer algunos clientes, por lo que el
operador SBX necesita una etapa de reparación en la que clientes no enrutados se
asignan a una ruta y los duplicados se eliminan de tal forma que se asegure que
cada cliente aparezca una única vez. La Fig. 2.3 ilustra un ejemplo de aplicación del
SBX. Las rutas con flechas sólidas son las rutas ya sean seleccionadas para la cruza
o resultante de la cruza, mientras que la rutas con flechas punteadas significa que
son las rutas externas. Adicionalmente, el cuadrado es el almacén, mientras que los
círculos son clientes, siendo los círculos negros y blancos en las soluciones padres
1 y 2 los clientes de la primer y segunda mitad respectivamente que conformarán
a la ruta resultante de la cruza. Hay que notar que la solución creada antes de la
fase de reparación presenta clientes que no se encuentran en rutas, mientras que
hay clientes que se encuentran duplicados en diferentes rutas. Esto último se puede
observar porque llegan más de dos flechas al círculo o parten más de dos flechas
del mismo, indicando así que existen por lo menos dos rutas que llegan o parten del
cliente. Los detalles específicos sobre el algoritmo de reparación se encuentran en el
capítulo 3.

El operador RBX (ver Fig. 2.4) trabaja de una forma un poco diferente. En este
operador se selecciona una ruta del primer padre y, para generar al hijo, se reem-
plaza una ruta del segundo padre por esta nueva ruta. Ambas rutas son selec-
cionadas de forma aleatoria y se aplica la misma etapa de reparación que en el SBX,
pues también pueden aparecer clientes duplicados o no enrutados. Hay que notar
que ambos operadores son bastantes destructivos ya que incluso aunque los padres
sean idénticos, el hijo generado podría diferir de los padres. Esta característica no
se consideró deseable para el algoritmo que se va a proponer, puesto que sería muy
difícil controlar el balanceo entre exploración e intensificación. En particular, in-
cluso al combinar individuos muy parecidos, podrían aparecer nuevas caracterís-
ticas (aristas o rutas) que no estén presentes en ninguno de los padres. Por ello,
se proponen algunas modificaciones para reducir la capacidad disruptiva de este
operador. De acuerdo a la literatura especializada, el operador SBX ha obtenido los
resultados más prometedores y debido a esto, este operador ha sido el seleccionado
para realizar nuestros estudios y extensiones.

Operadores de Mutación

La mutación se refiere a un conjunto de operadores que modifican a un individuo
para crear una nueva solución candidata. La utilización de operadores de mutación
ha sido habitual desde los primeros EAs, sin embargo su función no siempre ha
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FIGURA 2.3: SBX con todas sus etapas.

FIGURA 2.4: RBX con todas sus etapas.
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(A) Mutación de
cambio de bit

(B) Mutación de
intercambio

FIGURA 2.5: Mutaciones en diferentes representaciones

sido clara [58]. Por ejemplo, mientras que en algunas propuestas como en la pro-
gramación evolutiva, la mutación fue el operador principal, en otros casos como
en los GAs, este no fue tan importante e incluso se diseñaron muchas propuestas
que carecían de operador de mutación. Inicialmente, la mutación usualmente fue
vista como una forma para evitar convergencia prematura pero hoy en día es usual
verlo como un operador que induce explotación porque las modificaciones que hace
usualmente son pequeñas, en consecuencia, en la mayoría de los EAs, los operadores
de mutación realizan pequeñas perturbaciones para mover ligeramente al individuo
en el espacio de búsqueda, permitiendo una mejor intensificación. Nótese que con
el objetivo de realizar tales pequeños movimientos, la definición del problema debe
ser tomada en cuenta. Por ejemplo, en el vendedor viajante simétrico, invertir una
parte de la permutación mantiene la mayoría de los aristas por lo que se considera
esto como un pequeño cambio. Sin embargo, en la versión asimétrica, la misma
modificación podría ser muy destructiva. De esta forma, el diseño apropiado de una
operación de mutación depende tanto de la representación como de la definición del
problema.

Existe un gran número de operadores de mutación aplicables a las representacio-
nes más usadas. Por ejemplo, en el caso de la representación binaria, la mutación de
cambio de bit (ver Fig. 2.5a) es una de los más comunes. Por su parte, en el caso de la
representación basada en permutaciones, la mutación de intercambio (Ver Fig. 2.5b),
la cual intercambia con cierta probabilidad valores de dos posiciones diferentes, es
bastante popular.

En el caso de los algoritmos meméticos, los métodos de trayectoria están a cargo
de realizar la fase de explotación. Para ciertos casos podría tener sentido incorporar
una mutación que complemente el efecto de la metaheurística de trayectoria, sin
embargo, en muchos MAs donde se aplican métodos de trayectoria más avanzados
se deja de hacer uso de mutaciones. De hecho, algunas de las operaciones llevadas
a cabo por los métodos de trayectoria son similares a la mutación.

En el caso del CVRPTW, el método [3] genera vecinos tomando en cuenta 10 tipos
diferentes de transformaciones donde cada transformación puede ser vista como
una mutación. Estas transformaciones son las siguientes:

• Relocalización Aleatoria del Cliente: se selecciona un cliente de forma aleato-
ria de una ruta aleatoria y es colocado en una posición aleatoria de su ruta
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original.

• Mejor Relocalización del Cliente: se selecciona un cliente de forma aleatoria
de una ruta aleatoria y es colocado en la mejor posición de su ruta original.

• Migración Aleatoria del Cliente: se selecciona un cliente aleatorio de una ruta
aleatoria y este cliente es colocado en una posición aleatoria de una ruta no
vacía.

• Mejor Migración del Cliente: se selecciona un cliente aleatorio de una ruta
aleatoria, y a continuación este cliente es colocado en la mejor posición posible
de una ruta no vacía.

• Intercambio Aleatorio de Clientes: se seleccionan dos clientes aleatorios c1 y
c2 de dos rutas aleatorias R1 y R2, respectivamente, y son intercambiados.

• Mejor Intercambio de Clientes: se seleccionan dos rutas aleatorias R1 y R2

y el par de clientes c1 y c2 que provee la mayor mejora (c1 ∈ R1, c2 ∈ R2)
son intercambiados. En caso que no haya intercambios de mejora, se hace el
intercambio que menos empeore.

• Intercambio de Clientes con Ventana Coincidente de Tiempo: se selecciona
un cliente de una ruta aleatoria, y a continuación este es cambiado con un
cliente con una ventana de tiempo similar de una ruta aleatoria no vacía. Con
el objetivo de seleccionar la ventana de tiempo similar, se toma en cuenta el
límite superior de la ventana de tiempo, es decir, se minimiza la diferencia
entre los dos clientes involucrados.

• Partición de la Ruta: primero se selecciona un cliente aleatorio de una ruta
aleatoria. A continuación esta ruta se rompe en dos partes, la primera parte
va desde el inicio de la ruta a este cliente, mientras que la segunda parte va
desde el siguiente cliente al final de la ruta. La primera parte es conservada
en la ruta original y los clientes en la segunda parte son asignados de forma
aleatoria a rutas vacías, si no existen rutas vacías disponibles este operador no
hace nada, en otro caso, cada cliente es asignado uno por uno a cualquiera de
este conjunto de rutas vacías de forma aleatoria.

• Nueva Ruta: se selecciona un cliente aleatorio de una ruta aleatoria, este cliente
es asignado a una ruta vacía.

• Eliminación de Ruta: aleatoriamente se selecciona una ruta, entonces, todos
los clientes de esta ruta son asignados en la mejor posición disponible de otras
rutas.

En varias de las descripciones anteriores, se indica que un cliente se mueve a la
mejor posición posible. Esto quiere decir a aquella posición que minimice la función
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de fitness. Las mutaciones anteriormente descritas son, probablemente, las más apli-
cadas en general, sin embargo, existen algunos operadores adicionales que pueden
ser visto como generalizaciones de los anteriores. En [20], los autores emplean tres
operadores de mutación diferentes: relocalización, intercambio y reposición. La ope-
ración de relocalización toma un número de clientes de una ruta dada y los coloca en
otra ruta, la operación de intercambio cambia secuencias de clientes entre dos rutas,
finalmente, la operación de reposición selecciona un cliente de una ruta específica y
lo reinserta en otra posición de la misma ruta. Estos operadores también son usados
en [43] y hay que notar que los principios tras estos operadores son básicamente los
mismos que los usados en [3], sin embargo, en este último caso se realizan varias
modificaciones de las vistas de forma simultánea. La razón es que en [3] las modifi-
caciones son hechas dentro de un enfoque del recocido simulado, así que se podrían
encadenar varias modificaciones.

En esta tesis el trabajo se enfoca en desarrollar algoritmos meméticos para varian-
tes del CVRP. En la variante CVRPTW se integró el algoritmo memético con SA así que
el paso de la mutación no fue requerido. Por su parte en el caso del CVRPTWUI se usó
una búsqueda local simple así que en este segundo caso sí se incluyó un operador
de mutación.

Algoritmos más exitosos

En esta última sección, se describen algunos de los algoritmos más exitosos, especi-
ficando cuáles han sido los componentes que utilizan cada uno. En primer lugar,
cabe destacar que para la gran mayoría de variantes del VRP las metaheurísticas son
los algoritmos que predominan en los enfoques del estado del arte, existiendo desde
enfoques basados en trayectoria hasta los esquemas poblacionales [28]. En el caso de
los métodos de trayectoria, en [12], los autores propusieron una versión paralelizada
de la búsqueda tabu (Tabu Search - TS) iterada para abordar diferentes versiones del
VRP. En la versión propuesta del TS, los autores primero obtienen una solución ini-
cial ejecutando una búsqueda local, partiendo del resultado obtenido ejecutan el TS.
Como perturbación, escogen un cliente y se identifican los π clientes más cercanos,
donde π es seleccionado aleatoriamente del rango [0, �√n�], posteriormente se re-
mueven los π + 1 clientes de sus rutas para ser reinsertados aleatoriamente. Para
paralelizar ejecutan varios TS con diferente semilla inicial y cada ciertas iteraciones
comparten la mejor solución encontrada entre procesos. En general, solo reportan
el promedio de número de rutas y el promedio del costo agrupando conjuntos de
instancias, por lo que hacer una comparativa instancia por instancia no es posible.
En [17], proponen una variante de GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) combinada con una búsqueda local evolutiva (Evolutionary Local Se-
arch - ELS) para resolver el CVRP de carga bidimensional (Two-dimensional Loading
Capacitated Vehicle Routing Problem - 2L-CVRP). Básicamente, usan el ELS para
reemplazar la búsqueda local del GRASP y aplicarlo al 2L-CVRP obteniendo resul-
tados prometedores. En [65], aplican un recocido simulado (Simulated Annealing
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- SA) al 2L-CVRP logrando mejorar el BKS de 3 instancias y en las demás instancias
llegan a resultados iguales o cercanos a los BKS.

De entre los esquemas de trayectoria, el recocido simulado (Simulated Annea-
ling - SA) está entre los que ha obtenido resultados más prometedores. En [3], los
autores propusieron una variante del SA basado en población, principalmente, la
novedad en este algoritmo es que se evolucionan varias soluciones candidatas de
forma simultánea usando múltiples valores de temperatura inicial. No existe in-
teracción entre las soluciones candidatas, por lo que este puede ser visto como un
método de trayectoria con reinicio. Adicionalmente, los autores introducen una ver-
sión paralela de su algoritmo usando OpenMP y MPI para resolver las pruebas de
desempeño de Solomon. Los resultados reportados en [3] son bastante competitivos
con las instancias tipo Cxxx, sin embargo, el algoritmo no alcanza resultados de alta
calidad cuando trata de resolver las instancias Rxxx y RCxxx. En el capítulo 3 se da
mayor información sobre la forma en que se crean los diferentes tipos de instancias.
Tenemos la hipótesis que al extender este enfoque para permitir la interacción de las
diferentes soluciones candidatas se obtendrían resultados mejores, por lo que este
algoritmo es uno de los enfoques que se ha integrado en nuestro MA.

En el caso de metaheurísticas poblaciones más tradicionales — con interacciones
entre las soluciones candidatas — se han propuesto diferentes enfoques para abor-
dar el VRP. En [2] se plantea un Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA) que
aborda el VRP con múltiples almacenes (Multi-Depot Vehicle Routing Problem -
MDVRP). Esta propuesta usa un representación basada en permutaciones y usa el
mecanismo de cruza basada en Edge-2 como operador de cruza para generar hijos.
Los autores usan una instancia no estándar del MDVRP que contiene 100 clientes y
4 almacenes, sin embargo, no hacen comparaciones con algún otro algoritmo que
esté planteado para este tipo de problema, por lo que no es sencillo contrastar la ca-
lidad del método sin realizar reimplementaciones. Evolución Diferencial (ED) tam-
bién ha sido usada como alternativa para resolver problemas de ruteo, por ejem-
plo, en [37] se usa para resolver el problema del VRP con entregas y recogidas si-
multáneas además de ventanas de tiempo. Para adaptar la ED a un problema com-
binatorio como lo es el VRP usan un vector de número reales que se evoluciona
usando las operaciones continuas de ED, y ese vector es usado para generar una
permutación. En específico usan la regla de ordenación por el valor más grande
(LOV – largest-order-value) para convertir este vector en una permutación. La regla
de LOV (Eq. 2.6) es ilustrada con una instancia de ejemplo de n = 6, donde el in-
dividuo es Xi = [1.36, 3.83, 2.58, 0.66, 2.63, 0.85]. El valor más grande es xi,2 en-
tonces es seleccionado y se le asigna el rank 1, el segundo valor más grande es Xi,5

asignándole el rank 2, de la misma forma con cada valor para obtener la secuen-
cia φi = [4, 1, 3, 6, 2, 5]. Acorde a la regla de LOV, si j = 1, entonces φi,1 = 4 y
πi,φi,1

= πi,4 = 1, si j = 5, entonces φi,5 = 2 y πi,φi,5
= πi,2 = 5 y así sucesivamente

formando la permutación πi = [2, 5, 3, 1, 6, 4]. De esta forma se convierte de forma
simple el vector con valores continuos a una permutación.
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πi,φi,j
= j (2.6)

Adicionalmente, ED se ha combinado con algoritmos genéticos para tratar otras
variantes del VRP [19] y se han usado otros algoritmos que inicialmente fueron di-
señados para entornos continuos como la optimización de enjambre de partículas
(Particle Swarm Optimization - PSO) [26]. En [74], usan una optimización por colo-
nia de hormigas (Ant Colony Optimization - ACO) híbrida con un algoritmo genético
(Genetic Algorithm - GA) para resolver el CVRP con ventana de tiempo, tiempo de
viaje y demandas difusas. Hacen una comparativa entre su propuesta, ACO y GAs
en una instancia nueva, obteniendo los mejores resultados. Sin embargo, al ser una
nueva instancia propuesta no existen otros algoritmos con los que contrastar los re-
sultados. En [73] plantean un ACO híbrido, tomando las ventajas del SA y del ACO

para generar su propuesta y aplicarlo a problemas del CVRP. En específico, el SA es
usado para generar el estado inicial del ACO tomando la mejor solución encontrada
por el SA. En otras palabras, corren primero el SA y después el ACO. El rendimiento
del algoritmo frente a otros algoritmos más simples, como el SA, el ACO o TS es
bastante bueno pero comparándolo con los BKS se quedan a cierta distancia de los
mejores valores reportados.

De entre la gran cantidad de enfoques poblacionales, los algoritmos meméticos
son uno de los más populares [72, 55, 67, 25, 39] y más efectivos, así que se dis-
cuten con más detalle a continuación. En [43], se propuso un algoritmo memético
multi-objetivo para resolver el CVRPTW. Esta propuesta minimiza simultáneamente
la distancia de viaje y el número de rutas. Como motor de búsqueda local se usó un
enfoque de escalada (hill-climbing) y usan las pruebas de desempeño de Solomon
para probar su propuesta. Es considerado uno de los enfoques más prometedores,
de hecho, reportaron algunos de los BKS para las instancias tipo Cxxx. Sin embargo,
los resultados en instancias de otros tipos no son tan prometedores. Dado que una
de las consecuencias de los enfoques multi-objetivo es alterar la forma en la que
la diversidad se mantiene [54], la alta calidad de los resultados obtenidos frente a
otros enfoques mono-objetivo pueden indicar que esquemas de un solo objetivo po-
drían estar teniendo problemas en lo referente al control de la diversidad. En [25]
se usa un algoritmo memético integrado en un modelo de islas para resolver un
CVRP con ventanas de tiempo y tiempos de viaje y de servicios estocásticos. En este
multi-MA, cada P generaciones —P es el tamaño de la población— se elige un indi-
viduo aleatorio con fitness menor a la mediana de la población y se migra a otra isla,
existiendo mecanismos para decidir a qué individuo reemplaza. Nótese que los mo-
delos de islas también se han usado habitualmente para evitar converger de forma
excesivamente rápida, por lo que la existencia de este esquema es otro indicativo de
los problemas que aparecen relacionados con la convergencia rápida. Como repre-
sentación usan la representación basada en permutaciones y aplican el operador de
cruce basado en orden (Ordered Crossover - OX). Usan las pruebas de desempeño
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de Solomon creadas para el CVRPTW. Sin embargo, hacen una serie de modificacio-
nes al conjunto de pruebas de desempeño para adaptarlo al problema que se está
resolviendo. Dado que los BKS para este problema y conjunto de pruebas de desem-
peño no se encuentran disponibles, es difícil poder llegar a conclusiones relativas al
rendimiento del mismo.

En [6], los autores propusieron un Algoritmo Memético Paralelo (Parallel Memetic
Algorithm - PMA), para abordar el CVRPTW, consistente en dos etapas. En la primera
etapa se establece el número mínimo m de rutas a utilizar en las soluciones del
CVRPTW. Además se genera un conjunto de soluciones con m rutas. En la segunda
etapa se enfoca en minimizar la distancia viajada iniciando con el conjunto de solu-
ciones creadas en la primera etapa. La paralelización consiste en ejecutar el algo-
ritmo para que ambas etapas cooperen entre ellas, es decir, cada hilo se encarga de
generar un individuo de la población inicial con m rutas y después minimizar la dis-
tancia viajada con el procedimiento de búsqueda local, perturbar, y reparar. Hacen
uso del operador EAX como operador de cruce (ver sección 2.1.1). El procedimiento
de mejora se encarga de optimizar el hijo generado de la cruza y funciona de la
siguiente forma. En primer lugar, se elimina una ruta aleatoria de la solución colo-
cando a los clientes de esta ruta en un conjunto denominado clientes no atendidos. A
continuación, se intentan reinsertar los cliente no atendidos en las rutas restantes del
individuo contando las veces que este procedimiento falló, definiendo un fallo como
un intento de insertar en una posición que provoca que se viole algunas de las res-
tricciones. Esto se hace hasta que se inserta todos los clientes o se alcanza un tiempo
máximo. Si existen algunos clientes que no se pudieron reinsertar entonces todos los
clientes que se encontraban en el conjunto de clientes no atendidos nuevamente se
sacan de las rutas, agregando valor a la función de penalización y el procedimiento
se vuelve a realizar hasta que se insertan todos los clientes. Finalmente, se van acep-
tando a todos los clientes que tienen el menor número en la función de penalización
además se va guardando el mejor individuo encontrado por cada hilo. El algoritmo
es aplicado al conjunto de pruebas de desempeño de Homberger con 200, 400, 600,
800 y 1000 clientes obteniendo resultados bastantes competitivos en casi todas las
instancias.

En el caso del problema CVRPTWUI se usarán las pruebas de desempeño de
VeRoLog-ORTEC. Como las pruebas de desempeño de VeRoLog-ORTEC han sido
propuestas recientemente, no existen aún artículos que aborden esta variante especí-
fica del problema. Sin embargo, existen algunas otras variantes del VRP que son muy
similares. En [24], los autores abordan un VRP que comparte varias restricciones con
la versión del VeRoLog-ORTEC, sin embargo, el problema solo considera planeación
diaria, es decir, no combina dos problemas NP-Hard, así que los operadores ideados
en tal enfoque no pueden ser aplicados a la nueva variante del VRP. Los autores
proponen una heurística de búsqueda en vecindario grande (Large Neighborhood
Search - LNS) para resolver esta variante del VRP y para construir, y posteriormente
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reconstruir las soluciones, usan una heurística de inserción del más barato en pa-
ralelo, donde para cada cliente intentan todos los puntos posibles de inserción en
las rutas posibles y se integra en la localización con el menor costo de inserción en
términos de distancia viajada. Específicamente, el algoritmo propuesto consta de 4
etapas, la primera etapa es una fase de destrucción donde implementa tres mecanis-
mos de destrucción donde cada mecanismo se escoge aleatoriamente y se destruye
un porcentaje de 5, 10 o 20% de clientes de la solución. En la segunda etapa, se
aplica una fase de reconstrucción la cual es la misma que se aplica para construir los
clientes por primera vez. En la tercera etapa se aplica una búsqueda local limitada,
esta búsqueda local se constituye por operadores heurísticos de la literatura como
lo son el 2-opt, el intercambio cruzado y la relocalización ejecutándose en secuencia,
es decir, primero el 2-opt, luego intercambio cruzado y por último la relocalización.
Las tres etapas anteriores se repiten iterativamente y al final, se ejecuta una cuarta
etapa que consiste en una búsqueda local intensiva la cual consta de las mismas
etapas que la búsqueda local limitada pero agregando a la secuencia el intercam-
bio, el 2-opt y el intercambio cruzado al final de la secuencia. Es necesario recalcar
que para esta extensión del CVRP se usan mayoritariamente esquemas de búsquedas
locales más simples en lugar de usar esquemas de trayectoria o meméticos que se
usan en otro tipo de problemas con menos restricciones. La razón es que la incor-
poración de restricciones adicionales dificulta (o imposibilita) realizar evaluaciones
incrementales para calcular en tiempo constante el costo de los vecinos. Como ve-
remos en los resultados computacionales, en nuestro algoritmo también aparecieron
problemáticas de este tipo al tratar el CVRPTWUI por lo que se tuvo que restringir el
algoritmo memético a que usara simplemente búsquedas locales en lugar de técnicas
más complejas como SA.

2.2 Diversidad en Algoritmos Poblacionales

Los EAs son, probablemente, las metaheurísticas poblacionales más usadas en la
actualidad, habiendo sido aplicadas con éxito en muchos problemas [18] y en dife-
rentes campos de optimización, tales como optimización multi-objetivo [10], optimi-
zación combinatoria [13] y optimización continua [59]. A pesar de la gran cantidad
de áreas donde se han aplicado, diseñar un EA usualmente involucra varias deci-
siones de diseño difíciles de tomar[8], por lo que se han realizado muchos esfuerzos
para automatizar la creación de componentes y la selección de parámetros de los
EAs con el objetivo de facilitar su diseño [31]. De entre todas las dificultades que
los diseñadores de EAs pueden encontrar, la aparición de convergencia prematura
es, probablemente, uno de los inconvenientes más frecuentes [61]. La convergencia
prematura aparece cuando todos los miembros de la población están localizados en
una pequeña región del espacio de búsqueda que difiere de la región que contiene a
la solución óptima y los operadores genéticos y otros componentes incluidos en los
EAs no les permite escapar de dicha región. Esta problemática está estrechamente
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FIGURA 2.6: Enfoques actuales para balancear la exploración y la ex-
plotación (Imagen tomada de [62]).

relacionada con la forma en que se administra la diversidad en la población así que
incrementar la diversidad de la población es una forma de aliviar los problemas rela-
cionados con la convergencia prematura [61]. Sin embargo, mantener una población
muy diversa puede prevenir la intensificación del espacio de búsqueda, resultando
por tanto en soluciones de baja calidad. Por esta razón, Mahfoud acuñó el concepto
diversidad útil [33] para referirse a la cantidad de diversidad que da como resultado
soluciones adecuadas.

Los MAs inducen grandes niveles de intensificación debido a la incorporación de
métodos de trayectoria, así que un problema frecuente en la aplicación de los MAs es
precisamente la aparición de convergencia prematura. En esta tesis, hemos desarro-
llado un conjunto de MAs con el objetivo de ejecutarlos a largo plazo ya que lo que se
pretendía era igualar o mejorar los BKS al menos en problemas académicos. A modo
ilustrativo, en algunas ejecuciones el criterio de parada se fijó a un día, por lo que los
algoritmos deben tener la capacidad de aprovechar correctamente los recursos du-
rante todo el periodo. Por ello, seleccionar apropiadamente una forma de evitar la
convergencia prematura es un paso realmente importante. Se han propuesto muchas
formas para lidiar con la convergencia prematura [41]. En particular, muchos esque-
mas hacen especial énfasis en conseguir un balance apropiado entre exploración y
explotación [62]. En la Fig. 2.6 se muestran algunos de los enfoques más populares
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estando clasificados en esquemas basados en mantenimiento, control, aprendizaje y
otros esquemas. Los esquemas basados en mantenimiento se basan en técnicas que
en lugar de medir la diversidad y utilizar esta medida como retroalimentación para
mejorar el equilibrio entre la exploración y la explotación, simplemente se asume
que las técnicas propuestas mantendrán la diversidad y, por lo tanto, se logrará un
mejor equilibrio entre exploración y explotación. Por otro lado, el control de la di-
versidad mide la diversidad de la población, el fitness del individuo y/o las mejoras
de fitness para tomarlas como retroalimentación y dirigir el proceso evolutivo hacia
la exploración o explotación. Los esquemas basados en aprendizaje automático, a
diferencia del control de diversidad, usan técnicas de aprendizaje automático y la
historia a largo plazo de la diversidad para modificar los pasos que da el algoritmo.

Las técnicas basadas en mantenimiento y con agrupamiento han ofrecido muy
buenos resultados y son de las más estudiadas, por lo que se decidió trabajar en esta
tesis con este tipo de técnicas. Además, de forma más específica, la técnica desarro-
llada quedaría clasificada como basado en reemplazo, pues es la fase de reemplaza-
miento en la que se realizan las modificaciones.

Nótese que las implicaciones de la convergencia prematura dependen del cri-
terio de parada asignado, por ejemplo, el número de generaciones o el tiempo total
asociado a la ejecución del algoritmo. Dependiendo del problema y del optimizador,
la convergencia podría aparecer tras un cierto tiempo de ejecución del algoritmo, así
si el algoritmo para antes o cercano a ese punto, la convergencia prematura no es
un problema, sin embargo, si el algoritmo corre más allá por un largo periodo, los
recursos no serían usados apropiadamente. De esta forma, parece lógico relacionar
las decisiones tomadas por el optimizador con el criterio de parada y tiempo trans-
currido, sin embargo, muchos de los métodos que han sido ideados no toman en
cuenta el criterio de parada para evitar la convergencia prematura. La forma en que
la mayor parte de métodos operan es definiendo un conjunto de parámetros que
deben ser afinados adecuadamente por un experto con el objetivo de converger en
un tiempo adecuado, sin embargo, el afinado de esos parámetros es, usualmente,
una tarea complicada.

A continuación se dan algunos detalles adicionales sobre algunos métodos que
han sido usados muy frecuentemente para lidiar con la convergencia prematura.
Algunos de los métodos más antiguos estaban basados en controlar la presión de
selección inducida por la etapa de selección de padres. Sin embargo, se ha mostrado
que evitar la convergencia prematura controlando exclusivamente la selección de
padres no es posible siempre [5]. En los últimos años, se han ideado varios enfoques
que alteran la fase de reemplazo (Ver Fig. 2.6) [32, 36, 64]. El principio básico tras
este tipo de enfoques es que al diversificar los sobrevivientes se puede inducir más
exploración, pues como se ha discutido anteriormente los operadores de cruza tien-
den a crear soluciones más diversas cuando las entradas son individuos distantes.
Un ejemplo de esta metodología es la Selección por Torneo Restringido [27] (Restric-
ted Tournament Selection - RTS), la cual es uno de los métodos más populares para
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retrasar la convergencia prematura en los EAs. En específico, el RTS selecciona de
forma aleatoria a dos individuos A y B para cruzarlos y mutarlos generando A� y
B�. Posteriormente, se busca al individuo más cercano a A� y al más cercano a B� a
partir de de un muestreo de la población con w elementos, identificando así a A�� y
B��, respectivamente. A continuación, se pone a competir a A� contra A�� por un lugar
en la población y una competición similar es mantenida para B� contra B��. En este
método el parámetro w puede ser usado para alterar el balance entre la exploración
y la intensificación.

En [64], los autores propusieron un método basado en utilizar una función de
fitness que mezcla calidad y contribución a la diversidad. En el método propuesto,
todos los individuos se ordenan por calidad y por contribución a la diversidad. Para
cada individuo su contribución a la diversidad es calculada como la media de las
distancia a los NClose individuos más cercanos. A continuación se calcula una fun-
ción de fitness que mezcla la información de en qué posición quedó ordenado en lo
referente a fitness con la posición en que quedó en lo referente a calidad y el peor
individuo es eliminado. Una vez eliminado un individuo, se repite el proceso hasta
que sólo queden N individuos, que serán los supervivientes.

Finalmente, en [50] se propone una estrategia de reemplazo diseñada para aliviar
el inconveniente de la convergencia prematura que toma en cuenta el criterio de
parada y el tiempo o generaciones transcurridas para seleccionar los sobrevivientes
de la población. Este método se llama reemplazo con una estrategia de control de
diversidad dinámica basada en conceptos multi-objetivo (Replacement with Multi-
objective based Dynamic Diversity Control strategy - RMDDC) y en el mismo la diver-
sidad es tomada en cuenta como objetivo adicional y se usan conceptos que surgen
en el campo de optimización multi-objetivo para realizar el reemplazo. El método
usa el principio de balancear entre exploración y explotación de forma que en las
etapas iniciales se inducen grandes niveles de exploración, mientras que al final se
inducen mayores niveles de intensificación. El RMDDC ha sido aplicado a diferentes
problemas de optimización combinatoria como lo son el Sudoku [53], el problema de
empaquetado bidimensional [51] (two-Dimensional Packing Problem - 2DPP),el pro-
blema de asignación de frecuencias [52] (Frequency Assignment Problem - FAP) y el
problema del vendedor Viajante [49] (Traveling Salesman Problem - TSP). Además,
ha sido comparado con un gran conjunto de métodos que controlan la diversidad
en diferentes formas y los resultados han sido bastantes competitivos, de hecho, el
RMDDC logró nuevos BKS en un conjunto de instancias populares del FAP. El prin-
cipio básico del RMDDC es penalizar a todos aquellos individuos cuya contribución
a la diversidad esté por debajo de un nivel deseado, específicamente, todos esos in-
dividuos que no alcanzan una contribución de diversidad deseada son descartados
en la etapa de selección de sobrevivientes. Dado que el interés es seleccionar solu-
ciones de alta calidad y soluciones diversas, se calcula un conjunto de soluciones
no dominadas (teniendo en cuenta la definición de dominancia de Pareto) entre los
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individuos no penalizados que toman en cuenta dichos objetivos: contribución a di-
versidad y calidad. Dada la calidad general que se ha obtenido con este método, se
hace uso del mismo en la propuesta de esta tesis. Los detalles específicos de este
método y la forma de adaptarlo al VRP se dan en los siguientes capítulos.

2.2.1 Medidas de Distancia para el CVRP

Una clave para medir adecuadamente la diversidad de una población es disponer
de medidas de distancia acorde al problema en cuestión. Las medidas de distan-
cia miden qué tan lejos o cerca está un individuo de otro individuo, ocurriendo que
cuando la distancia es pequeña entre dos individuos implica que ellos están localiza-
dos en una región similar en el espacio de búsqueda y por tanto comparten muchas
características. Con el objetivo de evitar la convergencia prematura, los EAs deberían
de buscar en varias regiones simultáneamente, sin embargo, después de detectar re-
giones prometedoras, es importante ser capaz de intensificar la búsqueda en tales
regiones. En consecuencia, con el objetivo de analizar adecuadamente la forma en
que está operando un determinado EA, es importante definir una medida de distan-
cia. Estas medidas no sólo se usan para hacer análisis, sino que también algunos
métodos como el RMDDC hacen uso de ellas para tomar decisiones durante el pro-
ceso de optimización. En general se ha visto que la efectividad de algoritmos como
el RMDDC dependen de la definición de medida usada. En algunos casos la distan-
cia podría ser calculada a nivel de fenotipo, es decir, usando los valores que le dan
solución al problema de forma directa pero si se usa algún tipo de codificación de
los valores para resolver el problema, también es posible usar medidas ligadas al
genotipo. En algunos casos en que se dificulta usar una medida ligada al genotipo o
fenotipo se ha propuesto usar medidas ligadas al espacio objetivo.

En optimización continua, la medida comúnmente más aplicada es la distancia
Euclidiana [46], sin embargo, en problemas combinatorios, necesitamos una medida
adecuada que capture la naturaleza del problema. Existen varias medidas de dis-
tancia que intentan capturar la naturaleza del problema del CVRP, por ejemplo, en
[47] los autores discuten una distancia de emparejamiento exacto para codificaciones
basadas en permutaciones. Esta medida se basa en contar el número de valores
que están en la misma posición en ambos individuos y restar este valor al máximo
número de genes obteniendo así un valor, que cuando es pequeño significa que am-
bos individuos se encuentran cercanos en el espacio de búsqueda. En la tabla 2.4,
la distancia entre el individuo I1 y el individuo I2 usando esta medida sería 2. Esta
medida tiene algunos inconvenientes importantes. Específicamente, dado que en el
CVRPTW se trabaja con rutas, si se trata de aplicar esta medida a una representación
basada en rutas podría no captar características importantes. Por ejemplo, en la tabla
2.5 se ejemplifican dos individuos, el I1 contiene únicamente una ruta mientras que
el I2 contiene dos rutas, ambas delimitadas por el índice del almacén el cual es cero.
Si se eliminan los índices de los almacenes y se usa la medida de emparejamiento
exacto nos daría un valor de cero, por lo que no alcanza a captar las propiedades de
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TABLA 2.4: Ejemplo de dos configuraciones de posibles soluciones
con una sola ruta.

I1 0 1 2 3 4 5 6 7 0
I2 0 1 2 3 5 4 6 7 0

TABLA 2.5: Ejemplo de dos configuraciones de posibles soluciones,
la primera con una ruta y la segunda con dos rutas.

I1 0 1 2 3 4 5 6 7 0 * *
I2 0 1 0 0 2 3 4 5 6 7 0

los individuos usando una representación basada en rutas. Además, lo importante
en este problema no es en qué posición queda un cliente en la permutación, sino
que hay otros aspectos más importantes, como el cliente/almacén que se visita justo
antes y después, o con qué otros clientes quedó agrupado. Todo esto no es tomado
en cuenta en la medida anterior.

Un distancia diferente, llamada distancia de tipo R, fue presentada en [35]. En
este caso la distancia entre dos individuos se define como el número total de aristas
en el primer individuo menos el número de aristas en común, es decir, la distancia
de tipo R entre los individuos I1 e I2 es el número de aristas en I1 menos el número
de aristas en común, donde un número alto significa que ambos individuos están
en diferentes regiones del espacio de búsqueda. En el ejemplo definido en la tabla
2.4, el conjunto de aristas de I1 son eI1 = {(0, 1), (1, 2), (2, 3), (3, 4), (4, 5), (5, 6), (6, 7),
(7, 0)} mientras que el conjunto de aristas en I2 son eI2 = {(0, 1), (1, 2), (2, 3), (3, 5),
(5, 4), (4, 6), (6, 7), (7, 0)} resultando en una distancia de 2. Nótese que en este ejem-
plo, la aristas (4, 5) y (5, 4) se consideran como la misma arista ya que el grafo que
consideramos no es dirigido, pero en grafos dirigidos esta arista no debería contar
como la misma. En cambio, tomando el ejemplo definido en la tabla 2.5 donde el con-
junto de aristas de I1 son eI1 = {(0, 1), (1, 2), (2, 3), (3, 4), (4, 5), (5, 6), (6, 7), (7, 0)}
mientras que el conjunto de aristas en I2 son eI2 = {(0, 1), (1, 0), (0, 2), (2, 3), (3, 4),
(4, 5), (5, 6), (6, 7), (7, 0)} la distancia obtenida sería de 1 por lo que la distancia de
tipo R capta mejor las propiedades compartidas. Hay que notar que la distancia de
tipo R no es conmutativa, es decir, puede ocurrir que d(I1, I2) �= d(I2, I1). Dado
que esta medida está mucho más aceptada en la literatura, habiendo sido usada en
diversos esquemas, esta fue la medida que utilizamos en esta tesis.
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Capítulo 3

Ruteo de Vehículos con Capacidad
y Ventanas de Tiempo

El Problema del Ruteo de Vehículos con Capacidad y Ventanas de Tiempo (Capa-
citated Vehicle Routing Problem with Time-Windows - CVRPTW) es un problema
de optimización combinatoria. En este capítulo se incluye la definición matemática
utilizada para el CVRPTW, y se describe el algoritmo que se diseñó para abordar el
CVRPTW, el cual es un algoritmo memético con manejo explícito de diversidad que
incluye el uso de recocido simulado para intensificar las zonas promisorias detec-
tadas por el algoritmo poblacional. Se presenta además la validación experimental
del optimizador desarrollado.

3.1 Descripción del Problema

El CVRPTW es un problema muy popular de optimización combinatoria en el que se
busca satisfacer las demandas de producto de un conjunto de clientes, generando
para ello un conjunto de rutas que comiencen y terminen en un almacén para un
máximo de K vehículos, de forma que se minimice el costo de visitar a cada uno de
los clientes. Además, las rutas generadas deben respetar las restricciones de capaci-
dad de los vehículos teniendo en cuenta para ello los pesos asociados a las demandas
de los clientes que sirve cada vehículo, así como las ventanas de tiempo en las que
los clientes están disponibles.

3.1.1 Definición Matemática

El problema CVRPTW se formaliza de la siguiente forma. Una instancia del problema
viene dada por:

• Un grafo G = (V,E) completo no dirigido, donde los vértices V = {v0, . . . , vN}
corresponden a un almacén y a los clientes, y las aristas e ∈ E = {(vi, vj) :

vi, vj ∈ V } representan el tiempo para viajar entre ellos. El costo asociado a la
arista (vi, vj) es Cij .

• Un vector d = {d0, . . . , dN}, donde di es el espacio requerido para cumplir con
la demanda del cliente i con d0 = 0.



46 Capítulo 3. Ruteo de Vehículos con Capacidad y Ventanas de Tiempo

• Un valor K que representa el número máximo de vehículos a utilizar.

• Una ventana de tiempo para cada cliente que representa los instantes de tiempo
en que están disponible para ser servidos, siendo aj el inicio de la ventana del
cliente j y bj el fin de la ventana de tiempo.

Una solución candidata viene dada por un conjunto de K rutas que inician y
terminan en el almacén, pudiendo ocurrir que algunas de esas rutas están vacías lo
que representaría a vehículos que no se usarían en la solución. Cada ruta k es un ciclo
simple así que se puede representar indicando si un vehículo viaja del nodo i al nodo
j en dicha ruta. De esta forma, esas rutas pueden ser definidas matemáticamente con
un conjunto de variables de decisión Xk

ij que establecen un conjunto de rutas, como
sigue:

Xk
ij =




1 si el vehículo k viaja del nodo vi al nodo vj

0 En otro caso

Teniendo en cuenta las restricciones y objetivos, el CVRPTW se puede modelar de
la siguiente forma:

minTD =
K�

k=1

N�

i=0

N�

j=0

Xk
ijCij (3.1)

Sujeto a:

Xk
ii = 0 ∀i ∈ {0, . . . , N}, ∀k ∈ {1, . . . ,K} (3.2)

Xk
ij ∈ {0, 1} ∀i, j ∈ {0, . . . , N}, ∀k ∈ {1, . . . ,K} (3.3)

K�

k=1

N�

i=0

Xk
ij = 1 ∀j ∈ {1, . . . , N} (3.4)

N�

i=0

N�

j=0

Xk
ijdj ≤ Qk ∀k ∈ {1, . . . ,K} (3.5)

N�

j=1

Xk
0j ≤ 1 ∀k ∈ {1, . . . ,K} (3.6)

N�

j=1

Xk
0j −

N�

j=1

Xk
j0 = 0 ∀k ∈ {1, . . . ,K} (3.7)

aj ≤ sj ≤ bj ∀j ∈ {1, . . . , N} (3.8)
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La función objetivo se define en la ecuación 3.1 donde Cij es el costo de viajar
del nodo vi al nodo vj . En este caso Cij representa la cantidad de tiempo requerida
para viajar del nodo vi al nodo vj , K es el número máximo de vehículos que pueden
ser usados, N es el número de clientes (el almacén es v0, y los clientes son v1, ..., vN ).
La ecuación 3.2 fuerza que un vehículo no pueda viajar de un nodo a sí mismo.
La ecuación 3.3 restringe al valor de xkij a 0 o 1; cuando este es asignado a uno,
implica que, el vehículo k viaja del nodo vi al nodo vj , mientras que en caso contrario
es asignado a 0. La ecuación 3.4 asegura que cada cliente es visitado exactamente
una vez. La ecuación 3.5 garantiza que la suma de las demandas de los clientes
visitados por el vehículo k no exceda su capacidad. En las instancias utilizadas se ha
considerado la misma capacidad Q para todos los vehículos, y dj es la demanda del
cliente j. La ecuación 3.6 asegura que cada vehículo realiza a lo sumo una ruta, por
lo que el número máximo de rutas está limitado a K. La ecuación 3.7 garantiza que
todas las rutas inician y terminan en el almacén. Finalmente, la ecuación 3.8 asegura
que las ventanas de tiempo son cumplidas, donde aj es el inicio de la ventana del
cliente j para permitir el servicio, bj es el término de la ventana del cliente j para
permitir el servicio, sj es el instante de tiempo en que se sirve al cliente j definido
en la ecuación 3.9 con L como un escalar muy grande (L =

�N
i=1

�N
j=1Cij).

sj =





0 si j = 0

max(si + Cij − L(1−Xk
ij), aj) en otro caso

∀i, j ∈ {1, . . . , N}, ∀k ∈ {1, . . . ,K}
(3.9)

3.2 Pruebas de Desempeño

Las pruebas de desempeño son conjuntos de instancias con diferentes características
que se utilizan para realizar comparativas entre diferentes algoritmos. En el caso
del CVRPTW existen diferentes pruebas de desempeño, eligiéndose en esta tesis las
instancias de Solomon [56] ya que son las instancias que más se han usado para el
CVRPTW. Estas pruebas de desempeño, originalmente, se diseñaron con instancias
de 25, 50 y 100 clientes. Las instancias se separaron en tres grupos distinguién-
dose entre sí por la forma en que se distribuyen los clientes. En las instancias tipo
Cxxx los clientes se distribuyen en el espacio geográfico formando grupos (véase la
Fig. 3.1a). Las instancias de tipo Rxxx usan un generador aleatorio uniforme para
distribuir a los clientes (véase la Fig. 3.1b). Finalmente, las instancias de tipo RCxxx
son una combinación de los dos grupos de instancias anteriores (véase la Fig. 3.1c),
generando algunos clientes agrupados y otros distribuidos aleatoriamente. Poste-
riormente, y ante el avance de los algoritmos en esta área, Homberger amplió las
pruebas de desempeño de Solomon a 200, 400, 600, 800 y 1000 clientes [6], mante-
niendo los mismos grupos de instancias.
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(A) Localización geográfica de los
clientes en instancias clusterizadas.
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(B) Localización geográfica de los
clientes en instancias aleatorias.
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(C) Localización geográfica de los
clientes en instancias mixtas.

FIGURA 3.1: Ejemplos de localización y configuración de posibles
soluciones en las instancias C103, R103 y RC103 con 100 clientes

(Soluciones tomadas de [14]).

En la Fig. 3.1 se ejemplifica cada tipo de instancia, donde se toman como ejem-
plos las instancias C103, R103 y RC103 que pertenecen a tipo clusterizado, aleatorio
y mixta. Se puede apreciar que en las de tipo clusterizadas se forman grupos de
clientes que suelen facilitar el proceso de optimización, mientras que en las aleato-
rias los clientes están más dispersos por todo el espacio geográfico. En cualquier
caso, es importante hacer notar que aunque dos clientes estén muy cerca, las ven-
tana de tiempo que poseen podrían no concordar para colocarlos en la misma ruta,
lo cual añade dificultades adicionales al proceso de optimización.

En nuestros análisis, se eligieron inicialmente las pruebas de desempeño con
100 clientes porque tienen espacios de búsqueda lo suficientemente grandes como
para ser bastante desafiantes y han sido utilizadas en muchos artículos. Los análi-
sis se realizaron con instancias de los 3 tipos con el fin de explorar el rendimiento
de las propuestas en diferentes condiciones de uso. Posteriormente, dado el buen
rendimiento que se obtuvo con el algoritmo memético que integra el manejo explí-
cito de diversidad, se utilizaron adicionalmente instancias de cada grupo con 200 y
400 clientes. En total para la validación experimental de las propuestas se utilizaron
36 instancias, siendo capaces de alcanzar (o superar) los resultados actuales en 27
instancias y de mejorarlos en 14 instancias.
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Algoritmo 6: Esquema General del Algoritmo Memético
Data: Tamaño de la Población, Criterio de Parada, Temperatura Inicial,

Operador de Cruza, Operador de Selección de Padres, Mecanismo de
Selección de Sobrevivientes

Result: El mejor individuo encontrado
1 Inicialización de la población;
2 while Criterio de Parada no sea alcanzado do
3 while descendencia <tamaño de la descendencia deseado do
4 Seleccionar dos padres con el operador de selección de padres;
5 Cruza de los padres usando el operador de cruza;
6 Insertar nuevo individuo a descendencia;
7 end
8 aplicar recocido simulado a cada hijo en descendencia;
9 Seleccionar la nueva generación con el mecanismo de selección de

sobrevivientes;
10 end

3.3 Método Propuesto

Esta sección está dedicada a explicar el algoritmo propuesto para resolver el pro-
blema del CVRPTW y a presentar la validación experimental del mismo con varias
de las instancias de Solomon. En específico, se propone un algoritmo memético que
combina a un algoritmo evolutivo con un método de trayectoria.

3.3.1 Algoritmo Evolutivo

Uno de los objetivos principales de la tesis, tal y como se ha descrito, fue diseñar
un algoritmo que fuese capaz de alcanzar o mejorar las mejores soluciones conoci-
das para el CVRPTW. En base a los resultados reportados por diferentes estrategias,
se pudo detectar que en general los métodos de trayectoria habían alcanzado los
mejores resultados conocidos para instancias pequeñas e incluso para varias instan-
cias grandes de tipo Cxxx. Sin embargo, no ofrecían resultados tan buenos ante
instancias más complejas como las de tipo Rxxx y RCxxx. Por su parte, los algorit-
mos poblaciones — especialmente los meméticos — ofrecían mejores resultados en
instancias grandes o complejas, por lo que se propuso diseñar un nuevo algoritmo
memético (Memetic Algorithm - MA) que integrase el uso de recocido simulado,
ya que entre las variantes basadas en trayectoria, recocido simulado había ofrecido
buenos resultados. Las novedades principales en el método propuesto son:

• Se diseña un nuevo operador de cruce que en nuestros experimentos demues-
tra ser menos destructivo que el cruce basado en secuencia (Sequence Based-
Crossover - SBX), un operador clásico de la literatura diseñado específicamente
para el CVRPTW. En específico, el operador propuesto se llama cruce de un
punto en común de ruptura basado en secuencia (Single Breaking-point Se-
quence-Based Operator - SBSBX).
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• Se incorporan un mecanismo de control de diversidad que no se había usado
para problemas de ruteos de vehículos.

La propuesta desarrollada en esta tesis se puede visualizar en el algoritmo 6,
cuya estructura general es la del algoritmo memético estándar. Como es habitual,
en los pasos de selección de padres y selección de reemplazamiento se hace uso de
una función de fitness que evalúa la calidad de los individuos. Con el objetivo de
evaluar a los individuos, se toman en cuenta los costos de las rutas y las restriccio-
nes. En los casos donde se violan algunas restricciones, el costo del individuo —
a minimizar — es igual al costo de la ruta más la constante L definida en la sec-
ción 3.1.1. En otro caso, el costo del individuo es integrado sólo por el costo de
las rutas. Nótese que esto asegura que cualquier solución factible es preferible a
cualquier solución no factible. Hay que notar además que para las instancias donde
el número de clientes es igual a 100, acorde a [15], el costo se calcula truncando
el costo de cada arista al primer dígito decimal, mientras que en el caso donde los
clientes son más de 100 no se trunca y se usa el valor completo almacenándolo en
un tipo double. Esta decisión se tomó en base a que la mayor parte de trabajos que
operan con las instancias de Solomon y sus extensiones a mayor número de clientes
operan de esta forma. El primer paso de la propuesta (línea 1) consiste en realizar
la inicialización de la población, en la cual se usan las tres estrategias propuestas en
[3]. Específicamente, para cada individuo se selecciona aleatoriamente una de las
tres estrategias. En todas las estrategias, a la hora de asignar un cliente se elige de
forma aleatoria el vehículo que lo va a servir y dicho cliente es visitado después de
todos los clientes que ya fueron asignados previamente a dicha ruta. Lo que varía
entre las estrategias es el orden en que se seleccionan los clientes. En la primera es-
trategia el orden en que se eligen los clientes es aleatorio. En la segunda estrategia
los clientes son insertados a rutas aleatorias de acuerdo a su identificador, es decir,
el cliente 1 se asigna primero, luego el cliente dos y así sucesivamente. Finalmente,
para la tercera estrategia, los clientes se asignan en orden de acuerdo a su ventana
de tiempo, es decir, en primer lugar se ordenan los clientes en base al fin de su ven-
tana de tiempo y se van asignando considerando dicho orden. Para aquellos casos
en los que el final de la ventana de tiempo coincide, se ordena en base a su identi-
ficador. Posteriormente, hasta que el criterio de parada sea alcanzado (línea 2), que
en nuestro caso es asignado a un tiempo transcurrido, se ejecutan las líneas desde
la 3 a la 9. La descendencia (N − 1 individuos para el evolutivo generacional con
elitismo y N individuos para el evolutivo con el RMDDC) se genera en las líneas 3 a
7. Particularmente, en cada iteración (línea 3) se genera un hijo. Para ello, primero
se seleccionan dos padres (línea 4). En este trabajo se consideraron dos tipos de se-
lección: selección aleatoria y selección por torneo binario, la primera de baja presión
de selección y la segunda con una alta presión de selección. En el paso 5 se utiliza
un operador de cruce para generar una nueva solución candidata. En este trabajo se
consideraron dos operadores diferentes, el SBX y el SBSBX, siendo este último una de
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las contribuciones de la tesis. Finalmente, se inserta el nuevo individuo en el con-
junto de descendientes (paso 6). Tal y como es habitual en los meméticos, se aplica
una metaheurística de trayectoria para mejorar a los descendientes (paso 8), usán-
dose en este caso el recocido simulado. Finalmente, en el paso 9 se procede con la
selección de reemplazamiento, para seleccionar a los individuos que conformarán la
nueva población. En este trabajo se consideraron dos posibilidades. La primera de
ellas conforma el evolutivo generacional con elitismo. Específicamente, la siguiente
población está formada por los N − 1 descendientes junto al mejor individuo de la
población anterior. La segunda de ellas hace uso del RMDDC con el fin de incorporar
un mejor control de la diversidad poblacional en la fase de reemplazamiento.

Las siguientes secciones están dedicadas a ofrecer detalles adicionales sobre las
diferentes componentes que conforman el algoritmo memético desarrollado.

Operador de Cruza

El operador SBX es uno de los operadores de cruce más utilizados en el ámbito del
CVRPTW, por lo que fue uno de los operadores que se seleccionó para realizar los
análisis. Este operador funciona de la siguiente forma: dados dos padres P1 y P2 se
genera un nuevo hijo donde, de cada padre, se selecciona una ruta no vacía de forma
aleatoria – R1 y R2 — y a continuación se selecciona un cliente de forma aleatoria de
cada ruta, el cual será el punto de quiebre del padre correspondiente. Como resul-
tado de lo anterior y teniendo en cuenta los puntos de quiebre se crean dos subrutas
en cada padre R1 = (R11, R12) y R2 = (R21, R22). Para cada ruta la primera subruta
incluye los clientes hasta el punto de ruptura, y la segunda incluye los restantes.
Con estas dos subrutas se genera una ruta nueva por la unión de la primer parte
de la ruta R1 con la segunda parte de la ruta R2, es decir, Rnew = (R11, R22). Fi-
nalmente, se genera un nuevo hijo reemplazando R1 por Rnew en P1. Tras realizar
algunas pruebas experimentales con el SBX, se pudo detectar que uno de los incon-
venientes del mismo es que podía llegar a ser un operador muy destructivo, razón
por la que se extendió el mismo generando el SBSBX. En la mayor parte de opera-
dores de cruce clásicos, cuando los individuos de entrada son muy parecidos entre
sí, el nuevo hijo creado también es muy parecido a los padres. En concreto, en la
mayor parte de casos, si los individuos padre son clones entre sí, el nuevo individuo
generado también será un clon de los padres. Esto tiene el efecto de que al mezclar
individuos consigo mismos y debido al efecto de la mutación, se produce una inten-
sificación en la región en que se encuentra dicho individuo. Sin embargo, el SBX no
garantiza este comportamiento, dándose que incluso aunque los padres sean clones
entre sí, el nuevo hijo podría diferir significativamente de los padres. Este efecto se
ilustra en la Fig. 3.2, donde se muestra cómo a pesar de que los dos padres son idén-
ticos, el hijo generado difiere. Esto se debe a que la forma de seleccionar el punto
de ruptura en ambos padres para generar una nueva ruta por la unión de las sub-
rutas de los padres es independiente en cada padre, es decir, se seleccionan las dos
rutas de forma aleatoria y el punto de quiebra en ambas rutas también es aleatorio.
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FIGURA 3.2: Ejemplo de lo destructivo que puede ser el SBX.

Se pudo verificar que el SBX clásico es bastante destructivo al aplicar la medida de
distancia tipo R, verificando que ante padres con distancias pequeñas entre sí, se
generaban hijos distantes, es decir, el SBX modifica fuertemente la región donde se
realiza la búsqueda. Esto puede tener un efecto deseado para algunos evolutivos,
en el sentido de que incluso si se llega a perder la diversidad en el proceso de opti-
mización, se puede recuperar por acción del operador de cruce, pero es a la vez un
comportamiento no clásico, con lo que se extendió el operador SBX para reducir su
capacidad destructiva.

El inconveniente anterior se trata de corregir con la propuesta SBSBX (véase Al-
goritmo 7). En este nuevo operador se fuerza a que el punto de ruptura en ambos
padres sea el mismo. Para ello se selecciona un cliente de forma aleatoria y dicho
cliente actúa como punto de ruptura en ambos padres (Ver Fig. 3.3) en lugar de
realizar selecciones independientes como se hacía con el SBX. De esta forma, el fun-
cionamiento del SBSBX se basa en seleccionar primero un cliente de forma aleatoria
y, posteriormente, buscar la ruta donde se encuentra este cliente en ambos padres.
Nótese que en esta variante del SBSBX si los padres son clones, el hijo también será
un clon, pues se dará que R11 = R21 y que R12 = R22

Tanto al aplicar el SBX como el SBSBX se podría generar hijos no válidos en el
sentido que se creen soluciones con clientes no enrutados (ver diamante negro en
Fig. 3.3) o con clientes duplicados (ver cuadrado azul en Fig. 3.3). Para resolver esto
se aplica una etapa de reparación que asegura que el nuevo hijo siempre será válido,
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FIGURA 3.3: Ejemplo de aplicación del operador SBSBX

Algoritmo 7: Operador de Cruza de un Punto en Común Basada en Secuencia
Data: Padre1 seleccionado, Padre2 seleccionado
Result: descendencia generada

1 Copiar padre1 a hijo generado;
2 Seleccionar Ruta1 y cliente1 en padre1 ;
3 Buscar cliente1 en padre2 y seleccionar su ruta como Ruta2 ;
4 Unir Ruta1 y Ruta2 para generar Rutanew con cliente1 como punto de ruptura

;
5 Reemplazar Ruta1 por Rutanew en el hijo generado ;
6 Aplicar la etapa de reparación al hijo generado ;

es decir, visitará cada cliente una única vez, aunque no necesariamente factible. La
etapa de reparación consta de tres procedimientos que son aplicados dependiendo
de la razón por lo que hay que reparar. Estos procedimientos son los siguientes:

• Cliente duplicado en Rnew: Uno de los clientes duplicados se selecciona aleato-
riamente y se elimina.

• Clientes duplicados en diferentes rutas: Como se quiere conservar Rnew, se
elimina el cliente duplicado que no se encuentra en Rnew.

• Cliente no enrutado: Este cliente es insertado en la posición factible que mini-
mice el costo. Si no existe posición factible de inserción, entonces se inserta de
forma aleatoria.
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Si tras aplicar lo anterior se generan hijos no factibles, por ejemplo que no sa-
tisfacen todas las restricciones, en la versión original del SBX [42] se repite todo el
proceso hasta generar hijos factibles. En dicho algoritmo no se utilizaba búsqueda
local ni recocido simulado. En nuestro algoritmo pudimos verificar que al menos
para las instancias con que se validó el esquema, usualmente la aplicación de SA

convierte cualquier solución no factible a una factible en muy poco tiempo, por lo
que en nuestra implementación no se repite el proceso, sino que SA comenzaría a
operar con una solución no factible.

Método de Trayectoria

El algoritmo memético propuesto aplica un SA [30] como método de trayectoria para
mejorar la descendencia creada. Se seleccionó SA porque otros algoritmos pobla-
cionales que aplicaban SA han reportado un buen rendimiento. Una de las proble-
máticas de hacer uso de SA es que se incrementa el número de parámetros a fijar.
En concreto, es importante seleccionar la temperatura inicial. Por un lado, utilizar
una temperatura alta podría cambiar la región de exploración de los hijos genera-
dos de forma drástica, pues muchos vecinos podrían ser aceptados casi indepen-
dientemente de su calidad realizando prácticamente una caminata aleatoria en las
primeras fases. Por otro lado, una temperatura demasiado baja podría convertir el
SA en una búsqueda local perdiendo la capacidad de escapar de mínimos locales.
Por ello hay que buscar un valor intermedio para la temperatura inicial.

Algoritmo 8: Algoritmo del Recocido Simulado.
Require: Individuo, Tcooling, Tmax, Tmin

1: Ibest = Individuo
2: Icurrent = Individuo
3: T = Tmax

4: while no suceda el criterio de Parada do
5: Imutado = mutar(Icurrent)
6: if aceptado_con_metropolis then
7: Icurrent = Imutado

8: if Icurrent < Ibest then
9: Ibest = Icurrent

10: end if
11: end if
12: T = T ∗ Tcooling

13: if T < Tmin then
14: T = Tmax

15: end if
16: end while
17: return Ibest

En el Alg. 8 se detalla el procedimiento usado para implementar el SA. En las
líneas 1 y 2 se copia el individuo al que se le aplicará el SA en variables temporales
que representan al mejor individuo evaluado en el proceso de búsqueda del SA y
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TABLA 3.1: Probabilidad de las Operaciones de Transformación

Operación de Transformación Probabilidad

Realocación Aleatoria del Cliente 15%

Mejor Realocación del Cliente 5%

Migración Aleatoria del Cliente 15%

Mejor Migración del Cliente 5%

Intercambio Aleatorio del Cliente 10%

Mejor Intercambio del Cliente 5%

Intercambio del Cliente con Ventana de Tiempo Coincidente 10%

Partición de Ruta 15%

Nueva Ruta 15%

Eliminación de la Ruta 5%

al individuo actual. En la línea 3 se inicializa la temperatura al valor Tmax. Poste-
riormente, mientras no se alcance el criterio de parada, que en nuestro caso es en
base a tiempo transcurrido, se ejecutan las líneas 5 a la 15. En la línea 5 se aplica
una transformación al individuo actual (Icurrent) y se guarda en Imutado. Nótese
que habitualmente en SA se tiene una noción de vecindad, y en este paso se genera
cualquiera de los vecinos de manera equiprobable. En nuestra implementación, en
su lugar se tienen un conjunto de procedimientos de mutación que permiten realizar
cambios en el individuo. En la línea 6 se aplica el criterio de metrópolis para decidir
si el nuevo individuo es aceptado o no. En caso de ser aceptado, se convierte en la
solución candidata actual (línea 7) y en la línea 8 se verifica que si el individuo ge-
nerado es mejor que el mejor individuo encontrado en el SA hasta el momento para
almacenarlo como el mejor individuo evaluado (línea 9). En la línea 12 se aplica
el enfriamiento haciendo uso del planificador exponencial, es decir, se multiplica la
temperatura actual por un factor Tcooling. Finalmente, en la línea 13 si la T actual se
encuentra por debajo de una temperatura mínima Tmin, se reinicia la temperatura
a su inicial en la línea 14. Finalmente, se devuelve el mejor individuo encontrado
durante todo el proceso (línea 17).

Para la generación de las nuevas soluciones candidatas, la variante implemen-
tada de SA se basa en 10 transformaciones diferentes. Estas transformaciones son:
realocación aleatoria del cliente, mejor realocación del cliente, migración aleatoria
del cliente, mejor migración del cliente, intercambio aleatorio del cliente, mejor in-
tercambio del cliente, intercambio del cliente con ventana de tiempo coincidente,
partición de ruta, nueva ruta y eliminación de la ruta, donde en cada iteración del
SA se aplica cada uno de los procesos con la probabilidad que está dada en la tabla
3.1. Nótese que cada uno de estos procesos fue explicado anteriormente en el capí-
tulo 2.
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3.3.2 Control de Diversidad

La diversidad juega un papel muy importante en los algoritmos poblacionales espe-
cialmente para aquellos casos en que se quieren realizar ejecuciones a largo plazo. En
los algoritmos en que no se implementa un mecanismo de control de diversidad ex-
plícito, la cantidad de diversidad que se mantiene en la población depende en gran
medida de la presión de selección inducida por la selección de padres, pero inter-
vienen muchas otras propiedades como la capacidad destructiva de los operadores
genéticos. Si se escogen operadores que no tienen la suficiente presión de selección
el algoritmo podría no converger y, por tanto, no intensificar bien zonas prometedo-
res detectadas. Sin embargo, si los operadores presentan una presión de selección
demasiado alta — lo que es mucho más habitual — el algoritmo podría presentar
convergencia prematura y no tener una exploración suficiente para identificar zonas
prometedores. Esta segunda situación ocurre frecuentemente, por lo que se suelen
introducir técnicas explícitas de control de diversidad para retrasar la convergencia.

El MA que se propone implementa un mecanismo de control de diversidad, en el
cual se toma en cuenta el criterio de parada y el tiempo transcurrido para seleccionar
los sobrevivientes de la población. La estrategia de control de diversidad dinámica
basada en conceptos multi-objetivo [50] (Replacement with Multi-objective based
Dynamic Diversity Control strategy - RMDDC) fue la selecciona para tal propósito.
RMDDC considera la contribución a la diversidad de cada individuo como un obje-
tivo adicional a maximizar y considera algunos conceptos que surgen en el campo
de optimización multi-objetivo para realizar el reemplazo.

El algoritmo RMDDC (vea Algoritmo 9) funciona de la siguiente manera. En
primer lugar, se unen la población actual y la población de hijos (línea 1) en una
población temporal (IndividuosActuales) de tamaño 2N , donde N es el tamaño de
la población para cada generación, que representa a los individuos que podrían so-
brevivir. A continuación, se calcula la función de fitness de dichos individuos (línea
2 a 4), identificando al individuo con mejor función de fitness (línea 5) para selec-
cionarlo como superviviente (línea 6), suprimiéndolo de los individuos pendientes
de ser seleccionados (línea 7).

Uno de los principios del algoritmo es tratar de evitar que se seleccionen indi-
viduos demasiado cercanos entre sí, es decir, individuos que contribuyan poco a la
diversidad. En el pseudocódigo, D representa precisamente esa distancia mínima
deseada, la cual se va disminuyendo de forma lineal con respecto al tiempo trans-
currido (Te), a partir de una distancia inicial (Di), de forma que al llegar al tiempo
final (Te) se alcance el valor 0, tal y como se expresa en la línea 8 y en la siguiente
ecuación:

D = (Di∗)− (Di∗) ∗
Te

Tt
(3.10)

Posteriormente, se entra en un proceso iterativo (líneas 9 a 20) en que en cada
iteración se selecciona un nuevo sobreviviente hasta que se tengan N individuos
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seleccionados. Para esta selección se considera la contribución a la diversidad y
la función fitness. La forma en que se mide la contribución a la diversidad para
cada individuo pendiente es calculando la distancia al vecino más cercano (Distance
Closest Neighbor - DCN) que se encuentra en la población de sobrevivientes. En
otras palabras, para cada individuo de la población de individuos actuales se cal-
cula la DCN en la población de sobrevivientes (líneas 10 a la 15). Nótese que, en
nuestro caso, la medida usada para calcular la distancia entre dos individuos es la
medida de tipo R. Si un individuo tiene una contribución a la diversidad menor a la
deseada, se resetea su coste fijándose a infinito, con el objetivo de que el individuo
no sea seleccionado (sólo se podría seleccionar si no existe ningún individuo que
cumpla el criterio de contribución a diversidad). Para escoger a cada sobreviviente
es donde se usa un concepto de optimización multi-objetivo. Dado que se quieren
individuos que contribuyan de forma significativa a la diversidad (la maximicen)
pero que reduzcan la función de fitness, se calcula el frente de Pareto en base a esos
dos criterios (línea 16). Posteriormente, se selecciona un individuo aleatoriamente
de entre los que que se encuentran en el frente de Pareto (línea 17), agregando este
individuo a la población de sobrevivientes (línea 18) y eliminandolo de los indivi-
duos pendientes de ser seleccionados (línea 19). Nótese que cada vez que se agrega
un individuo a la población de sobrevivientes se necesita actualizar la DCN para la
población de individuos pendientes.

La Fig. 3.4 ilustra el proceso de selección de un individuo. En la misma cada cír-
culo representa un individuo con su valor de contribución de diversidad (DCN) y su
función fitness. La D representa la cantidad mínima de contribución a la diversidad
deseada. Los individuos que están a la izquierda de D se penalizan, aumentando
artificialmente su función de fitness. A continuación, se calcula el frente de Pareto
(individuos marcados con R1), en este caso sólo los individuos A y B, y se selec-
cionaría uno de ellos de manera aleatoria. Nótese que en caso que todos los indivi-
duos tengan una contribución menor a D, los individuos que formarían el frente no
dominado serían los que más contribuyeron a la diversidad, con lo que se realizaría
una selección basándose exclusivamente en maximizar la diversidad.

El único aspecto que queda por determinar es el valor inicial de diversidad de-
seada (DI ). Este valor se calcula como la diversidad poblacional —la diversidad
poblacional es calculada como la media de la distancia del individuo más cercano
para cada individuo en la población— obtenida en la primera generación (tras la
aplicación del recocido simulado) multiplicado por un valor α. La razón para hacer
uso de un multiplicador α es que se podrían presentar algunos casos en que la di-
versidad inicial sea muy alta o muy baja presentando una no adecuada etapa de ex-
ploración. Para evitar este problema se introduce el parámetro α el cual se encarga
de multiplicar la diversidad inicial. Un valor por encima de 1.0 indicaría que la di-
versidad deseada estaría por encima de la diversidad inicial y un valor por debajo
de 1.0 que la diversidad deseada sea menor a la diversidad inicial.
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Algoritmo 9: Algoritmo RMDDC.
Require: Población, Descendencia

1: IndividuosActuales = Población ∪ Descendencia
2: for I ∈ IndividuosActuales do
3: I.cost = costo asociado al individuo I
4: end for
5: Best = Individuo con el menor costo en IndividuosActuales
6: NewPop = Best
7: IndividuosActuales = IndividuosActuales \ { Best }
8: Actualizar D tomando en cuenta el tiempo transcurrido (Te), criterio de parada

(Ts) y valor inicial de la diversidad (DI ). Por ejemplo, en el caso de decremento
lineal, implementar D = DI −DI ∗ Te

Ts
9: while |NewPop| < N do

10: for I ∈ IndividuosActuales do
11: I.DCN = distancia al individuo más cercano de I en NewPop
12: if I.DCN < D then
13: I.cost = Infinito
14: end if
15: end for
16: ND = Individuos no dominados de IndividuosActuales (sin repeticiones)

tomando en cuenta I.dcn y I.cost como los dos objetivos
17: Seleccionado = Aleatoriamente seleccionar un individuo de ND
18: NewPop = NewPop ∪ Seleccionado
19: IndividuosActuales = IndividuosActuales \ { Seleccionado }
20: end while
21: Población = NewPop
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FIGURA 3.4: Sistema de penalización del RMDDC.

3.3.3 Validación Experimental

Esta sección está dedicada a presentar las validaciones experimentales de la pro-
puesta algorítmica anterior. Dado que se usa un enfoque estocástico en nuestra pro-
puesta, cada ejecución se repitió 30 veces con semillas diferentes en el generador
aleatorio. Los algoritmos fueron codificados en c++, compilados con g++ 4.8.2 para
Ubuntu 14.04.1 y las pruebas se realizaron en una Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620
v2 (2.10 GHz - 32 GB de RAM). Adicionalmente, con el objetivo de comparar apro-
piadamente el rendimiento de los algoritmos, se realizaron un conjunto de pruebas
estadísticas siguiendo los lineamientos presentados en [50]. Primero, se verifican los
resultados para ver si siguen una distribución Gaussiana con la prueba de Shapiro-
Wilk. Si siguen la distribución Gaussiana, se aplica las pruebas de Levene para ve-
rificar la homogeneidad de las varianzas. En caso de verificarse la homogeneidad,
se realizan las pruebas de ANOVA; en otro caso, se ejecutan las pruebas de Welch.
Cuando las pruebas de Shapiro-wilk muestra que no están siguiendo una distribu-
ción Gaussiana, se usan las pruebas no paramétricas de Kruskal-Wallis para verificar
si las muestras se extraen de la misma distribución. En todos los casos anteriores se
consideró un nivel de significancia de 5%.

Los resultados que se discuten a continuación se han dividido en cuatro bloques.
El primer bloque presenta un conjunto de experimentos que se realizaron para de-
terminar una temperatura inicial adecuada para el SA. El segundo bloque presenta
análisis de la diversidad inducida por el uso de diferentes operadores de selección
de padres y de cruce. En el tercer bloque se analiza el rendimiento obtenido al incluir
el uso de control explícito de diversidad. Finalmente, en el cuarto bloque se discute
los rendimientos obtenidos por los diferentes enfoques. Con el objetivo de validar
nuestra propuesta, los resultados se comparan con las mejores soluciones conocidas
(Best-Known Solution - BKS) alcanzados por cualquier optimizador hasta la fecha.
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Instanc Temp BKS Media Mediana std Mejor Peor
C103 10 826.3 828.06 828.06 0.0 828.06 828.06
C103 100 826.3 874.25 875.80 16.45 847.30 903.00
R103 10 1208.7 1215.07 1215.14 0.82 1213.62 1216.72
R103 100 1208.7 1386.11 1387.10 8.75 1366.29 1399.96
RC103 10 1258 1262.56 1262.98 0.72 1261.67 1264.59
RC103 100 1258 1370.73 1371.42 14.23 1332.18 1400.64

TABLA 3.2: Resultados obtenidos usando el SBX y reemplazo genera-
cional para diferentes temperaturas iniciales

Determinación de Temperatura Inicial

La determinación de la temperatura inicial a usar en SA es importante, pues tal y
como se explicó anteriormente tiene un efecto importante sobre si el proceso se en-
foca más a intensificación o exploración. Dado que es un parámetro que influye
mucho en el rendimiento, es necesario determinar una temperatura que trabaje de
forma adecuada con el MA. Para fijar un valor promisorio, se tuvo en cuenta algunos
resultados encontrados en estudios previos y se usó el MA con SBX y reemplazo ge-
neracional con elitismo. En concreto, se usaron dos temperaturas: 10 y 100, de forma
que al usar un valor pequeño el esquema se enfocará más en la intensificación. Como
tamaño de población, se usaron 50 individuos teniendo una probabilidad del 100%
como probabilidad de cruce. El SA se ejecutaba 5 segundos para mejorar cada indi-
viduo, reiniciando la temperatura a su estado inicial cuando caía por debajo de una
temperatura determinada, este límite inferior se asignó a 0.01. Adicionalmente, se
usó como criterio de parada del MA el tiempo, asignando 24 horas como límite de
ejecución.

La tabla 3.2 muestra un resumen de los resultados obtenidos con 3 instancias
diferentes. Es claro que en todos los casos se obtienen mejores resultados al hacer
uso de temperaturas bajas, de hecho en las 3 instancias la media obtenida al usar el
valor 10 fue menor (mejor) que la mejor solución encontrada por las configuraciones
que consideraron una temperatura inicial igual a 100. De hecho, se ejecutaron los
tests estadísticos previamente mencionados, pudiendo confirmar que en todos los
casos las diferencias son significativas con media y mediana más baja en el caso
de usar menores temperaturas. Esto se debe a que cuando se ocupa intensificar, la
temperatura alta llega a ser muy destructiva moviendo incluso al hijo generado de
la región, provocando que el algoritmo memético no pueda intensificar. Esto queda
claro por ejemplo en la instancia C103 donde a pesar de ser considerada una de
las instancias fáciles en la que se pueden lograr buenos resultados simplemente con
intensificación, no se logra los resultados que se obtienen con una temperatura baja.
Dado que con esta variante ya se obtenían resultados similares o superiores a los
de otras variantes de SA, se dio por buena esta parametrización y se enfocaron los
esfuerzos en mejorar otras partes del algoritmo.
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FIGURA 3.5: Diversidad mantenida con los diferentes operadores de
cruce y selección de padres.

Análisis de Diversidad

Dado que una de las hipótesis de este trabajo fue que los algoritmos actuales podrían
estar teniendo inconvenientes importantes en lo relativo al manejo de diversidad, y
que la selección de padres y el operador de cruce tienen efectos importantes sobre
la diversidad, se realizaron experimentos haciendo variar el operador de selección
de padres y el operador de cruce y se exploró los efectos sobre la diversidad y sobre
la calidad de los resultados. En lo referente al operador de selección de padres se
probaron el torneo binario y selección aleatoria. La razón es que la selección aleatoria
es un operador de muy baja presión de selección, en contraparte, el torneo binario
tiene una presión de selección alta. En lo referente al operador de cruce, se probaron
el SBX que es más destructivo y por tanto tiende a ofrecer mayor diversidad y el
SBSBX, que por ser menos destructivo debería tender a perder la diversidad de forma
más rápida ambos con una probabilidad de cruce del 100%. En cada caso, se asignó a
50 el tamaño de la población y se escogió para el SA una temperatura de 10. En estos
experimentos se trabajó con 6 instancias diferentes y como medida de diversidad se
calculó en primer lugar para cada individuo la distancia a su individuo más cercano
utilizando la medida tipo R y se reporta la media de dichos valores.

En la Fig. 3.5 se muestra la evolución de la diversidad a lo largo del tiempo para
ejecuciones de 24 horas, mostrándose grandes diferencias al hacer variar el operador
de selección de padres y el operador de cruza. En el caso de aplicar el operador
SBX, es claro que la diversidad mantenida en la población no se ve afectada por el
operador de selección de padres. De hecho, independientemente de la selección
de padres, en algunas instancias la diversidad que se mantiene en la población es
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TABLA 3.3: Comparativa entre el SBX y el SBSBX con diferentes selec-
ciones de padre (BKS = Mejores Valores Conocidos).

Instancia BKS

SBX SBSBX

Aleatorio T. Binario Aleatorio T. Binario

Mejor Media Mejor Media Mejor Media Mejor Media

C103 826.3[16] 826.3 826.3 826.3 826.3 826.3 826.3 826.3 826.3

C108 827.3[16] 827.3 827.3 827.3 827.3 827.3 827.3 827.3 827.3

R103 1208.7[11] 1208.7 1210.36 1208.7 1210.46 1208.7 1208.88 1208.7 1208.91

R108 932.1[45] 933.7 936.63 933.7 936.74 933.7 935.91 934.3 938.09

RC103 1258[11] 1258 1258.65 1258 1258.72 1258 1258.18 1258 1259.3

RC108 1114.2[16] 1114.2 1114.79 1114.2 1114.57 1114.2 1114.22 1114.2 1123.01

bastante grande durante la ejecución completa. En consecuencia, cuando se usa el
SBX, intentar controlar la diversidad por la inducción de diferentes niveles de presión
en la etapa de la selección de padres no es posible. La razón parece ser que el SBX es
muy destructivo e induce una gran diversidad independientemente de la acción de
componentes adicionales del algoritmo memético. Como resultado este operador no
se enfoca en las regiones prometedoras encontradas (o las abandona), así que podría
decirse que los MAs con el SBX evitan en cierto modo la etapa de explotación.

El operador SBSBX trabaja bastante diferente en términos de la diversidad man-
tenida. Podemos apreciar que la diversidad decrementa a cero cuando se usa torneo
binario de manera muy rápida, significando que inicialmente el MA explora en re-
giones diferentes y entonces se intensifica en una determinada región seleccionada,
lo que es un comportamiento mucho más típico de los meméticos. Dado que el tor-
neo binario induce una presión de selección bastante grande, lo anterior es un com-
portamiento esperado. Además, el tiempo de convergencia depende fuertemente de
la instancia, lo cual no es una característica deseable. Por ejemplo, en el caso de las
instancias Cxxx, se obtiene una convergencia bastante rápida, así que este esquema
podría presentar una convergencia prematura. Finalmente, en el caso de la selec-
ción aleatoria, existen algunas instancias donde la diversidad decrece muy rápido,
mientras que en otros casos, se mantiene una diversidad bastante grande. En con-
secuencia, en algunas instancias el operador tiene el mismo problema que el SBX, es
decir, que nunca tiene una fase clara de explotación. Sin embargo, la cantidad de
diversidad que se mantiene es menor que en el caso del SBX, lo que implica que al
menos tiene un comportamiento relativamente más intensificador.

En la Tabla 3.3 se resumen los resultados obtenidos por las 4 diferentes enfoques.
Particularmente, para cada uno, se muestran el mejor y la media de los resultados
obtenidos y adicionalmente, se muestra la mejor solución conocida en la columna
BKS. En cada instancia, se muestra la media más baja alcanzada por cualquiera de
los métodos en negrita, además, se resaltan los métodos que obtuvieron resultados
cuyas diferencias con respecto al mejor no son estadísticamente significativas. La su-
perioridad del SBSBX con selección aleatoria es bastante clara. De hecho, se resaltan
sus resultados en cada instancia.
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TABLA 3.4: Comparativa estadística entre el SBX y el SBSBX con
las diferentes selecciones de padre(V=Victorias, ND=No Diferente,

D=Derrota)

Instancia V ND D Total

SBSBX_Aleatorio 8 10 0 8

SBX_Aleatorio 2 12 4 -2

SBX_TBinario 2 12 4 -2

SBSBX_TBinario 2 10 6 -4

El impacto de la diversidad en la población en los resultados finales depende
del tipo de instancia. En las instancias Cxxx, las cuales son consideradas como las
más fáciles, cualquier operador de cruza y cualquier selección de padre opera de
forma adecuada, alcanzado los mismos resultados, siendo estos los mejores cono-
cidos hasta la fecha. Sin embargo, en instancias más difíciles el impacto sobre la
calidad de los resultados es claro. La combinación del torneo binario y el SBSBX

no alcanza resultados prometedores pues dado que se realizan ejecuciones a largo
plazo, la reducción tan rápida de la diversidad implica un uso inapropiado de los re-
cursos computacionales, pues el algoritmo se centra muy rápidamente en una región
reducida del espacio de búsqueda. Sin embargo, no es adecuado tampoco mantener
una diversidad excesivamente alta; en consecuencia, los esquemas que obtienen los
mejores resultados son los que combinan el SBSBX con la selección aleatoria, es decir,
un operador no tan destructivo con una selección de padres que induce una baja
presión de selección.

Con el objetivo de confirmar los hallazgos anteriores, se realizaron pruebas es-
tadísticas por pares, es decir, en cada instancia todos los pares de algoritmos fueron
comparados estadísticamente. Esto significa que, considerando las seis instancias,
se realizaron 18 pruebas estadísticas para cada esquema. La Tabla 3.4 muestra los
resultados de este procedimiento: la columna con ’V’ indica el número de victo-
rias correspondiente al algoritmo listado en cada fila, el número de casos donde las
diferencias no son estadísticamente significativas se muestran en la columna ’ND’,
finalmente, se muestra la cantidad de derrotas en la columna con la letra ’D’. La
columna final muestra la puntuación que es calculada como el número de victorias
menos el número de derrotas. Esta tabla confirma que el algoritmo más adecuado
entre los anteriores es aquel que combina el SBSBX con la selección aleatoria, así como
la importancia que tiene la presión de selección sobre los resultados.

Finalmente, se ejecutaron pruebas adicionales con más instancias con el objetivo
de mostrar el comportamiento prometedor del SBSBX con selección aleatoria. En la
tabla 3.5 se resumen los resultados obtenidos donde, para cada caso, se obtienen
resultados bastantes competitivos. De hecho, de las 12 instancias que se probaron
en un caso se pudo obtener un nuevo BKS y, solo en un caso, no se pudo obtener el
BKS alcanzado por cualquier otro método desarrollado hasta la fecha. Hay que notar
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TABLA 3.5: SBSBX con selección aleatoria (BKS = Mejor Valor Cono-
cido)

Instancia BKS Media Desv. Est. Mejor Peor

C203 588.7[29] 588.7 0.0 588.7 588.7

C208 585.8[29] 585.8 0.0 585.8 585.8

R203 870.8[45] 871.04 0.5144 870.8 872.5

R208 701.2[45] 702.83 0.9007 701.0 704.3

RC203 923.7[45] 923.7 0.0 923.7 923.7

RC208 776.1[45] 776.45 0.2285 776.1 777.3

TABLA 3.6: Pruebas estadísticas usando diferente α para resolver el
CVRPTW con 100, 200 y 400 clientes(V = Victoria, ND = No Diferente,

D = Derrota)

Clustered Random Rand Clust Total
α V ND D T V ND D T V ND D T V ND D T
0.0 0 12 24 -24 0 0 36 -36 0 0 36 -36 0 12 96 -96
0.2 4 16 16 -12 6 13 17 -11 6 6 24 -18 16 35 57 -41
0.4 11 25 0 11 13 20 3 10 14 11 11 3 38 56 14 24
0.6 9 27 0 9 15 20 1 14 17 19 0 17 41 66 1 40
0.8 9 27 0 9 13 21 2 11 18 16 2 16 40 64 4 36
1.0 8 28 0 8 10 23 3 7 12 20 4 8 30 71 7 23
1.2 7 23 6 1 9 23 4 5 12 19 5 7 28 65 15 13

que, en esta tabla, para cada instancia los valores mínimos se muestran en negritas.

Análisis del Control Explícito de Diversidad

Uno de los objetivos de esta tesis fue diseñar un algoritmo lo suficientemente eficaz
para resolver el problema del CVRPTW en comparación a los algoritmos existentes.
Si bien el MA con el SBSBX y selección aleatoria presenta resultados bastantes com-
petitivos, en algunas instancias no alcanza un ratio de éxito del 100% e incluso en
una instancia no alcanza el BKS conocido. Este problema se podría corregir con un
control apropiado de diversidad ya que los recursos computacionales podrían ser
utilizados más eficientemente al alternar desde fases más exploratorias a fases más
intensificadoras a lo largo del proceso de optimización. Un inconveniente del MA

con el SBSBX y selección aleatoria es que al final de la ejecución con algunas instan-
cias no llega a intensificar en las zonas prometedoras que ha encontrando. Por su
parte, al SBSBX con torneo binario se converge demasiado rápido, por lo que en ese
sentido ninguna de las dos variantes tiene el comportamiento deseado. Para solven-
tar esta problemática, se propone un MA que incorpore el RMDDC como método de
control de diversidad, el SBSBX como operador de cruza y el torneo binario como
selección de padres. Si bien el SBSBX con torneo binario presenta problemas de con-
vergencia prematura y peores resultados que el SBSBX con selección aleatoria, esta
combinación presenta una mejor explotación de zonas prometedoras y el problema
de convergencia prematura se corregiría con el uso del RMDDC.
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Para la utilización del RMDDC se hizo un análisis para determinar un valor de α

adecuado. Para este primer análisis se escogieron 7 valores para α, 2 instancias con
distribución clusterizada, 2 con aleatoria y 2 con aleatoria y clusterizada de 100, 200
y 400 clientes realizando pruebas estadísticas por pares, por lo que se realizaron un
total de 36 pruebas por cada α. En la Tabla 3.6 se resumen los resultados obtenidos,
donde se dividen los resultados por instancias de tipo clusterizada, de tipo aleato-
ria y mixtas entre clusterizadas/aleatorias. El número de victorias obtenidas por
cada α se muestra en la columna ’V’, la cantidad de comparativas con diferencias no
significativas se enumeran en la columna ’ND’, la cantidad de derrotas se incluye
en la columna ’D’, mientras que el balance entre victorias y derrotas se detalla en
la columna ’T’. Nótese que originalmente se realizaron pruebas con diferentes α e
instancias con 100 clientes, pero fue imposible determinar el valor de α a utilizar
debido a la gran cantidad de empates que hubo (muchos valores llegaban a los BKS),
y es por ello que en este experimento se incluyeron casos de 200 y 400 clientes. El
valor de 0.6 para α muestra los resultados más prometedores, donde un α = 0.0

significa que RMDDC no aplica penalizaciones por lo que pierde en casi todas las
instancias y una diversidad alta α = 1.2 muestra también un pobre rendimiento por
centrarse demasiado en la exploración. Además, es reseñable que el valor α = 0.6

fue adecuado para todos los tipos de instancias.
Con el objetivo de confirmar los beneficios ofrecidos por el MA con RMDDC, éste

se comparó con el MA sin control de diversidad, es decir, aplicando reemplazo gene-
racional con elitismo. En la Tabla 3.7 se hace un resumen de los resultados obtenidos.
Para un total de 36 instancias, se muestra la media y mejor resultado obtenido por
el MA con RMDDC y con reemplazo generacional con elitismo. Además, se muestra
también el BKS publicado para cada instancia. Los mejores valores encontrados se
ponen en negritas, mientras que en las columnas de las ’Medias’ se pone el signo ’=’
para aquellos casos donde las diferencias entre ambos tipo de reemplazo no fueron
significativas y con ’*’ se marcan aquellos que los test estadísticos confirmaron la
superioridad del mismo. En la mayoría de las instancias el MA con RMDDC alcanza
o supera los BKS, mientras el MA sin control de diversidad sólo alcanza los BKS en
instancias con 100 clientes por lo que es claro el mejor rendimiento del algoritmo
con control de diversidad. De hecho, en 32 casos los test estadísticos confirmaron
la superioridad del RMDDC, mientras que en las otras 4 instancias los resultados
obtenidos por ambos esquemas fueron similares.

En la Fig. 3.6 se muestra el comportamiento de la diversidad a lo largo de la
ejecución, agrupando los resultados en base al número de clientes. Para este caso en
cada individuo de la población se encuentra al más cercano y se muestra el prome-
dio de todos los valores. Hay que observar que en instancias con pocos clientes la
diversidad decrece linealmente sin ninguna deformación significativa (Ver Subfig.
3.6a). Sin embargo, cuando la cantidad de clientes aumenta, la diversidad muestra
un decremento no lineal (Ver Subfig. 3.6c). Hipotetizamos que evitando ese tipo
de efectos se podrían alcanzar mejores resultados, pero el desarrollo de alternativas
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(A) Diversidad mantenida con el RMDDC
en instancias con 100 clientes.
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(B) Diversidad mantenida con el RMDDC
en instancias con 200 clientes.
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(C) Diversidad mantenida con el RMDDC
en instancias con 400 clientes.

FIGURA 3.6: Diversidad mantenida por el algoritmo con el RMDDC
en instancias con 100, 200 y 400 clientes.

para tratar este aspecto se deja como trabajo futuro.
Las Tablas 3.8 y 3.9 muestran información adicional sobre resultados obtenidos,

incluyendo la media, mediana, mejor, peor y desviación estándar.

3.3.4 Discusión

En este capítulo se discutió acerca del procedimiento para diseñar un algoritmo
memético que ha ofrecido resultados mejores que los reportados hasta la fecha por
cualquier otro algoritmo. En específico, el MA consta de un SA como método de
trayectoria para mejorar los individuos obtenidos por un nuevo operador de cruce,
el SBSBX. El SBSBX se diseñó con el objetivo de disponer de un un operador de cruce
con un comportamiento menos destructivo que el SBX planteado originalmente para
el CVRPTW. Además, se incorporó el método de control de diversidad conocido
como RMDDC para disponer de un mejor control de la convergencia del esquema.
Adicionalmente, se hizo un análisis de un parámetro necesario para el control de
diversidad que integra el RMDDC obteniendo, de esta forma, un mejor compor-
tamiento en instancias complejas.

Este MA logra obtener resultados muy prometedores, de hecho, se generaron 14
nuevas mejores soluciones que las conocidas hasta la fecha en las instancias con las



3.3. Método Propuesto 67

que se realizó la validación experimental. Adicionalmente, el MA con control de
diversidad muestra un comportamiento muy estable logrando, por ejemplo, un ra-
tio de éxito del 100% en 10 de las 12 instancias con 100 clientes, mientras que en
las dos restantes se logró alcanzar e incluso en una superar el BKS al menos en una
ejecución. Por otra parte, los experimentos muestran un comportamiento menos
destructivo al usar el SBSBX lo que implica que de esta manera se tiene un compor-
tamiento más similar a los operadores clásicos de cruza al generar hijos cercanos a
los padres cuando éstos son muy similares entre sí. Por su parte, en el caso del SBX

se muestra que la diversidad que se mantiene a lo largo de la ejecución es invariante
a la presión de selección inducida por la selección de padres, lo cual se considera un
comportamiento no deseado.
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TABLA 3.7: Comparación de resultados entre un MA con control de
diversidad (tercera y cuarta columna) y un MA sin control de diversi-

dad (quinta y sexta columna) (BKS = Mejor Valor Conocido)

Inst BKS
RMDDC GENELITE

Mejor Media Mejor Media
C103 826.30 826.30 826.30= 826.30 826.30=
C108 827.30 827.30 827.30= 827.30 827.30=
C203 588.70 588.70 588.70= 588.70 588.70=
C208 585.80 585.80 585.80= 585.80 585.80=
R103 1208.70 1208.70 1208.70* 1208.70 1216.57
R108 932.10 932.10 936.37* 942.70 949.82
R203 870.80 870.80 870.80* 870.80 874.64
R208 701.20 701.00 701.14* 702.40 707.66
RC103 1258.00 1258.00 1258.00* 1260.70 1287.56
RC108 1114.20 1114.20 1114.20* 1130.10 1140.99
RC203 923.70 923.70 923.70* 923.70 938.35
RC208 776.10 776.10 776.10* 779.40 787.79
C1_2_3 2707.35 2681.94 2681.96* 2681.94 2705.70
C1_2_8 2775.48 2690.27 2690.27* 2690.27 2699.25
C2_2_3 1775.08 1770.57 1776.87* 1787.69 1817.40
C2_2_8 1820.53 1820.53 1823.15* 1823.88 1833.08
R1_2_3 3381.96 3392.10 3411.45* 3458.92 3498.74
R1_2_8 2951.99 2969.49 2981.69* 3017.49 3083.84
R2_2_3 2880.62 2558.03 2565.47* 2582.70 2631.07
R2_2_8 1849.87 1849.87 1853.04* 1849.87 1918.80
RC1_2_3 3008.33 3027.75 3050.60* 3051.21 3123.79
RC1_2_8 3083.93 3110.09 3132.65* 3184.91 3239.11
RC2_2_3 2601.87 2236.99 2244.97* 2257.51 2309.79
RC2_2_8 2292.53 2157.54 2168.42* 2192.46 2230.95
C1_4_3 7060.67 6968.35 7081.68* 7543.42 7924.59
C1_4_8 7347.23 7120.39 7129.83* 7302.85 7832.33
C2_4_3 4018.02 3776.29 3788.46* 3920.26 4087.03
C2_4_8 4301.75 3797.98 3809.34* 3900.53 4102.90
R1_4_3 7819.09 8133.71 8265.68* 8493.56 8751.55
R1_4_8 7263.07 7586.77 7677.16* 7845.80 8016.14
R2_4_3 5911.07 5501.04 5571.81* 5761.62 5962.59
R2_4_8 4015.60 4055.95 4127.24* 4309.63 4417.03
RC1_4_3 7534.43 7878.77 7969.38* 8225.98 8377.99
RC1_4_8 7760.23 8197.56 8286.17* 8422.49 8662.95
RC2_4_3 4930.84 4635.13 4701.28* 4839.73 5004.99
RC2_4_8 4792.75 4764.58 4831.60* 4952.61 5129.38
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TABLA 3.8: Resultados usando el SBXBX, RMDDC, torneo binario y
con un α = 0.6 para diferentes instancias

Inst BKS Media Mediana std Mejor Peor
C103 826.30 826.30 826.30 0.000000 826.30 826.30
C108 827.30 827.30 827.30 0.000000 827.30 827.30
C203 588.70 588.70 588.70 0.000000 588.70 588.70
C208 585.80 585.80 585.80 0.000000 585.80 585.80
R103 1208.70 1208.70 1208.70 0.000000 1208.70 1208.70
R108 932.10 936.37 938.80 3.647313 932.10 943.10
R203 870.80 870.80 870.80 0.000000 870.80 870.80
R208 701.20 701.14 701.00 0.420000 701.00 702.40
RC103 1258.00 1258.00 1258.00 0.000000 1258.00 1258.00
RC108 1114.20 1114.20 1114.20 0.000000 1114.20 1114.20
RC203 923.70 923.70 923.70 0.000000 923.70 923.70
RC208 776.10 776.10 776.10 0.000000 776.10 776.10
C1_2_3 2707.35 2681.96 2681.94 0.059611 2681.94 2682.18
C1_2_8 2775.48 2690.27 2690.27 0.000000 2690.27 2690.27
C2_2_3 1775.08 1776.87 1770.57 8.269346 1770.57 1788.13
C2_2_8 1820.53 1823.15 1823.88 1.845087 1820.53 1827.24
R1_2_3 3381.96 3411.45 3408.16 11.425023 3392.10 3440.72
R1_2_8 2951.99 2981.69 2978.94 10.095999 2969.49 3010.42
R2_2_3 2880.62 2565.47 2564.07 7.993266 2558.03 2588.49
R2_2_8 1849.87 1853.04 1851.43 6.451816 1849.87 1882.57
RC1_2_3 3008.33 3050.60 3053.89 15.619007 3027.75 3078.92
RC1_2_8 3083.93 3132.65 3132.21 10.712371 3110.09 3156.76
RC2_2_3 2601.87 2244.97 2244.87 7.613328 2236.99 2276.79
RC2_2_8 2292.53 2168.42 2165.25 8.277934 2157.54 2185.37
C1_4_3 7060.67 7081.68 7060.36 66.856998 6968.35 7235.19
C1_4_8 7347.23 7129.83 7125.08 13.720879 7120.39 7180.31
C2_4_3 4018.02 3788.46 3787.59 6.477049 3776.29 3803.87
C2_4_8 4301.75 3809.34 3806.99 11.092843 3797.98 3839.46
R1_4_3 7819.09 8265.68 8261.22 65.729818 8133.71 8389.91
R1_4_8 7263.07 7677.16 7686.39 47.444609 7586.77 7761.67
R2_4_3 5911.07 5571.81 5565.48 48.735219 5501.04 5734.54
R2_4_8 4015.60 4127.24 4124.95 42.427798 4055.95 4223.16
RC1_4_3 7534.43 7969.38 7961.36 50.631227 7878.77 8045.23
RC1_4_8 7760.23 8286.17 8287.96 53.208099 8197.56 8382.32
RC2_4_3 4930.84 4701.28 4706.20 24.304871 4635.13 4736.93
RC2_4_8 4792.75 4831.60 4833.36 28.956622 4764.58 4895.74
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TABLA 3.9: Resultados usando el SBSBX, reemplazo generacional con
elitismo y torneo binario para diferentes instancias

Inst BKS Media Mediana std Mejor Peor
C103 826.30 826.30 826.30 0.000000 826.30 826.30
C108 827.30 827.30 827.30 0.000000 827.30 827.30
C203 588.70 588.70 588.70 0.000000 588.70 588.70
C208 585.80 585.80 585.80 0.000000 585.80 585.80
R103 1208.70 1216.57 1216.90 4.774875 1208.70 1229.50
R108 932.10 949.82 949.70 4.178571 942.70 957.80
R203 870.80 874.64 874.00 2.742821 870.80 880.70
R208 701.20 707.66 708.40 3.944404 702.40 718.50
RC103 1258.00 1287.56 1284.25 15.618357 1260.70 1324.10
RC108 1114.20 1140.99 1141.85 7.764352 1130.10 1160.50
RC203 923.70 938.35 937.80 6.197674 923.70 951.60
RC208 776.10 787.79 787.65 5.874847 779.40 801.20
C1_2_3 2707.35 2705.70 2691.07 34.385424 2681.94 2797.54
C1_2_8 2775.48 2699.25 2690.27 33.549188 2690.27 2867.84
C2_2_3 1775.08 1817.40 1818.99 21.171315 1787.69 1889.89
C2_2_8 1820.53 1833.08 1830.69 9.190692 1823.88 1859.20
R1_2_3 3381.96 3498.74 3495.56 26.729770 3458.92 3542.75
R1_2_8 2951.99 3083.84 3088.06 33.717766 3017.49 3166.20
R2_2_3 2880.62 2631.07 2620.12 35.531271 2582.70 2725.34
R2_2_8 1849.87 1918.80 1915.72 35.208431 1849.87 1974.40
RC1_2_3 3008.33 3123.79 3114.78 39.865098 3051.21 3246.75
RC1_2_8 3083.93 3239.11 3237.83 30.321932 3184.91 3288.41
RC2_2_3 2601.87 2309.79 2305.58 30.052967 2257.51 2385.39
RC2_2_8 2292.53 2230.95 2223.45 28.318057 2192.46 2318.54
C1_4_3 7060.67 7924.59 7864.94 234.665048 7543.42 8528.88
C1_4_8 7347.23 7832.33 7787.75 223.605127 7302.85 8453.10
C2_4_3 4018.02 4087.03 4067.50 111.204806 3920.26 4286.52
C2_4_8 4301.75 4102.90 4126.62 105.275022 3900.53 4308.45
R1_4_3 7819.09 8751.55 8756.52 121.182214 8493.56 8945.31
R1_4_8 7263.07 8016.14 8017.18 95.043991 7845.80 8184.60
R2_4_3 5911.07 5962.59 5968.03 83.321912 5761.62 6153.73
R2_4_8 4015.60 4417.03 4405.78 70.463270 4309.63 4586.12
RC1_4_3 7534.43 8377.99 8355.93 104.488084 8225.98 8752.31
RC1_4_8 7760.23 8662.95 8645.61 117.823193 8422.49 8910.83
RC2_4_3 4930.84 5004.99 4998.66 87.915831 4839.73 5225.12
RC2_4_8 4792.75 5129.38 5129.01 101.686062 4952.61 5411.23
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Capítulo 4

Problemas con Entregas y
Recolectas no Asignadas e
Inventario con Restricciones

El Problema del Ruteo de Vehículos con Capacidad y Ventanas de Tiempo, entregas y
recolectas no asignadas e inventario con restricciones (Capacitated Vehicle Routing
Problem with Time-Windows, Unmatched pickups and deliveries, and Inventory
restrictions - CVRPTWUI) es una variante del problema del Ruteo de Vehículos con
Capacidad (Capacitated Vehicle Routing Problem - CVRP) propuesto por VeRoLog-
ORTEC1. El problema propuesto por VeRoLog-ORTEC lidia con la logística de una
compañía de renta de herramientas que dispone de diversos clientes dispersos en di-
ferentes ubicaciones. En este problema combinatorio, al igual que en el CVRP, se trata
de satisfacer las demandas de los clientes mediante la identificación de un conjunto
de rutas que serán cubiertas por vehículos que llevan las herramientas que deman-
dan los clientes teniendo una capacidad máxima en cada vehículo. Adicionalmente
a la restricción de capacidad, en este problema se agrega una ventana de tiempo que,
a diferencia del problema discutido en el capítulo anterior, está dada a nivel de días
por lo que se tiene que asignar el cliente al día en el que será visitado para poste-
riormente crear las rutas que cubran los clientes por día teniendo un nivel mayor de
complejidad al combinar dos problemas como son el de asignación y el de optimi-
zación de rutas. Además, en el CVRPTWUI se hace uso de herramientas que tienen
un costo de adquisición por lo que se intentan organizar las rutas para tratar de
minimizar el número de herramientas a usar de forma simultánea. Para resolver el
problema se debe determinar el número de herramientas de cada tipo que se va a
disponer en el almacén, estando limitado el número de herramientas que se puede
adquirir de cada tipo. A la hora de hacer el reparto se debe asegurar que no se
usen más herramientas de las adquiridas de forma simultánea. A los clientes se les
ofrece las herramientas en préstamo, siendo por tanto necesario programar dos vi-
sitas del vehículo: una para entregar en calidad de préstamo la herramienta y otra
para recogerla. El número de días que debe pasar entre la entrega y la recogida viene
determinado por la petición del cliente. Este capítulo está dedicado a presentar la

1VeRoLog-ORTEC es una compañía que trabaja en software de optimización y soluciones analíticas.
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formulación matemática de este problema, una adaptación del algoritmo que se pre-
sentó anteriormente para tratar el CVRPTW y la validación experimental del esquema
anterior.

4.1 Descripción del Problema

En el problema CVRPTWUI se trata de optimizar toda la logística relacionada con la
entrega y recogida de herramientas rentadas incluyendo el costo de los viajes, de la
adquisición de los vehículos para hacer los viajes, del uso diario de los vehículos y de
la adquisición de las herramientas. En esta variante los clientes generan peticiones
que especifican las herramientas que necesitan, una ventana de tiempo que especi-
fica los días en la que la herramienta puede ser recibida y el número de días que la
herramienta estará ocupada por el cliente. Una de las características del CVRPTWUI

es que incorpora varios tipos de restricciones, considerando más restricciones que
los CVRP de tipo académico, lo que dificulta bastante el diseño e implementación de
los optimizadores. El CVRPTWUI involucra restricciones de los siguientes tipos:

• Inventario: hay que decidir cuántas herramientas de cada tipo se adquiere,
teniendo un límite máximo para cada tipo, y hay que establecer rutas de forma
que no se usen de forma simultánea más herramientas de las adquiridias.

• Distancia: se fija la distancia máxima que un vehículo puede recorrer por día.

• Ventanas de tiempo: la entrega a cada cliente se debe realizar en un rango de
días específico.

Además, en este problema, a diferencia de en las versiones académicas del CVRP, las
rutas pueden estar conformadas por varios regresos al almacén antes de finalizar la
ruta con el fin de recoger herramientas adicionales. Esto provoca que el problema
sea más realista pero hace crecer el espacio de búsqueda dificultando aún más el
proceso de optimización.

El objetivo del problema es minimizar los costos asociados con toda la operación
de la logística para satisfacer las peticiones de cada cliente tomando en cuenta los
costos de los viajes, adquisición de vehículos, uso diario de los vehículos y adquisi-
ción de las herramientas. En específico, para cada cliente hay que realizar dos visitas;
una para realizar una entrega de herramienta y la otra para recoger la herramienta
ya liberada por el cliente con la condición de que la recolección de la herramienta
debe de ser exacta el día en que el cliente deja de ocuparla. Adicionalmente, hay que
prestar atención al uso de las herramientas ya que podría ser posible que en algún
punto de los días todas las herramientas se encuentren en préstamo teniendo que
recoger herramientas que se liberen antes de seguir prestando más herramientas.
Sin embargo, antes de asignarla a otro cliente, hay que tomar las siguientes condi-
ciones en cuenta:
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• Sólo el vehículo que recoge una herramienta en un determinado día puede
entregarla a otro cliente.

• El vehículo puede dejar la herramienta en el almacén para liberar espacio ocu-
pado y posteriormente volverla a cargar.

• No existe intercambio de herramientas entre vehículos.

• El vehículo solo puede recoger la herramienta si el cliente ya la liberó y además
cuenta con espacio suficiente en el vehículo para la herramienta.

• Una herramienta que no se encuentre en uso al inicio del día puede ser asig-
nada a cualquier vehículo.

VeRoLog-ORTEC proporcionó un evaluador en la página web del concurso [63].
Sin embargo, no ofreció una definición matemática formal del mismo. Con el obje-
tivo de facilitar la comprensión del mismo, en esta tesis se formaliza el mismo.

4.1.1 Definición Matemática

En el CVRPTWUI una instancia del problema viene dada por:

• Un valor N que representa el número de peticiones que contiene el problema.

• Un vector h = {h1, . . . , hN}, donde hi es el tipo de herramienta solicitada en la
petición i.

• Un grafo G = (V,E) completo no dirigido, donde los vértices V = {v0, . . . , vN}
corresponden a un almacén y a los clientes asociados a cada petición, y las
aristas e ∈ E = {(vi, vj) : vi, vj ∈ V } representan el tiempo para viajar entre
ellos.

• Una matriz C de valores mayores o iguales a cero que indica el costo de viajar
entre los clientes y almacén. Con esta matriz determinamos el peso de cada
arista.

• Un valor M que representa el número máximo de días en el que el problema
se desarrolla.

• Un valor Q que representa la capacidad máxima de los vehículos (nótese que
la capacidad máxima de todos los vehículos es la misma).

• Un valor T que representa la cantidad de tipos de herramientas que existen.

• Un vector d = {d1, . . . , dT }, donde di es el espacio requerido por la herramienta
de tipo i.

• Un vector p = {p1, . . . , pT }, donde pi es la cantidad máxima de herramientas
del tipo i que se pueden adquirir.
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• Un vector a = {a1, . . . , aT }, donde ai es el costo por adquirir una herramienta
del tipo i para tenerla disponible para los préstamos.

• Un valor D que representa la distancia máxima que puede recorrer cada ve-
hículo por día.

• Un valor b1 que representa el costo por la adquisición de cada vehículo.

• Un valor b2 que representa el costo por el uso diario de cada vehículo.

• Un valor b3 que representa el costo por unidad de distancia viajada con cada
vehículo.

• Un vector g, donde gi representa el tiempo que una herramienta estará ocu-
pada por el cliente i.

• Un vector aa, donde aai representa el día de inicio de la ventana de tiempo
para el cliente i.

• Un vector ee, donde eei representa el día de término de la ventana de tiempo
para el cliente i.

Los objetivos y restricciones del CVRPTWUI pueden ser modelados de la siguiente
forma. Dadas las definiciones anteriores, una solución candidata es representada por
un conjunto de K ×M secuencias, correspondientes a rutas para M días, usándose
un máximo de K vehículos en cada día. Cada ruta inicia y termina en el almacén y
puede visitar el almacén varias veces. Nótese que alguna de esas rutas podrían estar
vacías por lo que los vehículos podrían no visitar a ningún cliente, así que K repre-
senta el número máximo de vehículos que se pueden usar en cada día. Entre todas
las rutas para cada petición se realiza una única vez la entrega de herramienta y una
única vez la recogida de la misma. Para especificar si se está entregando o reco-
giendo, las secuencias que especifican la ruta a seguir, además del 0 que representa
al almacén, contendrán valores en el conjunto {1, . . . , N} para especificar entrega
de herramientas, y en el conjunto {−1, . . . ,−N} para especificar recogida de herra-
mientas. De esta forma, una solución candidata viene dada por K × M secuencias
de la siguiente forma:

σk,m =(σk,m(1),σk,m(2), . . . ,σk,m(|σk,m|))(∀k ∈ {1, . . . ,K}, ∀m ∈ {1, . . . ,M})
s.t. σk,m(i) ∈ {1, . . . , N} ∪ {−1, . . . ,−N} ∪ {0}, (σk,m(1) = 0∧
σkm(|σk,m|) = 0)

((σk1,m1(i) = 0) ∨ (σk1,m1(i) �= σk2,m2(j)))(∀(k1,m1, i) �= (k2,m2, j),

∀k1, k2 ∈ {1, . . . ,K}, ∀m1,m2 ∈ {1, . . . ,M}, ∀i ∈ {1, . . . , |σk1,m1|},
∀j ∈ {1, . . . , |σk2,m2|})

(4.1)
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Nótese que para este problema el almacén puede ser visitado intraruta para hacer
carga o descarga de nuevas herramientas, por lo que en una ruta el almacén no
solamente podría ser visitado al inicio y fin de la ruta, sino ser visitado en más de
una ocasión, esta condición se ejemplifica en la ecuación 4.1. Este hecho es lo que se
expresa en la tercera restricción.

Con el propósito de definir de forma más sencilla la función de costo y las res-
tricciones, se definen las variables de decisión Xk,m

i,j que expresan si en la ruta k del
día m, los número i y j aparecen de forma consecutiva en la secuencia, es decir, si en
la ruta se va de i a j, cumpliéndose que i, j ∈ {1, . . . , N} ∪ {−1, . . . ,−N} ∪ {0} con
el significado ya detallado.

Xk,m
i,j =





1 si ∃h ∈ {1, . . . , |σk,m|− 2}/
σk,m(h) = i ∧ σk,m(h+ 1) = j

0 En otro caso

∀k ∈ {1, . . . ,K},
∀m ∈ {1, . . . ,M},
∀i, j ∈ {−N, . . . , N})

También se definen las siguientes funciones para facilitar la notación:

gt(i, j) =




1 si i > j

0 En otro caso

eq(i, j) =




1 si i = j

0 En otro caso

Adicionalmente, a partir de las anteriores se definen las siguientes variables:

V m
k = max(Xk,m

i,j ) (∀i, j ∈ {−N, . . . , N},
∀k ∈ {1, . . . ,K}, ∀m ∈ {1, . . . ,M})

(4.2)

NV m =
K�

k=1

V m
k (∀m ∈ {1, . . . ,M}) (4.3)

NVmax = max(NV m)(∀m ∈ {1, . . . ,M}) (4.4)

Matchk,m(i, j) =





1 si (h|σk,m(i)| = h|σk,m(j)|) ∧ (σk,m(i) < 0 ∧ σk,m(j) > 0)

(∀i, j ∈ {1, . . . , |σk,m|})
0 En otro caso

(4.5)
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De manera ordenada, es decir, evaluando en el orden {0, . . . , N} definimos:

nextZerok,m(i) =





min(j)/eq(σk,m(j), 0) = 1∧ si ∃j/eq(σk,m(j), 0) = 1∧
(j > i) (j > i)(∀k ∈ {1, . . . ,K},

∀m ∈ {1, . . . ,M},
∀j ∈ {1, . . . , |σk,m|})

−1 en otro caso

(4.6)

prevZerok,m(i) =





max(j)/eq(σk,m(j), 0) = 1∧ si ∃j/eq(σk,m(j), 0) = 1∧
(j < i) (j < i)(∀k ∈ {1, . . . ,K},

∀m ∈ {1, . . . ,M},
∀j ∈ {1, . . . , |σk,m|})

−1 en otro caso

(4.7)

prevk,m(0) = −1

prevk,m(i) =





min(j)/Matchk,m(i, j) = 1∧ si ∃j/Matchk,m(i, j) = 1 ∧ (j < i)∧
(j < i) ∧ (j > prevk,m(l))/ (j > prevk,m(l))

h|σk,m(l)| = h|σk,m(i)| (∀k ∈ {1 . . . ,K},m ∈ {1, . . . ,M},
l ∈ {1, . . . , |σk,m|}/h|σk,m(l)| = h|σk,m(i)|,

j ∈ {1, . . . , |σk,m|})
−1 en otro caso

(4.8)

prev2k,m(0) = −1

prev2k,m(i) =





min(j)/Matchk,m(i, j) = 1∧ si ∃j/Matchk,m(i, j) = 1 ∧ (j < i)∧
(j < i) ∧ (j > prev2k,m(l))/ (j > prev2k,m(l))

h|σk,m(l)| = h|σk,m(i)| (∀k ∈ {1 . . . ,K},m ∈ {1, . . . ,M},
l ∈ {1, . . . , |σk,m|}/h|σk,m(l)| = h|σk,m(i)|,

j ∈ {prevZero(i), . . . , i}
−1 en otro caso

(4.9)
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weightk,m(i) =





�nextZerok,m(i)
j=i d|σk,m(j)|gt(σ

k,m(j), 0)− si σk,m(i) = 0
�nextZerok,m(i)

j=i gt(prev2k,m(j),−1)d|σk,m(j)|

weightk,m(i− 1)− σk,m(i)
|σk,m(i)|d|σk,m(i)| en otro caso

(∀i ∈ {1, . . . , |σk,m(i)|},
∀k ∈ {1, . . . ,K},
∀m ∈ {1, . . . ,M})

(4.10)

DRk,m =
N�

i=−N

N�

j=−N

Xk,m
i,j C|i|,|j|(∀k ∈ {1, . . . ,K}, ∀m ∈ {1, . . . ,M}) (4.11)

UDt(0) =0

UDt(m) =(
K�

k=1

|σk,m|�

i=1

gt(σk,m(i), 0)eq(t, h|σk,m(i)|)−
K�

k=1

|σk,m|�

i=1

gt(prevk,m(i),−1)

eq(t, h|σk,m(i)|))(∀m ∈ {1, . . . ,M}, ∀t ∈ {1, . . . , T})
(4.12)

LDt(0) =0

LDt(m) =(
K�

k=1

|σk,m|�

i=1

gt(0,σk,m(i))eq(t, h|σk,m(i)|)−
K�

k=1

|σk,m|�

i=1

gt(prevk,m(i),−1)

eq(t, h|σk,m(i)|))(∀m ∈ {1, . . . ,M}, ∀t ∈ {1, . . . , T})
(4.13)

HUDt(0) =0

HUDt(m) =HUDt(m− 1)− LD(m− 1) + UD(m)

(∀m ∈ {1, . . . ,M}, ∀t ∈ {1, . . . , T})
(4.14)

Ht = max(HUDt)(∀t ∈ {1, . . . , T}) (4.15)

dei = m ∈ {1, . . . ,M}/




K�

k=1

|σk,m|�

j=1

eq(σk,m(j), i)


 = 1 ∀i ∈ {1, . . . , N} (4.16)



78
Capítulo 4. Problemas con Entregas y Recolectas no Asignadas e Inventario con

Restricciones

pi|i| = m ∈ {1, . . . ,M}/




K�

k=1

|σk,m|�

j=1

eq(σk,m(j), i)


 = 1 ∀i ∈ {−1, . . . ,−N} (4.17)

La ecuación 4.2 indica si el vehículo k en el día m está siendo usado o no. La
ecuación 4.3 indica el número de vehículos que se usa en cada día. La ecuación 4.4
indica la cantidad máxima de vehículos que se necesitan para satisfacer la demanda
diaria de vehículos, es decir, la cantidad de vehículos que se necesitan adquirir. La
ecuación 4.5 indica todas las coincidencias donde se realiza una entrega de herra-
mienta por un vehículo k en el día m, posterior a una recogida de una herramienta
del mismo tipo por el mismo vehículo. La ecuación 4.8 realiza todas las asignaciones
de forma óptima de las herramientas que se pueden reutilizar en la misma ruta. La
ecuación 4.10 calcula el peso llevado en los vehículos en cada instante de visita a cada
cliente en la ruta, sin embargo, si σk,m(i) = 0 calcula el peso de aquellos elementos
que se es necesario cargar desde el almacén. La ecuacion 4.11 calcula la distancia
que recorre cada vehículo en su ruta para satisfacer las demandas de los clientes.
La ecuación 4.12 calcula la cantidad de herramientas necesarias para satisfacer las
demandas del día mientras que la ecuación 4.13 calcula la cantidad de herramientas
que se liberan por día. Las ecuaciones 4.14 calcula las herramientas que están en
uso en cada día. La ecuación 4.15 obtiene el máximo de herramientas utilizadas. La
ecuación 4.16 obtiene el día que se hace la entrega de la herramienta. La ecuación
4.17 obtiene el día que se hace la recogida de la herramienta. Con las definiciones
anteriores podemos definir la función costo del CVRPTWUI:

f(x) =

K�

k=1

M�

m=1

N�

i=−N

N�

j=−N

b3X
k,m
i,j Ck,m

i,j +

M�

m=1

NV mb2 +NVmaxb1 +

T�

t=1

atHt (4.18)

Sujeto a:

dei ∈ {aai, . . . , eei}(∀i ∈ {1, . . . , N}) (4.19)

(pii − dei) = gi(∀i ∈ {1, . . . , N}) (4.20)

Hi ≤ pi(∀i ∈ {1, . . . , T}) (4.21)

DRk,m ≤ D(∀k ∈ {1, . . . ,K}, ∀m ∈ {1, . . . ,M}) (4.22)

max(weightk,m) ≤ Q(∀k ∈ {1, . . . ,K}, ∀m ∈ {1, . . . ,M}) (4.23)
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TI CV CVD CH CD
1 2 3 1 4
2 3 2 1 4
3 1 3 2 4
4 3 1 2 4
5 4 3 1 2

TABLA 4.1: Importancias relativas entre los costos para distintos tipos
de instancia (TI = Tipo de Instancia, CV = Costo del Vehículo, CVD =
Costo del uso del Vehículo por Día, CH = Costo de las Herramientas

y CD = Costo de la Distancia).

La función objetivo se define en la ecuación 4.18 donde C|i||j| es la distancia de
viaje del cliente i al cliente j. Nótese que, en el caso de los clientes, cuando i < 0

indica que se está realizando una recogida de herramienta, cuando i = 0 indica que
el vehículo se encuentra en el almacén y cuando i > 0 indica que se está entregando
una herramienta. La ecuación 4.19 restringe el valor de dei dentro del rango de la
ventana de tiempo para las entregas de herramienta. La ecuación 4.20 garantiza que
la diferencia de tiempo entre la entrega y recogida de la herramienta sea exactamente
gi, donde gi indica el total de tiempo que la herramienta es ocupada por el cliente.
La ecuación 4.21 garantiza que el límite de herramientas de cada tipo no sea exce-
dido. La ecuación 4.22 garantiza que el límite de distancia recorrida permitida para
cada vehículo no sea excedido. La ecuación 4.23 garantiza que la capacidad no sea
excedida para cada vehículo.

4.2 Pruebas de Desempeño

VeRoLog-ORTEC publicó un conjunto de pruebas de desempeño junto a la descrip-
ción del problema. El nombre de estas instancias llevan una nomenclatura que es-
pecifica el número de peticiones de los clientes que contienen, además del total de
días en el que la instancia se desarrolla. Así, la instancia VeRoLog_r100d5_1 implica
que la instancia está conformada por 100 peticiones y se extiende por un total de 5
días. El último valor es el tipo de instancia, tal y como se describe a continuación.
Las pruebas de desempeño cuentan con 100, 500 y 1000 peticiones y abarcan desde
5 días hasta 30, incluyendo casos con 10, 15 y 25 días. Adicionalmente, estas prue-
bas pueden ser clasificadas en 5 tipos diferentes dependiendo del tipo de costo más
significativo. En otras palabras, existen grupos de instancias donde el costo más im-
portante es la adquisición de vehículos, otras donde el costo mayor es el asociado a
la adquisición de herramientas, etc.

En la Tabla 4.1 se especifica el orden relativo entre los costos para los distintos
tipos de instancia. Aunque este orden puede ser importante, no es la única carac-
terística requerida para clasificar correctamente las instancias. Por ejemplo, el costo
asociado a la distancia es por unidad de distancia recorrida por lo que si los clientes
se encuentran muy espaciados en el espacio geográfico el costo podría superar a los



80
Capítulo 4. Problemas con Entregas y Recolectas no Asignadas e Inventario con

Restricciones

demás costos asociados. En nuestros experimentos se han seleccionado las instan-
cias con 100 peticiones y 5 días ya que se consideró que tienen una complejidad lo
suficientemente desafiante para el algoritmo que se estaba proponiendo. Para lidiar
con instancias mayores se deberían realizar implementaciones más eficientes y hacer
uso de estructuras de datos más avanzadas para reducir el costo computacional de
las implementaciones que se tienen hasta el momento.

4.3 Métodos Propuestos

El problema del CVRPTWUI planteado por VeRoLog-ORTEC se caracteriza por inte-
grar dos problemas en uno: un problema de asignación y un problema de optimi-
zación de rutas. En esta sección se discuten los métodos planteados para resolver
el problema que incluyen desde una búsqueda local iterada hasta un Algoritmo
Memético con manejo explícito de diversidad y modelo basado en islas. Además,
de los métodos se discute la función fitness usada para los algoritmos usados en este
capítulo, la cual es común para todos los métodos.

4.3.1 Función de Fitness

La función Fitness es importante en los algoritmos evolutivos y otros métodos de
optimización debido a que ofrecen una medida de que tan prometedora es una solu-
ción y da la pauta para comparar dos soluciones diferentes. En esta sección describi-
mos la función fitness usada en los diferentes algoritmos propuestos. En concreto,
en este caso se está usando una función de fitness ff(x) que tiene dos componentes
p(x) y f(x) tal y como se aprecia en la ecuación 4.24 y se usa el método lexicográfico
de comparación. Nótese que al utilizar el método lexicográfico, la forma de deter-
minar si una solución x es mejor que una solución y, lo que se expresa como x < y

considera la expresión dada en la ecuación 4.25.

ff(x) = (p(x), f(x)) (4.24)

La primera componente (ver ecuación 4.26) es una medida relacionada con las
restricciones no cumplidas, de forma que este valor se hace 0 cuando se cumplen
todas las restricciones. La primera sumatoria se refiere a la penalización por el peso
excedido en cada vehículo, la segunda sumatoria se refiere a la penalización por
exceder el límite de herramientas que se puede adquirir y, finalmente, la tercera
sumatoria se refiere a la distancia que se excede por los vehículos. Por otro lado,
la segunda componente (ver ecuación 4.27) es la función objetivo del problema, es
decir, el costo de la solución candidata. La primera sumatoria cuantifica el costo
relativo a los viajes, es decir, la suma de los costos asociados a las aristas recorridas,
la segunda sumatoria está relacionada con el uso de vehículos diarios, la tercera
sumatoria se refiere a la adquisición de vehículos para cumplir con la demanda del
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uso diario de los mismos, mientras que la última sumatoria se refiere al costo por la
adquisición de las herramientas para satisfacer las demandas de los clientes.

x ≤ y ⇔ (p(x) < p(y)) ∨ ((p(x) == p(y)) ∧ (f(x) < f(y))) (4.25)

p(x) =

M�

m=1

K�

k=1
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+
T�

t=1
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+
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(4.26)

f(x) =
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atHt (4.27)

4.3.2 Método de Búsqueda Local Iterada

La búsqueda local iterada (Iterated Local Search - ILS) es unos de los primeros méto-
dos de trayectoria y, por ende, uno de los más sencillos. La implementación de una
ILS se basa en definir un vecindario, recorrerlo habitualmente con una búsqueda lo-
cal por escalada, y realizar un reinicio parcial — también llamado perturbación — al
llegar a un óptimo local. Posteriormente, se inicia de nuevo la búsqueda local y este
proceso se repite hasta que una condición de paro es alcanzada. Una de las ventajas
de la ILS es que es fácil de implementar y suele obtener resultados bastante mejores
que la búsqueda local simple. Dado que casi no existen trabajos anteriores con estas
instancias, se decidió implementar la ILS para tener un punto de partida con el que
comparar.

El método de ILS que proponemos para el problema cuenta con una serie de
transformaciones, que definen el vecindario local, además de una estrategia para re-
alizar el reinicio parcial. En específico, la búsqueda local considera tres niveles de
vecindad las cuales son utilizados de una forma parecida al algoritmo de descenso
de vecindarios variables (Variable Neighborhood Descent - VND) pero con una pe-
queña diferencia. En el VND, siempre se selecciona el mejor individuo de un nivel
dado. Sin embargo, en nuestro caso, el vecindario es explorado de una forma aleato-
ria y se acepta el primer vecino que mejore la solución actual. En la ILS propuesta
se usa cada nivel sólo cuando la solución actual es un óptimo local con respecto a
los niveles más bajos. Esto quiere decir que, si se consigue una mejora en cualquier
nivel, se tiene que retornar al primer nivel para conseguir llevar la nueva solución a
nuevos óptimos locales de las vecindades ya exploradas.
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(E) Día 5.

FIGURA 4.1: Solución obtenida usando el enfoque del 2-OPT

Las definiciones de las vecindades en cada nivel van enfocadas a optimizar partes
en específico de la solución. La primera etapa está enfocada a optimizar las rutas ac-
tuales considerando la vecindad 2-opt. Para los tamaños de ruta consideradas en las
instancias, las vecindades basadas en 2-opt suelen llegar a óptimos globales, por lo
que no se requerían definiciones más complejas. De hecho, para varias de las solu-
ciones arrojadas por el optimizador se verificó que en realidad las rutas eran óptimas
realizando una búsqueda completa por enumeración. Hay que destacar que cuando
hablamos del óptimo global de cada ruta, nos referimos únicamente a la configu-
ración actual de las rutas sin realizar intercambios entre rutas diferentes, es decir, si
un día tiene 5 rutas las 5 rutas podrían estar en sus óptimos globales pero el día no
necesariamente estaría en el óptimo global ya que se podría necesitar migrar alguna
petición de una ruta a otra.

La segunda etapa considera dos tipos de vecindades, la primera considera un
vecindario con los movimientos de una petición de una ruta a cualquier otra ruta,
mientras que la segunda considera los intercambios de peticiones entre rutas. Nótese
que al realizar un intercambio entre vehículos de diferentes días, se tiene que reali-
zar una realocación del complemento de las peticiones. Por ejemplo, cuando una
entrega se mueve de día entonces la recuperación de la herramienta también debe
de moverse de día. Con el objetivo de evitar movimientos no prometedores, en un
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primer paso, se verifica si el movimiento sin el complemento obtiene algún tipo de
ganancia, si es así, se localiza la mejor posición para el complemento y entonces
el movimiento es aceptado si se obtiene algún tipo de ganancia. En otro caso no
se acepta el movimiento. Finalmente, para la tercera etapa se considera el uso de
vehículos adicionales, es decir, al contrario de la etapa anterior que solo considera
movimientos entre vehículos que tienen asignado al menos una petición, en esta
etapa se consideran movimientos de cualquier petición a vehículos vacíos. Origi-
nalmente, las tres etapas estaban unidas en un vecindario grande, sin embargo, esto
conducía a un pobre desempeño porque tendía a generar soluciones con muchos
vehículos, lo que era una forma fácil de generar soluciones factibles pero con un
costo grande. En consecuencia, cuando se considera un vecindario grande, la de-
ceptividad de la función fitness que viene dirigida por movimientos que reducen
de forma rápida las penalizaciones provoca una importante degradación en el com-
portamiento en lo relativo a la función de fitness. En la Fig. 4.1 se ejemplifica una
solución obtenida usando la optimización por etapas. Hay que notar que usar el
2-OPT como optimizador para las rutas es suficiente, por ejemplo, en los días que no
hay combinación entre entregas y recogidas (Ver SubFig. 4.1a y SubFig. 4.1e) la solu-
ción obtenida no presenta cruces típicos de soluciones no óptimas. Sin embargo, en
el día 4 (Ver SubFig. 4.1d) la ruta 3 presenta un cruce en la ruta. Aunque en principio
podría parecer que se debe a un mal proceso de optimización, este movimiento más
largo se debe a que primero realiza una recogida de herramienta y posteriormente
una entrega, por lo que la herramienta recogida con anterioridad es reutilizada im-
plicando un menor uso de herramientas y, por lo tanto, un menor costo de la ruta.
Una de las problemáticas es que al disponer de varios costos dependientes es difícil
poder visualizar mediante gráficas sencillas todos los costos asociados.

En el Alg. 10 se describe el procedimiento seguido por la ILS propuesta. Los
pasos 2 al 21 se repiten hasta alcanzar un criterio de paro. Primero, en el paso 4
se inicializan los tres vecindarios que serán usados por cada etapa anteriormente
descrita. Del paso 5 al 16 se recorre vecindario por vecindario, comenzando en el
vecindario 1, continuando con el vecindario 2 y terminando con el vecindario 3. Del
paso 6 al 15 se realiza la búsqueda local por escalada estocástica hasta que el vecin-
dario no tenga movimientos por realizar. En el paso 9 si se realiza un movimiento
que mejore al individuo actual, se reemplaza al individuo local (paso 10) y se reini-
cian los vecindarios para comenzar con el vecindario 1 (paso 11). En los paso 17
al 19 se intercambia el individuo que resulta de la búsqueda local si este individuo
es mejor que el encontrado en otras iteraciones de búsquedas locales. En el paso
20 se realiza una perturbación parcial, que en nuestro caso consistía en eliminar un
vehículo no vacío e insertar las peticiones que satisfacían este vehículo en otros ve-
hículos escogidos de forma aleatoria.
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Algoritmo 10: Esquema General de la búsqueda local iterada
Data: Criterio de Parada
Result: El mejor individuo encontrado

1 Inicialización del individuo;
2 Asignar IndividuoActual a individuo;
3 while Criterio de Parada no sea alcanzado do
4 Inicializar el Vecindario1, Vecindario2, Vecindario3;
5 foreach Vecindario ∈ { Vecindario1, Vecindario2, Vecindario3 } do
6 while Vecindario tenga movimientos do
7 Escoger un movimiento de forma aleatoria del Vecindario ;
8 Realizar el movimiento a IndividuoActual para crear

IndividuoTemporal ;
9 if IndividuoTemporal es mejor que IndividuoActual then

10 Asignar a IndividuoTemporal como Individuo ;
11 Reiniciar el vecindario y comenzar en vecindario1 ;
12 else
13 Eliminar movimiento del vecindario;
14 end
15 end
16 end
17 if IndividuoActual es mejor que individuo then
18 asignar a IndividuoActual como individuo
19 end
20 perturbar parcialmente el individuo y asignarlo a IndividuoActual ;
21 end

4.3.3 Algoritmo Evolutivo

Los resultados obtenidos por el ILS no son lo suficientemente buenos para quedar
cerca del BKS de las instancias con las que se realizaron pruebas. Con el propósito de
mejorar los resultados anteriores, se propone el uso de un MA (Ver Alg. 11). Este MA

consta de los elementos clásicos de un algoritmo evolutivo como lo podrían ser la se-
lección de padres (paso 4) o la utilización del operador de cruce (paso 5), entre otros.
Además, usa una estrategia para mejorar la descendencia generada. En específico
se integró con una búsqueda por escalada simple y para la definición del vecin-
dario se tomó el vecindario definido para la ILS propuesta anteriormente. Nótese
que muchos meméticos mejoran considerablemente al utilizar estrategias más com-
plejas que la búsqueda local simple y que anteriormente en el caso del CVRPTW se
había usado recocido simulado. Sin embargo, para este caso debido al costo com-
putacional asociado a la evaluación de los individuos no fue posible integrarlo con
algoritmos más complejos. Además, se hace uso de la selección por torneo binario
como selección de padres, RMDDC como operador de selección de sobrevivientes, y
se usa un operador de cruza muy simple basado en intercambiar rutas completas
de días, al que se denomina Day-Based Crossover - DBX. Adicionalmente, tras re-
alizar una primera búsqueda local (paso 10), se realiza una perturbación (paso 11)
para posteriormente realizar otra búsqueda local (paso 12). Del individuo resultante
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Algoritmo 11: Esquema General del Algoritmo Memético
Data: Tamaño de la Población, Criterio de Parada, Operador de Cruza,

Operador de Selección de Padres, Mecanismo de Selección de
Sobrevivientes

Result: El mejor individuo encontrado
1 Inicialización de la población;
2 while Criterio de Parada no sea alcanzado do
3 while descendencia <tamaño de la descendencia deseado do
4 Seleccionar dos padres con el operador de selección de padres;
5 Cruza de los padres usando el operador de cruza;
6 Insertar nuevo individuo a descendencia;
7 end
8 DescendenciaFinal = ∅ ;
9 foreach hijoCurrent en descendencia do

10 hijo1 = resultado de búsqueda local a hijoCurrent;
11 hijo2 = perturbación a hijo1;
12 hijo2 = resultado de búsqueda local a hijo2;
13 DescendenciaFinal = DescendenciaFinal ∪ { mejor(hijo1, hijo2) } ;
14 end
15 DescendenciaFinal = DescendenciaFinal ∪ padres ;
16 Seleccionar la nueva generación con el mecanismo de selección de

sobrevivientes;
17 end

Algoritmo 12: Operador de cruza basado en días
Data: Individuo1, Individuo2
Result: El hijo generado

1 Seleccionar un día ’x’ del Individuo2;
2 Reemplazar el día ’x’ del Individuo1 con el día del Individuo2;
3 Aplicar fase de reparación para evitar peticiones duplicadas o faltantes y

distancias no válidas entre entregas y recogidas;

de la primera búsqueda local y la segunda búsqueda local se mantiene el que mejor
aptitud haya obtenido y ese es considerado el descendiente (paso 13). En el paso 16
se usa el RMDDC para hacer una selección de los individuos que van sobreviven a la
siguiente generación. El DBX toma en cuenta los días para hacer la cruza, en otras
palabras, cuando dos individuos seleccionados se usan para generar descendencia
la forma en que se realiza es intercambiando un día seleccionado del segundo in-
dividuo y reemplazandolo en el primer individuo. Realizar esta operación podría
generar soluciones no válidas, por ejemplo soluciones con peticiones duplicadas o
peticiones faltantes y con distancias no válidas entre las entregas y las recogidas. Por
ello es necesario ejecutar una fase de reparación después del operador de cruza, la
cual está descrita en el Alg. 12.

Nótese que el RMDDC requiere la definición de una medida de distancia. La me-
dida de distancia está basada exclusivamente en la solución dada al problema de
asignación. Así, la distancia entre dos individuos es el número de peticiones que
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Algoritmo 13: Esquema General del Algoritmo Memético con enfoque en islas
Data: Tamaño de la Población, Criterio de Parada, Operador de Cruza,

Operador de Selección de Padres, Mecanismo de Selección de
Sobrevivientes

Result: El mejor individuo encontrado
1 Inicialización de la población;
2 while Criterio de Parada no sea alcanzado do
3 while descendencia <tamaño de la descendencia deseado do
4 Seleccionar dos padres con el operador de selección de padres;
5 Cruza de los padres usando el operador de cruza;
6 Insertar nuevo individuo a descendencia;
7 end
8 DescendenciaFinal = ∅ ;
9 foreach hijoCurrent en descendencia do

10 hijo1 = resultado de búsqueda local a hijoCurrent;
11 hijo2 = perturbación a hijo1;
12 hijo2 = resultado de búsqueda local a hijo2;
13 DescendenciaFinal = DescendenciaFinal ∪ { mejor(hijo1, hijo2) } ;
14 end
15 DescendenciaFinal = DescendenciaFinal ∪ padres ;
16 aplicar el mecanimos de selección a cada region de 1/4 de psicina de

seleccion;
17 end

son colocados en diferentes días. Nótese que dada la naturaleza del RMDDC se evi-
tará la entrada de clones, identificándose como clones aquellas soluciones que no
tienen asignaciones de clientes a diferentes días independientemente de las rutas
finales que se generen. Esto en cierta forma podría reducir la capacidad de intensi-
ficación del esquema, pero se deja como trabajo futuro definir medidas de distancia
que tomen en cuenta tanto los días seleccionados para cada cliente, como las propias
rutas en sí.

Diversidad adicional con enfoque basado en islas

Las instancias propuestas por VeRoLog-ORTEC parecen presentar deceptividad, en
el sentido que dada una solución candidata no factible, la forma más sencilla de
convertirla en factible es mediante la inclusión de más coches, presentando así un
camino de descenso en la función de fitness que no lleva a soluciones de alta calidad.
En nuestros experimentos con el MA que integra el RMDDC como método de control
de diversidad detectamos que en algunas instancias no se alcanzaba el BKS debido
a que era necesario usar un vehículo menos. Sin embargo, conseguir eliminar un
vehículo haciendo uso de las vecindades es complicado, pues al tratar de ir pasando
peticiones de un vehículo a otro, aumentaba el costo, y sólo hasta que se elimina
el vehículo por completo se conseguía la reducción del costo asociado a usar un
vehículo menos.
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Por ello se trató de abordar el problema con un enfoque diferente. En este en-
foque se intenta mantener soluciones con diferente número máximo de vehículos.
En el algoritmo básico se dispone de un límite superior de vehículos el cual se
usaba para toda la población. En este enfoque se cambia este detalle dividiendo la
población en grupos (similar al modelo de islas) y cada grupo contiene un número
máximo de vehículos que puede usar. El RMDDC se aplica a cada agrupamiento
para tratar de mantener la diversidad para diferentes números de vehículos pero
para la cruza se usa toda la población, es decir, dos individuos de diferente agru-
pamiento pueden cruzarse, lo cual difiere del modelo de islas estándar. Tras cruzar
se podría generar un individuo con una cantidad de vehículos que supere al límite
establecido en la isla, es por ello que es necesario agregar una nueva operación a
la etapa de reparación. Esta nueva operación se encarga de dejar a los descendien-
tes en cada agrupamiento con una cantidad de vehículos que no exceda el límite
superior establecido, para ello, cuando se excede la cantidad, en el día o los días
que excedan este límite se escoge un vehículo aleatoriamente y se reasignan todas
las peticiones que atiende el mismo, tratando de colocar las peticiones en diferentes
días al día usado para realizar la cruza —al realizar la cruza se escoge un día del
segundo padre y se reemplaza el día en el primer padre—. Nótese que en algunos
casos las peticiones no pueden ser movidas de día ya que su ventana de tiempo solo
abarca un día, mientras que para los demás casos es también necesario mover la con-
traparte para no tener distancias no válidas entre recogidas y entregas. El esquema
general de este algoritmo se encuentra detallado en el Alg. 13.

4.3.4 Validación Experimental

Con el objetivo de validar los algoritmos, se usaron las instancias propuestas por
VeRoLog-ORTEC con un máximo de 5 días en su ventana de tiempo y para reducir
el espacio de búsqueda en todas las propuestas se aplicó un límite en el número de
rutas que se pueden crear. En el caso del ILS no se requiere ningún parámetro salvo
el criterio de paro que se estableció a 24 horas. Para el caso de los algoritmos pobla-
cionales, el único parámetro adicional que tiene que ser especificado es el tamaño
de la población, el cual fue asignado a 50 individuos, fijando el criterio de paro tam-
bién a 24 horas. Además, debido a la naturaleza estocástica de las propuestas, se
realizaron 30 ejecuciones independientes. Los algoritmos fueron implementados en
c++ y compilados con g++ 4.8.2 y todas las pruebas fueron ejecutadas en un Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-2620 v2 (2.10 GHz - 32 GB de RAM).

En la table 4.2 se resumen los resultados obtenidos con ILS. Al comparar frente a
la mejor solución conocida se puede concluir que es necesario reducir la adquisición
total o uso de vehículos diarios para acercarse al BKS. Por ejemplo, en la instancia
VeRoLog_r100d5_1 es necesario reducir la adquisición de 3 vehículos mientras que
en la instancia VeRoLog_r100d5_2 es necesario reducir el uso de 10 vehículos, re-
duciéndolo en promedio 2 vehículos por día. Para la instancia VeRoLog_r100d5_3
con la reducción de la adquisición de un vehículo se obtendrían resultados similares
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Instancia BKS Mejor Media
VeRoLog_r100d5_1 1,552,435,049 1,552,947,881 1,558,042,576
VeRoLog_r100d5_2 996,709,544 1,000,396,810 1,005,062,364
VeRoLog_r100d5_3 119,957,689 142,135,963 160,061,627.9
VeRoLog_r100d5_4 1,359,088,350 1,628,532,682 1,650,297,280

TABLA 4.2: Resultados obtenidos usando la búsqueda local iterada
(BKS = Mejores soluciones conocidas [Best-Known Solutions]).

Instancia BKS Mejor Media
VeRoLog_r100d5_1 1,552,435,049 1,562,976,044 1,570,753,699
VeRoLog_r100d5_2 996,709,544 1,000,389,253 1,009,470,042
VeRoLog_r100d5_3 119,957,689 160,207,676 161,034,523.8
VeRoLog_r100d5_4 1,359,088,350 1,659,348,437 1,678,246,228

TABLA 4.3: Resultados obtenidos usando el MA con manejo de diver-
sidad (BKS = mejores soluciones conocidas[Best-Known Solutions]).

al BKS y, finalmente, en la instancia VeRoLog_r100d5_4 la diferencia entre el mejor
resultado alcanzado con la ILS y el BKS radica en que se usan en torno a 2 vehículos
por día adicionales en nuestra propuesta.

En general, a la ILS le es muy difícil reducir los costos relacionados con los ve-
hículos, ya que para eliminar un vehículo se tiene que realizar más de un movimiento
en el que se vayan eliminando asignaciones de pedidos a vehículos poco cargados
pero hasta que no se eliminen todas las asignaciones no se consigue el beneficio de
reducir el vehículo, por lo que se debe desarrollar un proceso de intensificación más
potente para este problema. El MA con el RMDDC que proponemos intenta solu-
cionar este problema y los resultados obtenidos por el mismo se detallan en la Tabla
4.3.

Los resultados alcanzados por el MA con RMDDC son peores que los alcanzados
con la ILS. La principal razón es que la búsqueda local implementada tarda mucho
tiempo para lograr llevar a una solución candidata a un mínimo local y, por este mo-
tivo, el número de generaciones que desarrolla el MA es muy reducido, siendo el MA

incapaz de alcanzar soluciones de alta calidad con ese tiempo. En consecuencia, de-
cidimos paralelizar el MA para incrementar el número de generaciones alcanzadas.
Esta paralelización —la cual se realizó en MPI— envía a cada proceso un hijo ge-
nerado, y el proceso se encarga de realizar la búsqueda local. Con este esquema se
realizaron las 50 búsquedas locales de forma simultánea, consiguiendo así más itera-
ciones del MA. La Tabla 4.4 detalla los resultados obtenidos, hay que notar que en
algunas instancias como la VeRoLog_r100d5_1 la diferencia del costo entre la mejor
solución lograda por el MA paralelizado y la mejor encontrada, es de ≈ 200, 000 co-
rrespondiendo al costo de la adquisición de un vehículo. Esto quiere decir que, a
diferencia de los algoritmos anteriores, logró obtener resultados con diferencia de
solo un vehículo. Sin embargo, se mantuvo una búsqueda local demasiado simple
por lo que los resultados aunque ya se acercan a los mejores conocidos, siguen sin



4.3. Métodos Propuestos 89

Instancia BKS Mejor Media
VeRoLog_r100d5_1 1,552,435,049 1,552,665,590 1,552,680,349.2
VeRoLog_r100d5_2 996,709,544 1,008,769,218 1,012,180,312.9
VeRoLog_r100d5_3 119,957,689 140,722,230 154,482,308.3
VeRoLog_r100d5_4 1,359,088,350 1,508,918,443 1,571,783,577.3

TABLA 4.4: Resultados obtenidos usando el MA con manejo de di-
versidad y paralelizado (BKS = mejores soluciones conocidas[Best-

Known Solutions]).

Instancia BKS Mejor Media
VeRoLog_r100d5_1 1,552,435,049 1,553,151,741 1,568,658,481.5
VeRoLog_r100d5_2 996,709,544 1,001,605,979 1,010,266,091.7
VeRoLog_r100d5_3 119,957,689 141,934,390 160,116,396.8
VeRoLog_r100d5_4 1,359,088,350 1,691,457,263 1,732,700,667.6

TABLA 4.5: Resultados obtenidos usando el MA con manejo de diver-
sidad usando un enfoque basado en islas (BKS = mejores soluciones

conocidas[Best-Known Solutions]).

alcanzarlo.
Finalmente, con el fin de tratar de lidiar con el problema del número de vehícu-

los se usó el esquema basado en islas descrito anteriormente, y cuyos resultados se
muestran en la tabla 4.5. Este esquema presenta el mismo problema que el MA con
el RMDDC: se evolucionan muy pocas generación debido a la larga duración de las
búsquedas locales por lo que lo resultados alcanzados con este esquema son simi-
lares al esquema que no contiene el enfoque en islas.

En base a estos resultados se concluye que para tratar con este tipo de problemas
más complejos es necesario desarrollar algoritmos más complejos, pues la extensión
natural que se realizó de las vecindades para lidiar con este tipo de espacios de bús-
queda más grandes provocó que la mayor parte del tiempo se dedique a realizar
búsquedas locales que en muchos casos no dirigen la solución hacia el tipo de solu-
ción que sabemos que son las mejores conocidas en el momento actual. Por tanto,
los algoritmos desarrollados son capaces de iguales y mejorar en muchos casos los
problemas académicos, pero al lidiar con problemas más grandes surgen inconve-
nientes importantes para los que se considera que se tienen que desarrollar esque-
mas más complejos haciendo uso de estructuras de datos avanzadas para reducir el
costo computacional.

4.3.5 Discusión

En este capítulo se adaptó un algoritmo que había obtenido un comportamiento
muy eficiente con problemas académicos a un problema más realista como es el
CVRPTWUI. En primer lugar se desarrolló un método de trayectoria que sirvió para
realizar validaciones de resultados, pero que no pudo ser integrado con un memético
debido a su alto costo computacional. Posteriormente, se adaptó el algoritmo y se
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reemplazó el SA que usaba con anterioridad por un método más sencillo, como lo es
la búsqueda local por escalada (hill-Climbing Search). El problema del costo com-
putacional asociado a la búsqueda local fue el principal problema que se detectó que
impidió obtener buenos resultados. Mientras que en muchos problemas académicos
es posible reevaluar soluciones de forma incremental, al lidiar con problemas más
complejos esto no es sencillo, lo que provoca que estos procesos sean realmente cos-
tosos y que el número de generaciones se reduzca drásticamente. Con el fin de lidiar
con esta problemática se propusieron varias propuestas como paralelizar o usar un
modelo basado en islas que aunque mejoraron los resultados y permitieron estar en
el top 10 de entre 22 equipos, no permitieron alcanzar los mejores resultados conoci-
dos.

En el futuro se quieren explorar diferentes líneas de trabajo. Entre ellas, reducir
el tiempo que consume la búsqueda local parece la opción más viable. Para ello se
podría redefinir el vecindario o usar estructuras de datos que permitan explorar de
mejor forma el vecindario. Una vez mejorado este aspecto se podría incluir el uso de
esquemas más complejos como SA u otras métodos de trayectoria que creemos que
es primordial para alcanzar las mejores soluciones conocidas.



91

Capítulo 5

Conclusiones y Trabajos Futuros

En esta tesis se propusieron varios algoritmos para abordar dos variantes del CVRP:
el CVRPTW y el CVRPTWUI. El primero de ellos es considerado un problema acadé-
mico mientras que el segundo está basado en una situación real y añade una mayor
complejidad en forma de varias restricciones. Los algoritmos propuestos abarcan
desde métodos de trayectoria como lo son la ILS y un SA, hasta un método pobla-
cional, que fue un MA con control explícito de diversidad. Primero, para el CVRPTW,
se implementó una variante de SA con el que se abordaron instancias de 100 clientes.
Este algoritmo presentó resultados bastantes competitivos en instancias fáciles como
las instancias clusterizadas, sin embargo, en instancias más complejas, el resultado
fue inferior a los BKS obtenidos con otros optimizadores. En consecuencia, se pro-
puso un MA que integraba el SA como método de trayectoria para mejorar la descen-
dencia de cada generación y como operador de cruza se usó el SBX, que es uno de
los operadores más populares en el área del CVRPTW. El SBX obtenía resultados muy
prometedores en la literatura, sin embargo, presentaba un comportamiento no muy
usual en operadores de cruza, pues este operador era muy destructivo por lo que
regiones identificadas como prometedoras no eran intensificadas adecuadamente.
Para resolver este problema, se propuso una extensión del mismo resultando en el
operador de cruza SBSBX. Se realizaron análisis de calidad y diversidad comparando
al SBX con el SBSBX y usando dos métodos diferentes de selección de padres. A par-
tir de la validación, se pudo concluir que al utilizar el SBX, independientemente de
la presión inducida por la fase de selección de padres, se mantenía un grado de
diversidad similar a lo largo de la ejecución del algoritmo. Sin embargo, con el SB-
SBX se presentaba convergencia prematura cuando se usaba torneo binario y una
diversidad alta cuando se usaba selección aleatoria. La combinación del SBSBX con
la selección aleatoria fue la que ofreció los mejores resultados, llegando a generarse
una nueva mejor solución que las conocidas en una instancia. A pesar del buen
comportamiento del SBSBX con selección aleatoria, la misma presentaba algunas de-
ficiencias en las instancias más complejas, no alcanzando el BKS en las mismas. Dado
que se pudo comprobar que el balance entre exploración e intensificación con el es-
quema anterior no era adecuado, se integró el MA con el RMDDC para controlar de
forma explícita la diversidad. Para este esquema se utilizó el torneo binario como
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operador de selección de padres, pues a pesar de que presentaba convergencia pre-
matura al usar el esquema generacional, en el caso de usar el RMDDC se evitaba esta
problemática. Al integrar el RMDDC con el MA fue necesario realizar el análisis de
un parámetro adicional (α), el cual escala la diversidad inicial con la que opera el
algoritmo. Para la determinación del α idóneo fue necesario ampliar las pruebas de
desempeño a 200 y 400 clientes, debido a que determinar el α con instancias que
incluían sólo 100 clientes no era posible debido a que muchos valores de α obtenían
resultados muy buenos, consiguiendo superar al estado del arte en varios casos. Con
las pruebas en instancias que incluían más de 100 clientes, los análisis del α arrojaron
que el valor 0.6 era muy estable para tratar diferentes tipos de instancias. Ya con la
determinación del α en 0.6, al algoritmo fue capaz de alcanzar (o superar) los mejo-
res resultados actuales en 27 instancias de 36 instancias utilizadas, siendo capaz de
mejorar en 14 de ellas.

En la segunda parte, con respecto al CVRPTWUI, se adaptó el algoritmo propuesto
para el CVRPTW que obtenía mejor comportamiento. Al tratarse de un problema con
instancias recién planteadas, se inició diseñando un método de trayectoria relati-
vamente simple como lo es la ILS. Esta ILS tiene la característica de ser rápida de
implementar además de ser un algoritmo muy simple. Posteriormente, se usó el MA

integrándose una búsqueda por escalada simple en lugar del SA o ILS pues debido al
coste computacional mayor asociado a este problema, fue imposible realizar integra-
ciones entre el MA y metaheurísticas de trayectoria. Aunque esto es una debilidad
muy importante de la propuesta, no fue posible desarrollar esquemas que explo-
rarán la vecindad definida de forma eficiente, por lo que se tuvo que recurrir a una
búsqueda por escalada simple. Este MA obtiene resultados que quedarían en el top
10 de 22 participantes en el concurso de VeRoLog-ORTEC, teniendo como diferencia
solo un vehículo en algunas instancias. Se propusieron nuevos enfoques basados en
paralelización y en un modelo de islas. Sin embargo, aunque se consiguieron ciertos
avances en algunos casos, los resultados no fueron muy superiores, dándose que con
las implementaciones realizadas el número de generaciones evolucionadas es muy
bajo, por lo que el algoritmo memético no puede converger hacia regiones de alta
calidad.

A modo de conclusión cabe destacar que con los métodos desarrollados se pudo
obtener mejores resultados que el estado del arte en el caso de problemas académi-
cos, y resultados cercanos a los del estado del arte en problemas de mayor compleji-
dad. En este segundo problema, no se desarrollaron operadores genéticos a medida,
tal y como se hizo en el caso del problema académico y sólo se usa una búsqueda
local simple en lugar de una metaheurística de trayectoria para la intensificación, as-
pectos que en el futuro se deben mejorar para alcanzar los mejores resultados cono-
cidos.

Hay varias líneas que se quieren explorar en el futuro. Primeramente, con res-
pecto al CVRPTW se podría hacer un análisis más completo para determinar una
mejor forma de fijar la temperatura inicial para el SA, ya que en esta tesis no se dedicó
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demasiado esfuerzo computacional a ese aspecto. Adicionalmente, se podrían uti-
lizar instancias mayores e incrementar el tiempo de cómputo o utilizar paralelismo,
para explorar los límites de los métodos desarrollados en lo referente a la escala-
bilidad. Otra línea que se podría explorar es integrar otros métodos de trayectoria
en el MA. Con respecto al algoritmo propuesto para el CVRPTWUI, el tiempo que
tarda la búsqueda local en el MA es demasiado alto, por lo que las versiones actuales
evolucionan muy pocas generaciones. Por tanto, se debe estudiar cómo mejorar ese
aspecto para explorar de forma más eficiente la vecindad o redefinir la vecindad.
Otro aspecto a estudiar consiste en el diseño de operadores genéticos mejor adapta-
dos a este problema.
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