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Resumen. Los algoritmos metaheuristicos son procedi-
mientos de tipo caja negra que analizan un subconjunto
de soluciones posibles para proponer una solucion a
un problema o un conjunto de instancias. Previo a su
uso se requiere seleccionar un vector de parametros
optimo, P*, tarea conocida como calibracién de la
metaheuristica. El vector P* afecta en la eficiencia de
la metaheuristica al resolver un problema determinado.
En este trabajo se analiza el efecto de calibracion de
parametros al usar el procedimiento estadistico Taguchi
Ly3* en el algoritmo metaheuristico, Procedimiento de
Busqueda basado en Funciones Voraces Aleatorias
Adaptativas (por su sigla en inglés, GRASP) para
resolver el problema de rutas de vehiculos con
restricciones de tiempo (VRPTW). La efectividad de
P*, se valida utilizando un subconjunto de instancias
propuestas en la literatura. Los resultados ofrecidos por
el algoritmo en un subconjunto de instancias de 25
clientes mejoran en promedio a los reportados en la
literatura, utilizando el P* obtenido por la calibracion
mediante Taguchi.

Palabras clave. Calibracion de parametros, Taguchi,
metaheuristica, GRASP, VRPTW.

Effect of Parameters Tuned by a
Taguchi Design L,3* in the GRASP
Algorithm to Solve the Vehicle Routing
Problem with Time Windows

Abstract. Metaheuristic algorithms are black box
procedures that analyze a subset of possible solutions

to solve a problem or a set of instances. Before they
are implemented, it is necessary to select an optimum
parameter vector P*, a task known as tuning. The
vector P* affects the efficiency of metaheuristics in
solving a given problem. In this paper, the impact of
tuning parameters using the Taguchi Lo3* statistical
procedure is analyzed. The effect of this method is
analyzed in the metaheuristic algorithm named Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP),
solving the problem of Vehicle Routes with Time
Windows (VRPTW). The results offered by the algorithm
in a subset of instances of 25 clients improve on average
to those reported in the literature, using a P* proposed
by Taguchi calibration.

Keywords. Tuning, Taguchi, metaheuristic, GRASP,
VRPTW.

1. Introduccion

Los parametros son los componentes confi-
gurables de un algoritmo metaheuristico. Las
metaheuristicas son sensibles al valor de sus
parametros [52]. El teorema de No Free Lunch
(por su sigla en inglés, NFL) [50], establece que
no existe un P* que de solucién a todos los
problemas de optimizacién, por lo que no se deben
generalizar.

La seleccion de P* en los algoritmos me-
taheuristicos depende del problema y es una
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cuestién importante para asegurar la calidad de
soluciones [32], por lo que se requiere una
estrategia sistematica y robusta del disefio de
parametros para realizar con precision y eficiencia
la calibracion [3].

En el campo de las metaheuristicas, los
parametros se fijan: por analogia, donde el trabajo
implica la revision de la literatura, en problemas
similares; y de manera empirica, que requiere
de tiempo, trabajo intensivo, y un experto en el
problema que se aborda [8].

Adenzo et al en [1], explica que, la seleccidén
de valores de parametros se justifica cominmente
en una de las siguientes maneras: (1) La mayoria
de los estudios proporcionan una lista de los
parametros y su valor, justificando que se han
establecido experimentalmente, sin especificar
el tipo de experimento; (2) Otros estudios
proporcionan valores de parametros sin ninguna
explicacién adicional; (3) En algunos casos los
autores muestran valores de parametros que
han sido reportados en otros estudios, con
frecuencia, esto se hace sin confirmar que
estos valores sean efectivos en el problema
que se este estudiando; (4) En menor numero
de casos, los trabajos informan los disefios
experimentales que emplearon para establecer
los valores de los pardmetros utilizados para las
pruebas computacionales.

Existen dos estrategias diferentes para el ajuste
de parametros: 1) El ajuste online que actualiza
los parametros adaptativamente. En los enfoques
adaptativos, los parametros se codifican en la
representacion de soluciones y como resultado,
al ir modificando la solucién, el valor de los
parametros se cambiara. 2) El ajuste offline, hace
referencia al establecimiento de parametros antes
de la ejecucion de las metaheuristicas.

En esta estrategia para establecer los parame-
tros, una técnica que se utiliza y que se explora
en este trabajo es el disefo de experimentos
(DOE) [52] y las mejores préacticas asociadas con
la aplicacion de técnicas de DOE para las pruebas
computacionales se pueden encontrar en [13, 7].

El DOE se define como el proceso de
planificacién de un experimento para recopilar los
datos apropiados y después analizarlos mediante
métodos estadisticos para presentar conclusiones
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vdlidas y objetivas. Asi, hay dos aspectos de
cualquier problema experimental: el disefio del
experimento y el analisis estadistico de los
datos. Estos dos temas estan estrechamente
relacionados, ya que el método de analisis
depende directamente del disefio empleado.

En la aplicacion de un DOE se puede utilizar
un disefio factorial que estudia el efecto individual
y de interaccién de varios factores sobre una
0 varias respuestas. Si el disefo factorial es
completo se ejecutan aleatoriamente todas las
posibles combinaciones que se pueden formar
con los niveles de los factores a investigar. Sin
embargo en la practica a veces no es conveniente
realizar tantos experimentos y se utiliza el disefio
factorial fraccionado que son aquellos en los que
se elige una parte o fraccion de los tratamientos
de un factor completo. Otra forma de aplicar un
DOE es el propuesto por Taguchi, donde define
un conjunto especial de arreglos ortogonales para
establecer experimentos asociados con la mejora
de la calidad en los procesos de fabricacion [37].

Discusiones sobre el disefio experimental y
el andlisis estadistico de los estudios compu-
tacionales se pueden encontrar en [7, 15, 22,
24]. Una aplicacion del disefio de experimentos
a los algoritmos de optimizacion de red se
presenta en [4]. En [5], también utilizan técnicas
de disefo experimental para comparar métodos
de soluciéon alternativa en el problema de
asignacion generalizada. En [13], aplican el disefio
de experimentos y el descenso gradiente para
encontrar valores de parametros efectivos para
dos heuristicas de rutas de vehiculos.

Referencias de ajuste adicionales son: [49]
en una aplicacion en problemas de rutas de
vehiculos y [51] en un procedimiento de busqueda
tabd para un problema de disefio de redes de
telecomunicaciones.

Algunos trabajos en la literatura, consideran en
su etapa de disefo del experimento incluir el
proceso de ajuste de pardmetros por medio de
procedimientos automatizados [12, 26, 8, 21, 2], es
decir, algoritmos disefiados para la busqueda del
vector P*, [25, 34]. Algunos autores han abordado
la seleccién del vector de P* apoyandose en el
uso de un disefio experimental, ya sea un disefio
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factorial completo o fraccionario acorde al nimero
de parametros.

En [13], se propone una combinacion de disefio
de experimentos factorial completo o fraccionado y
descenso de gradiente para encontrar el vector P*.
El proceso lo divide en dos etapas: busca una bue-
na configuracién para cada instancia del conjunto
de pruebas del problema, utilizando un DOE, para
después combinar las configuraciones calculando
el valor promedio de cada parametro entre todas
las configuraciones. Este procedimiento solo es
aplicable a parametros numéricos.

Un proceso similar es empleado por [1], en
el sistema que denominaron CALIBRA. Este
evalla cada configuracion con un disefio factorial
completo de 2 niveles (2 valores por parametro).
Iterativamente, explora el espacio de las confi-
guraciones en busca de regiones prometedoras
usando un DOE fraccionario, basado en arreglos
ortogonales de Taguchi, evaltan 9 configuraciones
alrededor de la mejor configuracién encontrada
hasta el momento. Este método tiene dos
desventajas: no acepta pardmetros continuos y
puede optimizar un maximo de 5 parametros.

En [8], se propone un procedimiento bajo el
nombre de F-Race, basado en algoritmos de se-
leccién de la mejor configuracion para determinar
pardmetros de metaheuristicas. F-Race, inspirado
en algoritmos de aprendizaje de maquinas,
propone la evaluacién de un conjunto de configura-
ciones candidatas, donde se descartan las peores
tan pronto como se tenga suficiente evidencia
estadistica en su contra. La gran desventaja de
F-Race es la utilizacién de un disefio factorial
completo, sobre el espacio de las configuraciones,
pues el conjunto de configuraciones candidatas
crece exponencialmente respecto a la cantidad de
parametros.

ParamlILS, desarrollado por [25], consiste en una
plataforma (framework), para resolver el proble-
ma de seleccién de configuraciones, presentan
métodos para optimizar el rendimiento de un
algoritmo, en instancias de prueba, variando el
conjunto de parametros ordinales y/o categéricos
que se aplican en el algoritmo. Esta propuesta se
basa en un algoritmo de busqueda local iterada,
primero el mejor, que utiliza una combinacién de
configuraciones seleccionadas aleatoriamente, en

su inicializacién; y cierto nimero de movimientos
aleatorios para perturbar la soluciénes, con el fin
de evitar minimos locales.

Es de interés en esta investigacion conocer
el efecto de un procedimiento de calibracion
automatizada en los resultados que una me-
taheuristica ofrece. En particular, éste trabajo
se enfoca en el algoritmo GRASP [19], para
el problema VRPTW [41]. Comparado con otras
metaheuristicas, GRASP ofrece varias ventajas
para abordar el VRPTW: ajuste de pocos
pardmetros (tamano de lista de candidatos y el
criterio de parada), calidad de soluciones y facil
implementacién [11, 31, 42]. Al algoritmo basado
en GRASP para resolver el problema de VRPTW
se le identificara como G-VRPTW.

La aportacién principal de este trabajo, es
mostrar el efecto de la calibracion manual y el
DOE Taguchi para la seleccién del vector P* en
G-VRPTW en las soluciones que éste genera,
y para mostrarlo este articulo esta organizado
como sigue: Seccion 2 describe el algoritmo
metaheuristico GRASP, Seccién 3 muestra el DOE
Taguchi, Seccioén 4 describe el problema VRPTW,
Seccion 5 describe las instancias de Solomon,
Seccién 6 muestra la metodologia, Seccién 7
presenta el proceso de experimentacién, Seccion
8 describe los resultados, Seccion 9 presenta
una discusion sobre los hallazgos y finalmente,
Seccién 10 presenta las conclusiones y el trabajo
futuro en la investigacion.

2. Algoritmo metaheuristico GRASP

Fue desarrollado a finales de la década de 1980
por Feo y Resende, [20], para estudiar problemas
de alta complejidad combinatoria. [39]. Tiene dos
fases, una de construcciéon y una de busqueda
local [20, 44]. La primera fase consiste en construir
iterativamente una soluciéon factible incorporando
un cliente a la vez. Cada cliente que se va
agregando a la soluciéon es determinado por una
funcién voraz, la cual mide el beneficio o costo de
agregarlo a la solucién que se construye.

La funcién voraz construye una lista restringida
de candidatos (LRC), formada por un subconjunto
de clientes, aquellos que al incluirse a la
solucion parcial generan un menor costo (este
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es el aspecto voraz del algoritmo). Los clientes
son seleccionados aleatoriamente y agregados
a la solucion parcial. Una vez seleccionados se
eliminan, enseguida se actualiza la LRC y se
calcula el costo de la solucion. Estos procesos se
repiten hasta agotar todos los clientes.

La LRC es determinada de acuerdo con la
Ecuacién 1, donde LC es el total de clientes y
« €s un parametro que toma valores entre 0 y
1 para seleccionar de manera aleatoria al cliente
que se ira agregando a la solucion. Un a=0 vuelve
al algoritmo completamente voraz, mientras que
un a=1 lo hace totalmente aleatorio. En general
a sirve para establecer un balance entre costo
computacional y calidad de las soluciones, es
decir, entre mas voraz sea la fase de construccion,
mayor sera el tiempo de ejecucion [44]:

LRC = LC *a. (1)

La segunda fase de GRASP consiste en mejorar
la solucién generada en la etapa de construccion.
El uso de algoritmos de blsqueda en vecindarios
es lo mas comun para este propdsito. Se realiza
de forma iterativa remplazando sucesivamente la
solucién actual por otra que se encuentre en el
conjunto de soluciones vecinas.

Cada vez que se ejecutan las dos etapas,
la solucién obtenida se almacena y se procede
a realizar una nueva iteracién, guardando la
mejor solucién que se haya encontrado hasta
el momento. EI GRASP se presenta en el
Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Forma general del algoritmo
GRASP
D= instancia de prueba, a, condicién de
parada;
mientras (no se cumpla la condicion de
parada) hacer
S= Algoritmo Constructivo (D);
S= Busqueda local (S);
Registrar mejor solucién (S, MS);
Regresar la mejor solucién (MS);
Fin GRASP;
D= datos de entrada, S= solucion, MS =
mejor solucion.
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3. DOE Taguchi Ly3?

El DOE propuesto por Taguchi identifica las
mejores configuraciones de parametros y mejora
la calidad de las soluciones con la técnica de
matriz ortogonal y la relacion sefal-ruido (S/R) [3].
Tiene como objetivo minimizar la variabilidad en la
operacién, seleccionando las combinaciones mas
adecuadas de los niveles de factores controlables
en comparacion con los factores incontrolables.
Implica la maximizacion del rendimiento y la
calidad a un menor costo de operacion [40].

En el DOE Taguchi, las caracteristicas de
calidad se presentan en tres escenarios: lo mas
bajo es mejor, lo nominal es mejor y entre mas
alto mejor. En el caso de éste trabajo el objetivo
es minimizar la distancia, por lo que se utilizé lo
mas bajo es mejor, aplicando la Ecuacion 2, [40]:

S/R = —10L0g(1/nzn: Y;?), 2)

=1

donde S/R es la razén senal a ruido, n es el
numero de configuraciones, i es la configuacion,
Y; es la media de los datos de la configuracién i.
En el DOE Taguchi se debe cumplir los pasos que
se describen en [33, 40], los cuales son explicados
en la seccion de experimentacion.

4. Descripcion del problema en
VRPTW

En la actualidad las organizaciones buscan
optimizar sus procesos, mercados nuevos Yy
oportunidades de crecimiento. La mejora en los
servicios de transporte y distribuciéon es uno de
sus principales desafios cuando se interesan en el
disefio adecuado de la cadena de abastecimiento,
ya que esto les permitird reducir costos, cumplir
con los requerimientos de sus clientes y evaluar la
posibilidad de ampliar mercados [9].

El objetivo de los problemas de ruta de vehiculos
(VRP) [17], es entregar bienes a un conjunto de
clientes con demandas conocidas, a un costo
minimo, encontrando las rutas 6ptimas que inician
y terminan en el almacén o depdésito. Cada cliente
debe ser visitado una sola vez, satisfaciendo su
demanda y no excediendo la capacidad maxima
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de carga de los vehiculos [41, 10]. El VRPTW es
una variante del VRP, donde clientes ubicados en
una zona geogréfica deben ser visitados en un
tiempo determinado por una flota de vehiculos con
capacidad de carga limitada, que parten de un
depédsito y hacen un recorrido especifico.

Se considera que cada uno de los clientes im-
ponen una restriccion temporal, llamada ventana
de tiempo, que refiere al tiempo de servicio o
entrega de algun producto [48]. Considerando las
dos etapas del GRASP, a continuacién se describe
el desarrollo para la solucion del problema
G-VRPTW.

4.1. Fase de construccion

De forma general, el algoritmo G-VRPTW
construye soluciones en paralelo, es decir varias
rutas a la vez bajo los siguientes criterios:

1. El primer cliente seleccionado es conectado
al deposito. A partir del segundo cliente
seleccionado de la LRC se evalua el agregarlo
al final de las rutas construidas, si cumple
con la restriccién de capacidad de carga de
los vehiculos, se agrega a un subconjunto de
rutas de interés; en caso contrario se inicia
una nueva ruta desde el depésito.

2. El subconjunto de rutas resultante, son
evaluadas respecto al tiempo. Se determina
el tiempo acumulado hasta el ultimo cliente
de cada una de ellas, mas el tiempo de
recorrer la distancia de ese cliente al cliente
seleccionado. La suma anterior debe ser
menor o igual al tiempo de la ventana de
salida del cliente seleccionado. En caso de
incumplir al agregar este Ultimo servicio a
las rutas disponibles, se genera una nueva
ruta conectando el cliente seleccionado al
depésito.

3. El cliente seleccionado, es insertado al
final de la ruta que haya cumplido todas
las restricciones anteriores y proporcione el
menor tiempo de recorrer desde el Ultimo
cliente de la ruta al cliente seleccionado
(distancia). Considerar que: si el vehiculo llega
antes del inicio de la ventana de servicio, debe

esperar. Este proceso se repite hasta agotar
la LRC, otorgando como solucién final aquella
que de el menor tiempo de recorrido total.

4.2. Fase de mejora

El algoritmo G-VRPTW aplica las siguientes
busquedas locales: primero hace un recorrido
para identificar las rutas que quedaron construidas
con un solo cliente y evalua insertarlo en otra
existente. En segundo lugar hace un recorrido por
los clientes evaluando si, al reubicarlo al final de
la ruta, mejora la solucién. La tercer busqueda
local evalla la posibilidad de destruir una ruta al
reubicar a los clientes de la misma en otra ruta.
Antes de aplicar estos cambios se evalla primero
si se cumplen con las restricciones del VRPTW y
minimizan la distancia en la ruta.

5. Instancias de Solomon

El conjunto de instancias del problema VRPTW
propuesto por Solomon [46] es punto de referencia
en la validacién de técnicas metaheuristicas para
propuestas de solucién al VRPTW, en [47] se
muestran los mejores encontrados. El conjunto
de pruebas consta de 168 instancias, las cuales
se presenta con 25, 50 y 100 clientes, con las
siguientes capacidades de carga de los vehiculos
y nomenclaturas:

m Las que tienen una capacidad de carga de
200 son identificadas con C1(9), R1(12) y
RC1(8).

= Con capacidad de 700, C2(8).

= Y el grupo con capacidad de 1000 tienen la
nomenclatura R2(11) y RC2(8).

El nimero entre paréntesis indica cantidad de
instancias en el grupo. Los grupos de instancias
difieren entre si respecto al ancho de las ventanas
de tiempo; como se muestra en la Tabla 1. Algunos
clientes tienen ventanas de tiempo estrecho,
identificada con 1, mientras que otros clientes
tienen ventanas de tiempo amplias, identificadas
con el numero 2. Existen diferencias de igual
forma en la ubicacién de los clientes segun sus
coordenadas y densidad de ventanas.
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En la Tabla 1, se identifica geograficamente a los
clientes como:

» C = Cluster, es decir distribuidos por grupos.
» R = Random, distribuidos aleatoriamente.

m» RC = Distribuidos de forma mixta, es decir en
grupo y aleatorios.

El conjunto de los problemas 1: R1, C1, y
RC1 son de corto horizonte de programacion (se
generan rutas cortas, entre 5 y 10 clientes). Los
problemas 2: R2, C2, RC2 son de largo horizonte
de programacion, es decir que muchos clientes
pueden ser servidos por un mismo vehiculo
(hasta 30 clientes) generando menos rutas que
el conjunto de problemas 1. Por ejemplo, si se
selecciona una instancia del conjunto RC1, se
hace referencia a que los clientes de esa instancia
estan distribuidos de forma mixta, tanto en grupos
como aleatorios (RC) ademas sus ventanas son
estrechas y el horizonte de programacion es
corto, indicados ambos por el nimero 1 en la
nomenclatura de la instancia.

Tabla 1. Clasificacion de instancias

Clasificacion Caracteristicas
Distribucion geografica C R RC
Densidad de ventana 25%| 50%| 75%
Ancho de ventana 1 2

Horizonte de programacion | 1 2

Hutter et al. [25] y Birattari et al. [8] mencionan
que usar mas o menos instancias de prueba en
un problema especifico, no tiene una respuesta
directa, ya que un conjunto de instancias
demasiado pequefo, podria conducir a un buen
desempefio del algoritmo en el subconjunto
evaluado, pero ocasionaria un pobre desempefio
en las instancias no evaluadas, por otro lado, un
conjunto de instancias muy grande, incrementaria
el tiempo de ejecucion del proceso de blusqueda,
proporcionando un rendimiento promedio del
algoritmo en ellas.
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6. Metodologia

En la Figura 1, se muestra el proceso de
un algoritmo metaheuristico, iniciando con un
conjunto de valores y P* que entran a un
proceso de calibracion para generar el vector de
parametros del algoritmo que resuelve un conjunto
de instancias, regresando una soluciéon de buena
calidad. Este vector es utilizado para evaluar la
calidad de la solucion al utilizar los parametros
calibrados [18].

La calibraciéon del G-VRPTW se realizé con el
proceso del DOE Taguchi, se aplico al calibrar el
20 % de las instancias de Solomon, seleccionadas
de forma aleatoria. El 80% restante, se ejecutd
con el vector P* generado una vez aplicado el DOE
Taguchi, con el proposito de validar su efectividad.

La cantidad de instancias a utilizar para
calibracion y para pruebas se determiné de
acuerdo al método de hold-out test [28] y el
principio de pareto (20/80), [30]. Los resultados del
algoritmo al utilizar el vector P*, se compararon
con los promedios de los resultados que se
obtuvieron de 10 ejecuciones del algoritmo
G-VRPTW, donde el vector de P* fué establecido
mediante calibracién manual (resultados que
identificaremos como Fase 1).

7. Experimentacion

A continuacién, se detallan los pasos del DOE
Taguchi [33, 40]:

Paso 1. Formulacion del problema. El objetivo
de G-VRPTW es minimizar distancia, el modelo
matematico del problema VRPTW se explica
en [48].

Paso 2. Identificar las caracteristicas de
rendimiento de salida relevantes para el
problema. Se consideran los resultados obtenidos
al ejecutar el algoritmo en diferentes pruebas
pilotos, modificando los pardmetros del mismo de
una forma empirica, concentrando los datos finales
en la Tabla 2.

El porcentaje del Gap es la métrica utilizada en
el presente trabajo, se calcula con la Ecuacién
3 y se define como la variacién porcentual de la
solucion encontrada por el algoritmo Sol4;, @ una
de las siguientes soluciones: (a) solucién inferior
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Conjunto de

parémetros y Valores

Iniciales

Ejecucion de Metaheuristica

Conjunto de

Instancias

Pardmetros
v de entrada
Calibracién —_—
A

Objetivo del
Algoritmo

Resuelve

—

Devuelve una solucién

Fig. 1. Proceso de ejecucion de un algoritmo metaheuristico

Tabla 2. Resultados del % Gap del 80% de las
instancias obtenido en la Fase 1

Grupo de | Num. de Clientes

Instancias | 25 50 | 100
C1 14 | 8.6 | 25.8
(07 10.0 | 23.1 | 33.1
R1 25 | 72 | 133
R2 6.1 | 27.9 | 36.9
RC1 0.1 76 | 31.9
RC2 6.1 | 27.9 | 36.9

Promedio [ 5.1 [ 16.5 [ 29.3 |

(superior), (b) solucién éptima, y (c) solucion mejor
conocida, como se describe en la Figura 2. En
este trabajo la calidad de las soluciones se mide
con respecto a la solucidon mejor conocida Solysc
[18, 53]:

Solalg — SOZMC

%Gap = * 100, (3)

SOlMC

Al analizar los datos de la Fase 1, es evidente la
necesidad de explorar otra forma de calibracién de
parametros en la busqueda de mejores resultados.

Paso 3. Identificar los factores de control.
Los factores de control son aquellos que afectan
la solucién del problema. En la metodologia del
GRASP se presentan tres (parametros):

= Ordenamiento, parametro cualitativo.
= Valor de a, parametro cuantitativo.

= NUmero de iteraciones, parametro cuantitati-
VO.

Paso 4. Seleccionar los niveles de los
factores. Los niveles que se establecieron para
los parametros o factores que influyen en la
solucion final del algoritmo, fueron elegidos bajo
los siguientes criterios:

Factor 1. Ordenamiento. Este se refiere a la
forma de organizar la lista de candidatos en la fase
de construccion de las rutas.

Niveles:

Nivel 1. Los clientes, segun su tiempo de inicio
de atencién son ordenados de menor a mayor [a],
es decir, las rutas se construyen considerando el
tiempo.

Nivel 2. Los clientes son ordenados de menor a
mayor distancia respecto al depésito [dd], esto es,
las rutas se construyen considerando la distancia.
Nivel 3. Mixto. En éste ordenamiento se hizo una
combinacion de los dos anteriores, considerando:
el primer 20% de clientes se ordenan como el
Nivel 2, el siguiente 60 % como el Nivel 1y el 20 %
restante como el Nivel 2. Este orden es con el fin
de iniciar y terminar la construccion de las rutas
con los clientes mas cercanos al depdsito y en la
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Funcion Objetivo I |

Solucién Inferior
(superior)

Solucion
optima

T

Solucién
encontrada

Solucién
mejor conocida

Fig. 2. Evaluacion del desempenio respecto a la calidad de la solucién en un problema de minimizacién

fase intermedia de la construccién de las rutas ir
considerando a los clientes que solicitan el servicio
mas temprano.

Factor 2. Valor de «. Factor que determina qué
tan voraz es la metaheuristica G-VRPTW.
Niveles:

Nivel 1, « = Variable. Se considera el valor de «
variable durante la ejecucion del algoritmo. Esto
se refiere a que se inicia con un « =3/n, donde
n es el total de clientes, este valor se mantiene
hasta que se hayan atendido el 50 % del total de
clientes. Para el 25% de los clientes siguientes
se utiliza un « =2/n y finalmente para el 25 % del
total de clientes restantes se utiliza un o =1/n.
Por ejemplo para un problema con 100 clientes:
un o = 0.03 sera utilizado cuando se disponga de
100 a 50 clientes, un « = 0.02 se utilizara cuando
queden de 49 a 25 clientes y un « = 0.01 cuando
queden menos de 25 clientes. Lo anterior deja
el valor de a en funcion del numero de clientes,
considerando como LRC la lista restringida de
candidatos, calculada con la Ecuacion 1.

Nivel 2, o= 0.90. Al aumentar el valor de «
se esta introduciendo variabilidad al momento de
seleccionar aleatoriamente al cliente, ya que la
LRC sera mayor y esto ayudara al proceso para
evitar caer en éptimos locales.

Nivel 3, « = 3/n, es decir, utilizar un valor fijo de
3 clientes para la LRC. El considerar la seleccion
constante en 3 clientes se determind con base en
la literatura [31], [11].

Factor 3. lteraciones. El niUmero de veces que
iterara el algoritmo buscando mejorar la solucién
guardada en memoria.

Niveles:
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Nivel 1 = 50,000. Establecidas en las mismas
condiciones de la Fase 1 y en el resto, con
incrementos de igual magnitud a esta base.

Nivel 2 = 100,000.

Nivel 3 = 150,000.

El concentrado de los factores con sus niveles
se aprecian en el Tabla 3.

Tabla 3. Factores seleccionados

Factor Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
Ordenamiento a<a dd <dd mixto
Alfa Variable 0.90 3 clientes
Iteraciones 50000 | 100000 | 150000

Paso 5. Disenar el arreglo ortogonal
adecuado al problema. Los arreglos ortogonales
propuestos por Taguchi son disefios que tienen la
propiedad de ortogonalidad, misma que también
poseen los disefios factoriales. Estos arreglos
son disefios factoriales completos, fraccionados
0 mixtos, dependiendo del nimero de factores a
estudiar en un caso particular.

Taguchi desarrollé una serie de arreglos que
denomin6: L,(b)¢, donde: a = Representa el
numero de pruebas o condiciones experimentales
que se deben realizar. Esto es, el nimero de
renglones o lineas en el arreglo. b = Representa
los diferentes niveles a los que se tomara cada
factor. C' = Es el numero de efectos independientes
que se pueden analizar, esto es, el niumero de
columnas en el arreglo. Se selecciéné un arreglo
ortogonal L¢3*~2 de los propuestos por Taguchi
que permite estudiar maximo cuatro factores a tres
niveles cada uno, ver Tabla 4 [40].
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Tabla 4. Arreglo Lo propuesto por Taguchi [40]

Arreglo Lg3(4=2)

) L Numero de
Configuracion
columna
172374
1 1 1 1 1
2 112 ]2 |2
3 11333
4 211123
5 2 12 (3|1
6 2 1311 ]2
7 31113 ]2
8 312113
9 313 (2|1
2 factores: columnas 1, 2.
3 factores: columnas 1, 2, 3.
4 factores: columnas 1, 2, 3, 4.

De acuerdo a los factores y niveles definidos
en el experimento del presente trabajo, ver Tabla
3, solo se ocupan las primeras 3 columnas,
correspondientes al factor ordenamiento, factor o
y factor iteraciones, respectivamente, quedando
asfi, un arreglo ortogonal Lg33.

Paso 6. Ejecutar el experimento y recopilar
los datos necesarios. Se ejecutaron los
experimentos de acuerdo al arreglo ortogonal,
considerando el 20% de las instancias de
Solomon [46], las cuales fueron seleccionadas
aleatoriamente. Se realizaron 10 réplicas por
cada uno de los arreglos tal como se muestra en
la Tabla 5. El concentrado de los resultados al
ejecutar el G-VRPTW en el 20 % de las instancias
se puede observar en la Tabla 6.

Tabla 5. Concentrado de Factores y Niveles en
Aplicacién del DOE Taguchi

Config.| Orden | N | « N | lteraciones N
1 a<a 1 Variable 1 50,000 1
2 a<a 1 0.90 2 100,000 2
3 a<a 1 3 clientes 3 150,000 3
4 dd<dd | 2 Variable 1 100,000 2
5 dd<dd | 2 0.90 2 150,000 3
6 dd<dd | 2 3 clientes 3 50,000 1
7 mixto 3 Variable 1 150,000 3
8 mixto 3 0.90 2 50,000 1
9 mixto 3 3 clientes 3 100,000 2

8. Resultados

Paso 7. Realizar el analisis estadistico e
interpretar los resultados.

La normalidad de los datos fué evaluada con
el estadistico Anderson - Darling [6], como se
muestra en la Figura 3, indicando que los datos
siguen una distribuciéon normal, ya que el indicador
de valor p es de 0.451, siendo mayor que el nivel
de significancia « de 0.05.

Tabla 6. Promedios del % Gap en el 20% de las
instancias

Instancias de prueba 25 clientes
Config., C1 c2 R1 R2 RC1 | RC2
1 3.78 | 17.59 | 0.03 | 10.26 | 0.44 | 8.03
2 0.68 | 217 | - 325 | - 0.22
0.63 0.56
3 3.53 | 5352 | 0.008 | 825 | 0.22 | 11.63
4 0.90 | 58.90| 0.89 | 3.07 | 3.30 | 5.25
5 0.55 | 36.97 | - 1.84 | - 0.72
1.44 3.46
6 149 | 1380 | 1.27 | 1.87 | 3.30 | 7.68
7 127 | 71.01| 058 | 2.82 | 3.30 | 7.89
8 0.90 | 0.62 | - 266 | - 0.35
0.25 1.42
9 1.17 57.36 | - 1.85 2.34 5.75
0.92
Instancias de prueba 50 clientes
1 16.14 | 23.67 | 7.97 | 25.85| 2.47 | 26.72
2 1342 | 6.26 | 852 | 19.96 | 3.31 16.5
3 13.57 | 10.20 | 5.88 | 22.09 | 1.71 24.33
4 7.34 1425 | 11.72 | 17.86 | 6.55 17.79
5 10.72 | 6.41 746 | 1842| 1.70 | 15.9
6 8.33 | 31.97 | 10.90 | 21.07 | 6.70 | 17.6
7 6.13 | 893 | 11.06 | 18.48 | 7.08 | 20.20
8 16.80 | 13.96 | 8.70 | 19.62 | 4.20 | 14.50
9 5,63 | 2485 | 9.85 | 20.63 | 6.84 | 19.93
Instancias de prueba 100 clientes
1 25.16 | 85.27 35.05 13.40
2 41.95 | 62.98 18.83 19.81
3 26.82 | 66.16 27.38 19.85
4 29.21 | 69.72 27.46 22.48
5 4541 | 62.63 22.97 21.99
6 2758 | 3.12 23.77 12.77
7 32.46 | 3.64 21.47 17.83
8 4156 | 5.32 20.27 19.27
9 17.84 | 2.36 18.88 14.43

Al hacer el andlisis de los resultados ofrecidos
por el DOE Taguchi, los datos obtenidos de medias
y S/R, se muestran en el Tabla 7, utilizados
posteriormente para generar las Figuras 4 y 5.
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Fig. 3. Gréafica de Evaluacion de la Normalidad de Datos

La combinacién mas robusta de los niveles
de los factores controlables es la que maximiza
la razén S/R. Los valores de S/R se calcularon
usando la férmula lo mas bajo es lo mejor, tal
como se menciona anteriormente, ya que se desea
calcular la longitud total de la ruta mas corta para
el G-VRPTW.

Tabla 7. Resultados de medias y sefal a ruido (S/R)

Configuracion | Medias S/R

1 18.86 -26.29
2 13.55 -24.80
3 18.45 -25.46
4 18.54 -26.06
5 15.55 -25.49
6 12.08 -19.83
7 14.63 -24.85
8 10.44 -21.18
9 13.05 -23.17

La combinacién en los factores que mas afectan
la senal S/R como se observa en Figura 5 son
ordenamiento Nivel 3 (mixto), « en Nivel 3 (3
clientes) e iteraciones Nivel 1 (50,000), es decir,
son los que mas influyen en la variacion del %
Gap. De igual manera en la Figura 4, se muestra
que el factor ordenamiento en su Nivel 3 (mixto),
a en su Nivel 2 (0.9) e iteraciones en el Nivel 1
(50,000), son los que tienen mas efecto sobre la
media en el % Gap. Por lo tanto, el DOE Taguchi
muestra que para obtener el% Gap menor se
recomienda establecer el nivel de cada parametro
como se define en el Tabla 8.

Computacion y Sistemas, Vol. 22, No. 2, 2018, pp. 657-673

doi: 10.13053/CyS-22-2-2595

para Medias

princi
Medias de datos
Orden Afa

L

2
Teeraciones

o /
15
144 /

1 2

Media de Medias

w

Fig. 4. Gréfica de Efecto Principal para Medias

Grafica de efi principales para Relaci SN
Medias de datos
ol Orden Alfa
-23 . ///‘
// -

= 24
e Ve
8 25 / s
=
£ o
g 0 T T T T T T
] 1 2 3 1 2 3
= Iteraciones
g 22
8
T 3 \
=

- e

25 R =0

T
26 .

Fig. 5. Grafica de Efecto Principal para S/R

Paso 8. Realizar una prueba para confirmar el
resultado

Los niveles mostrados en el Tabla 8 son los que
se especificaron en el algoritmo G-VRPTW.

Tabla 8. Niveles sugeridos por Taguchi

Factor Nivel
Ordenamiento mixto
o 0.90
lteraciones 50,000

En el conjunto que contiene el 20% de las
instancias y cuyo resultados se muestran en la
Figura 6.A, se observo lo siguiente:

m En las instancias de 25 se reduce el % Gap en
6.29 unidades y en 50 clientes se minimiza la
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Fig. 6. Grafica comparativa de los resultados obtenidos.
A) en el 20 % de instancias y B) en el 80 % de ellas

distancia, ya que el % Gap obtenido disminuy6
en 4.24 unidades al reportado en la Fase 1.

m En el comportamiento de las instancias
de 100 clientes, el resultado muestra una
disminucién en 18.32 unidades, al compararlo
con los valores obtenidos con calibracién
manual.

Al ejecutar el 80 % de las instancias, en la Figura
6.B, se observan los siguientes resultados:

» Las instancias de 25 se reduce 2.88 unidades
y en 50 clientes se logra minimizar la
distancia, ya que el % Gap obtenido disminuy6
en 1.03 unidades que el reportado en la Fase
1.

= En el comportamiento de las instancias
de 100 clientes, el resultado muestra un
incremento del 13.48 unidades, al compararlo
con los valores obtenidos con calibracién
manual.

Al analizar los resultados obtenidos ejecutando
el algoritmo G-VRPTW con el vector P* propuesto
por el DOE Taguchi, mostrados en la Tabla 9,
en donde el% Gap obtenido es producto de

Tabla 9. Promedios del % Gap en el 80% de las
instancias

Resultados con Fase 1
Clientes | C1 Cc2 R1 R2 RC1 | RC2

25 1.40 | 10.00 | 2.5 6.10 | 0.10 | 6.10
50 8.60 | 23.10 | 7.20 | 27.90 | 7.60 | 27.90
100 25.80 | 33.10 | 13.30 | 36.90 | 31.90 | 36.90

Resultados utilizando Método Taguchi
Clientes | C1 c2 R1 R2 RC1 | RC2

25 025 | 097 | 1.67 | 277 | - -

0.65 | 0.68
50 10.45| 15.23 | 10.70 | 17.72 | 9.35 | 21.15
100 74.22 | 71.08 | 20.69 | 35.10 | 24.20 | 37.74

un promedio de 10 réplicas realizadas por cada
una de las instancias. Se puede apreciar que:
en las instancias de 25 clientes, se ha logrado
un Gap menor al 10%, destacando que en dos
grupos de instancias se ha mejorado la solucién
reportada en la literatura; tal es el caso de
las instancias RC1 y RC2, que de acuerdo a
las caracteristicas de las instancias el algoritmo
G-VRPTW favorece aquellas que su distribucion
geografica es mixta (RC), superando en todos los
casos a los resultados obtenidos por la calibracién
empirica.

Analizando los resultados en las instancias de
50 clientes se reflejan valores variables, en un
rango entre 9.35 a 21.1 % de Gap, favoreciendo
las instancias con ventanas amplias y de horizonte
de programacion largo con el vector de parametros
de Taguchi; en tanto los resultados obtenidos por
calibracién manual, en tres casos lo superan en
promedio por 1.03 unidades. En los resultados
reflejados en las instancias de 100 clientes se
observan que la mayoria estan alejados de la
mejor solucioén conocida en la literatura revisada.

Para el grupo de instancias C2 los mejores
resultados se presentan en la configuracion 9
para esta clase de instancias, y la configuracion
8 sugerida por Taguchi presentd, en el peor caso
un Gap de 74.22 %, frente al 25.80 % obtenido por
la configuracion manual, lo que muestra un efecto
negativo al considerar las medias, en un grupo de
datos que no se ajusta totalmente a la normalidad
Figura 3.

Después de ejecutar G-VRPTW con los niveles
de los factores sugeridos al emplear el DOE

Computacion y Sistemas, Vol. 22, No. 2, 2018, pp. 657-673

doi: 10.13053/CyS-22-2-2595



ISSN 2007-9737

668 Alma Danisa Romero-Ocario, M.A. Cosio-Leo6n, Victor Manuel Valenzuela-Alcaraz, et al.

Efecto de la calibracion en el
% de Gap de las instancias

5 15
8
S
jm
(V] 10
w
o
o
o
2
o 97
1

0 -

150 K lteraciones Fase 1 Taguchi

Fig. 7. Gréafica comparativa de los resultados finales
obtenidos en las aproximaciones a la resoluciéon del
problema

Taguchi, se realizé un andlisis de las soluciones
obtenidas en el rango de 0 a 50,000 iteraciones,
con el objetivo de determinar cuantas iteraciones
fueron necesarias para obtener una mejor solu-
cion.

Se observd que el 41% de las mejores
soluciones se encuentran en el rango de 0 a
25,000 y el 51% se generaron en el rango de
25,000 a 50,000. Ante esta tendencia se exploro
el ir aumentando las iteraciones manteniendo los
parametros de ordenamiento y « en los niveles
establecidos por el DOE Taguchi.

En la Tabla 10 se muestra que al ejecutar el
algoritmo con 150,000 iteraciones (150k) en el
conjunto de instancias de 25 clientes, se obtuvo un
valor negativo, esto representa una solucién con
menor costo en la distancia que el mejor conocido
en las instancias de Solomon [47].

En lo que respecta al costo de CPU al
aumentar el nimero de iteraciones se presenta
un comportamiento lineal, ya que al triplicar el
nuamero de iteraciones el tiempo presenta similar
comportamiento.
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Tabla 10. Promedio de % Gap por tipo de calibracién

% Num| Fase | Tagu-| CPU | 150 | CPU
inst. | clien] uno | chi seg. | k seg.
25 | 6.69 | 0.40 | 6.21 | - 18.8
20% 0.17
50 | 17.14]| 12.90| 22.82| 11.02| 69.2
100 | 39.42| 21.10| 75.58 20.47| 229.7|
25 | 3.60 | 0.72 | 6.25 | 0.05 | 18.7
80%| 50 | 15.13| 14.10| 21.26/ 10.68| 63.7
100 | 30.00| 43.48| 78.89| 41.30| 236.7|

8.1. Comparacion de resultados con otras
investigaciones

En [16], se muestran resultados de 6 instancias
de 25 clientes y 3 de 100 clientes, utilizan
un algoritmo memético, ademas aplica una
heuristica evolutiva para establecer el cruzamiento
y mutacién entre subrutas, buscando obtener
resultados mas eficientes para resolver el VRPTW.
En la Tabla 11 se compara las soluciénes
encontradas (Dist.) en [16], ademas del tiempo
computacional en segundos (t seg), teniendo un
mejor comportamiento G-VRPTW.

Los resultados de las instancias de 25 y 50
clientes se compararon con los trabajos de [27] y
de [23]. Enla Tabla 12, se presenta un promedio de
las instancias por grupo, el nimero de vehiculos
(V) y la distancia (Dist.). En el trabajo de [27] se
resuelven las instancias de Solomon con métodos
exactos basados en generacion de columnas y en
[23], se resuelve el VRPTW con la metaheuristica
de busqueda Tabu.

Al comparar con G-VRPTW se puede observar
que solo en el grupo de instancias RC1 de
25 clientes se logré mejorar los resultados de
distancia presentados por [27] y con respecto a
[23], en 5 grupos de instancias se obtuvieron
resultados por abajo de los que ellos reportan.

Sin embargo, como en la funcién objetivo que
se plantea en G-VRPTW no considera minimizar
vehiculos, en la Tabla 12 se observa en promedio
un vehiculo mas que los que se reportan por [27] y
[23].

Las instancias de 100 clientes se compararon
con los trabajos de: Kontoravdis [31] y Chao-
valitwongse [11], ambos construyen soluciones
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Tabla 11. Comparacion de Resultados del G-VRPTW
contra un algoritmo memético [16]

[16] G-
VRPTW

Instancia Dist. t(seg) | Dist. t(seg)
C104-25 190.1 | 42.2 | 188.4 18.3
vehiculos 3 4
R104-25 470.2 | 47.8 | 4179 21.47
vehiculos 5 5
RC108-25 | 304.8 | 49.9 | 290.4 20.06
vehiculos 5 4
C204-25 288.3 | 47.9 | 215.5 18.86
vehiculos 2 3
R208-25 331.3 | 49.1 329.9 20.44
vehiculos 2 2
RC208-25 | 288.5 | 52.9 | 269.5 5.68
vehiculos 2 2
C104-100 | 1381.2| NR 1172.6 | 246.5
vehiculos 12 12
R104-100 | 1414.1| NR 1232.9 | 283.66
vehiculos 14 14
RC108- 1851.3| NR 1420.7 | 88.52
100
vehiculos 12 15

NR = No resultados

Tabla 12. Comparacion de los resultados del G-VRPTW
de las instancias de 25 y 50 clientes contra otras
investigaciones de la literatura

[27] [23] G-

VRPTW
instancia Vv dist. Vv Dist. Vv Dist.
R1-25 5.0 463.36| 4.75| 470.17| 5.8 471.63
R1-50 7.9 | 765.64| 7.78 | 797.01| 9.7 | 866.95
R2-25 2.7 | 382.14| 1.27 | 430.77| 3.2 | 393.12
R2-50 4.7 | 607.97| 2 680.48| 4.2 | 662.6
C1-25 3.0 | 190.58| 3 191.08| 4.0 | 191.17
C1-50 5.0 | 361.68| 4.77 | 362.52| 6.0 | 385.47
C2-25 1.8 | 214.45| 1.13| 246.36| 3.0 | 215.34
C2-50 28 | 3575 | 2 403.14| 3.8 | 403.4
RC1-25 3.3 | 350.19| 3.3 | 351.09| 4.2 | 339.97
RC1-50 6.5 | 730.32| 6.5 | 732.00| 8 776.19
RC2-25 3.0 | 306.47| 1.38| 403.16| 3.5 | 315.9
RC2-50 5.0 | 564.77| 3.6 | 585.24| 4.8 | 675.15

restringiendo el numero de rutas e insertando
clientes de acuerdo a la distancia maxima del
cliente al depésito, y al cliente que requiera el

servicio mas temprano. En la busqueda local
elimina rutas sobrantes y aplica la heuristica
2-OPT propuesta por [14], la cual consiste en que
dada una solucién inicial, selecciona 2 clientes de
una ruta y los conecta a una diferente ruta, siempre
y cuando mejore la solucion y cumpla con las
restricciones.

En [31] se utilizan todas las instancias de 100
clientes [46], las ejecuta 250 veces cada una
y realiza 250 iteraciones, [11] utiliza una o dos
instancias por cada grupo de 100 clientes, realiza
5 ejecuciones con 50 iteraciones. Ambos utilizan
una lista de candidatos de 3 clientes.

Por su parte Repoussis en [43], utiliza un
esquema de construccién de soluciones para
GRASP, aplicando la insercién en paralelo, con
una funcion codiciosa basada en penalizaciones.
En la busqueda local aplica el VNS (busqueda
variable de vecindario), propuesta por [36], que
consiste en explorar vecindarios cada vez mas
distantes de la solucién que tenga registrada hasta
ese momento, moviéndose a una nueva siy sélo si
es mejorada.

Después de obtener soluciones con la metaheu-
ristica GRASP Repoussis aplica la metaheuistica
de busqueda Tabu [39], técnica basada en la
inteligencia artificial, utilizada en la resolucion de
problemas combinatorios. Una de las principales
caracteristicas de esta metaheuristica es que
utiliza memoria flexible de blusqueda, la cual es
utilizada para modificar, restringir y expandir sobre
el entorno de vecindad.

En [35] se construye la ruta con el método
GRASP de una manera voraz, se escogen las
mejores soluciones para aplicar el algoritmo
optimizacién por cumulo de particulas [29] (por
sus siglas en inglés, PSO), hace referencia a
una metaheuristica que evoca el movimiento
coordinado de los organismos vivos como una
bandada de aves o un banco de peces.

En la Tabla 13 se reporta la solucion obtenida
por el conjunto de instancias, el tiempo compu-
tacional en segundos (CPU) y el nimero de
vehiculos (V); se muestran los resultados, que
comparados con los obtenidos por el G-VRPTW
se aprecia que el algoritmo no funciona bien
para instancias de 100 clientes, aun asi en las
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instancias R1 y RC1 los resultados obtenidos en
distancia estan por arriba de [11].

Tabla 13. Comparacion de los resultados del G-VRPTW
contra investigaciones que utilizan GRASP en instancias
de 100 clientes

nst. | 311 | 011 | [43] | [35] | G&-
VRPTW
R1 | 1325.4| 1603 | 1220.9] 1192.1] 1512.6
CPU| 731 | NR NR NR 181.39
vV | 126 | 185 | NR 13.8 | 17.7
R2 | 1164.2| 1268.5| 974.4 | 821.3 | 1330.7
CPU| 1156 | NR NR NR 158.15
vV |31 4 NR 4.9 6.0
C1 | 8273 | 885 | 828.38| 833.3 | 12784
CPU| 725 | NR NR NR 151.62
v |10 105 | NR 10 14.0
C2 | 589.6 | 598 | 589.86| 666.2 | 972.5
CPU| 1275 | NR NR NR 131.16

Vv 3 3 NR 3.4 5.8
RC1| 1500.9| 1721 1396.6| 1354.6| 1712.8
CPU| 9 NR NR NR 177.7
\Y% 12.6 15 NR 10.8 17.0
RC2| 141.2 1160.9| 1014.6| 1546
CPU| 13.51 | NR NR NR 151.57
\Y% 3.5 6 7.7

NR = No resultados

Finalmente, comparando los resultados con los
mejores conocidos, reportados en [47] como se
muestra en la Tabla 14, donde se reporta la
solucién obtenida (dist.) y el nUmero de vehiculos
(V), que en las instancias R1, R2 y RC1 de 25
clientes, la distancia obtenida con el G-VRPTW
esta por abajo del reportado, al igual que las
instancias R1 y RC2 de 50 clientes.

Una siguiente etapa seria minimizar los vehicu-
los, que como ya se ha mencionado no se
consider6 en el presente trabajo y adn asi
se observa en las instancias R1-25, R2-25,
R2-50, C2-25, RC1-25, RC2-25 y RC2-50, que la
diferencia no es significativa, ya que el incremento
es menor a uno. En el resto, en las instancias de
50 clientes, el incremento es en promedio de uno
y en las de 100 clientes, el incremento ya es en
promedio de cuatro vehiculos.

9. Discusion

Los resultados mostrados representan una
aproximacion a los parametros que se deben de
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Tabla 14. Comparacion de resultados del G-VRPTW
contra mejores conocidos en la literatura [47]

[47] G-VRPTW
Instancia| V dist. 4 dist.
R1-25 491 | 48165 | 54 461.40
R1-50 7.75 | 796.86 | 8.75 | 89.51
R1-100 | 11.92| 1210.30 | 17.7 | 1512.6
R2-25 2.72 | 384.67 | 2.8 375.55
R2-50 411 | 654.10 | 4.2 759.67
R2-100 | 2.7 951.03 | 6.0 1330.7
C1-25 3.0 190.50 | 4.0 191.45
C1-50 5.0 361.60 | 6.3 386.90
C1-100 | 10.0 | 827.10 14.0 | 1278.4
C2-25 2 21445 | 2.8 216.52
C2-50 2.7 33750 | 4.0 401.45

C2-100 | 3.0 587.9 5.8 972.5

RC1-25 | 3.3 359.25 | 4.1 329.98
RC1-50 | 6.5 73132 | 7.5 731.78
RC1- 11.4 | 1396.45 | 17.0 | 1712.8
100

RC2-25 | 2.8 319.27 | 3.3 307.21
RC2-50 | 4.4 608.75 | 4.6 693.78
RC2- 3.3 1129.23 | 7.7 1546.0
100

considerar en el G-VRPTW, como se indica en
[1]1 y se comprobd con la exploracion adicional
al modificar la cantidad de iteraciones. Aun con
la anterior limitante se pudo observar que, el
algoritmo presenta un alto rendimiento en las
instancias de 25 clientes, como observamos en la
Tabla 10, donde se indica que se logra mejorar
el promedio de la mejor solucién reportada en la
literatura.

En las instancias de 50 clientes, en promedio se
tiene un Gap del 10 % respecto a la mejor solucién
y en las instancias de 100 clientes, es indiscutible
la necesidad de explorar la superficie con base
en los resultados obtenidos en el presente trabajo
para reducir el diferencial existente con la mejor
solucioén conocida.

Las recomendaciones que se concluyen de ésta
investigacion es que al utilizar la metaheuristica
G-VRPTW, el vector P* debe considerar un «
con 0.90, ya que de acuerdo a los resultados
obtenidos este parametro nos permite mejorar los
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resultados al compararlo con la seleccién de 3
clientes que se recomienda en la literatura, para
problemas similares. Es recomendable agregar el
objetivo de minimizar el nimero de vehiculos,
es decir, resolver el G-VRPTW con un problema
multiobjetivo.

Finalmente como se aprecia en la Figura 7, los
resultados obtenidos muestran que al establecer
el vector P* mediante un método de calibracion se
mejora la calidad de las soluciones del algoritmo
G-VRPTW, tal como se aprecia al comparar la
Fase 1, con un Gap de 18.7 %, con el obtenido al
utilizar el DOE Taguchi descendiendo al 16.6 %. Al
aumentar el nimero de iteraciones y mantener el
vector P* Taguchi, el Gap disminuye a un 13.9%
en promedio de la mejor solucién reportada en la
literatura.

10. Conclusiones y trabajo futuro

Una vez utilizado el DOE Taguchi, se reco-
mienda efectuar un andlisis de superficie de
respuesta, es decir utilizar técnicas matematicas y
estadisticas para ajustar la variable de respuesta
(distancia) a un polinomio de primer o segundo
grado e intentar aproximar a un punto estacionario
que minimiza la respuesta [38] , esto con el fin
de establecer los parametros que mejoren los
resultados del algoritmo G-VRPTW, sobre todo
para las instancias de 100 clientes, como se realiza
en la propuesta de la herramienta de Calibra,
que utiliza primero la metodologia de Taguchi y
después aplica una busqueda local [1].

En lo que respecta al trabajo futuro, se deben
incluir otros indicadores de desempefio diferentes
a la calidad de la solucién como por ejemplo el
nuamero de vehiculos, el esfuerzo computacional y
la robustez de los parametros.

Considerando las nuevas tendencias en las
investigaciones relacionadas con el problema de
rutas de vehiculos y la logistica verde [45], se
propone considerar vehiculos eléctricos en la
aplicacion del G-VRPTW.
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