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Orientación en Sistemas.

El Comité de Tesis
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una metaheuŕıstica con el objetivo de mejorar la calidad de los resultados obtenidos

hasta el momento, para el problema objeto de estudio, dado que es poco tratado en

la literatura y se encuentra muy presente en la actualidad.

La metodoloǵıa de investigación utilizada para dar cumplimiento a los objetivos
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Revisión de la literatura relacionada con el problema objeto de estudio.

Revisión y planteamiento de la formulación matemática la cual fue tomada de

[26].
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Caṕıtulo 1

Introducción

El transporte se ha convertido en parte importante de la loǵıstica nacional en

México, este busca optimizar procesos y ha logrado grandes cambios y mejoŕıa en

la tecnoloǵıa, donde cada vez cuesta menos brindar un mejor servicio y se poseen

mejores técnicas de entrega de producto.

Los problemas de ruteo de veh́ıculos forman una parte importante en el área

loǵıstica y el transporte de bienes; donde se puede afirmar que el costo de algu-

nos productos depende de la forma en que estos se mueven a través del canal de

distribución. La aplicación de la optimización en la ruta loǵıstica puede disminuir

notablemente el costo del producto además de agregarle valor por concepto de en-

tregas en tiempo.

El problema de ruteo de veh́ıculos (VRP) es un problema de optimización

combinatoria que consiste en brindar un servicio a un grupo de clientes ubicados

geográficamente de forma dispersa; para esto se cuenta con uno o varios depósitos

de donde parten los veh́ıculos una vez que se les han asignado las rutas de clientes

que deberán atender, de tal forma que se minimicen los costos de transporte.

Existen diferentes variantes del problema, en donde se incluyen restricciones y

múltiples variables buscando una semejanza a problemas reales de ruteo, aśı como

diferentes métodos de solución para el mismo. En este trabajo estudiaremos una de

estas variantes el problema de tamaño de la fuerza de venta (SFSP) [26] en donde

como su nombre lo indica se debe determinar el tamaño de la flota necesaria para

1



Caṕıtulo 1. Introducción 2

atender a los clientes en un horizonte de planificación.

El objetivo del presente trabajo es proponer una metaheuŕıstica para el proble-

ma de tamaño de la fuerza de ventas (sales force sizing problem, SFSP) con la que se

pretende encontrar mejores resultados en comparación con los problemas estudiados

de la literatura.

En la literatura este problema no ha sido muy estudiado, [26] presentan una

heuŕıstica para el mismo compuesto por dos etapas; la primera etapa consiste en la

obtención de una solución inicial y una segunda etapa de mejora donde primeramente

se realiza una perturbación(shake) a la solución inicial y luego se le aplica una

búsqueda. Los resultados obtenidos muestran que existe una mejora como promedio

del 20% en la solución al aplicar cada elemento de la segunda etapa a la solución

inicial, por lo que se puede encontrar como motivación encontrar mejores resultados

a partir de la aplicación de una metaheuristica al problema planteado; dado que

este es un páıs que se viene preparando desde hace algunos años en el desarrollo

loǵıstico, por lo que son cada vez menos las empresas que carecen de tecnoloǵıa

para optimizar los procesos de la cadena de suministro lo que eleva el nivel de

competitividad empresarial [26]. Esto conlleva a que la industria Loǵıstica crezca en

los próximos años por lo que se debe asumir el reto de encontrar buenos sistemas

que brinden la mejor solución para resolver los problemas; por lo que puede dar

respuesta a un caso de la vida real presentado por alguna empresa de distribución

de bienes ubicada en México [28].

Un problema (SFSP) conlleva a la toma de decisiones sobre veh́ıculos, adminis-

tración de personal, tiempo y otras variables importantes respecto de cómo, cuándo,

dónde y a través de qué tipo de veh́ıculo se debe atender algún cliente en el tiempo y

la manera adecuada [17]. La transportación, representa un alto porcentaje de valor

agregado de los productos y es por esto que la utilización de métodos computacio-

nales puede brindar una solución que a pesar de que muchas veces no es la óptima

si tiende a ser de gran utilidad para reducir los costos de transportación [9].
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Brindar una respuesta, puede ser de gran aporte dado a que puede elevar

la calidad del servicio al cliente respetando las ventanas de tiempo y a su vez se

encuentran las mejores rutas donde se minimizan los costos de transportación; por

lo que encontrar la mejor solución a este tipo de problema, puede aportar enormes

ventajas competitivas a las entidades en el mercado [15].

El desarrollo de un metaheuŕıstica seŕıa una continuidad a las investigaciones

realizadas sobre SFSP que se han realizado anteriormente por [26], fortaleciendo

los retos industriales y comerciales que existen en el presente y aportaŕıa sin duda

alguna al desarrollo de la tecnoloǵıa loǵıstica [1].

Objetivos:

Estudiar un problema poco tratado en la literatura que se presenta como un

problema en la actualidad.

Diseñar una metaheuristica para mejorar la calidad de los resultados obtenidos

hasta el momento para el problema objeto de estudio.

Realizar experimentos computacionales para evaluar los resultados del algorit-

mo propuesto.

Hipótesis

Con la aplicación de una metaheŕıstica se disminuye el costo de salario nominal

para el problema (SFSP), mostrando resultados computacionales más eficientes que

en la literatura.

Estructura de la Tesis:

La estructura del presente trabajo quedará conformada de la siguente forma. En

el presente caṕıtulo se describe el objetivo de la investigación aśı como la justificación

y se plantea la hipótesis.

Caṕıtulo 2: Se realiza una revisión de la literatura relacionada con el proble-

ma objeto de estudio.
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Capitulo 3: Se realiza la descripción del problema y de su formulación ma-

temática.

Caṕıtulo 4: Se realiza el diseño de la metaheuŕıtica.

Caṕıtulo 5: Se realiza la experimentación computacional a partir de la me-

taheuŕıstica propuesta.

Capitulo 6: Conclusiones del trabajo y análisis de posibles estudios futuros

de la investigación.



Caṕıtulo 2

Revisión de la Literatura

Dentro del servicio loǵıstico, la loǵıstica de distribución siempre ha sido de

gran importancia ya que se encarga de gestionar de manera eficaz el transporte de

mercanćıas, es decir se ocupa de las tareas relacionadas con la necesidad de situar

los productos desde los centros de producción o distribución hasta los puntos de

demandas, teniendo en cuenta las variables de seguridad, costo y tiempo.

Para poder atender ls demandas de los clientes, es necesario tomar decisiones

operativas a través de los diseños de rutas, con las que se atenderán las exigen-

cias de los mismos. Muchos sectores como el transporte público, la distribución y

crecolección de mercancias o desechos entre otros comparten estas necesidades.

Una forma de optimizar las decisiones de enrutamiento es utilizando los mo-

delos matemáticos conocidos como diseños de rutas o problemas de enrutamiento.

Estos problemas tienen diferentes variantes, debido a la limitación de veh́ıculos, las

capacidades de los mismos, los tiempos en los que se podrán atender a los clientes

en conjunto con la combinación con otros factores.

Los elementos principales de este tipo de problema son:

Los clientes.

Los veh́ıculos.

El o los depósitos.

5
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Los servicios a atender (demandas y/o consumo).

Las rutas solución.

2.1 Problema de ruteo de veh́ıculos

El problema de ruteo de veh́ıculos (vehicle routing problem, VRP) es uno de

los problemas más importantes en la Investigación de Operaciones y una extensión

del m-TSP propuesto por primera vez por [11] donde se conforman las mejores rutas

para una flota de camiones que deben transportar combustible entre las estaciones

y los dépositos, con condiciones de capacidad para los veh́ıculos y de demanda para

los clientes (Figura 2.1). Con el transcurso del tiempo surgen nuevas problemáticas

relacionadas directamente con la vida real, por lo que la adición de restricciones al

modelo original provocan que existan diferentes modificaciones del problema [19].

Figura 2.1: Representación clásica del VRP.

En general, el VRP consiste en diseñar las rutas óptimas para la distribución de

productos a un grupo de clientes que se encuentran dispersos en una zona geográfica;

se puede contar con uno o varios depósitos desde los cuales comienzan y terminan los
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recorridos de los veh́ıculos. La flota de veh́ıculos puede ser homogénea o heterogénea

dependiendo de la capacidad de cada uno o de otras caracteŕısticas. Los clientes solo

deben de ser visitados una sola vez para poder satisfacer la demanda, excepto en

casos particulares donde se puede requerir lo contrario. El objetivo por lo general es

minimizar los costos de transportación.

La variante de VRP queda determinada por los elementos que la componen,

como las caracteŕısticas de los veh́ıculos, de los clientes, aśı como del objetivo que

se quiera lograr. Estas caracteŕısticas se describen a continuación:

Caracteŕısticas de los veh́ıculos:

Capacidad del veh́ıculo, puede estar dada en volumen o peso máximo que el

veh́ıculo pueda transportar.

Costo asociado a la utilización del veh́ıculo.

El déposito donde se encuentran los veh́ıculos puede ser único o existir varios

de ellos.

Red de transporte por la que el veh́ıculo puede transitar.

El veh́ıculo puede llevar carga homogénea o puede ser heterogénea en algunos

casos.

Caractéısticas de los clientes:

Ventanas de tiempo, es el intervalo de tiempo en el que el cliente puede ser

atendido.

Grupo de veh́ıculos que pueden atender al cliente.

Demanda que debe ser entregada al cliente.

Un vértice en la red vial que representa su localización.
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Los objetivos caracteŕısticos que pueden ser considerados en este tipo de pro-

blemas son los siguientes:

Minimizar el número de veh́ıculos utilizados.

Minimizar el tiempo o costo de transporte.

Determinar el número de veh́ıculos utilizados para satisfacer la necesidad de

los clientes.

La combinación de cada uno de estos factores da como resultado un problema

de ruteo de veh́ıculos diferente.

Una extensión importante del VRP es el Problema de ruteo de veh́ıculos con

ventanas tiempo (Vehicle routing problem with time windows, VRPTW) [13]. En

este problema se agrega la condición de ventanas de tiempos a las ya existentes de

demanda y capacidad del cliente y del veh́ıculo respectivamente [24]. El servicio de

un cliente para este problema no debe de comenzar antes del peŕıodo de inicio de la

ventana de tiempo y el final del mismo. Tiene varias aplicaciones en la actualidad

como entregas postales, enrutamiento, recolección de basura entre otros.

Otro Problema de optimización combinatoria que forma parte de esta gran fa-

mila, es el Problema de enrutamiento de veh́ıculos capacitados (CVRP, sus siglas en

inglés) planteado por primera vez por [8], introduciendo una restricción de capacidad

y una flota homogénea; este tiene aplicación en la transportación, en la loǵıstica y

en las telecomunicaciones [23].

El problema periódico de enrutamiento de veh́ıculos (PVRP, en sus siglas en

inglés), donde el horizonte de planificación se extiende a M d́ıas para satisfacer la

demanda de los clientes, fue tratado en la literatura por primera vez por [7] para

resolver un problema redes y enrutamiento de veh́ıculos para la recogida de residuos

municipales. Para este problema los clientes deben de ser servidos en cierto periódo de

tiempo como se dijo anteriormente satisfaciendo siempre una demanda programada,

por lo que se debe planificar los horarios de atención y las rutas a recorrer [3].
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En [4] plantean el problema de tamaño de la flota, el cual posteriormente es

mezclado con el VRP para ser conocido en la literatura Fleet Size and Mix Problem

[14]. En este problema se desea determinar las mejores rutas y el número de veh́ıcu-

los necesarios para cubrir una demanda de clientes, donde la flota es considerada

heterogénea.

2.2 Problema de tamaño de la fuerza de ventas

El problema de tamaño de la fuerza de ventas es una extensión del proble-

ma clásico de ruteo de veh́ıculos V RP del cual existen múltiples variantes que se

relacionan con el problema a resolver.

El problema de ruteo de veh́ıculos con flota heterogénea y ventanas de tiempo

(HV RPTW ) [22] posee restricciones que se relacionan con el SFSP . El objetivo de

este es determinar la ruta óptima de veh́ıculos heterogéneos para minimizar el costo

total de operaciones, donde a su vez se tiene que cumplir con las restricciones de

tiempo en los que pueden ser atendidos los clientes el cual debe de ser estrictamente

en el tiempo establecido para realizar el servicio, además de tener en cuenta la

capacidad y que un veh́ıculo comienza y termina su ruta asignada en el mismo

depósito.

Dadas las caracteŕısticas del SFSP este se encuentra en la categoŕıa de pro-

blemas de ruteo de veh́ıculos ricos (RV RP ), estos tipos de problemas presentan

un grupo de restricciones o atributos que los caracterizan por tener en cuenta las

particularidades del mundo real, que los modelos tradicionales no incluyen [12]. Los

autores consideran una flota heterogénea fija, con ventanas de tiempo flexibles y

múltiples, prioridades en los clientes y restricciones entre veh́ıculos y clientes, que-

riendo decir esto último que algunos veh́ıculos no pueden atender a algunos clientes.

El problema presenta múltiples funciones objetivos donde la principal será minimizar

la distancia total recorrida. Hay que destacar que existe una diferencia entre el pro-

blema encontrado en la literatura y el SFSP dado que en este último se desconoce
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el tamaño de la flota teniendo que ser determinada.

En la búsqueda de literatura encontramos en [6] un algoritmo de búsqueda para

resolver el problema del tamaño de la flota y el enrutamiento de veh́ıculos mixtos

con ventanas de tiempo y entregas divididas (FSMVRPTWSD). En este, la flota

es heterogénea e ilimitada y la cual comienza y termina su recorrido en déposito.

El algoritmo propuesto se modificó para poder realizar la experimentación con los

problemas propuestos por Salomon(1987) y Liu y Shen(1999) donde obtuvo como

resultado que el algoritmo mejora horizontes de planificación cortos, con clientes

agrupados geográficamente y semi-agrupados y veh́ıculos pequeños.

Una nueva variante del problema clásico de enrutamiento de veh́ıculos se pre-

senta en [27], donde mezclan el problema del Tamaño de la flota, el problema de

Enrutamiento de veh́ıculos mixtos y el Enrutamiento de veh́ıculos con Backhauls

denominado Tamaño de la flota y problema de enrutamiento de veh́ıculos mixtos

con redes de retorno (FSMVRPB); el objetivo es encontrar el costo mı́nimo de las

rutas que se originan y terminan en el déposito. La heuŕıstica utilizada es basada en

Set Partitioning Problem (SPP).

Este problema a tratar se caracteriza por los clientes estar divididos en dos grupos:

clientes de entrega (linehaul) y recogida (backhaul), una flota heterogénea con di-

ferentes costos fijos según el tamaño, las entregas se realizan primero a los clientes

(linehaul) antes de atender algún cliente (backhaul), ninguna ruta puede contener

solo a clientes (backhaul) pero si solo a clientes (linehaul).

En [18] presentan un algoritmo h́ıbrido de búsqueda evolutiva (HESA) para

resolver el problema del Tamaño de la Flota y la combinación de enrutamiento de

ubicación con ventanas de tiempo (FSMLRPTW ). El objetivo de resolver este pro-

blema es minimizar la suma de los costos fijos de veh́ıculos, el costo de déposito y

el costo de ruta. El algoritmo propuesto está basado en varias metaheuŕısticas de

evolución; partiendo de un proceso de Inicialización para obtener soluciones iniciales,

este se compone de dos etapas fundamentales: Educación y Mutación. En el proce-

dimiento de Educación se realiza una búsqueda de vecindad adaptativa heterogénea
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de ubicación grande (L�HALNL) al que se le adiciona una etapa de Intensificación

para obtener mejores resultados y el segundo procedimiento (Mutación) para diver-

sificar las soluciones. Como conclusiones los autores obtienen resultados superiores

para el problema al ir incorporando cada procedimiento a la solución del problema.

Un problema diferente de enrutamiento de veh́ıculos se ha presentado por [16],

denominado Problema de enrutamiento de veh́ıculos eléctricos de tamaño de flota

y mezcla con ventanas de tiempos y estaciones de recarga (E-FSMFTW). Para re-

solverlo, los autores desarrollaron una Búsqueda adaptativa de vecindarios grandes

(ALNS), este se combina con un procedimiento de búsqueda local para la intensifi-

cación, aśı como un procedimiento de etiquetado para optimizar la posición de las

estaciones de recarga de los veh́ıculos.



Caṕıtulo 3

Descripción del problema

En este caṕıtulo se realizará una descripción de las caracteŕısticas del problema

de tamaño de la fuerza de ventas (SFSP), aśı como su modelo matemático. El modelo

que se plantea fue propuesto por [26].

3.0.1 Descripción del problema

El problema de tamaño de la fuerza de ventas ”The sales force sizing problem”

(SFSP), es una versión extendida del problema clásico de ruteo de veh́ıculos VRP. El

SFSP tiene como objetivo minimizar el salario nominal total a partir de la definición

del tamaño de la fuerza de ventas necesaria para satisfacer las demandas de los

clientes en un horizonte de planificación; para esto se construyen las posibles rutas

de cada veh́ıculo teniendo en cuenta que siempre se comienza en un depósito y se

regresa a este después de visitar al último cliente. Todos los clientes deben de ser

atendidos

Cada ruta como se mencionó anteriormente comienza en un depósito y se incor-

porarán clientes para conformarla mientras la demanda de estos puede ser satisfecha

por la capacidad del veh́ıculo. Cada cliente tiene una categoŕıa que hace que solo

pueda ser atendido por un veh́ıculo con mayor o igual clase que el cliente, por lo que

se puede decir que la flota es heterogénea. El salario de un veh́ıculo depende de la

categoŕıa de este.

Los clientes se encuentran dispersos geográficamente y cada uno presenta una

12
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ventana de tiempo para recibir el servicio, si se llega a los clientes antes de comenzar

la ventana de tiempo se deberá esperar a que comience esta para poder ser atendido,

mientras que si se llega después del tiempo ĺımite no se podrá ser atendido. Cada

cliente es servido unicamente por un solo veh́ıculo en un horizonte de planificación

de una semana, de lunes a sábado con una jornada laboral de 8 horas.

3.0.2 Formulación matemática

Sea G = (V,A) un grafo completo, V = {0, 1......n} es el conjunto de n + 1

vértices donde n representa la cantidad de clientes y A el conjunto de arcos. 0 y n+1

representan el depósito.

|P |: número de d́ıas de trabajo.

p: Dı́a en que se realiza la visita.

W : Categoŕıas del cliente.

Sw: Salario asociado a la categoŕıa w y Vw ⇢ V para los clientes de igual

categoŕıa w 2 W tal que V = [w2WVw.

|K|: Número máximo de veh́ıculos.

qk: Salario del vendedor k 2 K.

ti: Hora de inicio del servicio en el nodo i 2 V .

bi: Tiempo de servicio del cliente i 2 V .

T: Duración máxima de un d́ıa de trabajo.
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Ventanas de tiempo:

Para cada i 2 V

e
p
i : Hora más temprana en la que puede comenzar el servicio el d́ıa p con el

cliente i.

f
p
i : Hora ĺımite en la que se puede comoenzar el servicio el d́ıa p con el cliente

i.

Para cada p 2 P tendremos que [epi ; f
p
i ] será una ventana de tiempo.

Cuando un cliente no acepta ser visitado un d́ıa p entonces epi=f
p
i =0.

Variables de decisión:

x
p
ijk =

8
<

:
1 si el cliente j es atendido después del cliente i por el vendedor k 2 K en el d́ıa p 2 P .

0 otra situación.

(3.1)

y
w
k =

8
<

:
1 si el veh́ıculo k 2 K atiende al cliente con categoŕıa w 2 W.

0 otra situación
(3.2)

Función Objetivo:

Minimizar Z =
X

k✏K

qw (3.3)
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sujeto a:

X

j2V \{0}

x
p
0jk = 1 k 2 K, p 2 P (3.4)

X

j2V

x
p
j(n+1)k = 1 k 2 K, p 2 P (3.5)

X

(i,j)2A

x
p
ijk =

X

(j,i)2A

x
p
jik k 2 K, p 2 P, j 2 V \{n+ 1} (3.6)

X

p2P

X

i2V

x
p
ijk  y

w
k w 2 W, j 2 Vw, k 2 K (3.7)

X

k2K

X

p2P

X

i2V

x
p
ijk = 1 j 2 V (3.8)

qk � Swy
w
k w 2 W, k 2 K (3.9)
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ti + bi + tij � tj  T (1�
X

p2P

X

k2K

x
p
ijk) (i, j) 2 A (3.10)

tj �
X

p2P

e
p
j

X

(i,j)2A

X

k2K

x
p
ijk j 2 V \{0} (3.11)

tj 
X

p2P

f
p
j

X

(i,j)2A

X

k2K

x
p
ijk j 2 V \{0} (3.12)

t0 = 0 (3.13)

ti � 0 i 2 V, k 2 K (3.14)

x
p
ijk 2 {0, 1} k 2 Kp 2 P, (i, j) 2 A (3.15)

y
w
k 2 {0, 1} k 2 K,w 2 W (3.16)
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La restricción (3.3) es la función objetivo y representa la suma de los salarios

nominales de todos los vendedores.

Para garantizar que los veh́ıculos partan y regresen al final al depósito del

recorrido se encuentran las restricciones (3.4) y (3.5).

Las restricciones (3.6) son utilizadas para la conservación de flujo de cada

cliente que es visitado, es decir si un veh́ıculo llega a visitar un cliente este

tiene que partir de este a visitar otro.

Con las restricciones (3.7) y (3.8) podemos identificar las categoŕıas de los

clientes atendidos por cada veh́ıculo y asegurar que cada cliente sea atendido

por un solo veh́ıculo .

Las restricciones (3.9) establecen que el salario nominal del vendedor k 2 K

corresponde a la categoria más cara de los clientes a los que sirve.

Las restricciones (3.10) asegura que el tiempo de trabajo no exceda la duración

máxima de un d́ıa laboral T.

Con (3.11) y (3.12) garantizan el cumplimiento de que cada cliente sea atendido

dentro dentro del tiempo establecido en su ventana de tiempo.

La restricción (3.13) marca la hora de comienzo del servicio desde el déposito

de salida.



Caṕıtulo 4

Descripción de la Metodoloǵıa

de Solución

En este caṕıtulo se tiene como objetivo el planteamiento de la metodoloǵıa

para dar solución al problema objeto de estudio. Para obtener la solución inicial se

utilizó un algoritmo multi-arranque propuesto por [26] el cuál está compuesto por

dos fases. La solución obtenida como respuesta será tomada como nuestra solución

inicial para la realización de una exploración más profunda en el espacio de búsqueda

a través de un ALNS (Adaptative Large Neighborhood Search) (Figura 4.1) con la

finalidad de mejorar los resultados encontrados en la literatura.

Figura 4.1: Algoritmo Propuesto

18
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4.0.1 Construcción de una Solución Inicial

En los métodos multi-arranque se alternan una fase de generación de solucio-

nes con otra de mejora de las mismas; este proceso se repite hasta que se cumple un

criterio de parada, de esta forma se logra combinar adecuadamente el poder de ex-

ploración de los métodos de construcción con el poder de explotación de los métodos

de mejora [20]. Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Método Multi-Arranque
1: while Criterio de parada do

2: Fase 1: Solución inicial.

3: Construir solución inicial x0

4: Fase 2: Búsqueda

5: Aplicar método de búsqueda.

6: Sea x1 la solución obtenida.

7: if x1 es mejor que x0 then

8: x0 = x1

9: Actualizar solución.

10: end if

11: end while

Fase 1: Solución inicial.

La solución inicial está conformada por dos etapas; en la primera etapa se

crean las rutas que atenderán a los clientes; para construir la primera ruta se toma

un cliente al azar dando prioridad de selección a los de mayor categoŕıa, luego se

pasa a escoger el otro cliente a ser insertado en la ruta tomando en cuenta el mismo

criterio anterior, este procedimiento se repitirá hasta que se incumpla una ventana

de tiempo o la capacidad del veh́ıculo. Cuando pase lo anterior se pasa entonces a

la creación de una nueva ruta teniendo como candidatos los clientes que no han sido

visitados. Figura 4.2
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En la etapa de mejora se toma la solución encontrada y se realiza una agitación

para evitar los óptimos locales, esta consiste en seleccionar un veh́ıculo mediante el

procedimiento de una ruleta basado en los salarios de estos los cuales serán direc-

tamente proporcionales a la probabilidad de selección, y luego de seleccionado se

elimina la ruta que es atendida por este. Los clientes que queden sin ser asignados

a una ruta son insertados en otras rutas al azar de otros veh́ıculos Figura 4.3 , si

no existiera alguna inserción factible entonces se contrata un nuevo veh́ıculo. La so-

lución obtenida en esta etapa del algoritmo seŕıa la que tomaŕıamos como solución

inicial.

Figura 4.2: Construcción de las rutas iniciales
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Figura 4.3: Algoritmo de Mejora.

Fase 2: Búsqueda

La búsqueda local consiste en ir eliminando veh́ıculo por veh́ıculo para tratar de

mejorar la solución inicial, es decir minimizar costo de salario nominal, los clientes no

visitados son insertados al azar en otras rutas probando todas las posibles inserciones.

Este procedimiento es aplicado hasta que se encuentran 100 soluciones de no mejora

consecutivas.

4.0.2 Construcción de la Metaheuŕıstica

La Búsqueda Adaptativa de Vecindarios Grandes (ALNS) es una extensión de

la Búsqueda de Vecindarios Grandes propuesta por [25], que permite realizar cambios

más drásticos en la solución al explorar un espacio de búsqueda aún mayor. Las

heuŕısticas de destrucción y reparación que la componen se adaptan a las instancias

del problema, las cuales nos podŕıa brindar con éxito o no una solución, por lo que
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seŕıa complejo identificar cual heuŕıstica utilizada será la mejor; para esto el ALNS

no limita la cantidad de heuŕısticas a utilizar.

ALNS controla dinámicamente la probabilidad de seleccionar una heuŕıstica de

acuerdo con su historial de rendimiento en el proceso de búsqueda durante el tiempo

de ejecución del algoritmo [2], por lo que la selección del operador de destrucción o

reparación se basa en estas probabilidades. Lo explicado anteriormente se puede ver

en Algoritmo 2.

Este le asignará pesos a las heuŕıticas según los resultados satisfactorios que se

irán actualizando periódicamente durante el tiempo de ejecución del algoritmo, por

lo que la selección del operador de destrucción o reparación se basa en estos pesos.

Partiendo de la solución inicial este procedimiento es aplicado iterativamente

para mejorar la calidad de la misma. Los operadores de destrucción eliminan de

forma iterativa n clientes de la solución y los coloca en una lista de eliminación Tr

de igual tamaño. Al remover un cliente se comprueba si la ruta puede ser atendida

por un veh́ıculo de menor categoŕıa y se actualiza la solución. Cuando se realiza

la inserción se comprueba nuevamente el tipo de veh́ıculo a utilizar, aśı como las

condiciones de ventanas de tiempo y capacidad.

Operadores de Destrucción

1. Operador de eliminación: Se selecciona un cliente aleatorio teniendo más

probabilidad los de mayor categoŕıa y se elimina de la solución.

2. Eliminación de la peor distancia: Se elimina un número de clientes de

mas alta categoŕıa, con mayor costo relacionado con la distancia. El costo de

un cliente es la distancia de su predecesor i y la distancia de sucesor k. Este

operador elimina los clientes j⇤ iterativamente donde:

dij: distancia de i a j.

djk: distancia de j a k.
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Algoritmo 2 ALNS
Require: Solución inicial S0.

Conjunto de destrucción D.

Conjunto de reparadores I.

Probalidad de selección de cada operador P.

Initialization

Inicializar la probabilidad P de selección para cada operador de destrucción

d 2 D.

Inicializar la probabilidad P de selección para cada operador de inserción i 2 I.

Solución inicial.

1: while Criterio de parada do

2: Seleccionar un operador d 2 D con probabilidad P.

3: S0� > S
⇤: Luego aplicar el operador de destrucción d.

4: Comprobar si se puede contratar un veh́ıculo de menor categoŕıa para cada

ruta.

5: Seleccionar un operador de inserción i 2 I con probabilidad P.

6: S
⇤� > S: Luego aplicar el operador de inserción i.

7: if S > S0 then

8: S0� > S

9: end if

10: Actualizar probabilidad P para cada d 2 D y i 2 I cada n iteraciones.

11: end while
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j
⇤ = argmaxj2N\{0}Tr{dij + djk} (4.1)

3. Eliminación del peor tiempo: Para cada cliente los costos se calculan de-

pendiendo de la desviación entre la hora de llegada y el comienzo de la ventana

de tiempo. Este operador elimina iterativamente clientes con la mayor desvia-

ción.

zj : tiempo de arrivo.

aj: tiempo de comienzo de la ventana de tiempo.

g
h
i : costo fijo asociado con el veh́ıculo que sirve a i.

g
h⇤
1 (i): costo fijo asociado después de remover el cliente i.

j
⇤ = argmaxj2N\{0}Tr{(zj + aj) + (ghi � g

h⇤
1 (i))} (4.2)

4. Eliminación de vecindad: En una solución con < conjuntos de rutas, se

calcula una distancia media para cada ruta R 2 <

d̄(R) =
X

(i,j)2R

dij/|R| (4.3)

y se selecciona un

j
⇤ = argmaxR2<;j2R{d̄� dR\{j} + f

h
i � f

h⇤
1 (i)} (4.4)

donde dR\{j} es la distancia de la ruta R excluyendo el nodo j.

f
h
i : costo fijo asociado con el veh́ıculo que sirve a i.

f
h⇤
1 (i): costo fijo asociado después de remover el cliente i.

5. Costo promedio por costo de remoción: Este mide la eficiencia de un

veh́ıculo ⇧(R) en la ruta R. ⇧(R) es el ratio que se expresa como la relación
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entre el costo total de viaje y el costo fijo del veh́ıculo sobre la demanda total

transportada por un veh́ıculo k que atraviesa la ruta R.

⇧(R) =

P
(i,j)2A cijx

k
ij + e

k

P
i2N\{0} qix

k
ij

(4.5)

P
(i,j)2A cijx

k
ij: costo total de un viaje para la ruta R.

e
k: costo fijo del veh́ıculo utilizado en la ruta R.

P
i2N\{0} qix

k
ij: demanda trasportada por el veh́ıculo.

El objetivo del operador es calcular el costo de cada ruta y eliminar la solución

con el menor valor ⇧(R), dando prioridad a las rutas con veh́ıculos de mayor

categoŕıa..

Operadores de Reparación

1. Inserción codiciosa: Encuentra la mejor posición de inserción posible para

todos los nodos en Tr mientras el cálculo del costo se basa en la distancia. El

proceso se realiza para cada elemento de la lista Tr.

⌥(i, j) = dij + djk � dik (4.6)

i
⇤ = argmini2N\Tr{⌥(i, j)} (4.7)

2. Inserción codiciosa con operador de función de ruido: Es una variante

del reparador anterior solo que se le agrega un grado de libertad al seleccionar

la mejor posición de inserción posible para un nodo.

costoderuido = ⌥(i, j) + dmaxpn (4.8)

dmax: máxima distancia entre todos los nodos.

pn: párametro usado para la diversificación con valor (0.1).

⌥ : número aleatorio entre [�1, 1].
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Procedimiento de ajuste de peso

Cada operador de destrucción y de reparación tiene cierta probabilidad de ser

elegido, teniendo en cuenta que la selección en un grupo es totalmente independiente

de la selección en el otro. Para la realización de este procedimiento, se le asignan

pesos a cada una de los operadores que inicialmente será el mismo para cada uno,

en este procedimiento el peso utilizado es 2.

Para el conjunto de operadores t, cada uno tendrá un peso wi, i = {1, 2, ....., t};

la probabilidad de selección del operador de destrucción i será:

wiPD
i=1 wi

(4.9)

Los pesos wj son ajustados automáticamente utilizando las estad́ısticas de las

iteraciones anteriores. Para esto se realiza un registro de una puntuación para cada

operador, que mide cuán bien se ha desempeñado recientemente. Una puntuación

alta corresponde a un operador exitoso. Toda la búsqueda se divide en un número

de segmentos. Un segmento es un número de iteraciones de la heuŕıstica del ALNS;

en este caso quedó definido por 100 iteraciones (Figura 4.4).
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Figura 4.4: Ajuste de Pesos

La puntuación de todos los operadores se establece al comienzo de cada seg-

mento, la misma se incrementa en �1 = 4, �2 = 1 o �3 = 0 en las siguientes

situaciones:

�1 : La última operación de destrucción y reparación resultó en una nueva

solución global mejor.

�2 : La última operación de destrucción y reparación dio como resultado una

solución que ha sido aceptada antes.

�3 : La última operación de destrucción y reparación dio como resultado una

solución que no ha sido aceptada antes. El coste de la nueva solución es peor que el

de la actual.

En el caso de �1 si una operador nos da como resultado una nueva solución
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global mejor, entonces se considera que su desempeño es el correcto, de otra forma

si un operador encuentra una solución que no ha sido visitada antes y es aceptada

por el criterio de aceptación en la búsqueda del ALNS operador ha tenido éxito ya

que ha llevado la búsqueda a una mejor solución.

En cada iteración aplicamos dos operadores: un operador de destrucción y un

operador de reparación. Las puntuaciones de ambos operadores se actualizan en

la misma cantidad ya que no podemos decir si fue la extracción o la inserción la

razón del ”éxito”. Al final de cada segmento calculamos nuevos pesos utilizando las

puntuaciones registradas
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Experimentación Computacional

Con la finalidad de evaluar el desempeño de la metodoloǵıa de solución plan-

teada para este trabajo se realizon un grupo de experimentos computacionales los

cuales se describirán en este caṕıtulo.

En el experimento 1 se realiza una comparación con los resultados obtenidos

del método multi-arranque con los resultados obtenidos por [26] en CPLEX.

En el experimento 2 se realiza una comparación de los resultados obtenidos

con el algoritmo multi-arranque y el ALNS propuesto en este trabajo.

En el experimento 3 realizado se realiza una comparación entre los resultados

obtenidos por la metodoloǵıa propuesta en este trabajo y las soluciones alcanzadas

en metodoloǵıa propuesta por [26].

Entorno Experimental

El algoritmo propuesto fue implementado en Python (Versión 3.8) en una

computadora con las siguientes caracteristicas:

Procesador 1.8 GHz Intel Core i5, 2 núcleos

Memoria 8 Gb 1600MHz DDR3

Disco Duro 120 Gb SSD

Sistema Operativo macOS Catalina Versión 10.15.4

Tabla 5.1: Caracteŕısticas de la PC.

29
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Descripción de las instancias

La experimentación se implementó con 4 grupos de instancias, cada uno con

50 casos a resolver para un total de 200 disponibles, las que fueron propuestas por

[26] para comprobar la eficiencia del algoritmo que se diseñó. Las instancias vaŕıan

de acuerdo a la cantidad de clientes, la categoŕıa de los veh́ıculos, caracteŕısticas de

las ventanas de tiempo y la duración del servicio asignado a cada cliente. Para todas

el número de d́ıas para realizar la planificación será de 3 y la jornada laboral de 8

horas.

Se dispone de 4 grupos de instancias como se mencionó anteriormente, debido al

número de clientes: instancias con 10, 12, 14, 16 clientes de prueba; para cada tamaño

hay 50 instancias que se dividen en 5 basadas en las categoŕıas de los veh́ıculos. Estas

seis categoŕıas son nombradas como 1, 2, 3, 4 y 5.

Los costos asociados a las categoŕıas de los veh́ıculos se muestran en la Tabla

5.3 a continuación:

Categoŕıa Costo

1 100

2 200

3 300

4 400

5 500

Tabla 5.2: Costos Asociados

Experimento 1: Comparación entre Método Multi-Arranque y

CPLEX.

En las Figuras 5.1-5.4 se muestra una comparación entre el Constructivo y

CPLEX con respecto a los valores de las funciones objetivos encontradas por es-

tos, como se puede ver CPLEX mantiene un mejor desempeño que el Constructivo,
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aunque para el grupo de instancias (Instancia10� Instancia12� Instanicia14) el

Constructivo se acerca más a los valores encontrado por el mismo, mientras que para

las instancias más grandes (Instancia16) los valores están más alejados.

Figura 5.1: Instancias10.

Figura 5.2: Instancias12.
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Figura 5.3: Instancias14.

Figura 5.4: Instancias16.

La Tabla 5.3 muestra el número de instancias en las que el método Constructivo

pudo alcanzar los valores óptimos arrojados por CPLEX. Como se puede ver el
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grupo de instancias que mayor número de óptimos alcanzó fue Instancias14 lo que

representa un 74% seguido del grupo Instancias10 con un 72% y Instancias16 con

55%; el peor resultado se obtuvo para las Instancias12 ya que solo llegó al óptimo

en el 48% de las soluciones.

Class10c3d Class12c3d Class14c3d Class16c3d TOTAL

CPLEX 50/50 50/50 47/50 20/50 167/200

Constructivo 36/50 24/50 35/47 11/20 106/167

Tabla 5.3: Número de veces en las que el método reportó mejores valores de la función

objetivo.

En Tabla 5.4 se reportan , los tiempos totales de ejecución, en segundos, re-

queridos por CPLEX y por el Constructivo para llegar a las soluciones de cada uno

de los grupos de instancias.

Tiempos(s)

Clases CPLEX Constructivo

Class10c3d 103.03 2.32

Class12c3d 2660.98 2.19

Class14c3d 36758.42 2.78

Class16c3d 131920.7 3.30

TOTAL 171443.13 10.59

Tabla 5.4: Tiempos de ejecución totales, en segundos, requeridos por el optimizador

CPLEX y por el Constructivo.

Experimento 2: Comparación entre Método Multi-Arranque y ALNS.

Se realizó un análisis entre los valores de la función objetivo del Constructivo

y el método ALNS a partir de las Figuras 5.5 - 5.8. En la implementación del ALNS
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como se puede ver se mejora el desempeño del método anterior implementado aunque

no es significativa la mejora para el grupo de instancias, donde se alcanzó mayor

número de mejora es en el grupo Instancias16 como se puede apreciar.

Figura 5.5: Instancias10.

Figura 5.6: Instancias12.
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Figura 5.7: Instancias14.

Figura 5.8: Instancias16.

En la Table 5.5 se puede observar el número de instancias que se obtuvieron

con mejor valor de la función objetivo al aplicar el método ALNS con respecto al
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Constructivo, en el caso del grupo Instancias12 fue donde se encontraron el mayor

número de mejoras al superar la cantidad de óptimos alcanzados por el Constructivo

en 16 instancias, mientras que para las instancias del grupo Instancias14 solo se

logró una mejora en dos instancias con respecto al Constructivo. Con la aplicación

de la metaheuŕıstica ALNS se logró encontrar 31 soluciones óptimas más que lo

reportado en la solución inicial.

Class10c3d Class12c3d Class14c3d Class16c3d TOTAL

Constructivo 36/50 24/50 35/47 11/20 106/167

ALNS 44/50 40/50 37/47 16/20 137/167

Tabla 5.5: Número de veces en las que el ALNS reportó mejores valores que el

Constructivo.

En Tabla 5.6 se reportan, los tiempos totales de ejecución, en segundos, reque-

ridos por el Constructivo y el ALNS para llegar a las soluciones de cada uno de los

grupos de instancias.

Tiempos(s)

Clases Constructivo ALNS

Class10c3d 2.32 2.52

Class12c3d 2.19 2.78

Class14c3d 2.78 3.22

Class16c3d 3.30 3.51

TOTAL 10.59 12.03

Tabla 5.6: Tiempos de ejecución totales, en segundos, requeridos por el optimizador

CPLEX y por el Constructivo.
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Experimento 3: Comparación entre ALNS y CPLEX.

Se realizó un análisis entre los valores de la función objetivo del ALNS y CPLEX

a partir de las Figuras 5.9-5.12. Con los resultados obtenidos del ALNS se puede decir

que para el grupo Instancias10 es donde se logra mejor desempeño para alcanzar

los valores de CPLEX, mientras el grupo Instancias16 queda en último lugar dado

que es donde se encuentran más valores de la función objetivo que no alcanzan los

valores de CPLEX.

Figura 5.9: Costo de las soluciones encontradas en el conjunto de Instancias10.
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Figura 5.10: Costo de las soluciones encontradas en el conjunto de Instancias12.

Figura 5.11: Costo de las soluciones encontradas en el conjunto de Instancias14.
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Figura 5.12: Costo de las soluciones encontradas en el conjunto de Instancias16.

En la Tabla 5.7 se muestra la cantidad de instancias en las que el método ALNS

pudo alcanzar los valores óptimos arrojados por CPLEX. El grupo de instancias

que mayor número de óptimos alcanzó fue Instancias10 lo que representa el 88%,

seguido del grupo Instancias12 y Instancias16 con 80% respectivamente; el peor

resultado se obtuvo para las Instancias14 ya que solo llegó al óptimo en el 78% de

las soluciones.

Class10c3d Class12c3d Class14c3d Class16c3d TOTAL

CPLEX 50/50 49/50 47/50 20/50 167/200

ALNS 44/50 40/49 37/47 16/20 137/167

Tabla 5.7: Número de veces en las que el método reportó mejores valores de la función

objetivo.

En Tabla 5.4 se reportan , los tiempos totales de ejecución, en segundos, re-

queridos por CPLEX y por el ALNS para llegar a las soluciones de cada uno de los
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grupos de instancias.

Tiempos(s)

Clases CPLEX ALNS

Class10c3d 103.03 2.52

Class12c3d 2660.98 2.78

Class14c3d 36758.42 3.22

Class16c3d 131920.70 3.51

TOTAL 171443.13 12.03

Tabla 5.8: Tiempos de ejecución totales, en segundos, requeridos por el optimizador

CPLEX y por el ALNS.

Análisis del GAP.

Para saber el grado de error de las soluciones factibles obtenidas al aplicar

la metodoloǵıa propuesta con el valor real del óptimo global para el problema, se

mide obteniendo la relación entre la solución obtenida y la real, esta se expresa de

la siguiente forma:

GAP =
ZCPLEX � Z0

ZCPLEX
(5.1)

Donde:

ZCPLEX : Es una solución óptima al problema.

Z0 : Es una solución factible del problema.

%GAP.- Es el error relativo en porcentaje de nuestra solución

Como la función objetivo es minimixar, un%GAP negativo indica que el valor

obtenido por el optmizador es mejor que el obtenido en la metaheuŕıstica. Los re-

sultados obtenidos para el ALNS se muestran en la Tabla 5.9 donde se muestra el

GAP mı́nimo, promedio y máximo para cada categoŕıa de instancias.
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Clase Categoŕıa

GAP (%)

Min Prom Max

Class10c3d

1 0.00 0.00 0.00

2 -50.00 -10.00 0.00

3 -33.33 -5.83 0.00

4 -25.00 -2.50 0.00

5 -60.00 -6.00 0.00

Class12c3d

1 0.00 0.00 0.00

2 -33.33 -3.33 0.00

3 -25.00 -10.00 0.00

4 -20.00 -3.67 0.00

5 -28.57 -10.06 0.00

Class14c3d

1 0.00 0.00 0.00

2 -33.33 -10.00 0.00

3 -16.67 -1.67 0.00

4 -20 -3.67 0.00

5 -16.67 -6.01 0.00

Class16c3d

1 -50 -5.00 0.00

2 -66.67 -17.50 0.00

3 -20 -4.00 0.00

4 -16.67 -13.52 0.00

5 -28.57 -10.58 0.00

Tabla 5.9: Resultados del ALNS versus CPLEX .
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Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones

En este trabajo se estudia el Problema de la Fuerza de Ventas, en el que se

tiene como objetivo minimizar el costo de salario nominal a partir de la definición del

tamaño de la fuerza de ventas, necesaria para satisfacer las demandas de los clientes

en un horizonte de planificación.

La formulación para el problema, aśı como el método para obtener la solución

inicial fueron tomadas de [26]. Se propuso implementació de una metaheuŕıstica tipo

ALNS como método de solución y se evaluó su desempeño sobre el conjunto de

instancias tomadas también de [26].

Las heuŕısticas que se proponen, tienen como objetivo disminuir el costo de

salario nominal por la contratacción de veh́ıculos. Entre los operadores de destrucción

logran destacar Eliminación de vecindad y Costo promedio por costo de remoción,

esto se debe a que en el primer caso, se elimina el cliente que tiene mayor impacto en

la disminución del valor de la función objetivo, realizando una evaluación en la que

se tiene presente el costo si el cliente es atendido y el costo después de ser removido.

El otro operador elimina la ruta que menor relación costo-demanda presente , este

operador permite que al eliminar una ruta estos clientes puedan ser insertados en

otras rutas sin aumentar el valor de la función objetivo. Para mejorar el método

propuesto, se propone implemetar otros resparadores que tengan mayor impacto en

42
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el cumplimiento del objetivo, aśı como otros destructores.

Los resultados computacionales obtenidos fueron comparados con los valores

de CPLEX encontrados en la literatura. Al realizar dicha comparación se refleja los

mejores resultados para instancias pequeñas, ya que se alcanzó el 88% de los óptimos,

mientras que para el grupo de instancias grandes existe una mayor brecha de mejora,

ya que los óptmios encontrados representan el 80%. El método propuesto supera a

CPLEX con un GAP promedio de 6.17% utilizando un tiempo computacional de

12.03 s el cual es mucho más pequeño que el requerido por CPLEX. Se encuentran un

82% de las soluciones óptimas reportadas por CPLEX por lo que se puede decir que

se logra un buen desempeño con la implementación de este algoritmos en tiempos

computacionales pequeños.

6.2 Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, se propone la implementación de nuevas heuŕısticas de

destrucción y reparación que mejoren la calidad de las soluciones encontradas, aśı co-

mo realizar un análisis para identificar cual o cuales son las heuŕısticas de destrucción

y reparación con los que se obtienen las mejores soluciones.

Se puede proponer la implementación de una nueva metaheuŕıstica para realizar

una comparación de los resultados con los obtenidos en este trabajo, de esta forma

se podŕıa identificar que método de solución es el más adecuado para el problema

objeto de estudio.
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Apéndice A

TABLAS DE RESULTADOS

Tabla A.1: Resultados para el conjunto de Instancias10
Constructivo ALNS CPLEX GAP

Instancias Objetivo Tiempo(s) Objetivo Tiempo(s) Objetivo Tiempo(s) Constructivo/CPLEX ALNS/CPLEX

Instance 10 1 3 0 200 0.082 200 0.025 200 0.36 0.00 0.00

Instance 10 1 3 1 200 0.032 200 0.052 200 0.47 0.00 0.00

Instance 10 1 3 2 200 0.021 200 0.02 200 1.06 0.00 0.00

Instance 10 1 3 3 200 0.041 100 0.045 100 0.03 -100 0.00

Instance 10 1 3 4 200 0.035 200 0.029 200 6.13 0.00 0.00

Instance 10 1 3 5 200 0.022 200 0.023 200 4.66 0.00 0.00

Instance 10 1 3 6 200 0.027 200 0.077 200 0.58 0.00 0.00

Instance 10 1 3 7 200 0.096 100 0.027 100 0.02 -100 0.00

Instance 10 1 3 8 200 0.033 200 0.105 200 0.49 0.00 0.00

Instance 10 1 3 9 200 0.035 200 0.031 200 5.49 0.00 0.00

Promedio 200 0.0424 180 0.0434 180 1.929 -20 0.00

Instance 10 2 3 0 300 0.063 300 0.071 300 0.26 0.00 0.00

Instance 10 2 3 1 300 0.06 300 0.053 300 0.5 0.00 0.00

Instance 10 2 3 2 300 0.071 300 0.059 300 0.55 0.00 0.00

Instance 10 2 3 3 300 0.022 300 0.027 200 0.03 -50 -50

Instance 10 2 3 4 300 0.035 300 0.024 300 3.93 0.00 0.00

Instance 10 2 3 5 300 0.022 300 0.037 300 3.6 0.00 0.00

Instance 10 2 3 6 300 0.049 300 0.036 300 0.53 0.00 0.00

Instance 10 2 3 7 300 0.041 300 0.043 200 0.03 -50 -50

Instance 10 2 3 8 300 0.036 300 0.036 300 0.54 0.00 0.00

Instance 10 2 3 9 300 0.025 300 0.068 300 5.29 0.00 0.00

Promedio 300 0.0424 300 0.0454 280 1.526 -10 -10

Instance 10 3 3 0 500 0.113 500 0.026 500 0.48 0.00 0.00

Instance 10 3 3 1 400 0.058 400 0.073 400 0.64 0.00 0.00

Instance 10 3 3 2 400 0.03 400 0.045 400 1.06 0.00 0.00

Instance 10 3 3 3 400 0.027 300 0.023 300 0.02 -33.33 0.00

Instance 10 3 3 4 400 0.024 500 0.028 400 7.74 0.00 -25

Instance 10 3 3 5 400 0.033 400 0.041 400 5.41 0.00 0.00

Instance 10 3 3 6 400 0.027 400 0.028 400 0.55 0.00 0.00

Instance 10 3 3 7 400 0.048 400 0.049 300 0.02 -33.33 -33.33

Instance 10 3 3 8 400 0.043 400 0.051 400 0.61 0.00 0.00

Instance 10 3 3 9 400 0.034 400 0.074 400 5.18 0.00 0.00

Promedio 410 0.0437 410 0.0438 390 2.171 -6.67 -5.83

Instance 10 4 3 0 500 0.068 500 0.049 500 0.25 0.00 0.00

Instance 10 4 3 1 600 0.043 600 0.026 600 0.69 0.00 0.00

Instance 10 4 3 2 500 0.073 500 0.042 500 2.5 0.00 0.00

Instance 10 4 3 3 500 0.03 500 0.056 400 0.02 -25 -25

Instance 10 4 3 4 500 0.031 500 0.057 500 3.55 0.00 0.00

Instance 10 4 3 5 500 0.033 500 0.041 500 4.77 0.00 0.00

Instance 10 4 3 6 600 0.038 500 0.035 500 0.78 -20 0.00

Instance 10 4 3 7 500 0.033 400 0.075 400 0.03 -25 0.00

Instance 10 4 3 8 700 0.071 700 0.024 700 2.92 0.00 0.00

Instance 10 4 3 9 600 0.046 600 0.081 600 6.81 0.00 0.00

Promedio 550 0.0466 530 0.0486 520 2.232 -7 -2.5

Instance 10 5 3 0 900 0.044 700 0.064 700 0.45 -28.57 0.00

Instance 10 5 3 1 800 0.033 700 0.081 700 0.44 -14.29 0.00

Instance 10 5 3 2 800 0.116 800 0.047 800 3 0.00 0.00

Instance 10 5 3 3 800 0.023 800 0.158 500 0.02 -60 -60

Instance 10 5 3 4 600 0.085 600 0.098 600 6.49 0.00 0.00

Instance 10 5 3 5 600 0.069 600 0.03 600 6.02 0.00 0.00

Instance 10 5 3 6 800 0.03 700 0.067 700 2.04 -14.29 0.00

Instance 10 5 3 7 600 0.035 500 0.03 500 0.02 -20 0.00

Instance 10 5 3 8 600 0.048 600 0.048 600 0.58 0.00 0.00

Instance 10 5 3 9 600 0.09 600 0.081 600 5.39 0.00 0.00

Promedio 710 0.0573 660 0.0704 630 2.445 -13.71 -6
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Tabla A.2: Resultados para el conjunto de Instancias10
Constructivo ALNS CPLEX GAP

Instancias Objetivo Tiempo(s) Objetivo Tiempo(s) Objetivo Tiempo(s) Constructivo/CPLEX ALNS/CPLEX

Instance 12 1 3 0 200 0.031 200 0.061 200 3.61 0.00 0.00

Instance 12 1 3 1 200 0.044 200 0.058 200 19.16 0.00 0.00

Instance 12 1 3 2 200 0.039 200 0.063 200 73.35 0.00 0.00

Instance 12 1 3 3 200 0.022 200 0.03 200 88.49 0.00 0.00

Instance 12 1 3 4 200 0.023 200 0.022 200 4.96 0.00 0.00

Instance 12 1 3 5 200 0.035 200 0.023 200 1.96 0.00 0.00

Instance 12 1 3 6 200 0.027 200 0.034 200 18.19 0.00 0.00

Instance 12 1 3 7 200 0.038 200 0.038 200 61.04 0.00 0.00

Instance 12 1 3 8 300 0.035 200 0.064 200 0.33 -50 0.00

Instance 12 1 3 9 200 0.025 200 0.037 200 51.91 0.00 0.00

Promedio 210 0.0319 200 0.043 200 32.3 -5.00 0.00

Instance 12 2 3 0 300 0.035 400 0.093 300 0.81 0.00 -33.33

Instance 12 2 3 1 400 0.026 300 0.034 300 23.31 -33.33 0.00

Instance 12 2 3 2 300 0.025 300 0.029 300 19.48 0.00 0.00

Instance 12 2 3 3 300 0.035 300 0.039 300 176.13 0.00 0.00

Instance 12 2 3 4 300 0.032 300 0.033 300 57.1 0.00 0.00

Instance 12 2 3 5 300 0.023 300 0.026 300 1.74 0.00 0.00

Instance 12 2 3 6 300 0.041 300 0.028 300 24.17 0.00 0.00

Instance 12 2 3 7 300 0.033 300 0.146 300 66.29 0.00 0.00

Instance 12 2 3 8 400 0.051 400 0.043 400 0.58 0.00 0.00

Instance 12 2 3 9 300 0.041 300 0.033 300 6.49 0.00 0.00

Promedio 320 0.0342 320 0.0504 310 37.61 -3.33 -3.33

Instance 12 3 3 0 500 0.054 500 0.045 500 18.32 0.00 0.00

Instance 12 3 3 1 500 0.034 400 0.067 400 32.86 -25.00 0.00

Instance 12 3 3 2 400 0.03 400 0.034 400 77.78 0.00 0.00

Instance 12 3 3 3 500 0.093 500 0.068 400 136.84 -25.00 -25.00

Instance 12 3 3 4 500 0.055 500 0.043 400 51.8 -25.00 -25.00

Instance 12 3 3 5 400 0.04 400 0.046 400 60.31 0.00 0.00

Instance 12 3 3 6 400 0.054 400 0.066 400 22.53 0.00 0.00

Instance 12 3 3 7 500 0.072 500 0.045 400 64.78 -25.00 -25.00

Instance 12 3 3 8 600 0.031 500 0.093 500 1.58 -20.00 0.00

Instance 12 3 3 9 500 0.031 500 0.029 400 6.81 -25.00 -25.00

Promedio 480 0.0494 460 0.0536 420 47.361 -14.50 -10.00

Instance 12 4 3 0 500 0.071 500 0.061 500 0.91 0.00 0.00

Instance 12 4 3 1 600 0.042 600 0.068 600 56.04 0.00 0.00

Instance 12 4 3 2 600 0.065 600 0.134 600 127.17 0.00 0.00

Instance 12 4 3 3 500 0.032 500 0.053 500 242.04 0.00 0.00

Instance 12 4 3 4 500 0.041 500 0.054 500 62.19 0.00 0.00

Instance 12 4 3 5 600 0.065 500 0.031 500 69.41 -20.00 0.00

Instance 12 4 3 6 600 0.071 500 0.035 500 31.7 -20.00 0.00

Instance 12 4 3 7 700 0.034 700 0.049 600 42.51 -16.67 -16.67

Instance 12 4 3 8 800 0.069 800 0.048 800 1.36 0.00 0.00

Instance 12 4 3 9 600 0.034 600 0.038 500 175.23 -20.00 -20.00

Promedio 600 0.0524 580 0.0571 560 80.856 -7.67 -3.67

Instance 12 5 3 0 900 0.031 900 0.091 700 8.88 -28.57 -28.57

Instance 12 5 3 1 800 0.045 800 0.027 800 23.98 0.00 0.00

Instance 12 5 3 2 800 0.038 800 0.118 700 71.27 -14.29 -14.29

Instance 12 5 3 3 700 0.056 700 0.085 700 76.97 0.00 0.00

Instance 12 5 3 4 700 0.091 800 0.137 700 55.01 0.00 -14.29

Instance 12 5 3 5 700 0.028 700 0.039 600 50.47 -16.67 -16.67

Instance 12 5 3 6 800 0.074 800 0.045 800 47.27 0.00 0.00

Instance 12 5 3 7 800 0.047 600 0.069 600 256.3 -33.33 0.00

Instance 12 5 3 8 700 0.058 800 0.063 700 0.96 0.00 -14.29

Instance 12 5 3 9 900 0.047 900 0.069 800 88.6 -12.50 -12.50

Promedio 780 0.0515 780 0.0743 710 67.971 -10.54 -10.06



Apéndice A. TABLAS DE RESULTADOS 47

Tabla A.3: Resultados para el conjunto de Instancias10
Constructivo ALNS CPLEX GAP

Instancias Objetivo Tiempo(s) Objetivo Tiempo(s) Objetivo Tiempo(s) Constructivo/CPLEX ALNS/CPLEX

Instance 14 1 3 0 200 0.05 200 0.087 200 24.53 0.00 0.00

Instance 14 1 3 1 200 0.047 200 0.06 200 2.34 0.00 0.00

Instance 14 1 3 2 200 0.083 200 0.027 200 584.9 0.00 0.00

Instance 14 1 3 3 200 0.035 200 0.082 200 254.92 0.00 0.00

Instance 14 1 3 4 200 0.031 200 0.182 200 55.12 0.00 0.00

Instance 14 1 3 5 200 0.053 200 0.079 200 2.62 0.00 0.00

Instance 14 1 3 6 200 0.042 200 0.052 200 73.55 0.00 0.00

Instance 14 1 3 7 200 0.045 200 0.061 200 205.79 0.00 0.00

Instance 14 1 3 8 300 0.042 300 0.035 300 3593.14 0.00 0.00

Instance 14 1 3 9 200 0.053 200 0.066 200 89.2 0.00 0.00

Promedio 210 0.0481 210 0.0731 210 488.611 0.00 0.00

Instance 14 2 3 0 300 0.044 300 0.065 300 2.24 0.00 0.00

Instance 14 2 3 1 400 0.068 400 0.085 400 907.22 0.00 0.00

Instance 14 2 3 2 300 0.07 400 0.033 300 1291.12 0.00 -33.33

Instance 14 2 3 3 300 0.071 300 0.082 300 368.76 0.00 0.00

Instance 14 2 3 4 400 0.059 400 0.061 300 187.84 -33.33 -33.33

Instance 14 2 3 5 300 0.04 300 0.035 300 544.67 0.00 0.00

Instance 14 2 3 6 400 0.095 400 0.054 300 203.22 -33.33 -33.33

Instance 14 2 3 7 300 0.046 300 0.076 300 1342.76 0.00 0.00

Instance 14 2 3 8 500 0.048 500 0.096 500 3570.11 0.00 0.00

Instance 14 2 3 9 300 0.036 300 0.068 300 13.16 0.00 0.00

Promedio 350 0.0577 360 0.0655 330 843.11 -6.67 -10.00

Instance 14 3 3 0 500 0.073 500 0.04 500 444.68 0.00 0.00

Instance 14 3 3 1 500 0.056 500 0.06 500 3591.17 0.00 0.00

Instance 14 3 3 2 400 0.046 400 0.088 400 2931.69 0.00 0.00

Instance 14 3 3 3 500 0.093 500 0.057 500 2738.21 0.00 0.00

Instance 14 3 3 4 500 0.066 500 0.037 500 417.29 0.00 0.00

Instance 14 3 3 5 500 0.07 500 0.073 500 1489.71 0.00 0.00

Instance 14 3 3 6 600 0.06 500 0.09 500 298.8 -20.00 0.00

Instance 14 3 3 7 500 0.09 500 0.076 500 93.03 0.00 0.00

Instance 14 3 3 8 600 0.042 700 0.056 600 91.64 0.00 -16.67

Instance 14 3 3 9 500 0.065 500 0.109 500 1003.56 0.00 0.00

Promedio 510 0.0661 510 0.0686 500 1309.978 -2.00 -1.67

Instance 14 4 3 0 500 0.086 500 0.128 500 4.76 0.00 0.00

Instance 14 4 3 1 600 0.045 600 0.081 600 228.02 0.00 0.00

Instance 14 4 3 2 600 0.028 600 0.03 600 570.3 0.00 0.00

Instance 14 4 3 3 600 0.034 600 0.063 500 331.27 -20.00 -20.00

Instance 14 4 3 4 800 0.059 500 0.097 500 51.88 -60.00 0.00

Instance 14 4 3 5 700 0.036 700 0.047 600 674.13 -16.67 -16.67

Instance 14 4 3 6 700 0.073 600 0.112 600 46.11 -16.67 0.00

Instance 14 4 3 7 700 0.036 700 0.04 700 437.63 0.00 0.00

Instance 14 4 3 8 900 0.08 900 0.071 900 3049.72 0.00 0.00

Instance 14 4 3 9 600 0.045 600 0.039 600 475.54 0.00 0.00

Promedio 670 0.0522 630 0.0708 610 586.936 -11.33 -3.67

Instance 14 5 3 0 900 0.063 700 0.05 700 104.94 -28.57 0.00

Instance 14 5 3 1 800 0.07 800 0.048 800 483.04 0.00 0.00

Instance 14 5 3 2 800 0.035 800 0.034 800 1083.07 0.00 0.00

Instance 14 5 3 3 800 0.083 700 0.035 700 290.47 -14.29 0.00

Instance 14 5 3 4 900 0.08 800 0.047 700 54.32 -28.57 -14.29

Instance 14 5 3 5 800 0.042 700 0.039 600 91.48 -33.33 -16.67

Instance 14 5 3 6 800 0.031 800 0.034 800 845.33 0.00 0.00

Instance 14 5 3 7 700 0.041 700 0.061 600 1170.9 -16.67 -16.67

Instance 14 5 3 8 800 0.042 800 0.055 800 80.48 0.00 0.00

Instance 14 5 3 9 900 0.048 900 0.036 800 268.04 -12.50 -12.50

Promedio 820 0.0535 770 0.0439 730 447.207 -13.39 -6.01
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Tabla A.4: Resultados para el conjunto de Instancias10
Constructivo ALNS CPLEX GAP

Instancias Objetivo Tiempo(s) Objetivo Tiempo(s) Objetivo Tiempo(s) Constructivo/CPLEX ALNS/CPLEX

Instance 16 1 3 0 300 0.063 300 0.039 300 3360.98 0.00 0.00

Instance 16 1 3 1 200 0.051 200 0.062 200 12.99 0.00 0.00

Instance 16 1 3 2 200 0.051 200 0.043 200 153.11 0.00 0.00

Instance 16 1 3 3 200 0.054 200 0.052 200 552.7 0.00 0.00

Instance 16 1 3 4 300 0.045 300 0.047 200 883.51 -50.00 -50.00

Instance 16 1 3 5 300 0.034 200 0.048 200 7.81 -50.00 0.00

Instance 16 1 3 6 300 0.04 300 0.044 300 3159.08 0.00 0.00

Instance 16 1 3 7 200 0.076 200 0.054 200 66.27 0.00 0.00

Instance 16 1 3 8 300 0.049 300 0.053 300 3599.8 0.00 0.00

Instance 16 1 3 9 200 0.09 200 0.106 200 723.57 0.00 0.00

Promedio 250 0.0553 240 0.0548 230 1251.982 -10.00 -5.00

Instance 16 2 3 0 500 0.061 500 0.067 400 1750.47 -25.00 -25.00

Instance 16 2 3 1 400 0.137 500 0.117 400 3599.8 0.00 -25.00

Instance 16 2 3 2 500 0.088 500 0.058 400 3599.75 -25.00 -25.00

Instance 16 2 3 3 400 0.047 400 0.076 400 3599.76 0.00 0.00

Instance 16 2 3 4 400 0.057 400 0.1 300 1087.87 -33.33 -33.33

Instance 16 2 3 5 500 0.082 400 0.049 400 3599.81 -25.00 0.00

Instance 16 2 3 6 500 0.073 500 0.083 500 3587.94 0.00 0.00

Instance 16 2 3 7 300 0.078 300 0.049 300 3518.85 0.00 0.00

Instance 16 2 3 8 500 0.086 500 0.069 500 3599.7 0.00 0.00

Instance 16 2 3 9 500 0.07 500 0.059 300 2742.63 -66.67 -66.67

Promedio 450 0.0779 450 0.0727 390 3068.658 -17.50 -17.50

Instance 16 3 3 0 600 0.072 600 0.088 600 3599.78 0.00 0.00

Instance 16 3 3 1 600 0.061 500 0.05 500 1060.77 -20.00 0.00

Instance 16 3 3 2 500 0.052 600 0.048 500 3599.78 0.00 -20.00

Instance 16 3 3 3 600 0.061 500 0.043 500 2824.02 -20.00 0.00

Instance 16 3 3 4 600 0.043 600 0.048 500 3599.78 -20.00 -20.00

Instance 16 3 3 5 600 0.082 500 0.055 500 3597.84 -20.00 0.00

Instance 16 3 3 6 700 0.077 600 0.057 600 3587.31 -16.67 0.00

Instance 16 3 3 7 500 0.12 500 0.097 500 3579.51 0.00 0.00

Instance 16 3 3 8 700 0.083 700 0.076 700 3590.45 0.00 0.00

Instance 16 3 3 9 600 0.111 600 0.079 600 1058.43 0.00 0.00

Promedio 600 0.0762 570 0.0641 550 3009.767 -9.67 -4.00

Instance 16 4 3 0 800 0.075 800 0.095 700 3585.28 -14.29 -14.29

Instance 16 4 3 1 600 0.074 600 0.071 600 1419.99 0.00 0.00

Instance 16 4 3 2 800 0.075 700 0.051 600 641.63 -33.33 -16.67

Instance 16 4 3 3 600 0.069 700 0.093 600 3575.52 0.00 -16.67

Instance 16 4 3 4 900 0.044 700 0.046 500 1544.66 -80.00 -40.00

Instance 16 4 3 5 800 0.053 700 0.059 600 3588.66 -33.33 -16.67

Instance 16 4 3 6 800 0.064 800 0.062 700 3599.66 -14.29 -14.29

Instance 16 4 3 7 700 0.069 700 0.051 700 3599.7 0.00 0.00

Instance 16 4 3 8 1000 0.051 1000 0.068 1000 3599.35 0.00 0.00

Instance 16 4 3 9 800 0.068 700 0.075 600 2293.85 -33.33 -16.67

Promedio 780 0.0642 740 0.0671 660 2744.83 -20.86 -13.52

Instance 16 5 3 0 1000 0.077 1000 0.12 1000 3527.18 0.00 0.00

Instance 16 5 3 1 1000 0.053 1000 0.078 800 3599.7 -25.00 -25.00

Instance 16 5 3 2 1000 0.089 800 0.162 800 1485.07 -25.00 0.00

Instance 16 5 3 3 1000 0.054 900 0.065 800 3599.7 -25.00 -12.50

Instance 16 5 3 4 900 0.071 900 0.042 700 958.31 -28.57 -28.57

Instance 16 5 3 5 900 0.042 900 0.098 700 3599.72 -28.57 -28.57

Instance 16 5 3 6 1000 0.048 1000 0.079 900 3599.63 -11.11 -11.11

Instance 16 5 3 7 800 0.039 700 0.127 700 3599.69 -14.29 0.00

Instance 16 5 3 8 900 0.045 900 0.068 900 3599.72 0.00 0.00

Instance 16 5 3 9 1000 0.046 900 0.081 900 3599.61 -11.11 0.00

Promedio 950 0.0564 900 0.092 820 3116.833 -16.87 -10.58
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[7] Beltrami, E. J. y L. D. Bodin, ((Networks and vehicle routing for municipal

waste collection)), Networks, 4(1), págs. 65–94, 1974.
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[24] Potvin, J.-Y. y J.-M. Rousseau, ((A parallel route building algorithm for the

vehicle routing and scheduling problem with time windows)), European Journal

of Operational Research, 66(3), págs. 331–340, 1993.
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Research, págs. 1–20, 2019.

[27] Salhi, S., N. Wassan y M. Hajarat, ((The fleet size and mix vehicle routing

problem with backhauls: Formulation and set partitioning-based heuristics)),

Transportation Research Part E: Logistics and Transportation Review, 56, págs.
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“José Maŕıa Heredia” para luego realizar el bachillerato en el IPVCE “Vladimir

Ilich Lenin” en el peŕıodo 2008-2012.
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