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RESUMEN

El presente trabajo hace énfasis en una problemética de la vida real, que sobrellevan la
mayoria de las empresas a nivel mundial y es, el transporte, no sélo de bienes sino
también de servicios, que se requieren de manera 6ptima y a bajo costo. Nos enfocamos en
el Problema de Ruteo Vehicular Capacitado (CVRP) por sus siglas en inglés Capacitated
Vehicle Routing Problem, recordando que la naturaleza de este problema es de tipo NP-
duro, lo cual nos hace seguir tratando de desarrollar herramientas que nos proporcionen
buenas soluciones en tiempos razonables y de manera econémica. En nuestro caso,
decidimos trabajar con la Simulaciéon Basada en Agentes (ABS) por sus siglas en inglés
Agent-Based Simulation, en especifico con un software libre llamado NetLogo, el cual
permite programar con el enfoque de (ABS), y la base de nuestro trabajo es la
implementacion de un hibrido que utiliza el algoritmo de primero agrupar después rutear
(cluster-first, route-second methods) y una heuristica basada en Sistemas de Hormigas (AS)
por sus siglas en inglés Ant Systems. La metodologia aplicada en este trabajo, nos permitié
obtener resultados con un GAP de menos del 20% con respecto al 6ptimo, lo cual cumple
con el objetivo propuesto. Ademas, gracias al tuning de los parametros, pudimos mejorar

de manera considerable los resultados conforme avanzamos en el desarrollo de esta tesis.
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INTRODUCCION

Con la necesidad de transportarse surge un nuevo problema, hacerlo de manera eficiente.
Una de las cuestiones mas importantes para la industria a nivel mundial es el transporte
eficiente de sus mercancias, ya sea materia prima, producto terminado o servicios, asi que,
es de vital importancia hacerlo en tiempo y forma y a menor costo.

Inspirados en lo dicho anteriormente, hemos plasmado en este trabajo el uso de las
herramientas que desde hace algunas décadas se vienen implementando gracias al avance
tecnolégico de equipos de computo cada vez méas poderosos en el procesamiento de datos.
Lo que aqui utilizamos es la Simulacion Basada en Agentes (ABS) por sus siglas en inglés
Agent-Based Simulation, para resolver un problema de ruteo vehicular capacitado (CVRP)
por sus siglas en inglés Capacitated Vehicle Routing Problem, y una heuristica basada en
Sistemas de Hormigas (AS) por sus siglas en inglés Ant Systems, recordando que la
naturaleza del problema CVRP es de tipo NP-Duro, lo cual nos impulsa a seguir
desarrollando herramientas que nos permitan solucionar este tipo de problemas en
tiempos razonables y de manera econémica ya que tienen gran impacto en las actividades
de la vida real.

De lo anterior llegamos al planeamiento del siguiente objetivo:

Utilizar la simulacién basada en agentes (ABS) mediante la implementacién de un
hibrido que consiste en la aplicaciéon de un método de dos fases “primero agrupar luego
rutear” y una heuristica basada en sistemas de hormigas (AS), para resolver problemas
de ruteo vehicular capacitado! logrando con esto, acercarnos al 6ptimo a menos del 20%
en instancias medianas y grandes obtenidas de las librerias TSPLIB2 y COIN-OR3,
ademas de permitir una facil implementacion apoyandonos en un programa de acceso
libre.

El presente trabajo consta de 4 capitulos mismos que se estructuran de la siguiente
manera:

> Capitulo I. Partimos de los problemas logisticos que existen en la vida real y como son
interpretados desde el punto de vista de la Investigacién de Operaciones hasta llegar a la
formulacién general de problemas VRP y en particular problemas tipo CVRP.

> Capitulo II. Tratamos lo referente al estado del arte, el marco tedrico y la estrategia de
investigacion seguida para la realizacién de ésta tesis.

> Capitulo III. Se desarrolla la metodologia de la simulacién utilizada para la obtencién de
resultados producto del trabajo realizado y se explica de manera detallada cada uno de los
puntos llevados a cabo.

» Capitulo IV. Consiste en el disefio, ejecucion y analisis de experimentos, se presentan los
resultados obtenidos al aplicar la metodologia de la simulacién utilizada, se detallan los
efectos propios de aplicar variaciones en los pardmetros de la simulacién y como estos nos
acercan o alejan de la solucién 6ptima. Este capitulo cierra con las conclusiones obtenidas a
partir del desarrollo del presente trabajo.

1 Los problemas a tratar pertenecen a las librerias TSPLIB y COIN-OR
2 Disponible en: http:/ /www.iwr.uni-heidelberg.de/ groups/comopt/software/TSPLIB95/

3 COmputational INfrastructure for Operations Research. Disponible en: http://www.branchandcut.org/
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I. EL PROBLEMA DE RUTEO VEHICULAR CAPACITADO

En el &mbito de competencia que caracteriza al siglo XXI, la logistica industrial es usada
por las compaiiias con el fin de generar ventajas competitivas. Dentro de este contexto son
de vital importancia los procesos de aprovisionamiento y/o distribucién, por lo que el
establecimiento de las rutas para vehiculos de una manera 6ptima ha generado un gran
interés investigativo. Como resultado, se han propuesto un sin nimero de modelos que

abarcan este problema con el fin de mejorar el desempefio logistico [Rocha, L. et al. 2011].

Para la gestion eficaz de los recursos, bienes y servicios en sistemas de distribucion, a lo
largo de los afios se ha utilizado software de Optimizacién, Investigacién de Operaciones y
técnicas de Programacién Matematica. Un gran namero de aplicaciones en la vida real, nos
muestran que el uso de procedimientos matematicos en los procesos de planificacién de la
distribucién, generan un ahorro substancial, de alrededor del 5% al 20% [Toth and Vigo.
2002] de los costos globales de transporte. Dicho lo anterior, es facil observar que el ahorro
en el sistema econémico global es significativo. De hecho, los procesos de transporte
involucran todas las etapas de los sistemas de produccion y distribucién y representan,
generalmente, alrededor del 10% al 20% de los costos totales de los bienes [Toth and Vigo.
2002].

El problema de ruteo vehicular (VRP) por sus siglas en inglés Vehicle Routing Problem, es
utilizado para la determinaciéon del conjunto de rutas 6ptimas utilizadas por una flota de
vehiculos para atender a un conjunto de clientes, este es uno de los méds importantes y

estudiados, problemas de optimizacién combinatoria.

Podemos decir, que el problema de ruteo vehicular es un problema de gran interés en
diversas areas debido a la complejidad y alto costo computacional al tratar de resolver

instancias grandes del problema (mas de 50 clientes [Toth and Vigo. 2002]).

Dia con dia, los vehiculos dentro de su jornada laboral se dirigen a cada uno de sus
clientes, ubicados en diferentes puntos geograficos, para entregar los pedidos de sus
productos o servicios, teniendo como punto de partida y retorno algin centro de

distribucién, depésito, planta, oficina o lugar en comun [Toth and Vigo. 2002].

La Investigacion de Operaciones aborda el problema con la finalidad de determinar el

orden en que se deben visitar a los clientes y de esta manera proporcionar la ruta 6ptima,

11
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es decir la de menor costo, para hacer las respectivas entregas de productos o servicios,
tomando en cuenta que estos estan dispersos geograficamente.

Nuestro interés por el problema de Ruteo Vehicular (VRP) y en especifico su variante de
(CVRP) por sus siglas en inglés Capacitated Vehicle Routing Problem esta motivado tanto por
su utilidad practica como por su considerable dificultad computacional: los mayores casos
de CVRP que se pueden resolver por los algoritmos exactos mas efectivos propuestos
hasta ahora contienen cerca de 50 clientes, mientras que instancias més grandes pueden

ser resueltas de manera 6ptima sélo en casos particulares [Toth and Vigo. 2002].

El problema de VRP es uno de los méds comunes en la optimizacién de operaciones
logisticas y uno de los mas estudiados; plantea la busqueda de la solucién 6ptima con
diferentes restricciones tales como: nimero de vehiculos, su capacidad, lugares de destino
(clientes) y demanda de los clientes, entre otras. Una formulacién de éste tipo puede
incluir un amplio ndmero de variables y diversos pardmetros. Este tema presenta un
interés practico y académico por constituirse en un problema de optimizacién
combinatoria y pertenecen en su mayoria a la clase NP-Hard, pues no es posible construir
algoritmos que resuelvan cualquier instancia del problema (a no ser que P=NP) [Toth and
Vigo. 2002] [M. Balinzki and R. Quandt. 1964] [W. M. Garvin. et al. 1957] [Rocha, L. et al. 2011].

El problema de ruteo vehicular o VRP, esta implicito en el area de transporte, logistica y
distribucién, y es uno de los problemas més conocidos y, por su naturaleza, desafiantes en
la programacion entera debido a que el tiempo y esfuerzo computacional necesario para

resolverlo aumenta de manera exponencial conforme la instancia del problema crece.

Este problema fue planteado por primera vez por Dantzig y Ramser en 1959 [G. B. Dantzig
and J. H. Ramser. 1959]. Debido al caracter combinatorio del problema y a las implicaciones
econdmicas de las aplicaciones del VRP, ha recibido mucha atencién y algunos algoritmos
tanto exactos como heuristicos, han sido desarrollados desde que apareci6 por primera
vez. Dichos autores describieron una aplicacion del mundo real, relacionada con la entrega
de combustible a la estacion de servicio y proponen la primera formulacién de

programaciéon matematica con un enfoque algoritmico [Toth and Vigo. 2002].

Para resolver el VRP, en 1964 Clarke y Wright [G. Clarke and J. Wright. 1964] proponen un

eficaz heuristico glotén que mejora el enfoque de Dantzig-Ramser.

Continuando con estos dos principales articulos, cientos de modelos y algoritmos se
propusieron para dar soluciones tanto exactas como aproximadas, a diferentes versiones
del problema de ruteo (VRP).

12
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Por otro lado, en lo relacionado a complejidad computacional, Lenstra y Rinnooy kan [J. K.
Lenstra and A.H.G. Rinnooy Kan. 1981], en 1981 demostraron que este problema pertenece al
tipo NP-Duro [Antonio Brandao. et al. 1997] algo de lo cual hablaremos més adelante.

Hoy en dia, decenas de programas computacionales para la solucion de problemas del

mundo real relacionados con (VRP) ya estdn disponibles en el mercado.

Actualmente procesos conocidos como metaheuristicas son utilizados para resolver
problemas complejos, algunos de estos procesos son; Recocido Simulado, Algoritmos
Genéticos, Busqueda Tabt, Colonia de hormigas, entre otras. Estos “nuevos” modelos y
algoritmos deben su éxito principalmente a la evoluciéon de los sistemas informaéticos, el
crecimiento en el poder de computo y la baja en sus costos ha permitido una disminucion

en los tiempos de ejecucion de los algoritmos [Sandoya 2007].

Recordemos que basicamente los problemas de tipo VRP se derivan de la variacion del m-
TSP por sus siglas en inglés (multi-Travel Salessman Problem), en el cual se ha asociado una
restriccién al namero de nodos que el vendedor puede visitar, a la distancia méxima o
minima que puede recorrer o cualquier otra restriccion donde m es generalmente
desconocida y se refiere al nimero de vendedores que se utilizaran dependiendo de la
restriccién que se esté utilizando y se determina como una solucién del problema [Sandoya

2007]. Lo antes mencionado se tratard mas a fondo en las secciones siguientes.
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1.1. FORMALIZACION DEL PROBLEMA DE RUTEO VEHICULAR
CAPACITADO (VRP)

En general, los problemas de tipo VRP, son una variaciéon del problema TSP, es decir, el m-
TSP es ya, basicamente un VRP, y las variaciones del VRP se dan gracias a los diferentes
tipos de restricciones que podemos asignar al VRP, tales como, la capacidad de los

vehiculos, las ventanas de tiempo, el retorno de mercancias, etc.

Explicando lo anterior de manera mas detallada tenemos que, el m-TSP se define como un
conjunto dado de nodos, donde permitimos que existan m vendedores localizados en el
nodo de depésito. Los nodos restantes (ciudades) que vayan a ser visitados, son nodos
intermedios. Entonces, el m-TSP consiste en encontrar rutas para todos los m vendedores,
quienes comienzan y terminan su recorrido en el depésito, de manera que cada nodo
intermedio es visitado exactamente una vez y el costo total por visitar todos los nodos en
minimizado. La medida del costo puede ser definida en términos de la distancia, tiempo,
etc. Las restricciones pueden ser el nimero de nodos que cada vendedor puede visitar, la
maxima o minima distancia de viaje de los vendedores o cualquier otra restricciéon de este
tipo [Davendra 2013].

Al respecto tenemos que el modelo de programacién lineal entera segtin [Davendra 2013]

es:
Minimizar
n n
i=1 j=i
Sujeto a
n
lej =m ..(1.2)
j=2
n
Z S (€ B<)
j=2
n
inj=1,]=2,...,n (14)
i=1
n
inj = 10 = 2, o) Tl e e e e (15)
=1
+ las restricciones de eliminacion de sub-tours........................... (1.6)
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Donde 1.4, 1.5, 1.7 son restricciones de asignacién habitual, 1.2 y 1.3 aseguran que
exactamente m vendedores salgan y regresen al nodo 1 (depésito). Aunque la restriccion
1.3 ya estd implicitaen1.2,1.4y 1.5.

Por otro lado, para cada variacion del VRP, se han propuesto modificaciones menores y se
han analizado en literatura, a menudo diferentes problemas reciben el mismo nombre.
Aunque en muchos casos los métodos de solucién, particularmente algunas heuristicas,
hayan sido adaptadas para agregar caracteristicas adicionales. Esta indeterminacion en la
definicién general del problema causa muchas confusiones. Por lo tanto, para este
problema, lo primero que haremos seré describir la versién béasica de un CVRP.

El problema basico de un CVRP consiste en encontrar un conjunto de exactamente k
circuitos simples (todos correspondes a la ruta de cada vehiculo) al minimo costo, se
define como la suma del costo de los arcos pertenecientes a los circuitos definiendo la

suma de los costos de los arcos, de tal manera que:

(i) Cada circuito visita el vértice de deposito;
(if) Cada vértice cliente es visitado por exactamente un circuito; y
(iif) La suma de las demandas de los vértices visitados por el circuito no deben

exceder la capacidad del vehiculo, C.

Lo que acabamos de mencionar lo podemos observar de manera un poco mas clara en la
figura 1:

Figura 1. Esquema bésico de un CVRP.

Centro de Distribucidn

S

Clientes

Fuente: elaboracion propia.
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1.2. CLASIFICACION DEL PROBLEMA DE RUTEO VEHICULAR (VRP)

En los problemas de ruteo vehicular (VRP) del mundo real, existen muchas restricciones

especificas de cada problema. Esto da como resultado el surgimiento de variaciones del

problema original. Entre las principales variaciones tenemos:

El problema del agente viajero (Traveling Salesman Problem - TSP);

Vehiculos con capacidad limitada (Capacitated VRP - CVRP);

Clientes que tienen que ser atendidos dentro de una cierta ventana de tiempo (VRP
with time windows - VRPTW);

El vendedor utiliza diversos depdsitos para abastecer a los clientes (Multiple Depot
VRP - MDVRP);

Los clientes tienen la opcion de devolver algunos articulos al depésito (VRP with
Pick-Up and Delivering - VRPPD);

Los clientes pueden ser abastecidos por diferentes vehiculos (Split Delivery VRP -
SDVRP);

Algunas caracteristicas (como ndmero de clientes, sus demandas, tiempo de
servicio o tiempo de viaje) son aleatorios (Stochastic VRP - SVRP);

Los pedidos son abastecidos s6lo en ciertos dias (Periodic VRP - PVRP).

Para mayores referencias acerca de los diferentes tipos de VRP podemos dirigirnos al

escrito [Toth and Vigo. 2002] ya que se tratan a detalle cada una de las diferentes variantes.
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1.3. FORMULACION DEL PRrROBLEMA DE RUTEO VEHICULAR
CAPACITADO (CVRP)

El modelo de programacion lineal entera del VRP segtin Toth y Vigo [Toth and Vigo. 2002]

se define de la siguiente manera:

Sea G = (V,A) un grafo completo, donde V = {0, ... ,n} es el conjunto de vértices y A es el
conjunto de arcos. Los vértices i = 1, ... ,n corresponden a los clientes, donde el vértice 0
corresponde al deposito.

Los costos, no negativos, ¢;j, estan asociados con el arco (i, j) € A y representa el costo de ir
del vértice i al vértice j. Generalmente, el uso de bucles en los arcos, (i, j) no esta permitido
y esto se impone definiendo ¢;; = +o para todo i € V. Si G es un grafo dirigido, la matriz
de costos C es asimétrica, y el correspondiente problema es llamado CVRP asimétrico
(ACVRP). Por otro lado si ¢;; = ¢j; para todo (i,j) € A, este problema es llamado CVRP
simétrico (SCVRP), y el conjunto de arcos A es reemplazado por el conjunto no dirigido de
aristas, E. Dada una arista e € E, donde a(e) y f(e) denotan los vértices en los puntos
finales. Por otro lado r(S) es el nimero minimo de vehiculos necesarios para servir (cubrir)

al conjunto S.

Modelo bésico de programacion lineal entera formulado por Toth y Vigo [Toth and Vigo.

2002] es
iEVjEV
Sujeto a:

z Xij = AV EV AL oo oo (2.2)

iev
Z Xij = AV EEV ALO} oo (23)

jev
Z D RN ¢~

LEV

jev
Z Z X 27(S) VS CV\{OLS # B, (26)

IgSjES
Xij E{0, 13V L] EV evveiii ittt e (2.7)

Doénde: 2.1 Corresponde a la definicién de la funcién objetivo, 2.2 y 2.3 imponen que
exactamente un arco entre y salga de cada vértice asociado con un cliente,
respectivamente, 2.4 y 2.5 andlogamente imponen los requisitos de grado del vértice de
depésito y 2.6 también llamadas, limitaciones de capacidad de corte, imponen tanto la
conectividad de la solucién, como los requisitos de capacidad del vehiculo.
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1.4. METODOS DE SOLUCION DEL PROBLEMA DE RUTEO VEHICULAR

En lo que respecta a los métodos de solucion, se han abordado tres grandes categorias, las
cuales pueden ser agrupadas de la siguiente manera: métodos exactos, heuristicas y
metaheuristicas. La figura 2 muestra dicha clasificacion, a partir de la cual se desprenden

las demas clasificaciones que se explicardn a continuacion [Rocha, L. et al. 2011].

Figura 2. Clasificacién segiin métodos de solucién.

Métodos de
solucion
para VRP

Métodos
exactos

Heuristicas Metaheuristicas

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011

Meétodos Exactos

Los métodos exactos son eficientes en problemas hasta 50 depoésitos debido a restricciones
de tiempo computacional. Los métodos exactos se pueden clasificar en tres grupos:
btusqueda directa de arbol, programacién dindmica, programacion lineal y entera. En la

figura 3 se muestra esta clasificacion [Rocha, L. et al. 2011].

Figura 3. Clasificacién segtin métodos de solucién.

Métodos
exactos
Métodos de Programacion
blsqueda dindmica (Eilon, Programacion
directa de Watson-Gandy y Lineal y Entera
arbol Cristofides, 1971)

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011

Métodos de Blsqueda Directa de Arbol: La bisqueda se realiza sobre todos los nodos de un
arbol de acuerdo a criterios especificos propios de cada método. La figura 4 muestra la
clasificacion establecida a partir de Gilbert Laporte [Laporte 1991]. Una descripcion breve se

presenta a continuacién [Rocha, L. et al. 2011].
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Figura 4. Clasificacién para los métodos de solucién mediante bisquedas en arbol.

Métodos de
busqueda
directa de

arbol

Asignacion de cota

Algoritmo de

. - ramificaciony Algoritmo de Algoritmo de

inferior (Laporte, . . gl . .

Mercure v Nobert acotamiento (Litle, ramificaciony corte busqueda de arbol
M ’ Murty, Sweeney y (Gomory, 1958) (Dakin, 1964)

1986)

Karel, 1968)

K-degree center
tree and related
algorithm
(Cristofides, 1981)

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011

El algoritmo de asignacion de cota inferior asigna una cota inferior que permite disminuir
el namero de vehiculos requeridos para visitar todos los vértices. Esto se realiza por medio
del m-TSP, como relajacion del VRP, proporcionando una cota superior para el nimero de

vehiculos y transformandolo en un TSP [Rocha, L. et al. 2011].

Por su parte, el algoritmo de ramificacién y acotamiento consiste en recorrer cada nodo del
arbol desde el nivel superior hacia la base del arbol y los nodos terminales resolviendo en
cada nodo un programa lineal y determina que nodos pueden eliminarse. Un nodo se
elimina (junto con sus descendientes) si no existe una solucién factible; pero si existe
solucion factible se convierte en una cota inferior. El algoritmo termina cuando todos los
nodos han sido revisados y la solucién 6ptima es la de mayor cota inferior [Rocha, L. et al.
2011].

El arbol del centro de k-grados (k-degree center tree algorithm) trabaja con un ntimero fijo de
vehiculos, una solucién factible en el conjunto de aristas se divide en cuatro subconjuntos
que son: las aristas que no pertenecen a la solucién, las aristas que forman el arbol, las
aristas que inciden en el primer vértice y las aristas que no inciden en el primer vértice.
Estos subconjuntos se traducen en restricciones en el modelo y la solucién objetivo
consiste en sumar el costo de todas las aristas en la solucién [Rocha, L. et al. 2011].

Programacion Dinamica: Propuesto por Eilon, Watson-Gandy y Christofides en 1971. En el
método se considera un ntmero fijo de m vehiculos. Encuentra primero el costo minimo
alcanzable utilizando k vehiculos, teniendo en cuenta la funcién del costo en la longitud
de una ruta de vehiculos a través de todos los vértices del subconjunto, luego encuentra el
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costo de todos los subconjuntos de vértices con m vehiculos [Laporte 1991] [Rocha, L. et al.
2011].

Programacion Lineal y Entera: En la figura 5 se muestran las tres técnicas comprendidas
dentro de esta clasificacion.

El método de particién y generacion de columnas se considera un conjunto factible de
rutas y un coeficiente binario que es igual a uno si y solo si determinado deposito
pertenece a una ruta. También se tiene en cuenta el costo 6ptimo de una ruta y una
variable binaria que es igual a uno si y solo si esa ruta es utilizada en la solucién 6ptima
[Rocha, L. et al. 2011].

El valor de este costo se obtiene resolviendo un TSP. Por su parte el método de flujo de
vehiculos de 2 indices y 3 indices fue desarrollado para CVRPTW. En la formulacion de 2
indices x;; representa el camino que une el depésito i con el dep6sito j. En la formulacién
de 3 indices la variable x;j, indica el camino que une el depodsito i con el depésito j,
utilizando el vehiculo k. El algoritmo desarrollado esta basado en una formulacién que
garantiza la solucién 6ptima en un namero finito de pasos, si se ejecuta hasta finalizarlo
[Rocha, L. et al. 2011].

La formulacion no exige que los vehiculos sean idénticos.

Figura 5. Clasificacién para los métodos de solucién de programacion Lineal y Entera.

Programacién
Linealy Entera

Conjunto de particiones Formulacién de flujo Formulacién de flujo

y generacion de de vehiculos de tres de vehiculos de dos
columnas (Balinsky y indices (Fisher y indices (Fisher y
Quandt, 1964) Jaikumar, 1978) Jaikumar, 1978)

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011

Heuristicas

Las heuristicas son procedimientos que proporcionan soluciones de aceptable calidad
mediante una exploracién limitada del espacio de busqueda. Clarke y Wright, propusieron
el primer algoritmo que resultd efectivo para resolver el VRP en 1964. La mayoria de las
heuristicas clasicas para resolver el VRP fueron desarrolladas entre 1960 y 1990 [Rocha, L. et
al. 2011].
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Los métodos heuristicos se han clasificado en métodos constructivos, métodos de dos fases
y heuristicas de mejora, como se observa en la figura 6.

Figura 6. Clasificacién para los métodos de solucién Heuristicos.

Heuristicas
]
[ [ 1
Métodos Métodos de Heuristicas de
constructivos dos fases mejora
. i Métodos de Algg(i(mg‘de A\gcr\tﬂmo de Métodos de Procedimientos Mejoras ruta Mej?ras
Algoritmo de Heuristicas de asignacién ramificaciony los pétalos rutear primero de bisqueda simple (Lin multiruta
los ahorros insercion elemental acotamiento (Ryan, Hjorring y asignar local 1965) ' (Thompson
truncados y Glover, 1993) después and Psaraftis,
(Cristofides, (Beasley, 1983) 1993)
Mingozzi and
Toth, 1979)

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011.

Métodos Constructivos: En los métodos constructivos se encuentran los algoritmos de los
ahorros y las heuristicas de insercién, los cuales son ampliamente conocidos dentro del
campo de la Investigacion de Operaciones. Los algoritmos de los ahorros (Savings
Algorithms) comprenden el algoritmo de los ahorros de Clarke y Wright, el algoritmo de
los ahorros mejorado y el algoritmo de los ahorros basado en coincidencia. En la figura 7
se muestra la clasificacién establecida a partir de los algoritmos de ahorros [Rocha, L. et al.
2011].

Figura 7. Clasificacion para los métodos de solucién mediante algoritmos de ahorros.

Algoritmo de
los ahorros
Mejoras del algoritmo Algoritmo de los
Algoritmo de los ahorros (Gajillfslgggrt;s”ow ahoLrlos basadoshen
(Clarke y Wright, 1964) E . A matching (Desrochers
1970) and Verhoog, 1989y
Altinkemer and
Gavish, 1991)

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011

El algoritmo de los ahorros de Clarke y Wright se aplica generalmente a problemas para
los cuales el niimero de vehiculos es una variable de decision, calcula el mayor ahorro en
distancia, al utilizar los arcos. Si en una solucién se encuentran dos rutas diferentes y estas
dos rutas pueden ser combinadas para obtener una nueva en la cual se encuentre mayor
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ahorro en sus arcos, entonces se utilizard esta nueva ruta. En la figura 8 se muestra la

representacion en forma de grafo para esta heuristica [Rocha, L. et al. 2011].

El algoritmo original de Clarke y Wright produce buenas rutas al inicio pero no hacia el
final, pues incluye algunas rutas circulares. El algoritmo de Clarke y Wright mejorado
propuesto por Laporte, Toth y Vigo generalizaron los ahorros mediante un parametro
llamado Shape Parameter o Parametro de Forma que penaliza la unién de rutas con clientes
lejanos [Rocha, L. et al. 2011].

Figura 8. Heuristica del algoritmo de los ahorros de Clarke y Wright.

i

Fuente: tomado de Rocha, L. et al. 2011.

Por su parte los algoritmos de los ahorros basados en coincidencia (en un grafo significa
un conjunto de arcos que no tienen extremos en comdn y el peso de una coincidencia
(matching) es la suma de los pesos de sus arcos) (Matching-Based Savings Algorithms) son
una modificacién del algoritmo de ahorros estdndar y plantean realizar la unién de dos

rutas teniendo en cuenta las posibles uniones subsiguientes [Rocha, L. et al. 2011].

En lo que concierne a las heuristicas de insercién, se encuentran dos algoritmos de dos
fases cada uno, que aplican a problemas con un nimero de vehiculos no especifico. En la
figura 9 se muestra una clasificacion de dichas heuristicas. Estas heuristicas crean
soluciones mediante sucesivas inserciones de clientes en las rutas, es decir, en cada
iteraciéon se tiene una solucién parcial cuyas rutas sélo visitan un subconjunto de los
clientes y luego se selecciona un cliente no visitado para insertarlo en la tltima ruta creada
[Rocha, L. et al. 2011].

La heuristica de insercién secuencial de Mole & Jameson utiliza pardmetros para expandir
una ruta en construccién. Para insertar un cliente se utilizan dos medidas; la primera
medida es el costo de insertar el cliente no visitado en la ruta. Esta medida se utiliza para
determinar la mejor posicién de cada cliente no visitado, asi mismo, se calcula teniendo en
cuenta tnicamente las distancias sin reordenar los nodos que ya estan en la ruta [Rocha, L.
et al. 2011].

La heuristica de insercién en paralelo de Christofides, Mingozzi & Toth es una heuristica

de inserciéon de dos fases que utiliza dos parametros controlados A y p. En la primera fase
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se determina la cantidad de rutas a utilizar aplicando la primera fase del algoritmo de
Mole & Jameson para obtener rutas compactas y conservar los clientes iniciales de cada
ruta junto con la cantidad de rutas de la solucién final. En la segunda fase se crean las

rutas y se inserta el resto de los clientes en ellas [Rocha, L. et al. 2011].

Figura 9. Clasificacién para los métodos de solucién con heuristicas de insercion.

Heuristicas de
insercion

Heuristicas de Heuristicas de
insercion insercion en
secuencial paralelo
(Mole and (Christofides,
Jameson, Mingozzi and
1976) Toth, 1979)

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011

Métodos de dos fases: En los métodos de dos fases se encuentran los métodos de

asignacion elemental, el algoritmo de ramificacion y acotamiento truncados, el algoritmo

de los pétalos, el método de asignar primero y rutear después y viceversa y los

procedimientos de busqueda local. En la figura 10 se muestra la clasificacién establecida a
partir de los autores Paolo Toth y Daniele Vigo [Toth and Vigo. 2002], Alfredo Olivera
[Olivera 2004], Gilbert Laporte [Laporte 1991]. Seguidamente se presenta una descripcién de
cada uno [Rocha, L. et al. 2011].

Meétodos de Agrupamiento Elemental (Elementary Clustering Methods): En este tipo de métodos

se encuentran el algoritmo de barrido (sweep algorithm), el algoritmo basado en asignacion

generalizada (generalizad-assignment-based algorithm) y la heuristica basada en localizacion
(location based heuristic). El algoritmo de Barrido (sweep algorithm) consiste en formar
inicialmente agrupamientos girando una semirrecta con origen en el depdsito e
incorporando los clientes hasta violar la restriccién de capacidad. Una ruta de vehiculos es
obtenida para el cluster resolviendo un TSP. En algunos casos de implementacién es
necesaria una fase de post-optimizaciéon en la cual los vértices se intercambian entre

clusters adyacentes y las rutas son re-optimizadas [Rocha, L. et al. 2011].
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Figura 10. Clasificacién para los métodos de solucién de dos fases.

Métodos de
dos fases

. Métodos de
. Algoritm Algoritmo de )
Método de gort °_dE gornt asignar Procedimientos
agrupamiento ramificaciény los pétalos primero y de b d

acotamiento (Ryan, Hjorring < © busgueda

elemental rutear después local
truncado y Glover, 1993)
(Beasley, 1983)
(Christofides,
Mingozzi and

Toth, 1979)

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011

Por su parte el algoritmo basado en asignacion generalizada (generalizad-assignment-based
algorithm) en lugar de utilizar un método geométrico para formar clusters utiliza un
Problema de Asignaciéon Generalizada (GAP). La primera fase de este algoritmo consiste
en escoger los vértices semilla para construir los agrupamientos. En la segunda fase se
asignan los vértices a cada agrupamiento sin violar la capacidad del vehiculo resolviendo
un GAP [Rocha, L. et al. 2011].

Por dltimo en la heuristica basada en localizacion (location based heuristic) las rutas iniciales
(semillas) son establecidas como un problema de localizacién con capacidades y los
vértices restantes son incluidos gradualmente en la ruta asignada en una segunda etapa.
Para satisfacer las restricciones de capacidad y minimizaciéon de los costos se debe decidir
sobre las semillas a colocar y los terminales a los cuales se van a conectar cada semilla. Las
rutas de los vehiculos se construyen entonces, insertando en cada paso, el cliente asignado

para que las semillas tengan el menor costo de insercion [Rocha, L. et al. 2011].

Ramificacion y Acotamiento Truncados (Truncated Branch and Bound). En este algoritmo el
arbol de bisqueda tiene tantos niveles como rutas de vehiculos y cada nivel contiene un
conjunto de rutas de vehiculos, para ello Christofides, Mingozzi y Toth proponen una
implementacion en la cual seleccionan una rama en cada nivel y la otra se descarta bajo
algun criterio de seleccién. Se puede construir un &rbol limitado manteniendo pocas rutas
en cada nivel [Rocha, L. et al. 2011].

Algoritmos de los Pétalos (Petal Algorithms). Este algoritmo es una extensién del algoritmo de
barrido y se utiliza para generar varias rutas llamadas pétalos con el fin de hacer una
seleccion final resolviendo un Set Partitioning Problem. Se dispone de un conjunto de rutas
R en la que cada cliente es visitado por varias rutas y se debe seleccionar un subconjunto
de R que visite exactamente una vez cada cliente [Rocha, L. et al. 2011].
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Meétodos de Ruteo Primero y Asignacion Después (Route-First, Cluster-Second Methods). Este
método consta de dos fases. En la primera fase se calcula una gran ruta que visita a todos
los clientes resolviendo un TSP sin tener en cuenta las restricciones del problema. Luego
en la segunda fase, esta ruta gigante se descompone en varias rutas factibles, es decir,
teniendo en cuenta la soluciéon de la primera fase, se determina la mejor particion teniendo
en cuenta la capacidad del vehiculo [Rocha, L. et al. 2011].

Método de asignar primero, rutear después (cluster-first, route-second method): Los métodos

asignar primero y rutear después proceden en dos fases. Primero se busca generar grupos
de clientes, también llamados clusters, que estaran en una misma ruta en la solucion final.
Luego, para cada cluster se crea una ruta que visite a todos sus clientes. Las restricciones
de capacidad son consideradas en la primera etapa, asegurando que la demanda total de
cada cluster no supere la capacidad del vehiculo. Por lo tanto, construir las rutas para cada
cluster es un TSP que, dependiendo de la cantidad de clientes en el cluster, se puede
resolver de forma exacta o aproximada. Cabe mencionar que este método en particular, es
el que utilizaremos en el desarrollo de esta tesis como parte importante del hibrido que
vamos a utilizar para resolver las instancias propuestas, como lo veremos en capituos

posteriores.

Procedimientos de Busqueda Local (Local Search Procedures). Los procedimientos de
btsqueda local se aplican para mejorar una solucién ya obtenida. En estos procedimientos
se define un conjunto de soluciones vecinas y parte de una solucién primaria para luego
remplazarla por una solucién vecina con menor costo. El procedimiento se repite hasta
que no se pueda mejorar la soluciéon. Los diferentes procedimientos de busqueda local se
pueden observar en la figura 11, establecida a partir de los autores Paolo Toth y Daniele
Vigo [Toth and Vigo. 2002], Alfredo Olivera [Olivera 2004], Gilbert Laporte [Laporte 1991]
[Rocha, L. et al. 2011].

Figura 11. Clasificacién para los métodos de solucion con btsqueda local.
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Metaheuristicas

Las metaheuristicas fueron desarrolladas hacia la década de los 90 y se caracterizan por
que realizan un procedimiento de btisqueda para encontrar soluciones de aceptable
calidad, mediante la aplicacién de operadores independientes del dominio que modifican
soluciones intermedias guiadas por la idoneidad de su funcién objetivo. Dentro de estas se
encuentran el Recocido Simulado, Redes Neuronales, Busqueda Tabu, Algoritmos
Genéticos, Algoritmos de Hormigas y Bisqueda de vecindades. En la figura 12 se muestra

una clasificaciéon de estas metaheuristicas [Rocha, L. et al. 2011].

Figura 12. Clasificacién para los métodos de solucién metaheuristicos.

Metaheuristicas
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’ Vecchi, 1983) Maniezzo, 2003)
1991)
) Procedimiento
Recocido .
. de memoria
deterministico -
adaptativa
(Dueck, (Rochaty
Scheurer, 1990) Taillard, 1995)

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011

Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms). Inspirado en la teoria de la evolucion
darwiniana, este algoritmo parte de una poblacién inicial de individuos que representan
soluciones iniciales factibles pero subéptimas. Seguidamente el algoritmo evoluciona
mediante la aplicacién de operadores evolutivos que combinan y modifican a los
individuos de la poblacion creando una nueva. Para cada individuo se define una funcién
de aptitud f(i) que califica su idoneidad. Usualmente, se trabajan tres operadores:

seleccién, cruzamiento y mutacién [Rocha, L. et al. 2011].

La forma de operar de estos algoritmos para la solucién del VRP se resume de la siguiente
forma. Se generan soluciones iniciales, las cuales representan cada viaje como una
secuencia de ciudades (a diferencia de los algoritmos genéticos tradicionales que utilizan
una representacion de digitos binarios). Para cruzar dos soluciones, se toma una subruta
que no necesariamente cumpla que inicie y termine en el depésito, y se determina el
cliente mds cercano que no esté en la subruta. Si la ruta no fuera factible, se particiona. De
ésta manera se genera un descendiente, es decir, una copia modificada de una de las
soluciones iniciales. Usualmente para este tipo de problemas, se consideran cuatro
operadores de mutacion: intercambio de la posiciéon de dos nodos en una ruta; inversion
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del orden de la ruta; reinsercion de un nodo en una ruta diferente a la original y selecciéon

de una subruta para insertarla en otro lugar de la solucién [Rocha, L. et al. 2011].

Algoritmos de Hormigas (Ant Algorithms). Estos algoritmos estan inspirados en la
estrategia que usan las colonias de hormigas en la busqueda de alimentos. Cuando una
hormiga encuentra el camino para ir a la fuente de alimento deposita una sustancia
(feromona) que depende de la longitud del camino y la calidad del alimento. Las hormigas
tienden a seguir los trayectos con mayor cantidad de feromonas puesto que es maés
probable que conduzcan mas rapido hacia la fuente de alimento, lo que a su vez provoca
un refuerzo de los mejores trayectos, es decir, los que demoren menos tiempo y por donde
transiten la mayor cantidad de hormigas [Rocha, L. et al. 2011].

En el caso de los VRP, el modo de funcionamiento de estos algoritmos se resume asi: Se
inicializa el algoritmo colocando una hormiga en cada nodo. Para la construccién de
caminos, se utiliza una regla probabilistica que asigna una probabilidad igual a cero si el
nodo ya fue visitado y diferente a cero para el caso contrario. La hormiga visita el nodo
que tenga una probabilidad mayor. En cada arco, se actualiza la “feromona” y finaliza si se
obtiene una solucién inferior a una cota preestablecida, de lo contrario se recalculan

probabilidades y la hormiga sigue construyendo soluciones [Rocha, L. et al. 2011].

Busqueda Taba (Tabu Search). Consiste en realizar una busqueda local aceptando
soluciones que mejoran el comportamiento del costo de tal manera que en cada iteracién el
algoritmo se mueve de una solucién (st) a otra mejor (st+1) dentro de un subconjunto de
soluciones cercanas. Como st+1 no necesariamente es el menor costo, se utiliza una
memoria de corto plazo que registre algunos atributos de soluciones ya visitadas. Estas
soluciones prohibidas se llaman soluciones tabad y los movimientos que llevan a esas
soluciones se llaman movimientos tabd. En algunos casos es necesario aceptar soluciones
tabti porque poseen mejores atributos que las demds y para esto se utiliza un criterio
llamado criterio de aspiracion; el criterio también se usa para aceptar soluciones que no
son tabu. A estas soluciones por las cuales pasa el criterio de aspiraciéon se llaman
soluciones admisibles y la busqueda se realiza sobre las soluciones admisibles de la
vecindad [Rocha, L. et al. 2011].

El procedimiento Tabti para un problema de ruteo debe responder a los seis criterios

siguientes [Rocha, L. et al. 2011]:

* Algoritmo de busqueda local: Se genera una solucion inicial de prueba, la cual puede ser
cualquier secuencia de nodos, se inician las iteraciones seleccionando el mejor vecino

inmediato que no esté descartado de la lista Tabu.
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* Estructura de vecindad: Se generan dos arcos (que unan dos nodos) y se eliminan dos de la
solucion actual, debe tenerse cuidado de descartar sub-viajes que solamente inviertan la
direccién de la ruta.

* Forma de los movimientos Tabii: Enumerar los arcos de tal manera que un sub-viaje inverso

se convierta en tabt si los dos arcos que se eliminan se encuentren en la lista.

* Adicion de un movimiento Tabii: En cada iteracién del algoritmo, después de incluir dos

arcos a la solucién actual, también se incorporan estos dos arcos a la lista tabu.

* Tamario mdximo de la lista Tabii: Se debe generar un criterio bajo el cual un par de arcos se
inserte a la lista y salgan los que llevan mas tiempo en ella.

* Regla de detencion: Criterio para detener el proceso puede ser después de un nimero

consecutivo de iteraciones, donde no se produzca mejoras en la solucién.

Otras metaheuristicas utilizadas en el problema VRP son Memoria Adaptativa (Adaptative
Memory) que es una mejora de la bisqueda tabt propuesta por Rochat y Taillard en 1995.
Construye buenas soluciones mediante la combinacién de otras buenas soluciones. Una
memoria contiene los componentes de las soluciones visitadas y periddicamente se
construye una nueva utilizando datos en la memoria y se mejora mediante un
procedimiento de busqueda local, la mejor solucién es utilizada para actualizar la
memoria. Redes Neuronales (Neural Networks) que consiste en un modelo computacional
compuesto de unidades interconectadas a través de conexiones fuertes, parecidas a las
neuronas del cerebro humano. Se envia una sefial desde una unidad a otra mediante una
conexién y se modula a través del peso asociado. Recocido Simulado (Simulated Annealing)
es un método de busqueda local aleatorio, en el cual una modificacion a la solucién actual
que conduzca a un incremento en el costo solucién puede ser aceptado. Por dltimo
tenemos Recocido Deterministico (Deterministic Annealing) que funciona de una manera
similar al recocido simulado, salvo que utiliza una regla deterministica para aceptar un

movimiento [Rocha, L. et al. 2011].
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1.5.

COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL DEL PROBLEMA DE RUTEO
VEHICULAR CAPACITADO (CVRP)

Para comenzar diremos que un algoritmo es un método para resolver una instancia

especifica de un problema. La eficiencia de un algoritmo se mide de acuerdo al tiempo

total de computo que consume la resolucién del algoritmo o a la cantidad de memoria

utilizada. Importa en ello el tamafio de la instancia medida en ntimero de operaciones a

través de una funcion de complejidad. En funcién de lo anterior se definen las siguientes
clases de problemas [ELIZONDO 2014]:

>

>

Clase P: estos problemas de decision son relativamente sencillos y se resuelven
mediante algoritmos en tiempo polinomial, para ello existen algoritmos eficientes.

Clase NP: Problemas Polinomiales no deterministas* que incluyen todos los
problemas “razonables” de importancia tedrica y practica. No es necesario resolver
el problema: es suficiente con mostrar que tal verificaciéon de la solucién existe. Un
problema de decisiéon de A esta en la clase NP si existe un polinomio p(n) y un

algoritmo a para certificar y revisar la existencia de un algoritmo de solucién.

x es una instancia “si” de A © 3 una secuencia de simbolos en }.. la certificacion
c(x), lc(x)| < p(|x|)considerando que si se provee la entrada x$c(x) al algoritmo a
este alcanza una respuesta “si” después de a lo mas de p(|x|) pasos.

Los problemas P pertenecen al conjunto de problemas NP.

Clase NP-Duros: un problema de decisiéon A pertenece a esta categoria si para todo

problema B que sea NP, existe un algoritmo que funciona en tiempo polinomial,
capaz de reinterpretar toda instancia del problema A a una instancia del problema
B. Es la categoria de todos los problemas que son al menos tan dificiles como
cualquier otro de la Clase NP.
Clase NP-Completo:

1. No pueden resolverse con ningtn algoritmo polinomial conocido.

2. Si existe un algoritmo polinomial (eficiente) para cualquier problema NP-

Completo y por tanto existen algoritmos polinomiales para todos los

problemas en NP.

Los problemas NP-Completo son la interseccién de NP con NP-Duros.

4 Término acufiado por Stephen Arthur Cook.
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Figura 13. Clases basicas de complejidad.

NP-Duros

NP-Completos

Fuente: elaboracion propia, basado en Denef et al.2007

Resumiendo, los problemas de la clase P, son aquellos que se resuelven facilmente y para
los que existe un algoritmo determinista que se resuelve en tiempo polinomial. Sin
embargo, los problemas de ruteo vehicular caen en la clasificaciéon de NP-Duros como lo
mencionan Toth y Vigo [Toth and Vigo. 2002], para mayor referencia dirigirse a [Toth and
Vigo. 2002], aquellos para los que se cree que no existe algoritmo determinista que lo

pueda resolver en tiempo polinomial.

Se “cree” que estos problemas son intratables computacionalmente; significa que no son
susceptibles al uso de algoritmos de solucién eficientes, y en el peor de los casos, se
requeriria una cantidad de tiempo exponencial para resolverlo, impréctico para todos los

problemas, salvo instancias muy pequenas.

De lo anterior se deriva la importancia de seguir desarrollando herramientas que nos
permitan resolver o al menos dar “buenas” soluciones a problemas de este tipo en tiempos
razonables, y a su vez es una parte que fundamenta este trabajo de tesis ya que lo que
pretendemos es hacer una aportacion en el campo de la simulacién, mediante la

hibridaciéon de una heuristica combinada con un método de dos fases mediante ABS.
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1.6. APLICACIONES DEL PROBLEMA DE RUTEO VEHICULAR
CAPACITADO (CVRP)

La importancia de encontrar herramientas que nos ayuden a resolver problemas de ruteo
de manera mas eficiente y a menor costo, radica, entre otras cosas, en la aplicacién que
estas herramientas pueden tener en la vida real, por citar un ejemplo; la produccion en la
rama transporte en México segtn el Instituto Mexicano del Transporte (IMT) es una de las
actividades mas importantes dentro de la rama econémica y ocupé el sexto lugar en
importancia en el 2013 [IMT 2014].

Por otro lado, segtin el Manual Estadistico del Transporte 2013 cita “La posicién de ésta
actividad (Transporte) en la generacion de Valor Agregado Bruto, se habia mantenido a lo
largo del periodo con montos del 7% de participacién con respecto al total de cada afio. La
interpretaciéon de los resultados sugiere el relevante papel del transporte dentro de la
economia nacional, pero también puede significar que existen posibles ineficiencias en el

sector, por ejemplo, que los precios del servicio son demasiado elevados, o que en el
traslado de las mercancias se efectian recorridos innecesarios o demasiado extensos” [IMT
2014].

No s6lo en México, sino a nivel mundial, y en todos los niveles de la industria y el
comercio, observamos que en la cadena de suministro es indispensable el transporte de
mercancia, materia prima, producto terminado, etc. De lo anterior nace la inquietud de
seguir desarrollando y analizando técnicas y herramientas que nos ayuden a resolver los

problemas de distribucién de manera eficaz y a bajo costo.

Tlustracion 1. Cadena de suministro.
T .. TTee——

" supply Chain
Collaboration

Sales And
Operations
Planning

Supply Chain
Execution

Including
Transportation &
eCommerce &  Warehousing
eTrading Hubs
Track & Trace

Fuente: Parag Khanna®

5 Disponible en: http:// paragkhanna.com/page/5/
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TENDENCIAS

En la década de los 90°s se presenta una variacion de VRP que se refiere a la idea de VRP
con multiples usos de vehiculos (VRP multiple use of vehicles), basada en el supuesto de que
un vehiculo puede hacer mas de un viaje en un periodo de planeacion. Esta idea fue
introducida por Fleischmann en 1990. En 1997 Brandao y Mercer lo trabajaron como VRP
con viajes multiples (VRP with multiple trips) resolviéndolo mediante una Basqueda Tabt
[Rocha, L. et al. 2011].

En 2002 Prins [Prins 2002] introdujo el VRP con viajes multiples de flota heterogénea
mediante un caso real a gran escala, luego en 2008 aparece el VRP con viajes multiples
periédico y el VRP con viajes multiples independientes del sitio (site-dependent). El altimo
trabajo encontrado sobre Multi-trip VRP es el VRPTW con multiples usos de vehiculos,
resuelto mediante métodos exactos [Rocha, L. et al. 2011].

Los métodos de solucién utilizados para resolver estas variaciones recientes del VRP han
sido en su mayoria metaheuristicas tales como la Busqueda Tabt y los Algoritmos
Genéticos, pero se han empleado otros métodos como el algoritmo de memoria adaptativa,
algoritmo genético hibrido, biisqueda de vecindades, algoritmo de ramificacion y valor,
estrategia de gufa auto-adaptativa, heuristica multifase y heuristica basada en ahorros
[Rocha, L. et al. 2011].

Entre los afios 1999 y 2009, a partir del Problema VRPPD se desarrollaron variaciones de
dicho problema de tal manera que se pueden considerar dos grandes clasificaciones: la
primera son problemas estaticos donde los datos del problema son conocidos antes de
construir las rutas y la segunda son problemas dinamicos en los cuales algunos datos s6lo
son conocidos durante el periodo de tiempo de operaciéon, ademas que el horizonte de

planeacion puede ser no acotado [Rocha, L. et al. 2011].

A partir del afio 2002 y hasta el 2011, se desarrollaron métodos exactos de solucion
aplicables al CVRP y al VRPTW basados principalmente en dos técnicas: la primera es la
formulacién de algoritmos de particion de conjuntos que permiten incorporar restricciones
adicionales que pueden ser aplicables en la modelacién de situaciones especificas en la
industria y la segunda son algoritmos basados en la generacién de columnas que han sido
derivados de pequefias modificaciones de los algoritmos originales de generaciéon de

columnas para solucionar el VRP [Rocha, L. et al. 2011].

Los métodos de solucion para el SVRP pueden ser aplicables a problemas que no tengan
pardmetros estocasticos pero con una estructura similar. En las tltimas revisiones (2005-
2010) se presenta un especial interés por los tiempos de viaje y de servicio aleatorios
[Rocha, L. et al. 2011].
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Es importante resaltar que en Colombia se ha presentado interés en los dltimos afios para
el estudio de los problemas VRP, en especial en aplicaciones concretas, lo anterior se
evidencia en la participacién con ponencias en congresos internacionales, tal es el caso de
lo presentado en el XVI congreso Latinoamericano de Investigacion de operaciones (XVI
CLAIO/ XVIV SPBO) [Rocha, L. et al. 2011].

1.7. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En resumen, hemos visto la importancia que suponen los problemas de tipo VRP en la
vida diaria de las industrias, ya que el transporte de mercancias y/o servicios es vital en el
desarrollo de éstas. Realizando un analisis profundo de lo que acabamos de resefar,
podemos llegar a la conclusiéon de que, dada la importancia de los problemas de
transporte de tipo CVRP vy a su carécter de tipo NP-Duro, nos lleva a seguir desarrollando
herramientas y métodos que nos ayuden a resolver o al menos a dar buenas soluciones a
estos problemas en tiempos razonables y de manera més eficiente. Ademds de lo que la
literatura consultada nos indica, mi paso por la maestria en Investigacién de Operaciones
en materias tan especificas como Simulacién, Métodos Heuristicos, Teoria de Redes,
Programaciéon Entera, Programaciéon Dinamica y Metodologia de la Investigacién de
Operaciones, me ha llevado a formular una propuesta que podria ayudarnos a resolver
estos problemas mediante el uso de la Simulaciéon Basada en Agentes y una heuristica

apoyada en Ant Systems.
Podemos plantear el problema de la siguiente forma:

1. En la literatura no existe mucha informacion acerca del uso de las heuristicas y
algoritmos utilizados para la realizacién de este trabajo, debido a la especificidad
del tema, lo cual dificulta que el usuario no especializado en el tema, haga una
revision rapida y objetiva de las herramientas matematicas disponibles para la
solucién de problemas de tipo CVRP.

2. Eluso de la simulacion basada en agentes representa en si misma una barrera en su
uso e implementacion, ya que, como se vera en los capitulos siguientes algunos
autores ubican a esta herramienta como una de las mas dificiles de utilizar
comparada con otras que sirven de manera parecida al mismo propésito, ya que se
requiere un conocimiento muy puntual tanto del problema como del uso de la
herramienta en si.

3. El problema principal que aqui se trata (CVRP) como ya se determind en el
apartado de complejidad computacional del CVRP, en un problema dificil de tratar
por su pertenencia a la clase NP-Duro, y por su naturaleza de caracter exponencial,
lo cual nos lleva a seguir desarrollando técnicas, herramientas, métodos o cualquier
procedimiento que nos ayude a resolver estos problemas de una manera mas
eficiente y a bajo costo.

33

——
| —



IMPLEMENTACION DE UNA HEURISTICA INSPIRADA EN SISTEMAS DE HORMIGAS, CON SIMULACION BASADA EN AGENTES PARA PROBLEMAS DE RUTEO VEHICULAR CAPACITADO

4. El uso de una heuristica basada en Ant Systems obedece la complejidad que supone
utilizar un ACO o mas aun un AS formal ya que al aumentar los parametros y
acercarse a la formalizacion de AS, aumenta la complejidad en el uso de dicha
herramienta, lo cual supone una dificultad atn mdas grande en su uso e

implementacion.

Por lo tanto, apoyandonos en lo expuesto con antelacién, podemos llegar a formular el
objeto de estudio de la tesis, que se define de la siguiente manera:

Solucién de problemas de tipo CVRP utilizando un hibrido que consta de un método de
dos fases y una heuristica basada en Ant Systems mediante la Simulacién Basada en
Agentes.

El objeto de estudio se desarrollara ampliamente en el capitulo siguiente (Capitulo II), en
él se expondra todo lo relacionado con el objeto de estudio, estado del arte, marco tedrico y
la estrategia de investigacién, todo esto con la finalidad de dar certeza al lector respecto

del tema a desarrollar y el uso de las herramientas aqui aplicadas.

34

——
| —



IMPLEMENTACION DE UNA HEURISTICA INSPIRADA EN SISTEMAS DE HORMIGAS, CON SIMULACION BASADA EN AGENTES PARA PROBLEMAS DE RUTEO VEHICULAR CAPACITADO

II. MARCO DE REFERENCIA

En este capitulo dejaremos en claro el objeto de estudio, y desarrollaremos lo referente al
estado del arte, el marco tedrico y la estrategia de investigacion, en cada punto haremos un
esfuerzo por sentar las bases tedricas que sustentan este trabajo de tesis.

2.1. OBJETO DE ESTUDIO

El objeto de estudio de esta tesis es: la solucién de problemas de tipo CVRP utilizando
un hibrido que consta de un algoritmo de dos fases (primero agrupar, luego rutear) y de
una heuristica basada en Ant Systems mediante la Simulacién Basada en Agentes.

2.2. INVESTIGACIONES SOBRE EL OBJETO DE ESTUDIO

Con respecto al objeto de estudio, a lo largo del tiempo se han desarrollado técnicas tanto
exactas como heuristicas para obtener buenas soluciones referentes a cada tipo de VRP, al
respecto tenemos que, nuestra referencia mas inmediata se encuentra en las técnicas
metaheuristicas, con el algoritmo de las hormigas desarrollado por Colorni, Dorigo y
Maniezzo en 1991 [Rocha, L. et al. 2011], da origen a los procedimientos de memora

adaptativa desarrollados por Rochat y Taillard en 1995 como se muestra en la tabla 1:

Tabla 1. Soluciones meta-heuristicas de VRP.

Busqueda de VNS, Hansen y
vecindades Mlandenovik, 2003
Busquc?da Glober, 1986
Tabu
Algoritmo de Colorni, Dorigo y Rochat y
Hormigas Maniezzo, 1991 Taillard, 1995
Metaheuristicas
Recocido Kirkpatric, Gellatt y
Simulado Vecchi, 1983
Redes . Dueck,
Neuronales eI St Scheurer, 1990
Algoritmos Holland 1975
Genéticos

Fuente: elaboracion propia, basado en: Rocha, L. et al. 2011.
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Al respecto de la tabla 1, podemos decir lo siguiente: una de las dreas de estudio mas
importante y prometedora de los tltimos afios es la investigacién de algoritmos basados
en comportamientos observados en la Naturaleza, los cuales permiten la obtencién de
métodos heuristicos no deterministas para la resolucion de problemas de optimizacion
combinatoria NP-Hard. La Naturaleza presenta dos grandes mecanismos: la seleccion, que
premia a los individuos mas fuertes y penaliza a los mdas débiles; y la mutacion, la cual
introduce elementos aleatorios y permite el nacimiento de nuevos individuos. Aplicado a
la obtencién de heuristicas, la seleccion implementa la optimizacion y la mutacién permite
la realizaciéon de una bisqueda no determinista. Por otro lado, las heuristicas provenientes
de la observacion de la Naturaleza son adaptativas, ya que emplean técnicas de
retroalimentacién de informacién para asi poder modificar los pardmetros que describen
el funcionamiento del modelo [De La Fuente et al. 2011].

En los dltimos afios se ha producido una fuerte tendencia a la resolucién de problemas de
optimizaciéon combinatoria mediante la utilizaciéon de algoritmos ACO (Ant Colony
Optimization). Estos algoritmos pertenecen al campo de Swarm Intelligence o inteligencia de
enjambre, y estdn compuestos por individuos simples que cooperan de forma auto-
organizada, es decir, sin ninguna forma de control central sobre los miembros del
enjambre [De La Fuente et al. 2011].

ACO es una técnica de optimizacion de proposito general basada en el comportamiento de
colonias de hormigas reales, concretamente en las feromonas que depositan entre la
comida y el nido para marcar el mejor camino encontrado, Beckers et al. (1992) y Goss et al.
(1989). La cantidad de feromonas en un camino aumenta cada vez que una hormiga lo
atraviesa. A medida que esta cantidad incrementa, la probabilidad de que una hormiga
siga ese camino también lo hace, por lo que la cantidad de feromonas en el camino mas
corto serd mayor después de un determinado tiempo y, como consecuencia, un mayor
namero de hormigas tenderdn a seleccionar dicho camino. Sin embargo, la decisiéon de
seguir un camino o no, nunca es determinista, por lo que se permite la continua
exploracion de rutas alternativas. Estos algoritmos utilizan también un procedimiento de
evaporacion que reduce la cantidad de feromona a lo largo del tiempo, poniendo asi mas
énfasis en nuevas direcciones de bisqueda para evitar quedarse estancado por decisiones
pasadas [De La Fuente et al. 2011].

En la mayoria de estos algoritmos, cada hormiga construye una solucién segin una regla
de decision basada en dos pardmetros: valores de las feromonas locales (qué tan bueno era
el movimiento en el pasado) e informacion heuristica local (basada en una informacién a
priori como por ejemplo la distancia del movimiento). Por tanto, uno de los aspectos mas
importantes en el estudio de algoritmos heuristicos es el balance entre intensificacién y
diversificacion. Demasiado énfasis en la primera puede producir que los agentes converjan
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en un 6ptimo local y demasiado énfasis en la segunda puede causar un estado inestable.
Sin embargo, estos dos factores son esenciales, ya que es necesario acelerar la convergencia
y utilizar la diversificacion para encontrar mejores soluciones [De La Fuente et al. 2011].

El primer algoritmo ACO, propuesto por Colorni, Dorigo y Maniezzo (1991-1992), recibe el
nombre de Ant System (AS). Sus autores definen el término “hormiga” como un agente
simple local que interactia con el resto de agentes y que presenta las siguientes
caracteristicas [De La Fuente et al. 2011]:

e Libera una sustancia denominada trail o rastro a lo largo del camino al viajar desde
una ciudad a otra (las feromonas en las hormigas reales);

e Elige la préxima ciudad a visitar con una probabilidad que es funcién de la
distancia a la ciudad (su inversa recibe el nombre de “visibilidad”) y de la cantidad
de rastro presente en el camino que las conecta;

e Realiza un recorrido legal, ya que las transiciones hacia ciudades ya visitadas son

inhibidas hasta que la ruta sea terminada, empleando para ello una lista tabua.

En el algoritmo AS, cada hormiga genera una ruta completa seleccionando las ciudades de
acuerdo con una regla probabilistica de transicién entre estados, las hormigas prefieren
moverse hacia ciudades mas cercanas y con un alto contenido de feromonas en su camino
[De La Fuente et al. 2011].

Esta regla de transicion presenta parametros configurables que determinan la importancia
relativa de la feromona (rastro) frente a la longitud del trayecto (visibilidad).
Posteriormente, se aplica una regla de actualizacion global de feromonas: se evapora una
fraccion de la feromona de los caminos no recorridos y cada hormiga deposita una cierta
cantidad de la misma en los caminos pertenecientes a su ruta, en proporcion a lo corta que

ésta resultara. Finalmente, se itera el mismo proceso [De La Fuente et al. 2011].

Las diferentes formas posibles de computar la variacién de feromonas a lo largo del
tiempo y la seleccion del instante de actualizacion del rastro producen diferentes
instancias de este algoritmo basado en hormigas: Ant-density, Ant-quantity y Ant-cycle. Una
explicacién mas amplia de estas variaciones del algoritmo original, asi como un mayor
namero de resultados computacionales obtenidos tras su aplicacion para la resolucion del
bien conocido problema del TSP, pueden ser hallados en un articulo escrito por los
mismos autores, Colorni et al. (1991). Posteriormente, Bullnheimer, Hartl y Strauss (1997)
aplican el algoritmo AS a la resolucién del problema VRP en su forma més basica, es decir,
con restricciones de capacidad y distancias, un tnico almacén central y vehiculos
homogéneos. Para ello proponen un algoritmo AS hibrido, combinado el método original
con una heuristica 2-opt. Esta heuristica consiste en que una ruta es mejorada borrando
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dos arcos, es decir, invirtiendo uno de los caminos resultantes y luego reconectandolos

hasta que no pueda obtenerse ninguna mejora adicional [De La Fuente et al. 2011].

Dos afios més tarde (1999), los mismos autores presentan una mejora para este algoritmo
hibrido, la cual consiste en la introduccion en la fase inicial de una lista de candidatos para
la seleccion de los clientes méds prometedores. Esta lista de candidatos es obtenida
ordenando el conjunto de las localizaciones de menor a mayor distancia. Dorigo y
Gambardella (1997) desarrollaron, basandose en AS y con el objetivo de mejorar su
eficiencia, el algoritmo ACS (Ant Colony System), cuya estructura ya presenta un cambio
mas sustancial con respecto al original. ACS difiere de AS en tres aspectos principales: i) la
regla de transicion entre estados proporciona una forma directa de balanceo entre
exploraciéon de nuevos caminos y explotacion del conocimiento acumulado a priori; ii) la
regla de actualizaciéon global es tnicamente aplicada a los caminos pertenecientes a la
mejor ruta y iii) mientras las hormigas construyen una solucién se aplica una regla de
actualizacién local de feromona. El algoritmo comienza con el posicionamiento de m
hormigas en n ciudades elegidas de acuerdo a alguna regla de inicializacion (por ejemplo
de forma aleatoria). Cada hormiga construye una ruta aplicando la regla de transicién
entre estados. A medida que construye su ruta, la hormiga actualiza la cantidad de
feromona en los caminos recorridos aplicando la regla de actualizacion local. Una vez que
todas las hormigas han terminado su ruta, la cantidad de feromona en los caminos es
modificada de nuevo aplicando la regla de actualizacion global. Stiizle y Hoos (2000)
propusieron el algoritmo MMAS (MAX-MIN Ant System) como una mejora del AS inicial.
Sus caracteristicas principales son que Gnicamente la mejor hormiga actualiza el rastro de
feromonas y que el valor de la feromona estd acotado, tanto superior como inferiormente.
Estas cotas son tipicamente obtenidas de forma empirica y ajustadas segtin el problema
especifico considerado, Socha et al. (2002) [De La Fuente et al. 2011].

Recientemente, se han propuesto nuevos algoritmos basados en colonias de hormigas con
el objetivo de obtener mejores resultados y rendimiento en la btsqueda de soluciones de
problemas de optimizacién combinatoria mas complejos. A pesar de que los algoritmos

ACS y MMAS han demostrado tener un buen rendimiento, pueden presentar el fenémeno
de quedarse estancados en un minimo local, como resultado de la acumulacién de

feromonas [De La Fuente et al. 2011].

Muchos algoritmos ACO nuevos han sido propuestos mediante la introduccién de los
operadores genéticos (cruce, mutacién y seleccién) en los métodos tradicionales, Kaveh et
al. (2008) y Lee et al. (2008), para solventar los inconvenientes anteriormente mencionados,
sin embargo, presentan una elevada complejidad y suponen un alto tiempo de

computacién. Por este motivo, algunos autores han decidido incluir en los algoritmos ACO
unicamente alguno de los operadores. Es el caso de la reciente propuesta del algoritmo
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MACO (Mutated Ant Colony Optimization), Zhao et al. (2010), en el cual se afade
Unicamente el operador de mutacién. Esta mutacion es utilizada para modificar de forma
aleatoria uno o mas elementos de la mejor solucién local después de cada iteracién. Si la
solucién mutada es mejor que la solucién original, la primera sustituye a la segunda. En
caso contrario, la mejor solucion local permanece inalterada. De esta forma, se mejora el
comportamiento de la bisqueda local, se expande la diversidad de soluciones y se evita la
convergencia prematura. La mutacion se aplica al algoritmo MMAS (mutated MMAS o M-
MMAYS) y al algoritmo ACS (mutated ACS o M-ACS) [De La Fuente et al. 2011].

Otro algoritmo propuesto para solventar el enrutamiento de vehiculos es EA (Evolutionary
Ant Algorithm), propuesto por Tsai et al. (2002), el cual introduce también mecanismos
genéticos (operadores de cruce y mutacién) para evitar los minimos locales y un método
llamado NN (Nearest Neighbour) para obtener una soluciéon de forma més rapida. La
heuristica NN es un método de biisqueda local que consiste en que el viajante comienza en
una ciudad y posteriormente visita la ciudad mas cercana a la inicial. Seguidamente
vuelve a visitar la ciudad mas cercana a la dltima en la que se encontraba y asi hasta que
todos los nodos sean visitados y el viajante vuelva a la ciudad de origen. La ruta creada de
esta forma sirve a modo de ruta inicial que posteriormente serd mejorada por el algoritmo
EA. HK-ACO. Li et al. (2008), es otro algoritmo mejorado de optimizacién con colonias de
hormigas que emplea limites inferiores de Held-Karp para estimar la longitud de la ruta
6ptima. Esta medida, relativamente rapida y facil de calcular, resulta muy préctica a la
hora de evaluar soluciones cercanas a la 6ptima en grandes problemas donde el verdadero

6ptimo es desconocido [De La Fuente et al. 2011].

PDACO (Population Declining ACO), Wu et al. (2008), es una propuesta de algoritmo que
pretende aumentar la capacidad de basqueda global sin aumentar la complejidad
computacional. Como ya se ha comentado con anterioridad, los algoritmos ACO presentan
a veces la desventaja de no obtener un 6ptimo local debido a que la busqueda cesa de
forma prematura a medida que la cantidad de feromona va en aumento. Por otro lado, la
poblacion de hormigas se mantiene constante a lo largo de todas iteraciones, lo que
supone un gasto de computacion innecesaria en las fases finales del algoritmo ya que la
poblacion se mantiene muy grande y el espacio de busqueda va decreciendo. En el
algoritmo PDACO la poblacién de la colonia es mucho més grande en las primeras
iteraciones para aumentar asi el rango de busqueda. Posteriormente, a medida que se
realizan iteraciones, la poblaciéon va descendiendo para asi disminuir la complejidad
computacional. Esta propuesta se combina con diferentes algoritmos ACO, como MMAS
(PDMMAS) y ACS (PDACS), para mejorar su funcionamiento. No modifica el algoritmo

original ya que dnicamente controla la poblaciéon de la colonia [De La Fuente et al. 2011].
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Al dia de hoy, se han propuesto multitud de variantes de los algoritmos ACO originales,
resultando algunas de ellas més exitosas que otras. La optimizacion basada en colonias de
hormigas se trata de una metodologia relativamente joven en comparacion con otras tales
como computaciéon evolutiva, busquedas taba o simulated annealing. Aun asi, se ha
demostrado que estos algoritmos son bastante flexibles y eficientes [De La Fuente et al. 2011].

Lo anterior, nos da una idea clara de la complejidad que implica trabajar con algoritmos
inspirados y disefiados a partir de la imitacién de la Naturaleza, en nuestro caso Ant
Systems, lo interesante es ver que el comportamiento natural de algunas clases de
hormigas a la hora de buscar su alimento optimiza de manera instintiva la bisqueda
(encontrar la mejor ruta para traer al nido el alimento, asi como la exploracion del
espacio), esto ya lo dicen Toth y Vigo [Toth and Vigo. 2002] y nos perfila hacia la idea que
nos conduce en este trabajo.

Maés recientemente, podemos encontrar algunos articulos relacionados con la heuristica
ACO aplicada a CVRP tales como [Redd et al. 2014][ Gajpal et al. 2009][ Mazzeo et al. 2004]. Si
hacemos un andlisis de por qué se utiliza mas ampliamente ACO que AS, debemos
recordar que la primera heuristica en ser desarrollada fue AS y esta a su vez fue mejorada
para convertirse en ACO, cabe mencionar también que ACO por su sofisticaciéon, es mas
dificil de usar e implementar ya que requiere el uso de més elementos y un conocimiento a
detalle del problema, en nuestro caso al utilizar una heuristica basada en AS lo que
hacemos es que no utilizamos tanta sofisticacion como en AS o ACO, pero seguimos
aprovechando la ventaja que nos da usar heuristicas basadas en los comportamientos
naturales como los que nos muestran los enjambres de algunos insectos, en nuestro caso,

las hormigas.

A manera de resumen podemos ver la figura 14, misma que nos explica de manera general

la evolucion de los diferentes algoritmos relacionados con AS y ACO.
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Figura 14. Mapa conceptual del estado del arte AS y ACO
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Este trabajo de tesis, encuadra en las lineas de investigacion de ACO, para resolver
problemas de tipo CVRP, y el aporte principal es la utilizacién de un hibrido entre un
algoritmo de dos fases y una heuristica basada en AS para solucionar CVRP. Ademés de
que su utilizacién e implementaciéon no requieren un conocimiento exhaustivo del
problema, por lo cual es relativamente facil de utilizar y ha demostrado tener buenos
resultados.

2.3. MARCO TEORICO

En resumen, las disciplinas mediante las cuales se debe abordar el tema son: Simulacién,
Métodos Heuristicos, Teoria de Redes, Programacién Lineal Entera y Metodologia de la

Investigacién de Operaciones.

SIMULACION

Algunos de los problemas de optimizacion no se pueden resolver facilmente de manera
analitica; una alternativa a esta problematica es utilizar la simulacién. La simulacién es
una técnica con aplicaciones en distintos campos, utilizada para el andlisis y estudio de

sistemas complejos [Flores et al. 2007].

La simulacién, es una herramienta de la Investigacién de Operaciones que sirve para
analizar problemas de optimizacién en sistemas donde los recursos son limitados o
dificiles de resolver mediante un algoritmo. “Los modelos de simulaciéon dividen el
sistema representado en médulos basicos entrelazados por relaciones l6gicas” [Flores et al.
2007]. Es una técnica que construye un modelo, lo mas parecido al sistema real bajo
estudio, y lo hace funcionar a semejanza del sistema real en condiciones de prueba, para

analizar todos los posibles desemperios del sistema.

Cuando usar la simulacion

Para analizar las razones del uso de la simulacién, es interesante explorar las alternativas
existentes para dicha herramienta, es decir, los diferentes métodos que pueden usarse para

resolver el mismo problema como lo ilustra el diagrama de la figura 15 [Flores et al. 2007]:

Figura 15. Diagrama de decision para el uso de modelos.

| Sistema I
Experimentar Experimentar
con el sistema con un modelo
real del sistema
Modelo fisico Meodelo
matematico
Solucidn -
s sSIMULACION

analitica

Fuente: elaboracion propia, basado en: Flores et al. 2007
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En la mayoria de los casos, la simulaciéon se usa cuando las alternativas matematicas, son
pobres, es decir, es el “altimo recurso” algo asi como: “cuando todo falle, use la

simulacién”.

METODOS HEURISTICOS

Al respecto se abordan temas tales como la complejidad computacional importante en este
tema de tesis y de los temas fundamentales que justifican este trabajo, asi como los
algoritmos glotones, de basqueda local, con pérdida de memoria, con memoria adaptativa,
de bisqueda aleatoria, de busqueda sistemética y algunos problemas de aplicacién.

TUNING

El tuning consiste en la seleccion y afinacion de los parametros adecuados para la
simulacién ya que segtin [Dorigo et al. 1996] las diferentes combinaciones en la seleccion de
los parametros hacen que el rendimiento del algoritmo varfe. Es importante resaltar que el
tuning o “afinacion” de los pardmetros de la simulacién es indispensable en la obtencién
de buenos resultados, y ademas el tuning es muy especifico de cada problema y de cada
instancia. El ajuste es necesario ya que cada problema tiene caracteristicas diferentes. El
tuning es dificil de lograr ya que, los pardmetros dependen del problema y los mejores

valores de los pardmetros no son estables a lo largo de la basqueda [B. Crawford 2013].

Por otro lado, como lo demuestra [Gaertner et al. 2005] no existe una correlacién,
estadisticamente significativa, entre los parametros, ya que en algunos casos,
relativamente similares entre si, mientras algin parametro permanece casi sin variacién,
los otros se mueven de manera muy amplia. Mientras que en otros casos al azar, se

requieren combinaciones de pardmetros en una gama mucho mas estrecha de valores.

TEORIA DE REDES

Desde los conceptos basicos de la Teoria de Redes, asi como los andlisis de flujos, flujos y

potenciales y los topicos especiales.

PROGRAMACION LINEAL ENTERA

Indispensable como introduccién en el conocimiento, planteamiento y manejo de los
diferentes problemas generales, tales como: Integer knapsak Problem, Facility Location
Problem, Scheduling, problemas de cubrimiento y particién de conjuntos, TSP, asi como

algunos algoritmos y heuristicas para su solucién.

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION DE OPERACIONES.

Bésicamente el objetivo de dicha materia es: “Proporcionar las bases metodolégicas que
permitan desarrollar el andlisis y solucién de problemas reales en el campo de la
Investigaciéon de Operaciones, en especial los problemas relacionados con la recopilaciéon
de informacién, construccion de modelos y la implantacién de la solucién, ademéds de las
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diferencias, similitudes y relaciones entre la Investigacion de Operaciones, Ingenieria de
sistemas y Planeacion, destacando los problemas metodolégicos comunes.” El objetivo es
bastante claro y podemos decir que es parte primordial para la construccién y desarrollo
de toda esta tesis, ya que toda la investigacion realizada esta basada en los conceptos

fundamentales de esta materia.

TEORIAS SOBRE EL OBJETO DE ESTUDIO

Ant Systems (AS)

Los métodos basados en Sistemas de hormigas (AS) estan inspirados por la analogia con
las colonias de hormigas reales en su busqueda por alimento. En esa busqueda por
alimento, las hormigas marcan las rutas por donde viajan, colocando una esencia
aromatica llamada feromona. La cantidad de feromona establecida en una ruta, depende
de la longitud de la ruta y de la calidad de la fuente de comida. Esta feromona provee
informacion a otras hormigas que se sienten atraidas a ella. Con el tiempo, las rutas
conducen a las fuentes de alimento mas atractivas, esto es, las més cercanas al nido y con
mayor cantidad de alimento, ya que son mas frecuentadas y estin marcadas con mayores
cantidades de feromona. En general, este proceso conduce a un procedimiento eficiente

para la adquisicién de alimentos por las colonias de hormigas [Toth and Vigo. 2002].

El método se refiné mediante a adicion de varias caracteristicas en aplicaciones tales como
el TSP simétrico y asimétrico [Colorni et al. 1991; Dorigo et al. 1997]. Una conclusioén general
se puede sacar de estos documentos, si bien el método puede producir excelentes
resultados, este no suele competir con otras metaheuristicas o heuristicas especializadas en
btsqueda local, a menos que se hibride de una u otra manera con un optimizador local
[Toth and Vigo. 2002].

Al respecto los autores Toth y Vigo [Toth and Vigo. 2002] presentan una grafica que muestra

la evolucion de las heuristicas para el VRP.

44

——
| —



IMPLEMENTACION DE UNA HEURISTICA INSPIRADA EN SISTEMAS DE HORMIGAS, CON SIMULACION BASADA EN AGENTES PARA PROBLEMAS DE RUTEO VEHICULAR CAPACITADO

Figura 16. Evolucién de las heuristicas para VRP.
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Métodos Asignar Primero - Rutear Después

Los métodos asignar primero y rutear después (cluster-first, route-second) proceden en dos
fases. Primero se busca generar grupos de clientes, también llamados clusters, que estaran
en una misma ruta en la solucion final. Luego, para cada cluster se crea una ruta que visite
a todos sus clientes. Las restricciones de capacidad son consideradas en la primera etapa,
asegurando que la demanda total de cada cluster no supere la capacidad del vehiculo. Por
lo tanto, construir las rutas para cada cluster es un TSP que, dependiendo de la cantidad de

clientes en el cluster, se puede resolver de forma exacta o aproximada.

Simulacion Basada en Agentes (ABS)

En las dltimas décadas, debido en gran parte al desarrollo de las computadoras, han
aparecido innovadoras técnicas de modelado de sistemas complejos que hacen uso de la
nueva tecnologia disponible. Dos de estas técnicas son la simulacién basada en agentes y

la dindmica de sistemas [R. Izquierdo et al. 2008].

Con el desarrollo de las computadoras han aparecido nuevos enfoques de modelado
cientifico que hacen uso de la simulacién computacional como proceso inferencial. En las
simulaciones computacionales, el modelo se codifica en un lenguaje de programacién
formal, y la inferencia se lleva a cabo ejecutando el programa informético desarrollado.
Asi, el actual desarrollo de la informatica nos permite crear y estudiar mediante
simulacién computacional, modelos formales que, debido a su complejidad, venian siendo
intratables matematicamente [R. Izquierdo et al. 2008].

La simulacion basada en agentes ha demostrado ser una técnica tremendamente atil para
modelar sistemas complejos [Conte et al. 1997; Gilbert & Troitzsch 1999; Gilbert & Terna 2000;

Gilbert 2007]. Mediante la simulacién basada en agentes, el modelador reconoce
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explicitamente que los sistemas complejos, son producto de comportamientos individuales

y de sus interacciones [R. Izquierdo et al. 2008].

Lo que distingue a la simulacién basada en agentes de otras técnicas de modelado es la
forma en que se construye la primera abstraccion del sistema real y, consecuentemente, el
modelo formal. En los modelos formales construidos mediante simulacion basada en
agentes, los componentes bésicos del sistema real estan explicita e individualmente
representados en el modelo [Edmonds et al. 2001]. De esta forma, como se muestra en la
figura 17, las fronteras que definen a los componentes bésicos del sistema real se
corresponden con las fronteras que definen a los agentes del modelo, y las interacciones que
tienen lugar entre los componentes basicos del sistema real se corresponden con las
interacciones que tienen lugar entre los agentes del modelo [Edmonds et al. 2001; Galan et al.
2008]. Esta correspondencia directa contrasta con el tradicional uso de “agentes
representativos” y es capaz de aumentar el realismo y el rigor cientifico de los modelos

formales asi construidos [R. Izquierdo et al. 2008].

Figura 17. Los componentes basicos del sistema real y las interacciones entre ellos estdn explicita e individualmente
representados en el modelo.

Modelo
basado en agentes

Sistema objetivo

Interacciones entre Interacciones entre
entidades agentes

Fuente: tomado de R. Izquierdo et al. 2008

Los sistemas basados en agentes se caracterizan por comprender varios agentes que son
(en mayor o menor grado) auténomos, heterogéneos e independientes, que muestran cada
uno sus propias metas y objetivos, y que generalmente son capaces de interaccionar entre
si y con su entorno [Torsun 1995]. En muchas ocasiones, pero no siempre, son sistemas
caracterizados por la existencia de un namero grande de agentes relativamente simples,
que pueden evolucionar a lo largo del tiempo para adaptarse a nuevas condiciones del
entorno o a nuevos objetivos. En particular, la simulaciéon basada en agentes es
especialmente relevante en sistemas complejos con las siguientes caracteristicas [R.
Izquierdo et al. 2008]:
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> Sistemas con componentes individuales heterogéneos; especialmente aquéllos en
los que las implicaciones de esta heterogeneidad no se han estudiado en
profundidad [Axtell, 2000]. Varias disciplinas (por ejemplo: la economia neoclésica)
utilizan frecuentemente la hipétesis de ‘individuo prototipo” o ‘agente
representativo’, confiando en que los resultados obtenidos bajo esta hipétesis
puedan aplicarse satisfactoriamente a sistemas reales en los que los individuos son,
en realidad, heterogéneos. Sin embargo, en sistemas caracterizados por fuertes
externalidades (por ejemplo: la explotaciéon del medio ambiente, la gestiéon de
recursos comunes...), los resultados obtenidos usando modelos que asumen la
existencia de un individuo representativo estdn, en muchas ocasiones, muy
alejados de las observaciones empiricas (ver por ejemplo: Ostrom et al. 1994).
Ignorar por principio la existencia de heterogeneidad entre individuos es una
fuerte premisa que debe ser contrastada; para ello, resulta necesario estudiar el
sistema con heterogeneidad, y el modelado basado en agentes es particularmente
atil para acometer este analisis;

> Sistemas adaptativos, i.e. sistemas en los que los componentes individuales del
sistema son capaces de aprender (adaptacion a escala individual), o bien pueden
ser seleccionados y reemplazados de acuerdo con algtn criterio (adaptaciéon a nivel
poblacional). En cualquiera de estos dos casos parece claro que resulta conveniente
representar explicita e individualmente cada componente del sistema;

> Sistemas en los que el espacio geografico puede tener una influencia significativa.
En muchos sistemas, el hecho de que dos individuos estén separados en el espacio
supone una probabilidad de interaccién inferior. El modelado basado en agentes
facilita la representacion del espacio fisico en el que se mueven e interactian los
agentes;

> Sistemas en los que existen redes sociales de interaccién. Las interacciones entre
componentes del sistema pueden estar influenciadas por diversos factores ademas
de por el espacio fisico. El modelado basado en agentes facilita la representaciéon
explicita de redes de interaccién social que no estan necesariamente estructuradas
espacialmente;

> Sistemas en los que se desea analizar en profundidad la relacién existente entre los
atributos y comportamientos de los individuos (la ‘“micro-escala’) frente a las
propiedades globales del grupo (la ‘macro-escala’) [Gilbert & Troitzsch 1999;
Squazzoni 2008].

La metodologia basada en agentes ha sido utilizada ampliamente para modelizar sistemas
en un amplio rango de disciplinas cientificas: por ejemplo, economia [Tesfatsion 2002, 2003],
finanzas [LeBaron, 2000], gestion de recursos naturales y ecologia [Bousquet & Le Page 2004;
Lopez & Hernandez 2008], ciencias politicas [Axelrod 1997; Johnson 1999], antropologia [Kohler
& Gumerman 2000], sociologia [Conte et al. 1997; Gilbert & Troitzsch 1999; Gilbert 2007], biologia
[Paton et al. 2004; Walker et al. 2004a; Walker et al. 2004b] o medicina [Mansury et al. 2002;
Mansury & Deisboeck, 2004], en los que partiendo de reglas que determinan el
comportamiento individual de los agentes se pretende inferir las propiedades globales de
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todo el sistema [Holland 1998]. Los métodos basados en agentes facilitan el estudio vy

modelado de sistemas complejos a partir de las unidades que los componen,

permitiéndonos construir modelos experimentales de la realidad desde un punto de vista

diferente al tradicional: desde lo mas simple hacia lo mas complejo [R. Izquierdo et al. 2008].

Sin duda, uno de los puntos fundamentales de la simulacién basada en agentes es el
concepto de emergencia. Los fenémenos emergentes son patrones macroscopicos que
surgen a partir de las interacciones descentralizadas de componentes individuales maés
simples [Holland 1998]. Lo que caracteriza a estos fendmenos emergentes es que su
presencia o aparicién no resulta evidente a partir de una descripcion del sistema
consistente en la especificacion del comportamiento de sus componentes individuales y de
las reglas de interaccién entre ellos [Gilbert & Terna 2000; Gilbert 2002; Squazzoni 2008]. Un
ejemplo tipico de fendmeno emergente es la formacién de grupos diferenciados en el
modelo de segregaciéon de Schelling (1971); la aparicion de patrones claros de
segregacionno esta explicitamente impuesta en la definicion del modelo, sino que emerge
de las interacciones locales de individuos con tendencias segregacionistas en ocasiones
sorprendentemente débiles. Otro ejemplo son los patrones migratorios de Sugarscape
[Epstein & Axtell 1996][R. Izquierdo et al. 2008].

Existen multitud de fenémenos emergentes en diversas disciplinas (ver por ejemplo:
Reynolds 1987; Holland 1998; Johnson 2001), pero sin duda es en las ciencias sociales
donde la idea de emergencia cobra una dimensién adicional de complejidad e
importancia. En muchos sistemas sociales en los que interviene la dimension humana cabe
la posibilidad de que cada uno de los componentes individuales del sistema tome cierta
consciencia del fenémeno emergente del que es causa parcial y que, como consecuencia de
esta percepcién consciente, reaccione modificando su comportamiento. Este fenémeno
(conocido como emergencia de segundo orden [Gilbert 2002; Squazzoni 2008]) subyace tras

la complejidad de muchos sistemas sociales [R. Izquierdo et al. 2008].

Los mercados financieros constituyen un ejemplo claro de emergencia de segundo orden.
En estos mercados, el precio (fendmeno emergente) surge de la interacciéon de varios
inversores (componentes individuales del sistema); los inversores perciben de forma
consciente el precio que ellos mismos generan, y modifican su comportamiento en
respuesta a esta observacion, creando asi un complejo lazo de realimentacién entre los dos

niveles jerarquicos del sistema [R. Izquierdo et al. 2008].
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Aplicaciones de la Simulaciéon Basada en Agentes (ABS)

El area de investigaciéon de Simulacion Basada en Agentes (ABS) contintia produciendo

técnicas, herramientas y métodos, ademés de un gran niimero de aplicaciones de ABS que

se han desarrollado.

Las distintas areas de aplicacién son [UTN 2010]:

>

Comunicaciones: La aplicacion de la simulacién en las industrias de las
comunicaciones es cada vez mas vital. Redes LAN, redes WAN, inalambricas,
sistemas telefénicos, sistemas de comunicaciones satelitales nacionales e
internacionales, redes de televisién por cable y teléfonos celulares son ejemplos de
los complejos sistemas que demandan la capacidad de la simulacién para lograr un
disefio y operacion eficientes.

Educacion: Estudios relacionados a los efectos de cambios en los niveles de
inscripcién, procesos de registro, ubicacion y scheduling de aulas, planeaciéon del
inventario de la biblioteca y operaciones de disefio de sistemas para escuelas y
universidades pueden ser realizados por simulacion.

Entretenimientos: Las técnicas de simulacién estan siendo muy usadas en el
disefio de la estructura y operacién de los parques de diversiones, estudios de
produccion y sistemas de cines y teatros, sistemas de venta de tickets, disefio del
estacionamiento de autos, disefio de la capacidad y scheduling de paseos,
equipamiento y scheduling de produccion de peliculas, son algunos de los tipicos
propositos de aplicacion de la simulacion en la industria del entretenimiento.
Servicios Financieros: Existen muchos reportes de aplicaciones de simulacién en
un banco, en la bolsa de valores y en las compafiias de seguros. Analisis de las
transacciones, de cash-flow, disefio de sistemas de oficina, planeaciéon de los
materiales y suministros, procesamiento de datos, disefio de redes, disefio de los
sistemas de manejo de los cajeros automaéticos son algunas de las actividades que
pueden ser realizadas por la simulacién.

Servicios Alimenticios: Sistemas de pagos en restaurantes, en locales de comida
rapida y sistemas de almacenaje de comestibles, pueden ser sujetos a estudios de
simulacién con propésitos como planeaciéon del inventario y de provisiones,
planeacion de la distribucién, seleccién del sitio, layout, planeacion y scheduling de
mano de obra.

Sistemas de Salud: Hospitales, consultorios de emergencia, oficinas de médicos,
son frecuentemente estudiados por la simulacién para determinar los cambios de
horarios de médicos y enfermeras, inventario de medicamentos y alimentos,
planeacién de la capacidad de recursos como camas, capacidad de las salas de
espera, de quiréfanos, equipos y ambulancias. También estudios de epidemiologia,
como pronodsticos de las tasas de propagacion de enfermedades y andlisis de
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politicas alternativas de control de enfermedades, todas estas son realizadas por la
simulacion.

> Hoteleria: Sistemas de hoteles, hostal y resort son estudiados por la simulacion
para determinar factores como son capacidad, politicas de administracion de los
recursos de inventario, planeacion de la mano de obra y métodos de scheduling,
sistemas de reservas y contratacion.

» Transportes: Estos sistemas involucran uno o més tipos de vehiculos (Por ejemplo:
taxis, 6mnibus, trenes, barcos, aviones), pasajeros, rutas de transporte y carga. El
objetivo de la simulacién puede ser obtener la capacidad del vehiculo, del personal,
planeacion y scheduling, planeacion de recambio de partes, de mantenimiento,
planeacion urbana, rutas de los vehiculos, disefio de nuevas autopistas, disefio de
sistemas de control de crecimiento del espacio aéreo y disefio de lugares de
estacionamiento.

> Pronésticos del tiempo, medio ambiente y ecologia: Los prondsticos del tiempo,
rutinaria e intensivamente usan la simulacién. Un gran nimero de variables son
utilizadas por programas de simulacién para predecir la situacion del tiempo local
y global. Estudios relacionados con el control de la polucion, el efecto invernadero,
poblacion de insectos y otros flujos ambientalistas y ecologistas son también

desarrollados a través de la simulacién.

Los sistemas de produccién y manufactura son otras de las aplicaciones de la simulacién.

Algunos de los sistemas tipicos son las siguientes:

» Extraccion/cosecha de recursos naturales: industrias como la mineria, maderera,
de perforacién y pesquera usan la simulacién para planificar las actividades
relacionadas a la creaciéon de politicas de elecciéon oportuna de recursos, como
grandes maquinarias, maquinas cargadoras, ascensores, maquinas excavadoras,
gruaas, trituradoras, cintas transportadoras y barcos.

> Crecimiento de plantas y animales: los sistemas de crecimiento pueden ser
simulados para prondsticos de produccién, planeaciéon de recursos como la tierra,
fertilizantes, alimentos para los animales, medicamentos, tractores, cosechadoras,
vehiculos de transporte y para el estudio y disefio de procedimientos operacionales
para determinar factores como produccion, crecimiento, almacenaje y distribucién.

> Generacién de energia: sistemas de generacion de energia eléctrica basados en
fuentes como son vapor, combustible f6sil, termal, nuclear, solar o de viento usan
la simulacién para disefiar sistemas de capacidad, configuracién y distribucién y
para el analisis y disefio de sistemas operacionales los cuales pueden tener salidas
como la programacién de la tasa de generacién, la planificacion de la distribucion,
el disefio de sistemas de control, el disefio de sistemas seguros y fiables, la
programaciéon de mantenimiento y de control de impacto ambiental.
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Fabricacién: plantas de procesamiento quimico, industrias de automoéviles, de aviones,
electrénicas, de maquinarias, de herramientas y otros, usan la simulacién extensivamente
en aplicaciones como son la planeacion estratégica, planeacion de la capacidad y
producciéon media, layout de la planta, seleccion y reemplazo del equipo, disefio de
politicas de mantenimiento y reemplazo, planeacién y control de inventario, planeacién de
la produccién, balance de la linea de ensamblaje, almacenamiento y manipulacién de
materiales, disefio de sistemas de manufactura, y numerosas salidas relacionadas con el
disefio, fabricacién, ensamblaje, control de calidad, packaging, almacenaje y distribucién.
La popularidad de los estudios de simulacién en sistemas de manufactura han
incrementado, por lo que, un considerable nimero de herramientas de simulacién, de
propositos especiales, estdn disponibles comercialmente para el disefio y andlisis de estos

sistemas.
Tabla 2. Ventajas y desventajas de los diferentes tipos de simulacion.
Enfoque
Simulacién de eventos Simulacién de Dindmica de Simulacién
discretos Sistemas basada en
Agentes
No linealidad T T i
Interacciones
«— «— T
Agentes
"g Inteligentes «— — i
] Comportamientos
g7 emergentes < < I
] .
o Adaptacion
g <«— <«— i
=] :
] Comportamientos
Dinamicos T T T
Facil creacion
<«— — l
Fécil de validar y
verificar > > l
{Excelente Muy bueno —Bueno —Pobre |Muy pobre

Fuente: Elaboracion Propia, basado en: S. Balestrini et al. 2009

Como se puede observar en la tabla anterior (tabla 2), la simulacién basada en agentes
(ABS) presenta muchas ventajas sobre la simulacién discreta y continua, basicamente la
flexibilidad que presenta ABS, s6lo se ve opacada por su dificultad en su creacién y por su
dificultad en la validacién y verificacion.

Desde un punto de vista formal, se puede definir la simulacién basada en agentes como un
método informatico que permite construir modelos constituidos por agentes que
interaccionan entre si dentro de un entorno para llevar a cabo experimentos virtuales
[Gilbert 2008b]. Entender esta definicién implica aclarar qué son los experimentos virtuales,

quiénes son los agentes y cudl es su entorno [Garcia-Valdecasas 2011].
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Un experimento consiste en aplicar algtin tratamiento a una parte aislada de la realidad y
observar qué ocurre; posteriormente, el objeto de analisis que ha sido tratado es
comparado con otro objeto equivalente que no ha recibido ningtn tratamiento (llamado
«control»). La gran ventaja de la experimentaciéon es que permite asegurar que el
tratamiento aplicado al objeto de estudio es de hecho la causa de los efectos observados, ya
que solo el tratamiento es lo que difiere entre el objeto de andlisis y el de control [Gilbert
2008b] [Garcia-Valdecasas 2011].

Asimismo, los modelos basados en agentes pueden también realizar experimentos porque
permiten aislar virtualmente determinadas actividades de otros procesos e investigar las
causas de los efectos observados. Ademads, dichos experimentos no plantean problemas
éticos porque utilizan agentes y sociedades artificiales. Asi pues, es posible disefiar un
experimento virtual y llevarlo a cabo tantas veces como se desee, pudiéndose usar un
rango amplio de parametros o incluso permitir, por ejemplo, que algunos factores varien
al azar [Gilbert 2008b], comparando posteriormente posibles resultados [Garcia-Valdecasas
2011].

Actualmente, encontramos diversas opciones de software para implementar la simulacién
basada en agentes (ABS) como se observa en la tabla 3. Por otro lado, tenemos que
recordar que, construir un modelo basado en agentes (ABM) es una tarea muy compleja si

hay que utilizar las técnicas de programacion clasicas.

Tabla 3. Software de simulacion ABMS.

> ABLE »> GPU Agents > MASON
> AgentBuilder > GROWIlab > MAS-SOC
>  AgentSheets » iEcho » MOOSE

> Anylogic >  iGem »> NetLogo
> AOR > JABM > OBEUS

»> Ascape > JCA-Sim » OCARO-T
»  Brahms > JADE » Omonia

> Breve > JANUS > Repast

>  Construct > JAMEL > SeSam

» Cornas > JAS, JASA » Simport

» Cougar > jES »>  Soar

> Dex » JESS » Sugarscape
> Digihive > LSD » Swarm

> ECHO_EC] > Madkit > ZEUS

> FAMOJA > MAGSY

>  Framsticks > MAML

——

Fuente: Elaboracion propia, Tomado de: Huerta 2014
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Por lo tanto, nuestro problema de decision, se reduce a elegir alguno(s) de entre tantos. Sin
embargo, ;con base en qué criterios podeos seleccionar el soffware mas adecuado a
nuestros propositos de modelaciéon y simulacion? Una respuesta a esta pregunta la
sugieren Nikoukaran et al. (2009) quienes recomiendan que al seleccionar un software se
tomen en cuenta algunos de los siguientes siete criterios: el fabricante, el tipo de entradas del
modelo, la ejecucion de las simulaciones, el tipo y calidad de la animacion de la simulacion, la
eficiencia de la simulacion, el tipo de salidas requeridas para andlisis o bien, el usuario [Huerta
2014].

En nuestro caso los criterios de decisiéon que nos hicieron definirnos por el software
NetLogo, fueron: el fabricante, la ejecucion de las simulaciones, la eficiencia de la simulacion, el
tipo de salidas requeridas para andlisis y el propio usuario.

Los modelos basados en agentes se pueden también desarrollar utilizando lenguajes de
programacién orientados hacia objetos (con sus correspondientes bibliotecas), tales como
Java, C++ o Visual Basic; o empleando entornos de programacién que permiten crear,
ejecutar y visualizar resultados sin salir del sistema, como NetLogo, Swarm, Mason o
Repast. Los modelos construidos con lenguajes de programaciéon poseen ciertas ventajas
con respecto a los disefiados con entornos de programacién, por ejemplo se ejecutan maés
rdpidamente, y ademds son mucho mas flexibles que los entornos de programacion, es
decir, permiten programar cualquier modelo por complejo que sea. Sin embargo, los
entornos de programacion son mucho mas féciles de aprender, y requieren menos tiempo
para desarrollar un modelo que los lenguajes de programacion. Entre los lenguajes de
programacion, los compilados (C++) se ejecutan mas rdpido que los interpretados (Java y
Visual Basic); sin embargo, los lenguajes interpretados permiten moverse entre las tareas
de escribir, probar y modificar el c6digo con mayor facilidad. NetLogo es posiblemente el

entorno de programaciéon mas rdpido de aprender, mas facil de usar y mas simple de

instalar, pero es ligeramente mas lento que el resto y por lo tanto no es adecuado para
modelos excesivamente complejos y grandes [Gilbert 2008b] [Garcia-Valdecasas 2011]. Si a lo
que acabamos de leer le agregamos que NetLogo es de distribucién libre, entenderemos
por qué para desarrollar nuestra investigaciéon utilizamos NetLogo, y no algin otro

software relacionado con ABS.
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NETLOGO

NetLogo es una plataforma que ofrece ABS permitiendo comparar en tiempo real de
ejecucion, y dentro de la misma plataforma, un modelo disefiado con un enfoque basado
en agentes y otro disefiado bajo la 6ptica de dinamica de sistemas. NetLogo es apto para
modelar sistemas complejos a lo largo del tiempo. Los modeladores pueden dar
instrucciones a través de una gran cantidad de “agentes” que operan independientemente.
Esto permite explorar la conexién a niveles detallados de comportamiento y reflejar

patrones a gran escala en su interaccién.

Es un entorno de modelado programable multi-agente. Es utilizado por decenas de miles
de estudiantes, profesores e investigadores de todo el mundo. Es una herramienta muy
atil que nos permite hacer de manera facil y rdpida, simulaciones basadas en agentes.
Cuenta con una “libreria” muy amplia que consta de programas disefiados para tareas
generales o para ilustrar los atributos de dicha plataforma que, al ser libre, nos permite
modificar completamente cualquier programa para adaptarlo a un problema especifico, lo

cual nos brinda mucha flexibilidad a la hora de programar en dicha plataforma.

Sirve para simular fendmenos naturales y sociales. Fue desarrollado por Uri Wilensky en
1999 y ha estado en constante desarrollo desde entonces en The Center for Connected
Learning (CCL) and Computer-Based Modeling.

NetLogo es especialmente adecuado para modelar sistemas complejos de desarrollo en el
tiempo. Los modeladores pueden dar instrucciones a cientos o miles de "agentes" que
acttan todos de forma independiente. Esto hace que sea posible explorar la conexién entre
el comportamiento a nivel micro de los individuos y los patrones de nivel macro que
surgen de su interaccion. Permite a los usuarios simulaciones abiertas y la manipulacion
de estas, asi como explorar su comportamiento bajo diversas condiciones. También es un
entorno de edicién que permite a los usuarios, y desarrolladores crear sus propios
modelos. Es bastante simple para los estudiantes y maestros, pero lo suficientemente
avanzada para servir como una poderosa herramienta para los investigadores en muchos

campos.

Cabe sefialar que NetLogo, funciona de la siguiente forma: divide su espacio virtual en
parcelas, estas parcelas son unitarias y el usuario puede editar el tamafio del espacio
virtual que estd en funcion del namero de parcelas. Estas parcelas forman un plano
cartesiano, en donde cada parcela esté identificada por medio de sus coordenadas en R?, lo
que quiere decir que, el tamafio del espacio virtual, en nuestro caso, estd en funcién de las
coordenadas de los clientes. El nido hace la funcién del centro de distribucién CEDIS y
éste esta situado en el origen del plano cartesiano con coordenadas (0,0). Es importante
sefalar que, el hecho de tener cuadriculado el espacio nos facilita mucho el trabajo de

identificacion de los clientes ya que es muy sencillo situarlos en el espacio virtual gracias a
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sus coordenadas. Por el otro lado, es importante no perder de vista que al estar
cuadriculado el espacio, conforme las coordenadas con las que queremos trabajar tienen
valores de en x e y mas grandes, el tiempo de computo también aumenta ya que el
programa realiza un barrido de cada una de las parcelas contenidas en el espacio virtual y
ejecuta las instrucciones correspondientes en cada parcela, por lo que, si tenemos valores
pequerios en las coordenada, el espacio virtual es pequefio y el tiempo de cémputo
también lo es, en cambio, si los valores de las coordenadas son grandes, el tiempo de
computo serd mayor. Por lo anterior, es necesario poner atenciéon a los valores de las
coordenadas que estamos manejando, ya que estas influyen en el tiempo de computo de

nuestra simulacion.

Por otro lado, NetLogo tiene una amplia documentacién y tutoriales. También contienen
una Biblioteca de modelos, una gran coleccion de simulaciones pre-escritas que se pueden
utilizar y modificar. Estas simulaciones abordan las dreas de contenido en las ciencias
naturales y sociales, incluyendo la biologia y la medicina, la fisica y la quimica, las

matematicas y la informatica, y la economia y la psicologia social.

NetLogo es la préxima generaciéon de la serie de lenguajes de modelado multiagente
incluyendo StarLogo y StarLogoT. NetLogo se ejecuta en la maquina virtual Java, por lo
que funciona en todas las plataformas (Mac, Windows, Linux, y otros). Se ejecuta como

una aplicacién de escritorio.

2.4. ESTRATEGIA DE INVESTIGACION DE LA TESIS

La metodologia que utilizaremos como base, en este trabajo, se apoya en la “metodologia
de la simulacién” de [Flores et al. 2007] la cual propone una serie de pasos a seguir para
poder hacer un estudio de simulacién adecuado, ver figura 18, los pasos que propone

dicha metodologia son los siguientes:

Formulacién del problema;

Conceptualizacion del sistema;

Recoleccion de informacion y datos para la construccion del modelo conceptual;
Validacién del modelo conceptual;

Desarrollo y verificaciéon del programa de computo;

Validacién del modelo;

Disefio, ejecucion y andlisis de experimentos;

® NP =

Presentaciéon y documentacion del analisis de la simulacion.
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Figura 18. Pasos de la metodologia de investigacion de ésta tesis.

Formulacion del problema |€

Conceptualizacion del
sistema

Y

Recoleccidn de informacion y datos para la construccion
del modelo conceptual

[ modelo conceptual es
valido?

Desarrollo y verificacion del
programa de computo

¢El modelo programado
es valido?

Disefio ejecucion y analisis
de experimentos

Presentaciony
documentacion de los
resultados

Fuente: elaboracion propia, basado en Flores et al. 2007
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Para nuestro caso, la metodologia que proponemos se muestra en la figura 19 y los pasos a

seguir son los siguientes:

NN =

Formulacioén del problema;

Conceptualizacion del sistema;

Validacion del modelo conceptual;

Basqueda del software y modificacion del programa a utilizar;
Validacién del programa de computo;

Disefio, ejecucion y anélisis de experimentos;

Presentacion y documentacién del analisis de la simulacién.

Figura 19. Metodologia de investigacion propuesta para este trabajo.

Formulacion del problema |€

\ 4

Conceptualizacion del
sistema

A

h 4

Validacion del modelo conceptual;

¢ El modelo conceptual es
vélido?

Busqueda del software y modificacion del
programa a utilizar;

¢ El modelo programado
es valido?

Disefio ejecucién y analisis
de experimentos

v
Presentaciény
documentacién de los
resultados

Fuente: elaboracion propia.
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1. Formulacion del problema

En especifico el caso que pretendemos abordar es el problema de ruteo vehicular
capacitado (CVRP), que como ya lo definimos en capitulos anteriores, sabemos es un
problema de optimizacién combinatoria cuya dificultad aumenta de manera exponencial,
conforme la instancia del problema crece, sabemos también que pertenece a la clase NP-
Duro y al no existir un algoritmo que pueda resolver el problema de manera eficiente en
un tiempo polinomial, es necesario seguir desarrollando técnicas y herramientas que
puedan ayudarnos a resolver este tipo de problemas de manera rapida y eficiente, ya que
en la vida real el problema de ruteo afecta a la mayoria de las empresas a nivel mundial.

Por las razones expuestas anteriormente se ha llegado a la definicién general de la
siguiente problemaética:

En la actualidad es indispensable el traslado de mercancias para cualquier tipo de
empresa, la eficiencia o en su defecto ineficiencia en el traslado de las mercancias
impacta de manera positiva o negativa, segiin sea el caso, en las utilidades de las
empresas. De tal manera que el problema aqui tratado (CVRP) es de evidente
relevancia para casos de la vida real y ademads se sigue estudiando en los circulos
académicos dada su naturaleza NP-Duro. Para instancias grandes (més de 50
clientes [Toth and Vigo. 2002]) del problema CVRP los métodos exactos ya no nos
son de mucha ayuda de aqui que el desarrollo de las computadoras, que cada dia
son mas poderosas para procesar informacién de manera mads eficiente, nos
permite utilizar la simulacion basada en agentes para tratar de resolver un
problema de tipo NP-Duro de una manera ingeniosa y relativamente sencilla ya
que se incluye y emula el comportamiento de las hormigas a la hora de buscar
comida en la vida real y se hace una analogia con el hecho de que el centro de

distribucién sea el nido y los clientes sean la “comida”.

2. Conceptualizacion del sistema

Basicamente, el modelo que se utilizard simula la forma en que las hormigas exploran y
buscan alimento en la vida real, las hormigas son los agentes, el nimero de agentes puede
ser modificado desde uno hasta doscientos, la manera en que los agentes interacttian o se
comunican entre si, es mediante la “feromona”, esta puede ser modificada en cuanto a su
radio de accion y el tiempo que dura activa. Los puntos distribuidos geograficamente en el
espacio virtual, simulan ser la “comida” en la vida real, la “comida” puede distribuirse en
el espacio virtual de manera aleatoria o en coordenadas especificas si el usuario asi lo
requiere, la interpretacion que le damos en el modelo a la “comida”, es que representan a
los clientes que deben ser atendidos en el problema de ruteo vehicular. Una vez que el
modelo empieza a correr, los agentes buscan de manera individual la “comida”, el lugar o
lugares en donde encuentran mayor cantidad de “alimento” es reforzado mediante el
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rastro de “feromona” que los demds agentes identifican y siguen, entendiendo que en esa
direccion existe una mayor probabilidad de encontrar una fuente de alimento.

Lo que comentamos en el parrafo anterior se puede ver de manera mas clara en el
siguiente modelo conceptual:

Figura 20. Modelo conceptual del problema.

Hormigas en

busca de
alimento
. . - . Alimento
CEDIS g : -
A Recoleccion
gentes individual de
alimento

Interaccién con otros
individuos

Clientes

Identificacion
de ruta

Generacién de la ruta
optima

Fuente: elaboracion propia.
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3. Validacion del modelo conceptual

La validacién se llevard a cabo mediante el andlisis de modelos y la literatura existente
haciendo referencia a los expertos en temas de simulacion y problemas de (CVRP),
apoyandonos en sus estudios, opiniones y experiencia analizando casos similares, para la
construccion, correccion y mejora del modelo conceptual.

4. Bisqueday modificacion del software y programa a utilizar

Para este trabajo, se modificardA un programa existente en la biblioteca del software
NetLogo, llamado “ants”; las modificaciones se realizaran en funcién de lo requerido para
resolver nuestro problema, estos requerimientos son:
» Numero de clientes iniciales;
> Las posiciones de los clientes para las 30 corridas que se realizan para cada
problema son fijas;
> Los clientes deben tener una etiqueta indicando su nimero de cliente o
“identificador”;
> Los clientes sdlo serdn de un tipo;
> El programa deberd reportar los resultados en una hoja de Excel® para su
respectivo analisis;

» Cada hoja debera tener un identificador, diferente para cada una.

5. Verificacion del programa de computo;

Para verificar el programa de computo, el software cuenta con su propio indicador de
errores, tanto de texto como en comandos, por lo que se facilita la tarea de verificacién del
programa. Por otro lado se realizaron pruebas piloto y de escritorio, con una instancia
pequenia de CVRP y se analizaron los resultados de esas pruebas, de manera visual y

analitica.

6. Validacién del modelo programado

Para asegurarnos que el hibrido que estamos proponiendo resuelve CVRP, el programa
que estamos utilizando no sélo entrega resultados analiticos, también permite ver la
simulacién de manera grafica en tiempo real, lo que nos permite observar que los
comandos e instrucciones que le estamos ingresando al programa se estén ejecutando de
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manera adecuada, por ejemplo, que el nimero de clientes que ingresamos en la sintaxis
del programa sea igual al que observamos en pantalla con su respectivo identificador y en
las coordenadas que le indicamos, esto se logra observando la ventana de datos de salida
que contiene el mismo NetLogo. En nuestro caso, para validar el programa, trabajamos
con una instancia mediana del problema, tomada de la libreria TSPLIB, misma que ya fue
resuelta mediante métodos exactos, para posteriormente compararlas con la simulacién
realizada por el programa y validar que la brecha que existe entre ambos métodos no este

demasiado alejada del 6ptimo, a lo mas 20% con respecto del 6ptimo.

7. Diserio, ejecucion y andlisis de experimentos

El disefio de los experimentos estd basado en la literatura existente, analizando trabajos
similares y tomando como dato los resultados obtenidos, en nuestro caso tomaremos como
referencia el trabajo de Bratton [Bratton et al. 2007] y Toth y Vigo [Toth and Vigo. 2002]
quienes nos dicen que para problemas relacionados con Particle Swarm Optimization (PSO)
y Ant Algorithms, respectivamente, problema similar al que estamos tratando, se ha
verificado que con 30 corridas del problema, este tiende a minimizar la brecha entre la

simulacién y el 6ptimo.

8. Presentacion y documentacion de los resultados de la simulacion

Los procedimientos y resultados de la simulacién serdn detallados y asentados en este

trabajo de tesis.
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III. DESARROLLO DE LA ESTRATEGIA DE INVESTIGACION.

En este capitulo, describiremos el desarrollo de los pasos que se plantearon en la
metodologia de investigacion de este trabajo, cada punto serd justificado, aclarando el
procedimiento e intentando no dejar dudas de lo que se hizo.

3.1. FORMULACION DEL PROBLEMA

La idea de utilizar la simulacién basada en agentes o (ABS) por sus siglas en Inglés Agent
Based Simulation, para tratar de resolver un problema de ruteo, en especifico un problema
de ruteo vehicular capacitado (CVRP), surge como parte da la idea de seguir desarrollando
técnicas y herramientas que puedan ayudarnos resolver problemas del tipo NP-duro de
manera eficiente. De lo que se pudo analizar en la literatura encontrada, logramos deducir
que la ABS se ajusta de manera adecuada en cuanto a su enfoque en el planteamiento y
soluciéon de problemas de optimizaciéon, que son tratados por la Investigaciéon de
Operaciones. El hecho de poder relacionar el uso de la ABS para solucionar problemas
complejos surge de la observacion, investigacién y andlisis del comportamiento de los
enjambres de distintos insectos y de sus propiedades emergentes cuando acttan de
manera colectiva para satisfacer una necesidad, que en la mayoria de los casos es la

necesidad de alimentarse [Toth and Vigo. 2002].

Para este trabajo, se tenia conocimiento de que en el software llamado NetLogo existe una
libreria que contiene varios modelos de simulacién programados para determinados fines,
y con un poco de investigacién se observé un programa, dentro de esa libreria, llamado
“ants” que simula la forma en que las hormigas se alimentan, sin llegar a ser propiamente
un Ant Sistem o un Ant Colony Optimization. Con un poco de curiosidad, se comenzo6 a
cuestionar la manera en que se podria utilizar este programa para resolver el problema
CVRP. El disefio de la estrategia para tratar de resolver este problema de tipo NP-duro
utilizando la simulacién basada en agentes, consiste esencialmente en aplicar un método
de dos fases: primero agrupar y luego rutear (cluster-first, route-second); en la primera fase
agrupamos un determinado ntmero de clientes, dependiendo de la capacidad de los
vehiculos, para esto se utilizé una macro disefiada en Excel® que hace este proceso de
manera rapida y sencilla, en la segunda fase resolvemos el TSP asociado al problema de
CVRP para lo cual se aplic6 la simulacién basada en agentes, mediante el programa
NetLogo, mismo que indicé las rutas generadas para que cada vehiculo visitara todos los
clientes, después se reportaron los resultados.
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3.2. CONCEPTUALIZACION DEL SISTEMA

Como lo describen Paolo Toth y Daniele Vigo [Toth and Vigo. 2002], la conceptualizacion
consiste en hacer referencia a la analogia de la busqueda de alimento que realizan algunas
especies de hormigas, lo cual se describe de la siguiente manera: las hormigas salen del
hormiguero o nido y comienzan una bisqueda de manera aleatoria hasta encontrar
comida. En su camino van dejando un rastro de “feromona”, de manera que cuando
alguna hormiga encuentra un lugar prometedor donde exista alimento, regresa al nido y
refuerza el camino con mas feromona, si el lugar se encuentra cercano al nido la feromona
no se ha evaporado del todo, por lo cual el rastro es mas fuerte, y por lo tanto las otras
hormigas tienden a seguir ese rastro mas marcado de feromona y de esta manera
optimizan la busqueda de alimento. En nuestra conceptualizacién del sistema, los agentes
representan a las hormigas que en el espacio virtual identificamos por dibujos de
pequenias hormigas rojas. En el centro de nuestro universo virtual tenemos un hormiguero
o nido, del cual salen las hormigas (agentes), los puntos en el espacio virtual representan
la comida que a su vez representa a los clientes ubicados geograficamente de manera
determinista (se pueden modificar sus coordenadas), los agentes se mueven de manera
aleatoria en el espacio virtual y cuando encuentran comida regresan al nido y dejan un
rastro de “feromona” que los demads agentes encuentran, y asi, toman ese camino ya que es

la forma en que los agentes indican que en esa direccién existe alimento.

Atendiendo a que nosotros utilizaremos un hibrido entre un algoritmo de dos fases que
consiste en primero agrupar y luego rutear (cluster-first, route-second) y una heuristica
basada en Ant Sistem, primero desarrollamos una macro en Excel® agrupar a los clientes
en funcion de la capacidad dada para cada ejemplo, una vez hecho esto, la segunda fase
consiste en ingresar al programa NetLogo las coordenadas de los clientes en el orden en
que fueron agrupados, para hacer las corridas correspondientes.

En cada corrida, los agentes en el modelo ubican y reportan la coordenada y orden en que
encontraron la “comida”, que representa a los clientes en el modelo; los clientes tienen una
etiqueta que los identifica y de esta manera es mas facil hacer el analisis de los resultados.
Cada que se corre el modelo, se resuelve un TSP y es comparado con el TSP éptimo de las
instancias medianas, mismo que se obtiene previamente con un software llamado Lingo®.
El programa se corre treinta veces y se ha visto que el resultado tiende al 6ptimo,
observando un GAP7 de menos del 20%, lo cual consideramos bueno para este método sin

llegar a ser concluyente todavia.

6 Recordar que lingo utiliza por defecto Branch and Cut para resolver de manera exacta los problemas de PLE. [Maroto et al. 2002].

7 GAP: Distancia o diferencia que existe entre elementos relacionados entre si.
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3.3. VALIDACION DEL MODELO CONCEPTUAL

El proceso de busqueda de alimento de las colonias de hormigas, en general, conduce a un
procedimiento eficiente para la adquisicion de alimento [Toth and Vigo. 2002] esta
observacion le permiti6 a Colorni, Dorigo y Maniezzo proponer una nueva clase de
metaheuristica para resolver problemas combinatorios basados en la siguiente
correspondencia: las hormigas artificiales que buscan en el espacio de soluciones, simulan
hormigas reales que exploran su entorno, los valores de la funcién objetivo se asocian con
la calidad de las fuentes de comida, y los valores registrados en una memoria adaptativa,

imitan los rastros de feromona [Toth and Vigo. 2002].

De lo anterior, que esté registrado en literatura, se deriva en gran medida el trabajo que se
presenta en este documento. La necesidad de biisqueda de comida es un problema de tipo
combinatorio, por lo tanto es facil relacionar esta conducta con la solucién de problemas
de tipo NP-duro, que es lo que estamos pretendiendo hacer en este trabajo de tesis,
ademas, si a esto le agregamos que actualmente tenemos la opcién de representar este tipo
de conductas de enjambre con la simulacién basada en agentes (ABS), ahora nuestro
trabajo se enfoca en analizar qué tan bien se apega este tipo de simulacién, de la cual no
existe mucha informacién puntual registrada en la literatura, a la soluciéon de problemas
de optimizacién combinatoria, que en nuestro caso en un problema de ruteo vehicular
capacitado (CVRP).

Por lo anterior, se valida el modelo conceptual aqui propuesto y que nos ayudara a

desarrollar este trabajo de tesis.

3.4. BUSQUEDA Y MODIFICACION DEL SOFTWARE Y PROGRAMA A
UTILIZAR

Las herramientas que actualmente existen para trabajar con la simulacién basada en
agentes, no son muy conocidas si las comparamos con las que utilizan procedimientos
exactos. Ademas, el software comercial que existe en el mercado no es muy flexible y es
hasta cierto punto limitante, por estas razones entre algunas otras, se decidi6 trabajar con
un software libre llamado Netlogo. Este software permite buscar en su biblioteca una gran
cantidad de programas y al elegir alguno de nuestro interés, este puede ser modificado
hasta adecuarse al problema particular de estudio. NetLogo es muy flexible, facil de

entender y manipular, ademads es gratuito y estd orientado a la ABS.

El desarrollo del programa de computo que se utiliza en este trabajo estd basado en uno ya
existente dentro de la libreria del software NetLogo, este programa se llama “Ants” y
consiste en la simulacién de la manera en que las hormigas salen de su nido, buscan y
recolectan alimento. Este programa fue modificado para retomar dicho comportamiento y
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de esta forma, poder resolver un problema CVRP aplicando la heuristica de primero

agrupar y luego rutear (Cluster-First, Route-Second).

En primer lugar, el programa preestablecido consiste de tres pilas de alimento, ubicadas

en diferentes lugares, dentro del espacio virtual, y un nido ubicado al centro del plano,

como se muestra en la figura 21.

Figura 21. Programa "Ants" original.

Pila de alimento 1

Pila de alimento 2

Nido

L5

ks 0

Pila de alimento 3

Fuente: Netlogo.

Del nido salen las hormigas y comienzan su btisqueda de alimento en el espacio virtual,

las hormigas se mueven de manera aleatoria, ver figura 22.

Figura 22. Bisqueda aleatoria de alimento.

Pila de alimento 1

Nido

Pila de alimento 2

oS

dcdks: 79

——
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El usuario puede elegir el nimero de agentes, el radio de accién de la feromona y el
tiempo que ésta dura activa en el ambiente, ver figura 23.

Figura 23. Seleccion de parametros.

Selector de Nimero ’v —_
de agentes population 125 |

Iniciode la ey setu 0 & Inicio de la
N p g | simulacion
configuracion v
diffusion-rate 50 ,
- Selector del porcentaje
| de difusion de la feromona

Selector del porcentaje / evaporation-rate 10
de evaporacion

de la feromona

Fuente: Netlogo.

Lo que se hizo fue; disgregar las pilas de comida en unidades, cada unidad se colocé en un
lugar predeterminado y se le asigné un identificador, ver figura 24.

Figura 24. Pilas de comida disgregadas e identificadas.

Comida

disgregada e
identificada

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuando una hormiga hace contacto con alguna unidad de alimento “recoleccién”, la
informacion generada se guarda en un archivo adjunto con la ubicacion en R?, el nimero

de cliente del que se trata, y el orden en que fue encontrado, figura 25.

Figura 25. Del lado izquierdo observamos la simulacién, del lado derecho la informacién generada por la simulacién.

i
H
g
i

Comida

(clientes) \

2 .
13 e Informacion

17 generada

Hormigas en
busca de alimento

Nido

Fuente: elaboracion propia.

El programa, ya modificado, nos permite ingresar el nimero de clientes que necesitemos
mediante la definicién de sus coordenadas cartesianas en el plano, a cada cliente se le
asigna una etiqueta de identificacién que va desde uno hasta el nimero de clientes a
ingresar en el programa, ademas, nos permite seleccionar el namero de agentes (hormigas)
que estaran en el espacio virtual y la manera en que estas interaccionan, mediante el radio
de difusién de la feromona y su porcentaje de evaporacion en el tiempo. Una vez que la
corrida termina, los datos recabados se almacenan en un archivo que después puede ser

exportado a una hoja de Excel® para poder ser analizados.

El cédigo en Java del programa final ya modificado se muestra en el anexo 1.

3.5. VERIFICACION Y VALIDACION DEL PROGRAMA DE COMPUTO

Para realizar la verificacion del programa de cémputo, éste se hizo correr en varias
ocasiones para observar que no se tuviera ningtn error de sintaxis en el cédigo. Cabe
mencionar, que el compilador de NetLogo tiene un corrector automatico que no permite
que el programa corra si existe algtn error de sintaxis en la escritura de las sentencias o de

algun otro tipo, lo cual facilita la tarea de verificacién del programa.

Por otra parte, para la validacion del programa, se tom6 una instancia mediana de la sub-
libreria de TSP-LIB llamada CVRP data, el nombre de la instancia es “eil22”, que consta de
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21 clientes y un centro de distribucion (CEDIS); la demanda por cliente es variable, y la
capacidad de los vehiculos es homogénea, en este caso, de 6000 (unidades de carga), el
namero de vehiculos no es una restriccion. Cabe sefialar, que a los datos que estan en los
archivos de la libreria de TSPLIB se les da un tratamiento previo, que consiste en verificar
cudl es el valor de las coordenadas del CEDIS, tanto en el eje x como en el eje y, para poder
restar ese valor a todas las coordenadas, la explicacion es la siguiente: i) con la operacion
mencionada se obliga a que las coordenadas del CEDIS sean las mismas que las del “nido”
y ii) la malla que utiliza el programa NetLogo para desarrollar su espacio virtual esta
compuesta, como ya se menciono en el capitulo anterior, de “parcelas”; estas parcelas son
cuadradas y unitarias, de tal manera que el nimero de parcelas aumenta conforme las

coordenadas de los clientes son mayores.

Dicho lo anterior, podemos comentar que para todos los ejercicios decidimos restar el
valor de las coordenadas x e y del CEDIS para disminuir en gran medida los valores de las
coordenadas que tienen los clientes que conforman las instancias que estamos utilizando.
Para este ejercicio, se tomaron los valores de la pareja ordenada del clientes 0(145, 215) y se
le restaron dichos valores a cada una de las coordenadas de los clientes que integran este

ejercicio, quedando como resultado los valores que se encuentran en la tabla 4:

Tabla 4. Datos para el ejercicio de calibracion.

Cliente X y Demanda

0 0 0 0

1 6 49 1100
2 14 46 700
3 -15 39 800
4 -17 37 1400
5 18 32 2100
6 1 31 400
7 16 27 800
8 -3 24 100
9 18 21 500
10 3 17 600
11 -17 16 1200
12 11 2 1300
13 -16 -1 1300
14 1 -7 300
15 19 -7 900
16 -4 -9 2100
17 2 -22 1000
18 19 -22 900
19 -16 -26 2500
20 10 -30 1800
21 -6 -33 700

Fuente: elaboracion propia.

8 El cliente 0 indica el centro de distribucién en todos los casos usados en este trabajo.
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Una vez pre-tratados los datos y ya ingresados en el programa, se analizé el
comportamiento de la simulacién para ver que todo estuviera funcionando de acuerdo con
lo esperado, y que el programa realizara las tareas para las cuales fue disefiado. En efecto,
se pudo comprobar que los agentes buscan de manera aleatoria, ver figura 26, la comida
(clientes).

Figura 26. Busqueda aleatoria de la "comida".

Comida (clientes)
ya identificados y
en las posiciones
correspondientes
segun coordenadas

Hormigas
(agentes)

Nido

(CEDIS) Rastro de feromona

Fuente: elaboracion propia.
Cada que un agente se encuentra con un cliente (recolecta comida), este reporta el orden

de visita y las coordenadas de su ubicacién, ver figura 27, mismas que son guardadas en
un archivo adjunto de Excel® que después es analizado con una macro, disefiada
especificamente para este problema. La macro empleada para el analisis de los resultados
de la simulacion, reporta el porcentaje de error comparado con el valor 6ptimo obtenido
anteriormente con el software Lingo9®.

Figura 27. Reporte de orden de visita y coordenadas.

-1 Instrucciones i
JTerminal de Numero de cliente

2s (identificador)
1s Coordenada x
3° Coordenada y

Fuente: elaboracion propia.
Los resultados preliminares de la simulacion, basados en la observacién y andlisis de la

informacion, nos ayudan a verificar y validar el programa de cémputo, dandonos la
certeza de que la utilizacion del programa sirve a los fines y propésitos para los que fue
disefiado, generando la confianza de poderlo utilizar para el desarrollo de las pruebas en

este trabajo.
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IV. DISENO, EJECUCION Y ANALISIS DE EXPERIMENTOS

Para el desarrollo de este capitulo se decidi6, con base en [Bratton et al. 2007] y [Toth and
Vigo. 2002], trabajar de la siguiente manera: se utilizaran las instancias existentes en
la libreria TSPLIB y COIN-OR disefiadas para el andlisis y comparacion de
herramientas que puedan solucionar de manera maés eficiente los problemas de tipo
CVRP. En la libreria de TSPLIB, existe una sub-libreria especializada en problemas
de CVRP que es utilizada de la misma manera que para los problemas de TSP, en
la cual existen instancias ya trabajadas del problema CVRP que nos ayudan a
probar las herramientas que se proponen para la solucién de algunas instancias.
Por otro lado, la librerfa para comparar CVRP que se encuentra en COIN-OR
funciona de la misma manera, cabe aclarar que a gusto personal, la libreria de
COIN-OR es mas amigable y contiene mas informacion que la libreria TSPLIB.
Con base en lo anterior se seleccionaron 5 instancias que cumplen con las
caracteristicas que nosotros necesitamos para ingresar a nuestra simulacién, las

caracteristicas son:

» So6lo un centro de distribucién;

» Que mostraran las coordenadas cartesianas en R? para poder obtener las distancias
euclidianas;

> Que los vehiculos fueran homogéneos;

> Que nos indicaran la capacidad de los vehiculos.

Las instancias adecuadas para nuestro andlisis, y fueron las siguientes:

Tabla 5. Instancias seleccionadas para el analisis de las corridas.

Nombre d'e la No. de Clientes No. de CEDIS Tipo de Procedencia
Instancia coordenadas
eil22 21 1 Cartesianas R? TSPLIB
eil23 22 1 Cartesianas R? TSPLIB
eil30 29 1 Cartesianas R? TSPLIB
eil33 32 1 Cartesianas R? TSPLIB
Anb4k7 53 1 Cartesianas R? COIN-OR

Fuente: elaboracién propia con base en TSPLIB y COIN-OR

Es importante recordar que el tamafio de las instancias (medianas o grandes) ya lo definen
Toth y Vigo, para mayores referencias dirigirse a Toth and Vigo 2002.
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Para cada instancia, el proceso a seguir fue el siguiente:

1. Primero se pre-tratan los datos, como ya se indic6 en el capitulo anterior.
Se corrié una macro que agrupé (clustering), a los vehiculos en funcién de la
capacidad de cada uno de ellos y de la demanda de los clientes.

3. Ya agrupados los vehiculos se procedié a ingresar sus coordenadas en el
programa modificado de NetLogo.

4. Se realizaron 30 corridas para cada uno de los vehiculos asignados y con eso se
generaron las rutas que deberian seguir.

5. Se analizaron esas rutas con otra macro disefiada en Excel®, que compara las rutas
obtenidas por el software, con el resultado 6ptimo obtenido en Lingo®, se
selecciona la ruta con el menor porcentaje de error y esa es la que utilizamos como

solucion del problema.

Cabe destacar que en la mayoria de los caso obtuvimos porcentajes de error del 0% con

respecto del 6ptimo.

EJECUCION DE EXPERIMENTOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

En este punto ya con los antecedentes de la literatura revisada [Bratton et al. 2007][ Toth and
Vigo. 2002], se decidi6 realizar un total de treinta corridas por cada instancia y analizar los
resultados con las macros disefiadas para tal efecto. En funcién de los resultados
obtenidos, se fueron modificando los pardmetros (tuning) y se observo si estos mejoraban
o empeoraban, de tal manera que se pudiera evaluar el comportamiento y reportar cuales

son los mejores parametros para cada tipo de problema.

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos para cada instancia del problema,
para cada una se realiz6 un analisis de las tabas y gréficas obtenidas en el proceso, y se

hicieron los comentarios correspondientes.
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INSTANCIA EIL22

Para la instancia eil22 se realiz6 el pretratamiento de los datos obteniendo las coordenadas
de los clientes y sus respectivas demandas, ya con la informacién de la capacidad de los
vehiculos se corrié la macro correspondiente en Excel® y nos dio el niimero de camiones
que se deberian de utilizar y por lo tanto el nimero de clientes en cada ruta, dandonos
como resultado los datos de la tabla 6:

Tabla 6. Resultados de la aplicacién de la primera fase del algoritmo a la instancia eil 22.

Eil 22
Capacidad Total de
Coordenadas | CLIENTE | DEMANDA | RUTA de los ;
vehiculos | ™"

X Y 6000 5

6 49 1 1100 1

14 46 2 700 1

-15 39 3 800 1

-17 37 4 1400 1

18 32 5 2100 2

1 31 6 400 2

16 27 7 800 2

-3 24 8 100 2

18 21 9 500 2

3 17 10 600 2

-17 16 11 1200 2

11 2 12 1300 3

-16 -1 13 1300 3

1 -7 14 300 3

19 = 15 900 3

-4 -9 16 2100 3

2 -22 17 1000 4

19 -22 18 900 4

-16 -26 19 2500 4

10 -30 20 1800 5

-6 -33 21 700 5

Fuente: elaboracion propia
De la tabla 6 podemos observar lo siguiente:
i) El namero de camiones a utilizar son 5, con lo cual se generan 5 rutas.
if) Los clientes que se encuentran en cada ruta se identifican con la columna
“RUTA”, es decir: los clientes 1, 2, 3, 4 pertenecen a la ruta 1, y asi

sucesivamente.

Una vez obtenidos los datos como resultado de la aplicaciéon de la primera fase del
algoritmo (primero agrupar), se toman las coordenadas de los clientes por grupos, es
decir, para este caso tenemos 5 grupos como se observa en la tabla 6, cada grupo se formé
debido a la capacidad de los camiones, y cada grupo pertenece a una ruta. Cada grupo de
coordenadas es ingresado, en orden, al programa NetLogo, mismo que realizard la
simulacién con las coordenadas que le estamos ingresando, esto es parte de la segunda
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fase del algoritmo que consiste en “después rutear”, ya ingresadas las coordenadas en el
programa, se realizan las 30 corridas de la simulacion para cada ruta y obtenemos las rutas
ya optimizadas mismas que presentan un cambio en cuanto al orden en el que deben
visitarse los clientes en cada ruta, para ilustrar lo que estamos diciendo, presentamos las
siguientes graficas:

Grafica 1. Instancia eil 22, Ruta 1 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracién propia.

Para la ruta 1, ver (gréfica 1) se realizaron 30 corridas de la simulacién, con los parametros
siguientes: No. de agentes 20, radio de accién de la feromona 0, duracién de la feromona
99. Para este caso, el 6ptimo del TSP, obtenido previamente con Lingo®, nos dio un
resultado de 123.43, al analizar los datos de la simulaciéon con la macro en Excel®,
obtuvimos un valor de 123.43, 1o cual nos da un GAP de 0%.

Grafica 2. Instancia eil 22, Ruta 2 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 2, ver (gréfica 2) se realizaron 30 corridas de la simulacion, con los parametros
siguientes: No. de agentes 20, Radio de accién de la feromona 0, duracién de la feromona
99. Para este caso, el 6ptimo del TSP, obtenido previamente con Lingo®, nos dio un
resultado de 109.058, al analizar los datos obtenidos de la simulacién con la macro en
Excel®, obtuvimos un valor de 122.12, lo cual nos da un GAP de 11.98%.
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Grafica 3. Instancia eil 22, Ruta 3 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 3, ver (gréfica 3) se realizaron 30 corridas de la simulacién, con los parametros
siguientes: No. de agentes 20, Radio de accion de la feromona 0, duracion de la feromona
99. Para este caso, el 6ptimo del TSP, obtenido previamente con Lingo®, nos dio un
resultado de 77.06, al analizar los datos obtenidos de la simulacién con la macro en Excel®,

obtuvimos un valor de 77.06, 1o cual nos da un GAP de 0%.

Grafica 4. Instancia eil 22, Ruta 4 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 4, ver (gréfica 4) se realizaron 30 corridas de la simulacion, con los parametros
siguientes: No. de agentes 20, Radio de accién de la feromona 0, duracion de la feromona
99. Para este caso, el 6ptimo del TSP, obtenido previamente con Lingo®, nos dio un
resultado de 95.03, al analizar los datos obtenidos de la simulacién con la macro en Excel®,
obtuvimos un valor de 95.03, lo cual nos da un GAP de 0%.
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Grafica 5. Instancia eil 22, Ruta 5 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 5, ver (gréfica 5) se realizaron 30 corridas de la simulacion, con los parametros
siguientes: No. de agentes 20, Radio de accién de la feromona 0, duracién de la feromona
99. Para este caso, el 6ptimo del TSP, obtenido previamente con Lingo®, nos dio un
resultado de 81.44, al analizar los datos obtenidos de la simulacién con la macro en Excel®,
obtuvimos un valor de 81.44, lo cual nos da un GAP de 0%.

Los pardmetros utilizados en la instancia eil 22 los presentamos en la tabla 7 que se
muestra a continuacion:

Tabla 7. Resultados de la simulacién para la instancia eil 22.

Instancia eil 22

Radio de ..
No. de accion de Duracién Resultado
Ruta : dela dela Optimo GAP
agentes la . o
feromona | simulacion
feromona
1 20 0 99 123.43 123.43 0.00%
2 20 0 99 122.12 109.058 | 11.98%
3 20 0 99 77.06 77.06 0.00%
4 20 0 99 95.03 95.03 0.00%
5 20 0 99 81.44 81.44 0.00%

Fuente: elaboracion propia.

Ya para finalizar podemos observar que para esta instancia tenemos un GAP promedio de
2.40%, el cual esta muy por debajo del que habiamos planteado como objetivo, y que es de
menos del 20%, por lo que hasta el momento estamos cumpliendo con el objetivo

propuesto para esta tesis.

Es importante sefialar que el procedimiento descrito para la instancia Eil22 es el mismo
para las demaés instancias, por lo que en las siguientes sélo daremos a conocer las tablas y
gréficas, esto con el fin de evitar ser repetitivos en las todas las imédgenes, en el caso de
existir alguna particularidad, se dard la explicacién correspondiente.
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INSTANCIA EIL23
Tabla 8. Resultados de la aplicacién de la primera fase del algoritmo a la instancia eil 23.
Eil 23
Capacidad TOTAL DE
Coordenadas | CLIENTE | DEMANDA | RUTA de los
vehiculos CAMIONES
X Y 4500 3

29 37 1 125 1
35 23 2 84 1
43 25 3 60 1
-49 39 4 500 1
-48 43 5 300 1
16 32 6 175 1
-24 14 7 350 1
-36 27 8 150 1
-17 33 9 1100 1
-10 32 10 4100 2
-1 22 11 225 2
1 7 12 300 3
-7 30 13 250 3
49 -2 14 500 3
63 17 15 150 3
52 17 16 100 3
63 -11 17 250 3
1 -22 18 120 3
-43 19 600 3
37 -34 20 500 3
-58 -18 21 175 3
60 -54 22 75 3

Fuente: elaboracion propia

Grafica 6. Instancia eil 23, Ruta 1 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 1, ver (grafica 6) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 215.37, al analizar
los datos de la simulacién, obtuvimos un valor de 261.70, lo cual nos da un GAP de
21.51%.
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Grafica 7. Instancia eil 23, Ruta 2 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 2, ver (gréfica 7) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 69, al analizar los
datos obtenidos de la simulacién, obtuvimos un valor de 69, lo cual nos da un GAP de 0%.

Grafica 8. Instancia eil 23, Ruta 3 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracién propia.

Para la ruta 3, ver (grafica 8) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 388.41, al analizar

los datos obtenidos de la simulacion, obtuvimos un valor de 532.47, lo cual nos da un GAP

de 37.09%.

Los parametros utilizados en la instancia eil 23 los presentamos en la tabla 9 que se

muestra a continuacion:

Tabla 9. Resultados de la simulacién para la instancia eil 23.

Instancia eil 23
No. de ::ac(ijc;:(:iz Duracion Resultado
Ruta : dela dela Optimo | GAP
agentes la . a
feromona | simulacion
feromona
1 200 65 2 261.70 215.37 | 21.51%
200 65 2 69.00 69.00 0%
3 200 65 2 532.47 388.41 | 37.09%

Fuente: elaboracion propia.

GAP promedio igual a 19.53%.
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INSTANCIA EIL30

Tabla 10. Resultados de la aplicacién de la primera fase del algoritmo a la instancia eil 30.

Eil 30
Capacidad TOTAL DE
Coordenadas | CLIENTE | DEMANDA | RUTA de los
vehiculos CAMIONES

X Y 4500 4
56 28 1 300 1

56 4 2 3100 1

39 16 3 125 1

52 17 4 100 1

62 16 5 200 1

48 28 6 150 1
-58 0 7 150 1
-36 -16 8 450 2
-43 -14 9 300 2
-33 -5 10 100 2
-36 -7 11 950 2
-37 -8 12 125 2
-46 1 13 150 2
-36 -19 14 150 2
-37 1 15 550 2
-43 3 16 150 2
-47 -13 17 100 2

-9 -3 18 150 2

13 9 19 400 2

18 6 20 300 2

-3 -23 21 1500 3

26 3 22 100 3
-10 -5 23 300 3

53 35 24 500 3

50 40 25 800 3

26 39 26 300 3

45 52 27 100 3

22 56 28 150 3

45 38 29 1000 4

Fuente: elaboracion propia
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Grafica 9. Instancia eil 30, Ruta 1 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 1, ver (grafica 9) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 270.62, al analizar
los datos de la simulacién, obtuvimos un valor de 303.72, lo cual nos da un GAP de

12.23%.

Grafica 10. Instancia eil 30, Ruta 2 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 2, ver (grafica 10) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 23.96, al analizar
los datos obtenidos de la simulacién, obtuvimos un valor de 29.70, lo cual nos da un GAP

de 23.96%.

Grafica 11. Instancia eil 30, Ruta 3 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 3, ver (grafica 11) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 20.71, al analizar

los datos obtenidos de la simulacion, obtuvimos un valor de 25, lo cual nos da un GAP de

20.71%.
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Grafica 12. Instancia eil 30, Ruta 4 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 4, ver (gréfica 12) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 117.79, al analizar

los datos obtenidos de la simulacién, obtuvimos un valor de 117.79, lo cual nos da un GAP

de 0%.

Los parametros utilizados en la instancia eil 30 los presentamos en la tabla 11 que se

muestra a continuacion:

Tabla 11. Resultados de la simulacién para la instancia eil 30.

Instancia eil 30
No. de Radio de Duracion Resultado ’
Ruta accion de la dela de la Optimo GAP
agentes . .
feromona feromona | simulacién
1 200 60 3 303.72 270.62 | 12.23%
2 200 60 3 29.70 23.96 | 23.96%
3 200 60 3 25.00 20.71 | 20.71%
4 200 60 3 117.79 117.79 | 0.00%
Fuente: elaboracion propia.
GAP promedio de 14.23
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INSTANCIA EIL33

Tabla 12. Resultados de la aplicacién de la primera fase del algoritmo a la instancia eil 33.

Eil 33
Capacidad TOTAL DE
Coordenadas | CLIENTE | DEMANDA | RUTA de los
vehiculos CAMIONES
X y 8000 5

6 -68 1 700 1
17 -50 p 400 1
15 -31 3 400 1
44 -20 4 1200 1
28 -56 5 40 1
29 -58 6 80 1
30 -58 7 2000 1
31 -62 8 900 1
32 -62 9 600 1
31 -66 10 750 1
22 -60 11 1500 2
19 -53 12 150 2
12 -68 13 250 2
1 -74 14 1600 2
4 -77 15 450 2
-31 -111 16 700 2
5 -85 17 550 2
23 -88 18 650 2
22 -89 19 200 2
29 -104 20 400 2
29 -97 21 300 2
22 -101 22 1300 3
21 -117 23 700 3
12 -113 24 750 3
3 -93 25 1400 3
-9 -89 26 4000 4
-13 -96 27 600 4
-21 -94 28 1000 4
-28 -81 29 500 4
-15 -56 30 2500 5
-2 -61 31 1700 5
27 -62 32 1100 5

Fuente: elaboracion propia
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Grafica 13. Instancia eil 33, Ruta 1 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 1, ver (gréfica 13) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 199.92, al analizar
los datos de la simulacién, obtuvimos un valor de 240.68, lo cual nos da un GAP de
20.39%.

Grafica 14. Instancia eil 33, Ruta 2 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 2, ver (gréfica 14) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 309.68, al analizar
los datos obtenidos de la simulacion, obtuvimos un valor de 385.61, lo cual nos da un GAP
de 24.52%.

Grafica 15. Instancia eil 33, Ruta 3 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 3, ver (grafica 15) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 244.22, al analizar

los datos obtenidos de la simulacion, obtuvimos un valor de 244.22, 1o cual nos da un GAP

de 0

%.
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Grafica 16. Instancia eil 33, Ruta 4 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 4, ver (gréfica 16) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 206.23, al analizar

los datos obtenidos de la simulacién, obtuvimos un valor de 218.40, lo cual nos da un GAP

de 0%.

Grafica 17. Instancia eil 33, Ruta 5 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 5, ver (grafica 5) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 81.44, al analizar
los datos obtenidos de la simulacién, obtuvimos un valor de 81.44, lo cual nos da un GAP

de 0%.

Los parametros utilizados en la instancia eil 33 los presentamos en la tabla 13 que se
muestra a continuacion:

Tabla 13. Resultados de la simulacion para la instancia eil 33.

Instancia eil 33
No. de R::i(:ic;:e Duracion Resultado
Ruta : dela dela Optimo | GAP
agentes de la . a
feromona | simulacion
feromona
1 200 60 3 240.68 199.92 | 20.39%
2 200 60 3 385.61 309.68 | 24.52%
3 200 60 3 24422 244.22 0.00%
4 200 60 3 218.40 206.23 5.90%
5 200 60 3 168.54 168.54 0.00%

Fuente: elaboracion propia.

GAP promedio igual a 10.16%.
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INSTANCIA ANB4K7

Tabla 14. Resultados de la aplicacién de la primera fase del algoritmo a la instancia An54k7.

An54k7
Capacidad de los TOTAL DE
Coordenadas | CLIENTE | DEMANDA | RUTA vehiculos CAMIONES
X Y 100 8
24 48 2 24 1
-44 52 3 9 1
-12 88 4 15 1
8 6 5 17 1
26 10 6 2 1
-12 34 7 19 1
26 18 8 10 1
-42 78 9 17 2
8 82 10 20 2
8 38 11 16 2
-12 62 12 8 2
-44 56 13 12 2
-16 56 14 3 2
-40 48 15 23 p
10 32 16 4 3
-8 18 17 23 3
16 58 18 20 3
28 2 19 2 3
-40 78 20 19 3
16 20 21 2 3
24 90 22 23 3
-18 88 23 23 4
14 20 24 5 4
-60 38 25 12 4
-54 2 26 15 4
20 64 27 9 4
-38 52 28 13 4
20 10 29 18 4
16 30 30 16 5
-12 -2 31 7 5
-40 88 32 6 5
-20 32 33 2 5
10 86 34 8 5
-30 8 35 2 5
8 28 36 2 5
30 42 37 4 5
-48 64 38 13 5
4 70 39 18 5
30 22 40 9 5
-52 80 41 19 6
-46 14 42 3 6
-54 32 43 14 6
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0 6 44 19 6
-2 78 45 21 6
24 64 46 4 6

-46 24 47 6 6
-60 8 48 22 7
-60 78 49 13 7
24 26 50 10 7
34 20 51 18 7
-56 28 52 5 7
-10 6 53 9 7
-10 80 54 36 8

Fuente: elaboracion propia.

Grafica 18. Instancia An54k7, Ruta 1 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 1, ver (gréfica 18) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 241.25, al analizar
los datos de la simulacién, obtuvimos un valor de 286.61, lo cual nos da un GAP de

18.80%.

Grafica 19. Instancia An54k7, Ruta 2 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 2, ver (grafica 19) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 245.9, al analizar
los datos obtenidos de la simulacion, obtuvimos un valor de 283.60, lo cual nos da un GAP

de 15.33%.
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Grafica 20. Instancia An54k7, Ruta 3 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 3, ver (grafica 20) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 275.6, al analizar
los datos obtenidos de la simulacion, obtuvimos un valor de 312.83, lo cual nos da un GAP

Grafica 21. Instancia An54k7, Ruta 4 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracién propia.

Para la ruta 4, ver (grafica 21) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 281.16, al analizar
los datos obtenidos de la simulacion, obtuvimos un valor de 372.96, lo cual nos da un GAP

de 32.65%.

Grafica 22. Instancia An54k7, Ruta 5 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 5, ver (grafica 22) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 305.4, al analizar
los datos obtenidos de la simulacion, obtuvimos un valor de 429.85, lo cual nos da un GAP

de 40.75%.
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Grafica 23. Instancia An54k7, Ruta 6 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 6, ver (gréafica 23) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 265.778, al
analizar los datos de la simulacién, obtuvimos un valor de 287.94, lo cual nos da un GAP
de 8.34%.

Grafica 24. Instancia An54k7, Ruta 7 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracién propia.

Para la ruta 7, ver (gréafica 24) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 282.157, al
analizar los datos obtenidos de la simulacién, obtuvimos un valor de 299.37, lo cual nos da
un GAP de 6.10%.

Grafica 25. Instancia An54k7, Ruta 8 antes de ser optimizada (izquierda) y después de ser optimizada (derecha).
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Fuente: elaboracion propia.

Para la ruta 8, ver (gréfica 25) el 6ptimo del TSP, nos dio un resultado de 161.245, al
analizar los datos obtenidos de la simulacién, obtuvimos un valor de 161.245, lo cual nos
da un GAP de 0%.
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Los pardmetros utilizados en la instancia An54k7 los presentamos en la tabla 13 que se
muestra a continuacion:

Tabla 15. Resultados de la simulacion para la instancia An54k?7.

Instancia an54k7
No. de Radio de Duracion Resultado .
Ruta accion de la dela dela Optimo GAP
agentes . ..
feromona feromona | simulacién

1 200 58 4 286.61 241.25 | 18.80%
2 200 58 4 283.60 245.9 | 15.33%
3 200 58 4 312.83 275.6 | 13.51%
4 200 58 4 372.96 281.16 | 32.65%
5 200 58 4 429.85 305.4 | 40.75%
6 200 58 4 287.94 265.778 | 8.34%
7 200 58 4 299.37 282.157 | 6.10%
8 200 58 4 161.25 161.245 | 0.00%

Fuente: elaboracién propia.

GAP promedio igual a 16.94%.
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ANALISIS DE RESULTADOS

Los resultados aqui mostrados son bastante buenos en términos de nuestro objetivo, el
cual consiste en lograr un GAP de menos del 20%. A pesar de que el programa no fue
disefiado explicitamente para tal efecto, estos resultados podrian mejorar, si ponemos

atencion a cuestiones importantes como:

1. El principio basico por el cual funciona el programa, se basa en una heuristica de
ANT SYSTEMS, y como trabajo a futuro se pretende pulir el programa no
perdiendo de vista el objetivo principal que consiste en tener un programa basado
en agentes que sirva para resolver problemas de tipo CVRP de una manera
relativamente sencilla, facil de implementar, a bajo costo y de manera rapida;

2. Poner maés atencion en el tuning del programa para obtener resultados con un GAP

menor a los ya obtenidos.

Es interesante resaltar que, como resultado de la observacion y anélisis de los resultados,
pudimos percibir que el tuning es particular de cada problema como se observa en la tabla
XX, no se pudo llegar a concluir el hecho de que existan parametros generales para toda la
simulacién, cada instancia es particular e independiente de las anteriores y la distribucién
de los nodos en el espacio afecta, o mejor dicho, es determinante en la seleccién de los

parametros.

Grafica 26. Tuning de pardmetros

Ajuste de los parametros y resultados obtenidos
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Fuente: elaboracién propia
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Es importante sefialar que como resultado del estudio del desempefio de la simulacién,

pudimos detectar algunos patrones al momento de resolver distintas instancias del

problema, al respecto podemos comentar lo siguiente:

1) Se observa que cuando se encuentran muy cerca entre si varios puntos (clientes), en

el espacio, la solucion de se aleja del 6ptimo, ya que no se logra establecer una ruta

claramente definida, la ruta no logra “abrirse” (ver figura 28) del todo, en cambio;

2) Cuando los puntos se encuentran alejados (ver figura 29), es cuando se obtienen

mejores resultados, incluso las rutas 6ptimas.

Figura 28.La ruta ya optimizada no logra “abrirse” del todo.
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Figura 29. La ruta ya optimizada logra “abrirse”.

Fuente: Elaboracion propia
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Fuente: Elaboracion propia

Por dltimo, cabe sefialar que algunas rutas generadas por la simulacion se ven todavia

enredadas, podria aplicarse otra heuristica a las soluciones obtenidas para tratar de

mejorar los resultados, pero eso queda como trabajo a futuro.
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CONCLUSIONES

Parte importante de este trabajo, es resaltar el valor que tiene el hecho de seguir
desarrollando herramientas que nos ayuden a resolver problemas de optimizaciéon
complejos y que ademads son parte cotidiana de la vida real. El desarrollo que implicé la
elaboracién de esta tesis nos amplia el panorama en este campo, este documento no sélo
persigue el interés académico, sino que ademads, busca su aplicacion a las tareas de la vida
diaria, ya que no planea ser sofisticado ni caro, sino que impulsa la investigacion y
desarrollo de herramientas que sean faciles de utilizar, faciles de implementar y de facil
acceso al publico en general, ademas de dejar lineas de investigacion a futuro abiertas,

para ser retomadas y mejoradas.

Como parte medular de este trabajo se propuso la idea de utilizar la ABS mediante una
heuristica basada en AS para resolver problemas CVRP, este objetivo se cumpli6
totalmente ya que se pudo demostrar mediante el analisis de la literatura, y la replicacion
de experimentos y posterior comparacion con modelos ya establecidos, que la idea aqui
propuesta da buenos resultados. Cabe sefalar que los algoritmos basados en
comportamientos de la naturaleza, no son nuevos, lo que hace que estos algoritmos
mejoren o empeoren su rendimiento, es la utilizacién de un conjunto de herramientas que
nos ayudan a resolver un problema en especifico, en nuestro caso es la utilizaciéon de la
Simulacion Basada en Agentes con la combinacion de una heuristica inspirada en Sistemas
de Hormigas y un método de dos fases, especificamente, el método de primero agrupar,

luego rutear.

Cabe resaltar que, el programa que se utiliz6é para resolver las instancias de los problemas
CVRP no estaba disefiado explicitamente para tal efecto, el programa fue adaptado y

utilizado con este fin, producto de:

i) La inquietud de tratar de establecer un antecedente en cuanto a la solucion
de este tipo de problemas con simulaciéon basada en agentes y;
if) El analisis de la informacién recabada para la realizacion de esta tesis, que

arroj6 indicios de que el presente trabajo si podia ser llevado a cabo con
bases tedricas y sustentadas por especialistas en el tema.
El hecho de decir que nuestra propuesta da buenos resultados no es sinénimo de que no se

pueda mejorar, existen muchas areas de oportunidad y mejora que se pueden explotar

como trabajo a futuro, dentro de las cuales se cuentan:

1. Automatizar el proceso del ingreso de datos al modelo y su posterior andlisis para
cada una de las corridas;
2. Mejorar el programa para obtener resultados mas precisos;
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3.

Andlisis de las distintas combinaciones que se pueden generar con la modificacion
de los pardmetros (tuning) ya que esto podria mejorar los resultados.

En dado caso que como trabajo a futuro se generen nuevas soluciones con brechas, entre el
6ptimo y los resultados obtenidos, méas pequefias, seria conveniente evaluar la posibilidad
de re-optimizar las rutas obtenidas con alguna heuristica desarrollada para tal efecto.

Para finalizar podemos resumir que:

1.

Logramos adaptar y mejorar un programa que imita el comportamiento natural de
las hormigas, basado en ABS, para poder resolver problemas de optimizacién
combinatoria, en especifico un problema CVRP, en combinacién con un método de
dos fases, lo cual mejoro bastante los resultados esperados.

Pudimos cumplir con el objetivo de lograr un GAP promedio de menos del 20%.
Desarrollamos una herramienta que es facil de entender, facil de usar, y facil de
implementar ademas de ser gratuita

Logramos resolver varias instancias, tanto medianas como grandes de problemas
tipo CVRP cuya complejidad computacional es de tipo NP-duro, obteniendo
buenos resultados.

Se espera que este trabajo pueda tener continuidad, dejando como trabajo a futuro
el probar con més instancias, mejorando el tining de los pardmetros de la
simulacién asi como el programa de cémputo.
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L Codigo en Java del programa final ya modificado y realizado en NetLogo.

patches-own
[
chemical
food
nest?
nest-scent
food-source-number

]

to setup
clear-all
set-default-shape turtles "bug"
crt population

[

set size 2
set color red

]

setup-patches
reset-ticks
reset-timer

end

to setup-patches
ask patches

[

setup-nest
setup-food
recolor-patch

|
end
to setup-nest

set nest? (distancexy (0) (0)) <5
set nest-scent 200 - distancexy (0) (0)

end
to setup-food

let x ] ;; ingresar las coordenadas x de los clientes
lety [] ;; ingresar las coordenadas y de los clientes
let s [] ;; ingresar el contador empezando con 0

foreach xy s

[

ask patches with [pxcor = ?1 and pycor = ?2] [set food-source-number 1 set plabel ?3 + 1]

]
)

if food-source-number > 0

set food one-of [1 1]

99

——
| —



IMPLEMENTACION DE UNA HEURISTICA INSPIRADA EN SISTEMAS DE HORMIGAS, CON SIMULACION BASADA EN AGENTES PARA PROBLEMAS DE RUTEO VEHICULAR CAPACITADO

]

end

to recolor-patch
ifelse nest?
[ set pcolor violet ]
[ ifelse food > 0
[ if food-source-number = 1 [ set pcolor cyan ]

[ set pcolor scale-color green chemical 0.1 5] ]
end

to go

ask turtles
[ if who >=ticks [ stop ]
ifelse color = red
[ look-for-food ]
[ return-to-nest ]
wiggle
fd1]
diffuse chemical (diffusion-rate / 100)
ask patches
[ set chemical chemical * (100 - evaporation-rate) / 100
recolor-patch |
tick

end

to return-to-nest
ifelse nest?
[
set color red
rt 180

]
[

set chemical chemical + 60
uphill-nest-scent

]

end

to look-for-food
if food >0
[ set color orange + 1
set food food - 1

output-print plabel
output-print pxcor
output-print pycor
export-output “clientes30.csv" ;;cambiar manualmente el destino del archivo con los datos de la
corrida.

rt 180

stop]

if (chemical >= 0.05) and (chemical < 2)
[ uphill-chemical ]

end
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let scent-ahead chemical-scent-at-angle 0
let scent-right chemical-scent-at-angle 90
let scent-left chemical-scent-at-angle -90
if (scent-right > scent-ahead) or (scent-left > scent-ahead)
[ ifelse scent-right > scent-left
[rt45]
[1t45]]
end

let scent-ahead nest-scent-at-angle 0
let scent-right nest-scent-at-angle 45
let scent-left nest-scent-at-angle -45
if (scent-right > scent-ahead) or (scent-left > scent-ahead)
[ ifelse scent-right > scent-left
[rt45]
[1t45]]
end

to wiggle

rt random 40

It random 40

if not can-move? 1 [rt 180 ]
end

to-report nest-scent-at-angle [angle]
let p patch-right-and-ahead angle 1
if p = nobody [ report O ]
report [nest-scent] of p

end

to-report chemical-scent-at-angle [angle]
let p patch-right-and-ahead angle 1
if p = nobody [ report 0]
report [chemical] of p

end
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