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Resumen

Titulo: Un algoritmo colonia de hormigas para el problefeauteo de vehiculos eléctricos con

funcion de carga parcial y ventanas de tietipo

Autores: Juan Felipe Avellaneda Gelvez; Rafael Eduardoviegtéandazabat

Palabras clave:VRP, EVRP, EVRPTW, EVRPTW-PR, ACO, Ant Colony, PalrRecharge

Descripcion: Los vehiculos eléctricos comerciales han contribusignificativamente en el
mejoramiento de la movilidad en los paises altaendesarrollados, por lo que las compafias han
invertido para causar el mismo efecto en el argéstica. El problema de ruteo de vehiculos
eléctricos con ventanas de tiempo y carga parEMRPTW-PR) es una extension del clasico
problema de ruteo de vehiculos (VRP) en el cuausata con una flota de vehiculos eléctricos,
gue debido a su rango de conduccion limitado, reé@ugsitar estaciones de carga mientras realiza
el recorrido; Las recargas pueden ser realizadasi@quier momento del recorrido y cualquier
nivel de bateria, ademas, gracias a los cortogptierde estas, se permiten recargas parciales para
asemejar el modelo ain mas a la vida real. Erdestanento, presentamos un modelo matematico
para el problema de ruteo de vehiculos eléctrinasuestion y un algoritmo colonia de hormigas
para resolverlo eficientemente, aplicando diversestodos basados en planteamientos y
sugerencias de la literatura reciente. Los resodtabn presentados como el total de distancia
recorrida y el numero de vehiculos necesarios ig@a@lver el problema, estos son evaluados en
instancias de literatura y comparados con otrosoaoét de solucion para problemas afines,

determinando mejoras potenciales.

DTrabajo de grado

M Facultad de Ingenierias Fisico-Mecéanicas. Esaleelstudios Industriales y Empresariales. Direttarin
Julieth Aguilar Imitola, MSc en Ingenieria Induatri Codirector: Henry Lamos Diaz, Ph. D en Fisica,
Matematica.
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Abstract

Title: An ant colony algorithm for the electric vehiclauting problem with time windows and

partial recharging

Authors: Juan Felipe Avellaneda Gelvez; Rafael Eduardovegtéandazabat

Keywords: VRP, EVRP, EVRPTW, EVRPTW-PR, ACO, Ant Colony, ParRecharge

Description: Electric commercial vehicles have significantly trdsuted to the improvement of
mobility in highly developed countries, reason whg companies have invested to cause the same
effect in the logistical area. The electric vehicd@ting problem with time windows and partial
recharging is an extension of the classic vehwlging problem, in which it counts with fleet of
electric vehicles, who, due to its limited drivingnge, requires visiting charging stations while
making a trip. The recharges can be done at whateement and battery level, and thanks to the
short duration of these recharges, it allows plartieharges to resemble to the model of real life.
In this document, we present a mathematical maatethfe electric vehicle routing problem in
guestion and an ant colony algorithm to solve ficeintly, applying diverse methods based on
recent literature. The results are presented atothketraveled distance and the total number of
vehicles required on the model evaluated in benckinatances and compared to other solution

methods for related problems to determine poteimtipfovements.

OBachelor Thesis
Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Esadetstudios Industriales y Empresariales. Direétarin Julieth
Aguilar Imitola, MSc en Ingenieria Industrial. Costitor: Henry Lamos Diaz, Ph. D en Fisica, Matecaati
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Introduccién

El Desarrollo de un pais ha estado ligado normatenahaumento del bienestar tanto personal
como colectivo de sus habitantes, sin embargosdliionos afios ha entrado en rigor otro aspecto
a tratar, haciéndose popular el término “Desarsdistenible”, definido como aquel que garantiza
la satisfaccion de las necesidades del presentepsiprometer las posibilidades de generaciones
futuras para satisfacer sus propias necesidaded,(GN), siendo éste uno de los pilares mas
fuertes para el disefio de las nuevas de estrategiasnales consecuentes con el compromiso de
reducir las emisiones de Gases de Efecto Inveroateun 20% para el afio 2030 (MinAmbiente,
2015), adquirido por Colombia al firmar el acuedédParis de 2015 en el COP21 de la convencién
Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Ciematel Gobierno Nacional avanza en el
fortalecimiento de medidas encaminadas a la adaptgcmitigacién para reforzar la respuesta

mundial a ésta amenaza.

Como muestra de ello, el gobierno de Colombia bliitio en el Plan Nacional de Desarrollo
la implementacién de la Politica de Cambio Clindga seis sectores, entre ellos el de transporte,
impulsado por el ministerio de Medio Ambiente y atesllo sostenible se han apoyado las
estrategias de Movilidad eléctrica y medios dedparte alternativos en aras de garantizar una
mejor calidad del aire para los colombianos y enseouencia una mejor calidad de vida
(MinAmbiente, 2018), ya que los vehiculos elécsipgegan un rol bastante importante en cuanto
a brindar una alternativa mas economica y eco4sibi¢efrente a los medios de transporte
tradicionales impulsados por motores de combussiinembargo, el poco desarrollo en baterias

con la capacidad necesaria para el uso diariotde @shiculos hace que sea fundamental tener
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una ruta planeada para que los usuarios puedaauél servicio de transporte sin inconvenientes
causados por el requerimiento de paradas ocassotedéinadas a recargar energia eléctrica de los
puntos establecidos en las ciudades, convirtiéenéasana gran oportunidad por parte de la
academia para contribuir con ésta integracionansicion del sistema tradicional a la movilidad

eléctrica en el pais.

En el presente proyecto se llevara a cabo un planésto tedrico del problema de ruteo de
vehiculos eléctricos con ventanas de tiempo (EVRAAAN sus siglas en inglés) en donde los
vehiculos podran recibir una carga parcial en &aganas de tiempo establecidas, creando una
situacion con mayor semejanza a la utilizacion dedbs puntos de carga, dado el requerimiento
de cumplir con las demandas de tiempo de los ususeia desde el &mbito comercial de la
logistica, como en los desplazamientos regularédssdesuarios en su vida cotidiana, finalmente
sera diseflado un Algoritmo Colonia de Hormigas (AG@ sus siglas en inglés) para resolver el

problema en un tiempo computacional razonable.
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Cumplimiento de Objetivos

Tabla 1.
Cumplimiento de objetivos.

Objetivo Apartado Relacionado

1. Realizar una revision de literatura sobre eblama Capitulo 2
general de vehiculos eléctricos (EVRP) y su extensbn

funcion de carga parcial y ventanas de tiempo (EMRP

PR).

2. Formular un modelo matemaético para el EVRPTW-PR.  Capitulo 4.2

3. Construir un algoritmo colonia de hormigas phae Capitulo 4.3
solucion del EVRP con carga parcial y ventanaseteo

en el lenguaje de programaciéon Python.

4. Verificar la eficiencia del algoritmo planteache@diante Capitulo5y 6

instancias de la literatura.

5. Elaborar un articulo publicable a partir de Apéndice H.
investigacion realizada.
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1. Generalidades de la investigacion

1.1. Objetivos

111 Objetivo General.

Desarrollar un algoritmo colonia de hormigas pdrareblema de ruteo de vehiculos eléctricos

con funcion de carga parcial y ventanas de tiempo

1.1.2 Objetivos Especificos.

Realizar una revisién de literatura sobre el pnollegeneral de vehiculos eléctricos

(EVRP) y su extension con funcion de carga paycientanas de tiempo (EVRPTW-PR).

e Formular un modelo matematico para el EVRPTW-PR.

e  Construir un algoritmo colonia de hormigas parsdlcion del EVRP con carga parcial y
ventanas de tiempo en el lenguaje de programagitho .

e Verificar la eficiencia del algoritmo planteado naede instancias de la literatura.

e Elaborar un articulo publicable a partir de la stigacion realizada.
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1.2. Metodologia

El trabajo de investigacion se desarrollard enccatapas, en las cuales cada una contara con una

serie de actividades para lograr el cumplimientgpad®yecto.

1.2.1. Etapa l: Busqueday revision de la literatura.

» Realizar una lectura preliminar de articulos cfertt$ en diferentes bases de datos con el
fin de definir el tema del proyecto.

« Definicibn de palabras claves y ecuacion para kgbéda en las bases de Datos de la
Universidad Industrial de Santander y otras fueextsrnas.

* Revision de la literatura sobre las aplicacionestgdo real de la investigacion para obtener
una valoracion del tema investigado.

» Seleccion de articulos existentes en las baseats due permitan analizar diferentes

aplicaciones del problema de investigacion.

1.2.2. Etapa Il: Definicién y estudio de las caracteristias del problema.

» De acuerdo con lo encontrado en el desarrollo devigion de literatura, se identifican y
definen las caracteristicas del problema presenesdableciendo asi las restricciones, las
variables, los parametros y los supuestos.

» Estudiar las caracteristicas del algoritmo colol@dormigas para su adaptacion al EVRP.

» Estudiar las bases del lenguaje de programacidroRyt
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1.2.3. Etapa lll: Formulacion y programacion.

* Formulacion del modelo matematico para el EVRPTW-PR

» Disefio del algoritmo colonia de hormigas para eREYW-PR.

* Programacion del algoritmo colonia de hormigaskastédo para el modelo en el lenguaje
de programacién Python y posteriormente la impldéagdn en la solucion del EVRPTW-

PR.

1.2.4. Etapa IV: Experimentacion numérica.

» Experimentacion numérica con la finalidad de corbprda efectividad del algoritmo
colonia de hormigas para validar la solucion deREPYW-PR utilizando las instancias de
literatura existentes para este problema paraicariy comparar la eficiencia del método

de solucién planteado en el proyecto.

1.2.5. Etapa V: Documentacion.

» Concluir acerca de los resultados obtenidos utitizeel algoritmo colonia de hormigas y
plantear recomendaciones para futuras investigasien temas afines.

» Elaboracion del Libro en donde se consolide losltados del trabajo de investigacion.

* Realizacion de un articulo publicable con los taslds obtenidos.
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2. Revisién de la literatura

Las consecuencias que ha sufrido el planeta a dausa cambios climéticos acelerados producto
de un estilo de vida ambientalmente irresponsabl estimulado la generacion de
investigaciones frente a la temética de energiasvedles que ofrecen soluciones a la sociedad,
estas deben ser planeadas teniendo en cuentaféasntlis perspectivas sociales, politicas,
econdmicas y ambientales, pues lo que se bus@nesag un beneficio disminuyendo al maximo

los costos y las los impactos negativos para elepéa

El EVRP es un area de investigacion dentro del lenod de ruteo de vehiculos, con la
caracteristica distintiva de manejar una flotaelgeulos eléctricos, es decir, el EVRP puede verse
como una variante del GVRP (Green vehicle routiradplem), propuesto por Ergan & Miller-
Hooks (2012), en donde consideran el uso de corblssto vehiculos alternativos para el
problema de ruteo de vehiculos como solucion adalgmatica del exceso de contaminacion

ambiental, siendo por definicion, una extensioviRP.

Por lo anterior, en esta revision preliminar dig¢ématura se incluyen estudios sobre el ruteo de
vehiculos convencional, ya que es considerado aanoode los primeros y mas importantes
resultados sobre la optimizacién logistica de frarte y de sus categorias derivadas como lo es
el VRP y en el caso de esta investigacion, el EMR¥e comenzo con el analisis y solucion del
problema del vendedor viajero planteada por DanfziBamser (1959) donde se buscaba la
asignacioén optima de estaciones de gasolina parsowas transportadores de combustible,
minimizando la totalidad de distancia recorridaignpliendo con la demanda programada de cada

estacion. Aunque los investigadores no realizarn aplicacion practica del modelo, lograron
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abrir paso para formular los primeros VRPs, quesisten en la consideracion de rutas
representadas graficamente por una serie de ak@tiges correspondientes a los costos, tiempos
y distancias de los recorridos en la busqueda timiagr las rutas seleccionadas para después ser
asignadas a una cantidad calculada o establecizhitulos. Para adaptar el modelo a casos mas
reales, con una mayor cantidad de condicionesps®mzd a plantear extensiones del modelo
como el descrito por Pullen & Webb (1967), sienste @no de los primeros planteamientos sobre
el problema de ruteo de vehiculos con ventanasiaept (VRPTW), el cual estudia la
programacion horaria para el cumplimiento de unisierde transporte, en este caso, el de entrega
de correo por parte de conductores de furgonetasamtro de Londres, Inglaterra, con el fin de
ajustar el horario de cada uno de los conductoeemldforma en que se redujera el tiempo de
inactividad en el trabajo. Como lo plantean ScheriStenger, & Goeke (2014), las ventanas de
tiempo aparecieron para lograr cumplir con la detaaolicitada en un limite de tiempo marcado
por la llegada del cliente al nodo, definiendo ehmento de inicio del servicio de tal manera que

se pueden generar esperas en la ruta dependietaloatgana de tiempo de cada nodo.

Zheng & Liu (2006) también trabajan el VRPTW, erdodose en la minimizacion de la
distancia recorrida por los vehiculos y ampliandm ans las condiciones del problema,
considerando los tiempos de viaje como variablesas y formulando un modelo de optimizacion
difuso, resolviendo el problema mediante un algaitgenético, y uno inteligente hibrido
compuesto por una simulacion.

Tas, Jabali, & Van Woensel (2014) plantearon una wéeialel VRPTW en donde se permite
que los vehiculos no cumplan en su totalidad cervémtanas de tiempo del cliente bajo una
tolerancia definida, en aras de buscar una reducemel costo del transporte sin tener una

restriccion tan estricta; a esta instancia la llama| problema de ruteo de vehiculos con ventanas
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de tiempo suaves (VRPFSTW), solucionandolo por esmddi algoritmo de blusqueda tabu y la

heuristica del vecino mas cercano.

Un avance importante para el problema de rutecetieculos, fue la incursién de autores que
lograran combinar el VRP con las nuevas tecnolpg@®enzando asi investigaciones como el
articulo “Electric vehicle routing problem” (Lin,hdu, & Wolfson, 2016) y “Electric vehicle
routing problem with recharging stations for mireng energy consumption” (Zhang, Gajpal,
Appadoo, & Abdulkader, 2018), articulos en los esaparecen las restricciones caracteristicas
de los vehiculos eléctricos, como el tiempo de a&ayge dificultan el problema y limitan las
opciones, ademas, no se obliga a que la baterieasgada totalmente antes de poder continuar
con el recorrido, permitiendo que los vehiculogy@alde las estaciones de recarga antes de

concluir con el tiempo de carga total.

Otro tipo de profundizacion en las diferentes restsnes que presenta el EVRP, puede verse
en el articulo “Solving the battery swap statiocalion-routing problem with capacitated electric
vehicles using an AVNS algorithm for vehicle-rogtiproblems with intermediate stops” (Hof,
Schneider, & Goeke, 2017), donde se propone quiaerestaciones de carga se haga un
intercambio entre la bateria usada y una totalmeatgada para optimizar el tiempo de
funcionamiento de los vehiculos a lo largo del df&agecir, que el tiempo en el que los vehiculos
eléctricos circulen en su ruta definida va a sgnicativamente mas alto que si tuvieran que
cargarse, disminuyendo asi los costos de transpestde un punto de vista del tiempo de holgura

gue tendrian los vehiculos si tuvieras que cargarse

En los articulos “Partial recharge strategies lier eélectric vehicle routing problem with time

Windows” (Merve & Catay, 2016) y “The electric Idima routing problem with time windows
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and partial recharging” (Schiffer & Walther, 2018 combina la investigacion del ruteo de
vehiculos con ventanas de tiempo con las nuevasstigaciones del EVRP, se desecha la
consideracion del nivel de carga de bateria comoida lineal del tiempo y se resuelven por
medio del algoritmo de busqueda de vecindario “Agafd_arge Neighborhood Search” (ALNS),
uno de los métodos de solucion mas utilizados jahtdNS, el algoritmo genético y el ACO,

cuyos resultados arrojaron soluciones de altaalid

Merve & Catay (2016) utilizaron en su articulo éEfric Vehicle Routing Problem with
Recharging Stations for Minimizing Energy Consurptiun algoritmo de optimizacion llamado
colonia de hormigas (ACO), para resolver el prolaleia exceso de visitas a estaciones de carga
en un operador logistico y minimizar el consumelergia por causa de la limitada capacidad de
las baterias para vehiculos eléctricos; Para estdyasan en meta-heuristicas de solucién de
EVRP’s y evaltan la efectividad de la solucion pedio de instancias, ilustrando el beneficio de
usar una funciéon objetivo basada en la minimizad@érconsumo de energia, y no de la distancia

recorrida.

Los resultados obtenidos demostraron una altaiéfisdd gracias a su método de solucién, ya
gue mejoraron en un 16.44% el resultado de laanogis, venciendo en términos de resultados al
algoritmo ALNS en instancias con gran cantidadatesly en tiempo de computacion en general,
demostrando que el hecho de recorrer menor cantidatistancia, no necesariamente significa

minimizar el consumo de energia.

Para resumir, podemos decir que el ruteo de velg@lctricos (EVRP) es un tema de estudio
reciente, ya que se han venido publicando articsdbse eéste en su mayoria desde el afio 2013

(hace 5 afnos) y generalmente en paises desarbadaustrializados, siendo China, Alemania
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y Estados Unidos los lideres en cuanto a numengutiicaciones sobre éste; EI EVRP es una
extension del Problema de Ruteo de vehiculos (V&FR)al se ha venido desarrollando desde su
forma mas simple como lo es el Problema del Vend¥dgero (TSP) planteado por Dantzig &
Ramser (1959) hasta sus formas actuales, en darydenhdia se toma un enfoque sostenible y
con restricciones cada vez mas realistas paraléaocatidiana como lo es el caso del EVRPTW,
buscando formas de resolverlos con Meta-heuristicaalgoritmos, siendo el ANLS, la
optimizacion por colonia de hormigas y el algoritgenético los métodos de solucion mas

recurrentes en la literatura.

3. Marco tedrico

3.1. Optimizacion Combinatoria

Un problema de optimizacion combinatoria usualmentesiste en una estructura discreta, como
una red o una familia de grupos, unidos a un cdojde nimeros, el cual puede representar el
costo o la capacidad asignada a cada uno de loseries de la primera estructura (Cook,
Cunningham, Pulleyblank, & Schrijver, 1997) sieradd, una optimizacion combinatoria puede
definirse como el proceso de busqueda del valoim@o minimo, dependiendo del caso) de
una funcién objetivo F cuyo dominio es discretoopmantiene un gran espacio de configuracion

(contrario a un espacio continuo N-dimensional).
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3.2. Problema del Vendedor Viajero (TSP)

El problema puede ser planteado de la siguienteeraanin vendedor ambulante desea visitar
exactamente una vez, cada una de las n ciudadede(dbcosto de viajar de la ciudad i a la ciudad
j es cij) y luego regresar a la ciudad local (Hatfm Padberg, & Rinaldi, 2013), buscando
minimizar el costo total del recorrido, el TSP ashse del tipo de problemas de optimizacion

combinatoria como lo es el Problema de Ruteo décvéss (VRP).

3.3. Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP)

El problema de ruteo de vehiculos (VRP, Vehicle tiRguProblem) consiste en un conjunto de
clientes con demandas especificas, un depdsitoayflota de vehiculos con una capacidad
determinada, con un costo asignado a cada unosddelgplazamientos entre la localizacion
geogréfica de los clientes, influyendo el sentid@lecual se realice, de ésta forma que se pretende
encontrar una ruta que minimice costos, cuyo injdia sea el mismo punto (el depdésito) (Gelves
T., Mora M., & Lamos D., 2015); en este caso, lpacéddad de los vehiculos y las demandas son
factores deterministicos, la soluciones a éstel@mmd buscan minimizar los costos de transporte

gue se presentan en la logistica de la cadenaniaistro.

3.4. Problema de Ruteo de Vehiculos Eléctricos (EVRP)

Los Vehiculos Eléctricos (EV's por sus siglas emlés) son mucho mas eficientes
energéticamente que los vehiculos convencionalpslgados por combustibles fésiles y por lo
tanto se espera que el aumento en el uso de ésfmsgione un ahorro considerable en cuanto al
requerimiento energético de las ciudades. Sin egobacomparados con los vehiculos

convencionales, los EV's poseen un rango de aoceéior, normalmente entre 40 y 100 millas.
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Antes de ser recargados nuevamente. Debido aiméte én el rango de accidn, los EV's pueden
tener la necesidad de visitar una estacion de @rya las entregas de su operacion diaria, ésta
nueva adicion hace que el problema de ruteo dewielsieléctricos (EVRP) sea tratado de manera

distinta al VRP tradicional (Lin et al., 2016).

A continuacioén, se presentan los diferentes castgliados para el Problema de Ruteo de

vehiculos eléctricos.

Ruteo de vehiculos eléctricos con carga lineal ylmeal
Generalmente las funciones de carga no son lingadegue existen varios factores que fluctian

durante el proceso de carga, como el voltaje pilaente eléctrica del terminal.

El proceso de carga se divide en dos fases, ennfena, la corriente de carga se mantiene
constante y asi el nivel de la bateria se increangatmanera lineal con el tiempo, éste proceso
continuo hasta que el voltaje del terminal de tefia llega a un “valor maximo” especifico; en la
segunda fase, la corriente disminuye de maneranexpal y el voltaje de la terminal se mantiene

constante para evitar dafios en la bateria, el désehrga aumenta con forma concava en el tiempo.

A pesar de que la forma de las funciones de cargam®ocida, plantear expresiones analiticas
para modelarlas es complejo debido a que depereléctbres como la corriente, el voltaje, la

auto recuperacion y la temperatura (Montoya, Gu&tenhdoza, & Villegas, 2017).

El nivel de carga de la bateria puede ser des#dado ecuaciones diferenciales, sin embargo,
éstas ecuaciones son dificiles de incorporar erelosdie E-VRP, los investigadores confian en
las aproximaciones de las funciones de carga astadlinciones de carga con expresiones lineales

para sus modelos, por ejemplo, Bruglieri et al1@Qsa una aproximacion lineal que considera
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solamente el segmento lineal de la funcion de carga O y el 80%(aproximadamente) de la
capacidad de carga de total de la bateria, denaodonésta Q, ésta aproximacion evita tratar el
segmento no lineal de la funcidon de carga (aprosameente entre 0.8Q y Q), y otros autores

aproximan la funcion de carga completa a una eikprdimeal (Montoya et al., 2017).

Ruteo de vehiculos eléctricos con ventanas de tierfifVRPTW)

Las labores de distribucién de las compafias logsgeneralmente son representadas como
problemas de ruteo de vehiculos (VRP’s), en logesuse busca minimizar el costo total de
transporte al visitar un conjunto de clientes pedio de multiples rutas que comienzan y terminan
en el almacén, sin embargo, se han venido plameandvas variedades y extensiones del
problema con el fin de incorporar condiciones yriegones que se presentan a la hora de llevar

el problema al mundo real.

La utilizacion de vehiculos eléctricos en funciormsmerciales debe tener presente la
restriccion practica mas importante del servicidaggstica, las ventanas de tiempo (TW por sus
siglas en inglés), en donde se debe alcanzar alilygtes dentro de un intervalo de tiempo
especificado, primero deben tenerse en cuentastac@dn de capacidad del vehiculo para
planificar sus labores y segundo, muchas compa&iiias sector de la logistica de ultima milla,
poseen un gran porcentaje de pedidos con tiempestega definidos, 1o que hace la integracion
de la ventana de tiempo establecida por los ckaimea necesidad en el planteamiento del modelo.
El segundo aspecto es bastante interesante yasguermpos de recarga de los EV no pueden
asumirse como fijos, ya que éstos dependen ddl avbateria con la que el vehiculo llega a la
estacion de carga, junto al factor tiempo, ya quegeracion de recarga toma una cantidad

significativa de tiempo, especialmente si es coagmrcon los tiempos de servicio al cliente, (por
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ejemplo al recoger paquetes pequefios), un facrckzmamente afecta la planeacién del ruteo

(Schneider et al., 2014).

Ruteo de vehiculos eléctricos capacitados (CEVRP)

Como se menciono anteriormente, las restricciopksaaas a los problemas cada vez son mas
realistas, ya sean factores proporcionados pocliestes, como son las ventanas de tiempo, 0
limitaciones propias del proveedor del serviciddtigo, como lo es la capacidad de carga de los
vehiculos, ya que ésta, junto con las ventanasedgpd, son las caracteristicas que mas se
presentan en los problemas de Ruteo de Vehiculd®(\éR la literatura de los Ultimos afos

(Braekers, Ramaekers, & Van Nieuwenhuyse, 2016).

Ruteo de vehiculos eléctricos con cargas parcigRR-EVRP)
La literatura de problemas de EVRP puede dividirselos grupos en términos de criterios de

carga: estudios que asumen una recarga total gegigsumen recarga parcial.

Como su nombre lo indica, en las politicas de gecdotal, la capacidad de la bateria es
restaurada en su totalidad cada vez que el veHieghba una estacion de carga (CS, por sus siglas
en inglés) y en las politicas de recarga parcidiempo invertido en cada CS depende del nivel
de energia presente en la bateria una vez el B¥ Ylda tasa de recarga (constante) de la CS. En
las politicas de recarga parcial, el nivel de cdqjgato con el tiempo invertido en cada CS)
representan una decision variable. Hasta el momertos los modelos existentes de E-VRP con
carga parcial consideran la recarga del vehiculnocaproximaciones de funciones lineales

(Montoya et al., 2017).
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Meta-Heuristicas de solucion para problemas de utke vehiculos.
Las técnicas denominadas Heuristicas elaboran xpiaracion relativamente limitada en el
espacio de busqueda y normalmente presentan sodscie buena calidad dentro de un tiempo

de cdmputo razonable.

Sin embargo, hacer énfasis en las técnicas headstivanzadas (meta-heuristicas) permite
realizar una exploracion profunda de las regionés prometedoras del espacio solucion. La
calidad de las soluciones producidas por estosdugtes mucho mejor que la obtenida por las

heuristicas clasicas, aunque su tiempo de compuytordo general mucho mayor.

Existen dos tipos principales de familias de tésibeuristicas avanzadas, las basadas en
métodos de busqueda local (o por vecindario),emielee parte del hecho que hay una solucion
inicial realizable, y a ésta se le realizaran wer&esle modificaciones locales, siempre y cuando,
dichas modificaciones se acerquen mas al objegVprdblema en estudio y las que exploran las
poblaciones de soluciones (Algoritmos genéticoseynéticos), en donde se emplea un conjunto

de soluciones (poblacion) en cada iteracion delraigo (Cardozo O., 2013).

Adaptive Large Neighborhood search (ALNS)

El ALNS es una estructura de busqueda local enaloieto nimero de algoritmos simples
compiten por modificar la solucion actual. En caeieacion un algoritmo es escogido para destruir
la solucion establecida hasta el momento, y unriéhgo para repararla. La nueva solucion
solamente es aceptada si ésta satisface los asitdefinidos por el marco de busqueda local
aplicada en el nivel maestro, sin embargo. En gezedse la heuristica ALNS como una secuencia
de operaciones de destruir y reparar, otra aliemptiede ser verlo como como una secuencia de

operaciones de arreglo y optimizacion.
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En cada iteracién del ciclo principal, se escogeegindario para destruir y otro para reparar,
una capa adaptativa controla estocasticamenteveaemdario escoger, de acuerdo al desempefio
gue ha tenido en el pasado (puntaje). Mientrasunagcindario haya contribuido al proceso de

solucion, mayor sera el puntaje obtenido, y, paatdo, tendra mayor posibilidad de ser escogido.

La estructura ALNS es una extension del LNS (L&gmhborhood Search), en donde un gran
conjunto de variables es modificado en cada itéra@n el ALNS, los Vecindarios son buscados
por heuristicas simples y rapidas, en cada itendaiéolucion dada hasta el momento es destruida
parcialmente y reparada usando heuristicas, el Alatthién presenta similitudes con el VLSN
(Very Large Scale Neighborhood). Pues en éstdgetiamo opera en un vecindario muy grande,
escogido de tal manera que los algoritmos puedgrirdeabajando en la busqueda de soluciones

de manera eficiente (Pisinger & Ropke, 2007).

Algoritmo Genético (Genetic Algorithm)
Este algoritmo forma parte un conjunto de técnlzasadas en el proceso evolutivo de las

especies agrupadas bajo el nombre de “computae@uctonaria’.

Este algoritmo opera con una poblacién de individerodonde cada uno de ellos representa un
punto de busqueda en el espacio de las soluciatesqmales para el problema; el desempefio de
cada individuo se evalUa utilizando una funcioadaptacion, ésta permite ordenar los individuos
de la poblacion del mejor al peor en un continug@@eos de adaptacion (Valencia, 1997). De
ésta forma, la poblacidn inicial evoluciona conimente dirigiéndose a mejores resultados al
moverse dentro del espacio de busqueda mediantegm® probabilisticos al seleccionar a los

individuos méas adaptados en la poblacion (a masemtayde adaptacion mayor probabilidad de
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dejar descendencia) y modificando por recombinacida mutaciéon a los individuos

seleccionados.

Busqueda Tabu (Tabu Search).
Este método de busqueda utiliza cierta memoriano@miento previo acerca del dominio para
encontrar una buena solucion al problema que denate resolver, o una solucién, al menos,

cercana a la 6ptima.

Tomando X como el dominio de busqueda relacionamo &igun problema y sea “X”
(perteneciente al conjunto X) una posible soludiara buscar puntos mejores se define de alguna
manera conveniente, la vecindad de un punto ciakmen X. De esta manera es posible buscar
soluciones mejores que X entre sus vecinos, auessg denotarda con N(x). Conforme pasa el
tiempo y se va explorando mas el dominio, sera eoiewte excluir algunos puntos que se sabe
no son buenos (para no buscar en vano). De manerna gecindad de un punto x cambia con el
tiempo, depende de la historia (H) del procesoldgbeda. Asi que es conveniente denotar con
N(x) solo a la vecindad inicial de x, y con N(H|&)vecindad de x como funcion de la historia.
Algunos puntos que estaban en N(X) y que, al paktampo, resulten no ser buenos candidatos
de solucion, serdn marcados como “tabu” y no podediralcanzados desde x, es decir, no seran

elementos de N(H,x).

Al principio de la ejecucion del algoritmo es dddeddentificar regiones donde se obtienen
buenas soluciones y regiones donde se obtieners.ntadtéo es posible si se posee suficiente
diversidad, es decir, si se procura la exploradifimetapas tardias del algoritmo es mejor hacer
una busqueda mas intensiva dentro de las regiamemb para aproximarse al 6ptimo. Esto es, en

general, valido para varias heuristicas. Cuandoostoso determinar qué elementos estan en
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N(H,x) se selecciona una muestra representatilaecindad NC(H,x) | N(H,x). En la busqueda

tabu la aleatoriedad es, si no ignorada, por loan@mnimizada (Kuri, 2000).

Algoritmo Colonia de Hormigas (Ant Colony Algorithin

La optimizacion por Colonia de Hormigas es parte gtan campo de la Inteligencia de
enjambre (swarm intelligence) en donde los ciat#fiestudian los patrones de comportamiento
de abejas, termitas, hormigas y otros insectosgsccon el fin de simular sus procedimientos.
Los algoritmos de inteligencia artificial como Is la optimizacion por Colonia de hormigas son
aplicados a grandes problemas de optimizacion cwatdria y usados para crear métodos de auto-
organizacion para éstos. Cabe aclarar que el AC@nesMeta heuristica de exploracion

poblacional (Cardozo O., 2013).

El algoritmo Colonia de Hormigas (ACO por sus sga inglés) es una técnica meta-heuristica
qgue utiliza hormigas artificiales con el fin de entar solucion a problemas de optimizacion
combinatoria. El ACO esté basado en el comportaim@mhormigas reales y posee ventajas como
la memoria de acciones pasadas y el conocimientla ditstancia a otras locaciones. En la
naturaleza, una hormiga individualmente es incdpazomunicarse o conseguir comida de manera
efectiva, pero como grupo, las hormigas poseeraltdalitiad de resolver problemas complejos,

encontrar y recolectar con éxito comida para sarcal

Las hormigas se comunican a través de sustanciasgcgs llamadas feromonas, cuando una
hormiga viaja, deposita una cantidad constantemgrfonas que otra hormiga puede seguir, cada
hormiga se mueve de una manera algo aleatoriacparao una de ellas encuentra un camino de
feromonas, debe decidir si seguirlo o no, si égfaesel camino, las feromonas de ésta nueva

hormiga reforzara el camino ya existente y el aumen feromonas incrementara la probabilidad
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de que una nueva hormiga también decida seguatdpganto, mientras mas hormigas viajen en
un determinado camino, este sera mas atractivo fodmaas hormigas, adicionalmente una
hormiga que usa un camino corto para ir a dondmeeentra la fuente de alimento, regresara al
hormiguero mas rapido y por lo tanto el camino sefdrzado por ella misma antes de que otras
hormigas regresen. Esto influencia directamenterédabilidad de seleccion de la proxima
hormiga que salga del hormiguero, con el tiempaninds mas hormigas sean capaces de
completar el camino mas corto, las feromonas smalesian mas rapido en este y los caminos

largos no seran reforzados.

La evaporacion de las feromonas también hace tas menos deseables mas dificiles de
detectar y disminuye su utilizacion. Sin embargaogdntinua seleccion aleatoria de caminos por
parte de hormigas individuales ayuda a la colonidescubrir rutas alternas y asegura una
navegacion exitosa alrededor de los obstaculosngeieumpen la ruta. La seleccién de caminos
por hormigas es un proceso proporcional pseuddesieay es un elemento clave del algoritmo

de simulacion de optimizacion colonia de hormidgzall(& McMullen, 2004).

4. Disefo del modelo

Teniendo en cuenta la informacion obtenida envsi@n de la literatura, se plantea un modelo
matematico, adaptado del formulado en el articlifoe”electric location routing problem with
time windows and partial recharging” (Schiffer & Weer, 2017). En este articulo, los autores

buscan minimizar 5 funciones objetivo diferentesake no solamente se tienen en cuenta los
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costos totales, sino también individualmente laidad de vehiculos utilizados, la distancia total
recorrida, el nUmero total de estaciones de cadygadas y la relacion entre vehiculos y estaciones
de carga utilizadas; con el fin de comprobar ca&lgparametro que mas incide en el costo total
del recorrido. Los autores hacen uso de méas deshlaciones diferentes adaptadas a cada funcion
objetivo, asumiendo la existencia de 3 tipos deéosogiferentes que representan los costos fijos
de adquisicion de un vehiculo y de una estacioradga, y el costo operacional que depende de
la distancia total recorrida. Sin embargo, los mgmo consideran el uso de tecnologias multiples
en las estaciones de carga como se hace en lasdst del GVRP; por lo tanto, utilizaron una
modificacion de las instancias de Solomon planteadael articulo “The Electric Vehicle-Routing
Problem with Time Windows and Recharging Statigi®&hneider, Stenger & Goeke, 2017), las
cuales fueron desarrolladas por los autores patagmas de ruteo de vehiculos eléctricos con
ventanas de tiempo. Teniendo en cuenta estas dresary removiendo las restricciones de
localizacién del modelo guia, se realizaron moddiones a todo el modelo matemético para que

pueda ser formulado con las condiciones que salstontinuacion en el presente documento.

4.1. Descripcion del Problema

El problema de ruteo de vehiculos eléctricos (EVBR# representado por medio de un grafo
G = (v, A), que contiene el conjunto de todos los nodos gsgpara plasmar el problema, donde
v=(CUR,S), es un conjunto compuesto por los nodos de chefite {1,..,n} con una
demandaD; (unidades) y un tiempo de servicip (horas),R = {1,..,m}, los nodos de las
estaciones de carga existentes, ademas del depgsitel cual estd ubicada una estacion de carga
que funciona para cargar los vehiculos en las sodilegrafo presenta una serie de af¢g9

contenidos em, que tienen una distanaik; (kilometros) y un tiempo de viaje desidbastaj
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denotado comg; (horas). Con el fin de permitir maltiples visieaks nodos y visitas simultaneas
entre vehiculos, se define el uso de sets de rodmsos como se propone en “Transportation
Research Part E: Logistics and Transportatifffelipe et al., 2014), los cuales estan contenidos
en S, con copias de C y de R que coinciden en enadhs y parametros originales con los nodos
base, lo cual hace posible que cada vehiculo paaditay entrar por medio de una copia diferente

tanto del depdésito, como del resto de nodos.

Para representar las ventanas de tiempo (horas}lagen los pardmetras, como el tiempo
minimo de llegada permitido para llegai, & [;, como el tiempo maximo de llegada permitido
parai. Adicionalmente, las capacidades maximas de acigaercancia y de carga de bateria son
definidas por los escalarés(unidades) yQ (Kwh) respectivamente, con el fin de limitarlas a

valores reales para obtener una solucion funcional.

El tiempo de carga es el producto entre la cantittadnergia cargada en el ndddenotada
comow; (Kwh), y la tasa de recarga de bateria represemtadel escalar (hora/Kwh), a su vez,
la cantidad de energia consumida esta descrita @netacion lineal entre la distancia entre los
nodos {;;) y la tasa de consumo de baterigkwh/km). Para definir el trayecto de los vehiaulo
es necesario hacer uso de una variable de dedmsi@ria que nos indiqgue que el arco

(i,j) es usado, para esto se hara uso de la varigbla cual tomara el valor dg; = 1 si el arco

es viajado, a;; = 0 en el caso contrario, en el que no se viaje &se ar

Para simplificar el planteamiento del problemasigai6 el proceso de rastreo inverso descrito
en “The Electric Vehicle-Routing Problem with Tim&indows and Recharging Stations”
(Schneider, Stenger & Goeke, 2017), el cual tieomacc objetivo eliminar el subindice que

representa los vehiculos en el problema, estimahddmero de estos, basado en la informacion
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del numero de arcos usados, aprovechando el hechoedno puede haber arcos que realicen el
mismo recorrido de ida y vuelta. El tiempo de ldgal noda esta definido por el parametrp
(horas), la cantidad de carga restante de baten# rodoi y la cantidad de carga de mercancia

en el noda estan definidas comp y f; respectivamente.

El proceso de carga de bateria puede ser llevadaba en cualquier momento y estan
permitidas las cargas parciales, pueden realizerseanera simultanea y el desgaste de la bateria
se desprecia. Adicionalmente, se establecen 2scasitarios:CY (€) que representa el costo de
adquisicion de un vehiculoGf (€/km), que es el costo por kilémetro recorrido, el @fattara
la funcidén segun la cantidad de veces en las ghag&uso de las estaciones de carga y el depdsito

para recargar las baterias de los vehiculos.

Dadas estas condiciones, se consideraran fadtislestas que inicien y finalicen en el depdsito
sin exceder el limite de tiempo estipulado, cumfdamequisitos de capacidades y las restricciones
planteadas en el modelo matematico a continua&ibnimero maximo de vehiculos a utilizar

esta definido por el escalar N.

4.2. Modelo Matematico

Las variables de decision del modelo seran:

* x;; = {0,1} es una variable binaria que toma el valor desl \&hiculo recorre el ardd, ;)
y 0 si no lo hace.

e 1; = 0 tiempo de llegada al nodo

* w; = 0 cantidad de energia cargada en la bateria erdelino

* f; = 0 cantidad de carga de mercancia en el vehiculbresdei.

* 5; = 0 tiempo de servicio en el nodo
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e g; = 0 cantidad de energia en la bateria del vehiculo en

Min: 7= CV Z Xy + ca Z dij * X (1)
jEV\y i, EVi%j
S.a.
Z Xy = 1 Vi €C (2)
JEV,i£]
Z xi < 1 Vi €R 3)
JEV,i#]
z Xji — z xij =0 V] &v )
JEV,i£j Jjevi#j
nyj=2xjy£1 V] Ev (5)
j€EV j€Ev
Tj Zri+(tij+si)xij—ly(1—xl-j) VlEC,V]EU’l#:] (6)
T]2‘[1+tl]xu+rwl—(ly+rQ)(1—xU) VlERﬁvjev;l:'t] (7)
eiSTiSli Vi €Ev (8)
0<fi<fi—Dix;j+F(1—x;) VieEC,VjEv,i#] )
0<f<F Vi €v (10)
quqi—odijxij+Q(1—xij) Vi,jEv,i;tj (11)

OquSqi+wi—0dijxij+Q(1—xij) ViER,VjEU,l'#:j (12)
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0<q <Q Vi €v (13)
0<q+w;<0Q Vi €R (14)
x;j € {0.1}t;,d;j, 15,6, L, Wi, Qi £i, 5, D = 0 Vi, j (15)
e+ s+t trwi+ ity > i EyuclC,j ERk Ev (16)
e +si+t; > i EyUC,j ev 17)
D;+D;>F i,j €C (18)
od;; >Q i,j Ev (29)

La funcion objetivo (1) buscar minimizar el costtal, especificamente el factor de inversion
por la compra de los vehiculos y el costo de led@$a total recorrida por cada uno de ellos. La
restriccion (2) especifica que todos los clienteBesh ser visitados al menos una vez, en (3) se
define que las estaciones de carga y sus copid@epaeno ser visitadas, con (4) se asegura de que
se puedan realizar recorridos en cualquier direc@or lo que el nimero de arcos entrantes y
salientes en cada nodo son iguales, la ecuaci@s(@&blece que las rutas deben iniciar y finalizar

en el depdsito, ademas de que cada una debe realp medio de un Unico vehiculo.

Las ecuaciones (7)-(9) definen las restriccionesetepo, la (6) hace referencia al tiempo de
llegada al nodg teniendo en cuenta el tiempo de viaje e(ifg) y el tiempo de servicio en el
nodoi, en (7) se vuelve a evaluar el mismo caso qué&kepegro ahora agregando el tiempo de
recarga como el producto entre la cantidad de énezgargada y el ritmo de carga de la estacion,
y finalmente para (8) se garantiza que se cumpkardntanas de tiempo planteadas por cada uno

de los clientes.
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Las restricciones (9) — (10). Hacen referencia ealgacidad de carga de mercancia en cada
vehiculo, en (9) se define que la cantidad de cdig@onible ery va a ser reducida debido a la
demanda del vérticesi el arco(i, j) es utilizado, mientras que en (10) se definenitogds de
carga, de tal manera que no supere la cantidadmadkiy que se hagan entregas completas en

cada visita a un nodo cliente.

En la restricciones (11) — (14) Se hace referead¢sacapacidad de la bateria en los vehiculos,
en (11), la energia con la que el vehiculo llegacaloj debe ser menor que aquella con la que
salié de su punto de partidalado el consumo de energia al recorrer el arc@l 2rse recrea el
caso de (11) pero esta vez se tiene en cuentatidad de energia que se recarge.dtn (13) se
plantea que la carga de energia del vehiculoiabehldepdsito y las estaciones, debe estar seempr
entre 0 y la capacida@ de la bateria, y en la ecuacién (14) se garagtieda suma de la bateria

del vehiculo y la cantidad de energia cargadiadete estar entre 0 y la capacidade la bateria.
La ecuacion (15) define las variables y el domaeacada una.

Para reducir el margen de error computacional amemto de resolver el problema, se
afladieron 4 restricciones (16) -(19) cuyo objetgadentificar arcos inviables para descartarlos
inmediatamente, es decir, si el arco cumple cores&riccion, serd catalogado como un arco

inviable.

Las restricciones (16) y (17) descartan los arags \golen con las ventanas de tiempo, la
ecuacion (18) descarta un arco en el cual sea ibiposatisfacer la demanda debido a la
insuficiencia de la capacidad de carga de merc&ngidinalmente en (19) se descartan los arcos

en los que las distancidg sean demasiado largas y la capacidad de la batesaa suficiente

para finalizar el recorrido.
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4.3. Algoritmo colonia de hormigas

En esta seccion se presenta el algoritmo colonidaimigas modificado propuesto para la
solucion del EVRPTW-PR, el cual estad basado efstdsa de colonia de hormigas propuesto
originalmente por (Dorigo, 1996), y las varianted ACO desarrolladas y aplicadas en los
problemas de ruteo de vehiculos en la literatucgemee, teniendo en cuenta las restricciones
principales del EVRP como lo son la carga eléctdehvehiculo, la carga de mercancia del

vehiculo y las ventanas de tiempo en las cualesriaiga puede visitar los nodos de clientes.

El algoritmo colonia de hormigas es una meta-hecaigle la familia de inteligencia de
enjambres usada para solucionar problemas compo#des de optimizacion, el cual simula el
proceso de toma de decisiones que realizan lasdesral momento de buscar alimento en lugares
cercanos a su ubicacion, por lo que dejan un rdstferomonas que se refuerzan y se evaporan

de tal manera en que la distancia total de laseiteaya reduciendo cada vez mas.

Para describir el problema, es necesario aclagaralelo realizado entre el procedimiento de
la colonia de hormigas y el VRP clasico. La ent@delanido de la colonia de hormigas sera tomada
como el nodo en donde se encuentra ubicado el dejpiésla mercancia a entregar, la ubicacion
de los alimentos sera tomada como la de los nododoade se encuentran los clientes, y
finalmente, las hormigas que realizan las rutasespiivalentes a los vehiculos que transportan la

mercancia a entregar para luego retornar al deposit

El procedimiento comienza una vez que la primeranfga abandona el nido con una eleccion
aleatoria entre las N ubicaciones de alimento mé&saoas, dond¥ = 1/n, siendon el nUmero
total de nodos de clientes del problema como sewgikrs autores del articulo “Electric Vehicle

Routing Problem with Recharging Stations for Miremg Energy Consumption” (Zhang, Gajpal,
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Appadoo, & Abdulkader, 2018). Esta hormiga realinarecorrido desde el nido hasta el primer

nodo de cliente para abastecer su demanda, perezete regresar al deposito inmediatamente,
sigue su camino hacia un préximo cliente o estagd&narga, teniendo en cuenta que la eleccion
se dard entre la N cantidad de nodos factibleslidetes mas cercanos al nodo actual y las

restricciones de tiempo, carga de mercancia y cigaergia.

Se realiza la misma operacion hasta el momentd gueeno se pueda satisfacer a ningun otro
cliente debido a la falta de mercancia demandasldpateria, o la violacion a las ventanas de
tiempo, en éste punto la hormiga toma la decis®firalizar el recorrido y retornar al depdésito,
reiniciando las condiciones iniciales del vehiouldel tiempo, agregando una unidad al contador

de vehiculos utilizados en el problema y registoagidotal de distancia recorrida.

En ese instante, la hormiga vuelve a salir del siépdrealizando la misma operacion que en el
primer recorrido, pero con la diferencia de que &stz, no se realizard una eleccion entre todos
los nodos de clientes, sino solamente entre lossiqde altn no han sido visitados; Esta realiza
su ruta con las mismas condiciones del recorrideriam y regresa al depdésito, esto se repite una
y otra vez hasta que no existan mas nodos deetiensatisfacer, cerrando asi una sub ruta, que

se toma como la hormiga numero 1.

Lo anterior, contando el nUmero de hormigas quersal del nido hasta completar todas las
visitas, cuenta como la primera iteracion, el primesultado, y el primer conjunto de rutas de
solucion al problema; sin embargo, no se puedentaaa que este sea el resultado 6ptimo para el
problema, se debera repetir éste proceso realizaddateraciones, con una cantidad calculada de

hormigas.
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Hay que tener en cuenta el hecho de que nuestrag#ono representa un vehiculo impulsado
por combustibles fésiles, sino uno impulsado corrgia renovable; por lo tanto, los
desplazamientos entre nodos representan un gassidemable de energia eléctrica, lo que
conlleva a la necesidad de desplazarse a puntesa&a entre las visitas a los respectivos nodos.
Esto causa un incremento a la distancia total releory el tiempo necesario para ejecutar
completamente la ruta, afectando también los tienge entrega de mercancia a los clientes,
reflejado en el cumplimento de las ventanas deptierabligando al vehiculo a considerar varios

aspectos antes de elegir visitar a un cliente cigtig,

Dentro de las consideraciones mencionadas antenmense debe resaltar el instrumento de
apoyo fundamental para garantizar que el compoetaimidel algoritmo sea como el de las
hormigas en la naturaleza, este es el uso de riicéébioldgica de las hormigas para elegir el
camino optimo mediante un esfuerzo colectivo, usdatbmonas como rastros de cada camino
recorrido individualmente, con el fin de indicaraotas veces ha sido utilizada una ruta
anteriormente por hormigas de la colonia, provooandaumento en la probabilidad de que una
hormiga decida tomar el mismo camino que la anteziotando tomar rutas que puedan ser menos
eficientes que las anteriores. Una vez obtenidoammno optimo local, este se marca y fortalece
con una feromona mas fuerte y duradera mediantbamaiga €lite, quien cada vez que encuentra

una mejor ruta, esparce nuevamente su feromona éseta.

Como se mencion6 anteriormente, el objetivo pradcije esta investigacion es construir una
red de rutas factibles con el menor costo posdriesl caso del ACO, cada hormiga representa a
un vehiculo, y concentra su esfuerzo en la forma&smger el préximo nodo a visitar; Esta
seleccion esta basada en la cantidad de ferom@aaitieda en cada uno de los arcos recorridos y

en una funcién de probabilidad para la toma dest@ees. Esto lleva a dos acciones posibles, que
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la hormiga elija entre recorrer una ruta marcadaacta mejor (menor costo) a causa de las
feromonas, 0 que escoja un nuevo nodo candidatibl&asegin una funcion de probabilidad
basada en la cantidad de feromonas de una rutaeB@; es necesario expresar matematicamente
la cantidad de feromona depositada por una horenigaada recorrido, teniendo en cuenta que la
cantidad serd mayor entre mas corta sea la rudgads la distancia recorrida es inversamente
proporcional a la cantidad de feromona depositastaocse puede apreciar en la siguiente
ecuaciori20):

1
At =1{d; (20)
0

DondeAri""j representa la cantidad de feromona depositaddapoormigak en el arcoij,

tomando el valor dglf donde, como fue planteado en el modelo matematices el valor de la
ij

distancia recorrida en el arég esto si el arco es recorrido, 0 en el caso cootra

Para calcular y actualizar el valor de la cantidaderomonas en cada uno de los arcos con el
fin de que un arco no se vuelva extremadamentergonta sobre los otros transformandose en un
obstéculo potencial para encontrar una soluciéimapise aflade una sumatoria con el objetivo de
crear una memoria de datos presentada con la sigweeuaciorf21):

m
k _ k
k=1
Donderf"‘j es la nueva cantidad de feromona en el gida cual es calculada como la suma

entre los términos:
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* (1 -p)1, que representa la cantidad de feromona evaperadbarco como el producto
det;;(la cantidad de feromonas actual en el arcf{lly- p)](el complemento de la tasa
de evaporaciop, que toma un valor de 0 a 1 dependiendo del pradle

. L’LIAT{‘]-, gue es la sumatoria de la cantidad de feromoaalgbe depositar cada una de
la m cantidad de hormigas en cada uno de los arcos.

» Atf;, que define la cantidad de feromona depositadalgpdrormiga elite, la cual es

actualizada cada vez que se encuentra un mejdtadsdocal por medio de la ecuacién
1 . . . .
At = — » dondeL* representa la distancia total de recorrido debmegsultado local

encontrado hasta ese momento.

Para hacer uso de los valores de feromona calakaeriormente en la toma de decisiones,
se simula el comportamiento de las hormigas amst@ileles de estas por medio de la siguiente
funcion de probabilida@22):

_ (i) (mip)P
E((Tu)a(nu)ﬁ)

(22)

ij

En la cual se establece la probabilidad que tiadefmigak de elegir viajar desde el nodo
hacia el nodg segun la distribucion de probabilidad entre toldssnodos factibles a visitar,
obedeciendo la regla de proporcién aleatoria (Fmu&tViachos, 2005), que favorece los caminos

de menor distancia por medio del alto nivel derfespa depositado en ese arco.

En esta ecuacion;; representa la cantidad de feromona en el arco,nvel de importancia

esta definida por el escalar n;; es un valor de importancia que se le da a unacarta como
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. ey ;s 1 . . . .
decision de la heuristica, esta se calculargpr —.,ysu nivel de importancia se define con el
U

escalalg.

a 'y  son nimeros mayores o iguales a 0 que repredaritdluencia relativa entre si, y tienen
como objetivo definir si en el algoritmo se le vda mas importancia a la toma de decisiones
respecto al nivel de feromona depositada o a l@acatural de la heuristica de darle prioridad a
viajar al nodo mas cercano, por lo tanto si algimestos toma el valor de 0 se espera el siguiente

resultado:

e «a =0 :La probabilidad de escoger el siguiente nodisaav se basa Unicamente en la
heuristica.
* B =0: La probabilidad de escoger el siguiente nodiséiav se basa Unicamente en la

concentracion de feromonas en el ajco

Para la solucién de este problema se tomaron watfpeos de estos parametros como se
menciona en Bolafos, Correa, & Echeverri (2009aedo el valor de como 1y 3 el dg, el

cual se encuentra en el punto medio del rango slogentre 2 y 5.
4.4. Disefo del algoritmo

Para la elaboracion del codigo se utilizd Pythoserersion 3.6.5, se escogié como el lenguaje
de programacién ideal para esta investigacion debidue éste maneja una sintaxis bastante
simple en su escritura, facilitando el uso parailario y aumentando su popularidad entre
desarrolladores, razon por la cual cuenta con taragantidad de librerias de cédigo abierto en la
red. Como muestra, se usé Anaconda, una colec@&dibikrias para andlisis cientifico,ly

escritura del codigo se hizo mediante el entornprdgramacion dinamica Jupyter Notebook, el
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cual viene incluido en Anaconda, éste cuenta caninterfaz que permite crear, compartir y

probar cédigos en distintos lenguajes de programadncluyendo Python entre las posibles

opciones

En cuanto al tipo de programacion del algoritmousé el paradigma de la programacion
orientada a objetos ya que se realiza un simulagddnobjetos, llamados hormigas, los cuales
cuentan con atributos como carga de mercanciaa cadégtrica, distancia recorrida y tiempo
acumulado, los cuales presentan cambios dependienids movimientos realizados , por lo cual
el orden de ejecucion de las acciones y los cantl@@stado presentados son de gran importancia
para la solucién del problema. El algoritmo estéacdto de la siguiente manera, primero son
presentadas las suposiciones realizadas, segumotap clases utilizadas para resolver el

EVRPTW-PR.

Suposiciones:

* Los vehiculos (hormigas) reciben carga de mercgwiparte del depdsito, pero nunca se
realiza la accion en sentido contrario.

e« Cada hormiga cuenta con un atributo llamado cargam@rcancia, cuyo valor es
actualizado cada vez que un nodo es visitado.

* Un nodo de tipo cliente solo puede ser visitadol@drormiga si ésta cuenta con la carga
de mercancia necesaria para satisfacer la demangkted

* No hay gasto energético mientras transcurre l&gatde mercancia a los clientes, ya que

la hormiga se encuentra estatica

2 En Programacion Orientada a Objetos hace referenuina plantilla de codigo de programa extengiata crear
objetos, que proporciona valores iniciales paradese implementaciones de comportamiento (comfutasones)
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* No hay prioridad entre los nodos clientes que modido visitados.

* Los nodos que ya han sido visitados anteriormentagnorados por la hormiga.

* Si la hormiga no contiene la suficiente carga decareia para satisfacer algun nodo
cliente, ésta se devuelve al depdsito a recargeaysacidad maxima.

e Una vez todos los nodos clientes han sido visitathoshormiga se devuelve
automaticamente al depadsito

* El punto de partida de la hormiga es el depdsito.

* Los rastros de feromonas en cada arco son actadizada vez que es transitado.

* La hormiga élite no es contada como una de lasigasmue buscan rutas.

Aqui son presentadas 5 clases en el algoritmo gsmrespectivas funciones, explicando en

detalle su rol dentro del algoritmo

Clase Nodo:

Esta clase se debe inicializar dando las condisialeecada uno de los nodos del problema,
estableciendo las coordenadas en donde se encyeekréipo de nodo al que corresponde
(depdsito, estacion de recarga o cliente); en cesser un nodo cliente, también se debe
especificar la demanda de mercancia, las ventantiendpo entre las cuales debe ser visitado, y
el tiempo de servicio requerido para que la demaedaentregada, éstos datos son importados de

las instancias del problema de EVRPTW de Schneider.
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Clase nodo:
def inicializar{coord, tipo, demanda, ventana, tServ):

self.coord = coord
self.flagV = False
self.tipo = tipo
81 self . tipo = ‘e’
sell . demanda = demanda
self . ventana = ventana
selfl . tServicio = tServ
Fin Si
S3i self . tipo — "e':
gelf . demanda = ()
self.ventana = [0, infinito]
self . tServicio = 0
Fin 5i

def getCoord(self ):
retornar self. coord

def petFlag({self):
retornar self . flagV

defl setFlag({boolVal):
sell. flagV = boolVal

def toString({self):
retornar [self.coord, self.flagV|

Figura 1. Pseudocddigo Clase nodo.

Clase Mundo:

En esta clase se ingresan los valores de nimeros dedos, la carga eléctrica de la bateria
del vehiculo, la tasa de consumo, tasa de recadegagjocidad de los vehiculos, las estaciones, la
demanda de los clientes, el costo de adquisici®wvéhiculos a utilizar y el costo unitario de la
distancia recorrida. Respecto a la longitud dealu®s, ésta es obtenida mediante una funcion
llamada “funcion I” la cual calcula la distanciacidiana entre dos puntos usando sus

coordenadas, y lo retorna como una arista o arice etos.

Con el fin de tener las condiciones ideales par@nitao al recorrido de la primera sub-ruta, el

nivel de feromona en todas las aristas es reiroacad un valor predeterminado para evitar que se
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presente alguna preferencia entre caminos, pugsimiarco ha sido recorrido en el momento
inicial.

Clase mundo:
def inicializar (nods, Ifunc, cargF, tazCon, tazBRec, wvel, estacs, demdds, cosVeh, cosDis):

self.nods = nods

self. lfune = lfunc

self.estacs = estacs

self.aristas = sell.crearAristas()
self.cargE = cargE

self.taxRec = tazRee

self.taxCon = tazCon

self.vel = vel

self . demids = demdales
self.cosVeh = cosVeh
selfl. cosDis = cosDis

def crearAristas(selfl):
aristas = {}
nods = self nods 4+ self.estacs
Para m en nods:
Para n en nods:
a = m. getCoord ()
b = n.getCoord ()
51 a l= b
arista = arista(a, b, self.lfunec{a, b))
aristas [m, n|] = arista
Fin Para

retornar aristas

defl reiniciarFeromona (nivel = 0.01):
Para arista en selfl.aristas:
arista . feromona = nivel
Fin Para

Figura 2. Pseudocdédigo Clase mundo.

Clase Arista:

Dado que las aristas como tal no cuentan con uideeen el cual deben ser transitadas, es
necesario especificar el sentido en el cual cadancafue recorrido por el objeto hormiga, para
esto un nodo es asignado como inicio y otro comoéta clase también es inicializada con la

longitud de la arista y el nivel de feromona qua @sesenta.

class arista:
def inicializar{inicio, fin, longitud, feromona):

self . inicio = inicio
self.fin = fin
self.longitud = longitud

self . feromona = feromona
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Figura 3. Pseudocddigo Clase arista.

Clase Solucionador:

Se ingresan los parametros que se utilizaran pacdver las instancias, siendo éstos:

« alfa: el cual representa el factor de importaneiativa dado por la hormiga a la feromona
al momento de escoger qué camino tomatr,

* beta: representa el factor de importancia relata@o por la hormiga a la longitud de las
aristas (Importancia heuristica),

* rho: el porcentaje de evaporacion que presentxdaniona con respecto al tiempo.

e Q:la cantidad de feromona depositada por una lgarmi

* limit: el nUmero de iteraciones a realizar.

e ant_count: nUmero de hormigas a utilizar en cagtagton.

Debido a que el tiempo computacional es un factportante en la solucién del problema, se
utiliza la libreria de python “PyTicToc” para calauel tiempo de computacion que se utiliza en

la busqueda de la solucion de cada instancia.

Los parametros de las instancias a resolver seasagos de forma manual:

* La carga maxima de mercancia que puede transportaghiculo

» La carga maxima de energia eléctrica de la bateria

» Las tasas de recarga y consumo de energia eléctrica

» Lavelocidad promedio del vehiculo, el costo uitasociado a la distancia recorrida
» El costo de adquisicion por vehiculo

* Elnimero y nombre de la instancia a resolver gegado de forma manual
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Las coordenadas de los nodos cliente, sus respgetntanas de tiempo y tiempos de servicio,

son leidos de forma automatica de un documentocdel En donde se encuentran las instancias.

En ésta clase son registradas 11 funciones, exdoya funcion inicializar “_init_” (incluida
en la clase solver), en donde se registran Idsuati$ iniciales. La ejecucion de la funcidn “solve”
resume el funcionamiento de ésta clase, esta cami@iniciando la cantidad de feromona en
todas las aristas, provocando que vuelvan al mvetieterminado de esta como se menciond
anteriormente, a continuaciéon se asigna un valtw almejorGlobal, se crea la colonia de

hormigas con el nimero de hormigas ingresado drctamt” y para un valor de iteracion “i” que
se encuentre entre 1 y el valor limite de iteragsonposteriormente se llama a la funcién que
reinicia los datos de las hormigas en la colonyautilizando la funcién “antColonyOpt” las

hormigas proceden a realizar la busqueda de larmgjp de manera natural, estableciendo un
valor para el “mejor local” de la iteracion, luege completar cada iteracion se utiliza un
condicional para evaluar si la distancia de la agignada como mejor local es menor al valor
establecido como “mejorGlobal”, en caso de queveedadero, el valor del mejor local pasa a ser
asignado como mejorGlobal, y la hormiga élite pdece recorrer ésta ruta por medio de
feromonas para intensificar el camino optimo, catlarar que la ruta dada por el recorrido de la
primera iteracion es tomado automaticamente conjorrgibal dado que éste mejor local es el

primer resultado, el cual se compara con un valtw;ren caso de ser falso, se mantiene el valor

del mejorGlobal de la iteracion anterior.
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def solve (mundo):

mundo. reiniciar_feromona{ self.t0)
mejorGlobal = Nulo
colonia = self.crearColonia (mundo)
para i en rango(self.limite)}:
self . reiniciarColonia{colonia)
mejorLocal = self . antColonyOpt( colonia)
Si mejorGlobal is Nulo or mejorLocal. distancia < mejorGlobal . distancia:
mejorGlobal = mejorLocal
Fin Si
self . elite (mejorGlobal)
I'in para
retornar mejorGlobal

Figura 4. Pseudocdédigo Funcidn Solve de la Clase Solucianado

e Funcion Crear Colonia: Si el valor del nimero de hormigas ingresado esomari, es
decir, no es establecido inicialmente, se utilizanimero de hormigas igual al nimero de
nodos cliente en el problema, en caso de ser msgatjliza el valor ingresado.

e Funcion Reiniciar Colonia: Luego de terminar cada iteracion, es decir cadauezodas
las hormigas de la colonia hayan concluido su s@ebisqueda de la mejor ruta posible,
todas las hormigas son reiniciadas, sus atributeb/gn a sus valores preestablecidos.

e Funcion AntColonyOpt: Retorna la ruta 6ptima de la funcién solucionesiual

e Funcién Hormigas Alrededor: Organiza a todas las hormigas en el lugar estalleci
como punto de origen

e Funcién Hormigas Aleatorias.Establece que el numero de Hormigas debe ser &ual
numero de nodos del tipo cliente en el problenesyakigna ubicaciones aleatorias.

»  Funcién Soluciones (Hormigas)Esta funcion es utilizada con el objetivo de sabéntos
nodos han sido visitados por la hormiga, o en castdrario saber cuantos no fueron
visitados, utilizando dos contadores en un Whitatdscido después de marcar todos los

nodos con la bandera de No visitados cada vez mpéarmiga comienza una busqueda.
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e Funcion Act_local. Actualiza el nivel de feromona presente en unaaris ésta es
viajada.

e Funcién Act_Global. Reinicia el nivel de feromona presente en todaariatas del mundo
al terminar una iteracion

e Funcion Elite Hormiga. Remarca el mejor camino cada vez que es establecidptimo

local, utilizando un rastro de feromona con un valds alto que el normal.

Clase Hormiga:

Dentro de ésta clase se plasma la mayoria dedtiEcgones a tener en cuenta para resolver el
problema, especificando que el objeto hormiga esiderado como un vehiculo que recorrera
todos los nodos que requieren ser visitados, atdoge a las restricciones del modelo matematico

planteado en esta investigacion.

El objeto “Hormiga” es inicializado con sus atribsity valores especificados con los que se
intentara resolver el problema, los valores deli@ta, que representan la prioridad que asigna
la hormiga a la longitud de un arco y la prioridgue toma el rastro de feromona dejado
anteriormente por otras hormigas en los arcos qudan sido recorridos respectivamente,
tomando el valor de 1 para alfa y 3 para beta ceenmenciond anteriormente. Los atributos
mercancia y energia son los principales para etctordesarrollo de las condiciones del problema

a tratar junto con los tiempos de llegada a looaat® clientes.
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class hormiga:
def inicializar{alfa, beta, merc, energia, cosVeh, cosDis, inst):

gelf  mundo = Nula
gsolf. alfa = alfa
golf . beta = beta
gelf.inicio = Nulo
gelf . nodo2 = Nulo
gelf . nodod = Nulo
self . distancia = 10
self.visitados = ||
self . noVisitados = |]
self.arcos = ||

selfl . mere = merc
gell . mereMax = mere

selfl.energia = energia
gelfl.cosVeh = cosVeh
gelf.cosDis = cosDis
:-;l'!lf_t'lf*lnpﬂ = 1)
gelf . cont = 0

Figura 5. Pseudocédigo de la funcién inicializar de la clasemiga.

Luego de haber sido creado el objeto hormiga csrrespectivos atributos, se establecen las

funciones que le permitiran cumplir con las restdnes que presenta el EVRPTW-PR.

Con el fin de reducir el tiempo de computaciontieza la funcion “Selec14” la cual limita las
opciones entre los nodos a los cuales la hormigdeuiajar, a una cuarta parte del namero total
de nodos tipo cliente, evitando malgastar tiemmduando opciones que no estan proximas a su

ubicacion en el grafo.

Luego de especificar el espacio de los nodos md&srmes que aun no han sido visitados
utilizando la funcion Selecl4, se plantean lasqgipeiles restricciones del problema, la carga de
mercancia, la carga eléctrica del vehiculo y hagtdiciones de las ventanas de tiempo en las cuales

los clientes pueden ser visitados.
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Funcién Evaluar tiempo

Con el fin de cumplir las restricciones relaciorsadan la factibilidad por tiempo del modelo
matematico, se utiliza la funcién “EvalTiempo” laat retorna 4 banderas con un valor booleano
(verdadero o falso) teniendo en cuenta el tiempaerdo en el siguiente orden: primeramente,

retorna:

* “FlagOntiempo”, la cual indica si la hormiga esti#empo para visitar al siguiente cliente.

* “FlagSup” indica si el tiempo de llegada que teada hormiga al nodo es superior a la
ventana superior de este.

* “FlagDep” sefiala si el vehiculo debe ir de vueltdegposito.

* “FlagN3” avisa si un siguiente cliente puede ssit&do después de la eleccion actual.

Para ésta funcion es necesario hacer un llamadw@2n distancia al nodo 2, nodo 3, el
conjunto de todos los nodos y el tiempo de la hgamaparte de éstos también se usa el valor de
la velocidad del vehiculo “v” y se da un valor ialca “tiempo” de 0, se pregunta si el nodo 2 es
de tipo lista, si la respuesta es verdadera saeebdiventana de tiempo inferior(vent20), la veatan
de tiempo superior(vent21) y el tiempo de serviSefv2) del espacio ordenado de la lista, si se

presenta el caso contrario y no es de tipo listexsraen éstos 3 datos y se asignan directamente.

defl evalTiempo {nodo2, dist2, nodod, nodos, tiempohormiga):
v = sell . mundo. velocity
flagOntiempo = False
flagSup = False
flagDep = False

flagN3 = False

tiempo = 0

5i tipo(nodo2) — lista:
vent2( = nodo2 [0]. ventana [0]
vent21l = nodo2 [0]. ventana [1]
tServ2 = nodo2 [0]. tServicio

Caso Contrario:
vent20 = nodo2. ventana [0
vent2l = nodo?2 . ventana [1]
tServ2 = nodo2, tServicio

Fin 51

Figura 6. Pseudocdédigo de la funcion EvalTiempo.
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Se realiza el mismo procedimiento con el nodo 8yasaindose antes, de que el valor del nodo
3 no se nulo, y se calcula la distancia euclidexmee las coordenadas del nodo 2 y el nodo 3, con
el fin de tenerla presente para futuras operacienafnde sea necesaria, en caso de que el viaje

entre los nodos 2 y 3 sea realizado.

51 nodod '= Nulo:
flagN3 = True

g1 tipo{nodod) — lista:
ventdl = nodod [0]. ventana [0]
ventdl = nodod [0]. ventana [1]
tServd = podod [0]. tServicio
Si tipo({nodo2) = lista:
eucd = eunclidean (nodo2 [0]. getCoord (), nodod [0]. getCoord ()]))
dizstd = (=elf . mundo. cosVeh) + (self.mundo. cosDis * eucd)

Caso Contrario:
euc? = eunclidean ({nodo2 . getCoord (), nodod [0]. getCoord ()]}
dizstd = (=elf . mundo. cosVeh) + (self . mundo, cosDis * eucd)
Fin 5i

Figura 7. Continuacién Pseudocédigo de la funcién EvalTiempo

Con respecto a las restricciones de tiempo, éstasevaluadas teniendo en cuenta el tiempo
“actual” de la hormiga y el tiempo necesario paaizar los desplazamientos entre nodos, este es
calculado usando la distancia del desplazamietdaorglocidad promedio, se valora mediante un
condicional con la ventana de tiempo inferior detlo2, en caso de ser afirmativo, el vehiculo
espera en el nodo actual hasta que falte el tisrapesario para realizar el viaje y llegar tan gront
sea posible a entregar la mercancia, la bandeg®FRteempo toma un valor verdadero y el tiempo
tomara el valor de la ventana inferior del nodo vemse realice el viaje, donde posteriormente se
sumara a éste el tiempo de servicio del nodo,e} galor de flagN3 es verdadero, se realiza el

mismo proceso para el nodo 3.
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Si tiempo + (dist2/v) < vent20:
tiempo 4= vent20 — {dist2/v) — tiempo
flagOntiempo = True
tiempo 4= tServ2
Si flagN3:
Si tiempo -+ (distd/v) < ventdd:
tiempo 4= vent3l {(distd /v) tiempo
flagN3d = True
tiempo 4= tServid
Fin 5i

Figura 8. Continuacién Pseudocdédigo de la funcién Evaltiempo

De ésta misma manera se evalla si la hormiga pleg@de a los clientes dentro de la ventana

de tiempo propia de cada cliente.

Si tiempo + (dist2/v) = vent20 && tiempo + (dist2/v) < vent2l:

Figura 9. Continuacién Pseudocdédigo de la funcién Evaltiempo

Dado el caso de que el tiempo de la hormiga surnadcel tiempo necesario para realizar el
desplazamiento hacia el nodo sea mayor a la ved&atiampo de éste, la bandera FlagSup toma
un valor verdadero y se pone a prueba si el tietheda hormiga ya es superior al tiempo maximo
de llegada de la ventana de tiempo mas tardia destancia a resolver, si éste condicional es
verdadero, la bandera FlagDep toma un valor verdadia Unica opcién de la hormiga es volver
al depdsito.

S8i tiempo + (dist2/v) > vent21:
flagSup = True
flagOntiempo = False
flagN3 = False
tiempoMax = self . nodoMaxVent (nodos ). ventana [ 1]
51 tiempo > tiempobax:
flagDep = True
Fin 5i
Fin Si

Figura 10.Continuacion Pseudocodigo de la funcion Evaltiempo
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Funcion recargar

Esta funcion es llamada dentro de la funcion “Eiadtst” y especificamente se encarga de
evaluar si la cantidad de energia que presenehéwio es menor a la necesaria para ir al proximo
nodo y a su respectiva estacion de carga mas egrsiags esto es cierto, el auto debe recargar, la
diferencia de energias inicialmente es tomada @mivel maximo de la capacidad de la bateria,
si la energia necesaria para ir de la ubicaciarehat siguiente nodo y su estacion mas cercana es
menor al valor maximo, procede a preguntar si &agia necesaria para ir al proximo nodo, luego
al siguiente de ese y a su respectiva estacioarg@a enas cercana es menor al valor maximo, Si
esto es verdadero, procede a cargar ésta cantida@so contrario carga solamente lo necesario
para ir al nodo siguiente y a su respectiva estad@carga , en todos los casos es agregada una
unidad extra de energia para evitar un posibleadeséntre la energia del vehiculo y la energia

necesaria para realizar el recorrido que ocasistameamiento del vehiculo

def recargar(eA, distNAEstl, distN2, distN2Est2, distN3, distN3Est3):
cRate = self . mundo. conRate
5i eA < cRate + (distN2 + distN2E=t2):
dif = self mundo. cargaE
51 clate + (distN2 4+ distN2Est2) < dif:
51 cllate + (distN2 4+ distN3 4+ distN3lstd) < dif:
eA = (cRate + [distN2 + distN3 + distN3Estd)) + 1
Caso Contrario:
eA = (cRate = {distN2 + distN2Est2)) + 1
Fin 5i
Fin Si

51 cRate » distNAEstl < dif:
eA = (cRate * distNAEstl) 4+ 1
Fin Si
Fin Si

retornar eA

Figura 11.Pseudocddigo funcion recargar.
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Estas recargas parciales aseguran que solamertargado el nivel de energia necesario para
gue el vehiculo ejecute los proximos movimientotaderma mas eficiente posible, esto implica
permanecer menos tiempo en la estacion de cargaudoinfluye de manera positiva en la

posibilidad de alcanzar a los clientes dentro devéantanas de tiempo establecidas.

Funcion energia Restante:

La funcion Energia restante (energiaRst) evita@hermiga se estanque a mitad del recorrido,
al asegurar que el vehiculo tenga la suficientegga@ara entrar y salir de un nodo, es deciralieg
al cliente y luego ir a la estacién de carga masace; utilizando los valores de la energia actual
de la hormiga, la tasa de consumo por distancigatdtulo (cRate) y las distancias entre el nodo

actual, los posibles nodos siguientes y las resfasotstaciones de carga mas cercanas.

Asigna un valor de 0 al tiempo vy, utiliza la baradElagEner para expresar si el vehiculo tiene
la energia suficiente para alcanzar el proximo reia@orrer riesgo de quedar estancado, FlagN3
para denotar que el vehiculo puede ir a los nodo8 &in estancarse por cuestiones de energia y
la FlagEst, la cual indica si el nivel de energitial en el vehiculo es mayor o menor al necesario

para ir a la estacion mas cercana al nodo actual.

Dentro de ésta funcién se especifica que, si eld@nodo en el que se encuentra el vehiculo
es tipo “e” 0 “estacion de carga “, es llamadaulecion recargar y el valor de la energia actual del
vehiculo aumenta, ésta funcion retorna las 3 basdeencionadas anteriormente, los nodos 2 y
3, la energia actual del vehiculo, el tiempo usawlda recarga y el vector de nodos cercanos

obtenido de utilizar selec14 en el nodo2.
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tiempo = ()
flagEner = False
flagN3 = False
flagEst = False

S8i podol tipo — e

eA = self. recargar(ed, distNAEstl, distN2,

Fin Hi

51 eA > eNodo2:
flagEner = True
81 nodod !'= Nulo:
51 eA = (distN2 * cHate) + eNE3:
flaghN3 = True
Caso Contrario:
flagN3 = False
Fin Si
Caso Contrario:
flagN3 = False
Fin 5i
Fin Si

51 eA = eEstl:
flagEst = True
Fin §i

retornar [flagEner , flagN3 |, flaglst | nodo2, nodod, eA, tiempo, wvec|

Figura 12.Pseudocodigo Energia Restante

Funcién mercancia restante:

Evalla si la mercancia actual es suficiente patiafaeer la demanda del nodo siguiente a

visitar, retornando el valor de la bandera cardgag®arga), como verdadero si es factible seguir

distNZ2Est2 |

distNG |

haciendo el recorrido por mercancia o Falso sidecancia es insuficiente.

def mercRest {nodoSig):

51 sell.mere >= nodoSig. demanda:

flagCarga = True
Caso Contrario:

flagCarga = False
Fin Si

retornar flagCarga

Figura 13.Pseudocodigo Funcion Mercancia Restante.

65
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Funcion Nodo Factible:

Se obtienen las coordenadas tanto del nodo 1 ceimwodo 2, se revisa que el nodo 2 tenga
un valor distinto a nulo y que no se encuentreedattista de los visitados. Una vez que se haya
comprobado que se tiene la suficiente carga de amei@ mediante el valor de la bandera
FlagCarga, se obtiene el valor de la distanciaednos nodos 1 y 2, se ubican las estaciones de
carga mas cercanas a éstas, utilizando la funcakcharge, es declarado el valor de EnergiaR, el
cual es el resultado de la funcién energiaRst ganado 2 , “energia” toma el valor de la casilla
namero 5 del vector retornado de la funcion en&sjfigespecificado como energia actual (eA), el
valor de la casilla 6 es sumado al tiempo repraselatel lapso de recarga, el nodo 3 es establecido
por el valor 4, nodos cerca viene de la casillen7donde se encuentran todos los nodos cercanos
sin visitar dado por la funcion Selec14, el tieregdomado de la funcién evalTiempo y es sumado

el 4to valor del vector resultado de la funciénl€&empo.

v = float (self . mundo. velocity)
recRate = float{self.mundo. recRate)
conBate = float  self .mundo.conRate)
[-.n.rgn.F] = lloat ( sell mundo. ['.H.rgn.E}

5i tipo(self.nodo()) — lista:
coordl = self.nodo()[0]. getCoord ()
Caso Contrario:

coordl = self.nodo(). getCoord ()
Fin 8i
S5i tipo{nodo2) — lista:

coord2 = nodo2[0]. getCoord ()
Caso Contrario:
coord2 = nodo2. getCoord ()

Fin Si
l.il‘['ll!}l] = l'lJll - lil‘l‘.l}l!(lll_’y { s5a l F - I.it!lllll[l)
energia = cop . deecpeopy (self . energia)

flagGeneral = False
flagDep = False
flagkst = False
flagN3 = False

81 node?2 !'= Nule:
Si tipo(nodo2) = lista:
flagCarga = self.mercRest{nodo2[0])
CJ]HI"I Cﬁﬂtr}lriﬂ:
flagCarga = self.mercRest{nodo2)
Fin Si
CJLHI] Cl)fl'.l’ﬂ.l'i(l:
flagCarga = False
Fin Si

Figura 14.Pseudocodigo Nodo Factible.
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Después de esto es evaluado si el recorrido détwelrse encuentra dentro de las ventanas de
tiempo establecidas, utilizando los valores detaregue retorna la funcion energiaRst con el fin
de conocer los valores que tomaran las banderasayudeclaradas al principio de la funcion,
(FlagEst, FlagGeneral, FlagN3 y Flag Depot). Saldsten varias combinaciones entre los
posibles valores de tiempoR[] para simular las lgesi situaciones, si es posible realizar el
siguiente movimiento, si el vehiculo solo puedgarial nodo 2, o a los nodos 2 y 3 0 quizas

simplemente a la estacion de carga mas cercana.

S5i flagCarga:
distl = (self . mundo.cosVeh) + (self mundo. cosDis + eunclidean (coordl , coord2})
estNodol = sell . lookCharge ( coordl)
estNodo2 = self . lookCharpe ( coord?2)
energial = self.energiaRst{nodo2)
energia = energiall [‘]J
tiempo 4= energiall [6]
nodod = energiall [4]
nodosCerca = energiall [7]
tiempoll. = selfl _evalTiempo (nodo2, distl , nodol, nodosCerca, tiempo)
tiempo 4= tiempolk [4]
Si energiaR [0] &% energiaR [1] && not energiaR[2]:
[MagEst = False
Si tiempolt [0] && tiempoR [1] && not tiempoll [2] && not tiempoR [3]:
flagGeneral = True
flagN3d = True
flapDep = False
Fin §i
Si tiempolt [0] && not tiempoR 1] && not tiempoR [2] && not tiempoR [3]:

flagGeneral = True
flagN3 = False
flapDep = False

Fin 8i

Si not tiempoR [0] && not tiempoR [1] && tiempoR [2]| && not tiempoR [3]:
flagGeneral = False
flagW3i = False
flagDep = False

Fin §i

Si not tiempoR [0] && not tiempoR [1] &k tiempoR [2] && tiempoR [3]:
flagGeneral = False
flagN3 = False
flagDep = True

Fin 8i

Fin Si

Figura 15.Continuacion Figura Nodo Factible.
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De ésta funcién se obtienen los valores del vdedot, los cuales son utilizados en la funcién

move; éste vector consta de 8 casillas, siends:ésta

Fact [0] , Flag General, la cual sefala si puedeutgrse el viaje al nodo 2.

Fact [1], flagN3, indica si puede realizar el viajenodo 2 y en seguida ir al nodo 3.

Fact [2], flagEst, indica si debe pasar por unacéh a recargar energia.

Fact [3], flagDep, muestra si el vehiculo debe goll depdsito por mercancia.

Fact _[4] tiempo.

Fact [5] energia.

Fact [6],estNodol, la estacion mas cercana al dodo

Fact [7] nodo3.

retornar [ flagGeneral , flagN3 |, flagEst , flagDep, tiempo, energia, estNodol | nodod|

Figura 16.Pseudocddigo vector retornado de la funcion Nedtlile

Es declarado el vector “EnergiaR”, el cual estamaasto por los valores retorno de la funcién

EnergiaRst, aqui se revisa que el proximo nodceerensuentre entre la lista de visitados.

Funcion Can Move:

Se inicia definiendo las banderas que informars siezesario visitar una estacion de carga y si
es necesario ir al depdsito a recargar mercaneiagEst y FlagMerc) ambas tomando un valor
falso, la estacion mas cercana toma un valor Nadeclaran 3 vectores vacios que representaran
respectivamente la lista de nodos no factibles(Nt¢dHista de nodos que no han sido visitados y
se encuentran cerca (Selec) y la lista de todosxdo®s que no han sido visitados hasta el

momento(selec?).
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del can_move():
flagEst = False

flagmere = False
estC = Nulo
notF = []

notF. vaciar ()
selec = []
selec . vaciar ()
selec2 = []

selec2 . vaciar ()

Figura 17.Pseudocddigo funcién Can Move parte 1.

Se evalla si la carga de mercancia en el momenteagsr o igual al valor minimo de la
demanda de los clientes que no han sido visitailesto es verdadero, la bandera FlagMerc toma
un valor verdadero , la lista de nodos factiblesrganos es llenada con la funcion selec14 para el
nodo evaluado y selec2 es establecido como una depselec, si la longitud del vector selec es

mayor a 0, se crea el vector sel en donde se gaarltess nodos factibles de ésta evaluacion, pero

ésta estara inicialmente vacia.

S5i self.merc >= min(self.noVisitados, key = lambda x : x.demanda).demanda:
flagmerc = True
selec = sell.Selecld(sell.nodo())
selec2 = cop.deepcopy(selec)
Si longitud(selec) > 0:
sel = []
sel . vaciar ()

Figura 18.Pseudocaodigo funcion Can Move parte 2.

Se evalla si los nodos han sido visitados asignamdo bandera (flagV) a los nodos

pertenecientes a selec y se toman los valoresegtos por el vector de la funciéon NodoFactible

en Fact.

Para i en rango(longitud(selec)):
nod = selec[i]
Si tipo(nod) — lista:
fl = nod|[0]. flagV
Caso Contrario:
fl — nod.flagV
Fin Si

factl = self.nodoFactible(selec[i])

Figura 19 Pseudocadigo funcion Can Move parte 3.
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Dependiendo de si cumplen las condiciones o nelaentos de selec iran siendo agregados
a alguno de los dos vectores, si es un valor factbra agregado a “sel” y si no es factible se
agregara a “notF”. Se realizan varias pruebasajrfiante se retorna un vector con la lista de nodos
factibles, la lista de no factibles, la banderaigdea si es necesario visitar una estacion dgecar
la bandera indicando la mercancia, la estacioradgaanas cercana y la lista de los nodos que

faltan por visitar sin importar si son factibleam

retornar |sel, notF, flagEst, flagmerc, estC, selec2 |

Figura 20.Pseudocaodigo vector retornado por la funcion Cane

En caso tal que ningun nodo se factible se torfs@&como un espacio vacio.
Funcién Choose Move:
Si la longitud del vector de decisiones es asigrtaaao 0, la funcidn retorna un valor nulo,

pero si ésta es asignada como 1, éste retornastade todas las decisiones que se han tomado.

def choose_move(choices ):
Si longitud {choices) = 0:
retornar Nulo
Fin 5i
Si longitud {choices) — 1:
Si tipo(choices [0]) = lista:
retornar choices [0][0]
Caso Contrario:
retornar choices [0
Fin 5i
Fin 5i

Figura 21.Pseudocdédigo funcion choose move parte 1.
Con respecto a la toma de decisiones entre qué ategir, ésta se da teniendo en cuenta la
funcion de probabilidad planteada anteriormenteyitd se pondera respecto al “peso” que maneja

cada arista debido a la feromona, y la decisiola theuristica de buscar los nodos mas cercanos.
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Como podemos observar al final de la toma de detisi pesar de los valores asignados al
peso en las aristas, la eleccion final de qué nadibar maneja un componente aleatorio
proporcionado por la hormiga, aunque siempre edaleatre las opciones factibles dadas por la
funcion “move”.

weights = []
Para move en choices:

81 tipo(self . nodo()) = lista:
Si tipo{move) — lista:
arista = self mundo. aristas [self . nodo()[0], move[0]]
Caso Contrario:
arista = sell mundo. aristas [self . nodo(}|0], move]
Fin 8i
Caso Contrario:
S5i tipo{move) — lista:
arista = self mundo. aristas [self . nodo(), move[D]]
Caso Contrario:
arista = self mundo. aristas [selfl _nodo{), move|
Fin 5i
Fin S5i
weights . agregar( self _weigh{arista ))
Fin Para
total = sum( weights)
cumdist = lista(itertools.accumulate{weights)) + |tolal|
choice = choices|bisect . bisect {cumdist, random random() * total}]

relornar l!}li]i['.l'!

Figura 22.Pseudocddigo funcién choose move parte 2.

Funcion Move:

Se inicializa con el resultado de la funcion “canvef, teniendo presente la lista de factibles,
aqui también se realizan combinaciones entre lmgesdel vector fact con el fin de establecer
cuadl arista se recorrera y por consiguiente cigtd y qué cantidad de mercancia debera retirarse
del atributo mercancia debido a que cada clieeteetuna demanda especifica de producto vy si

debe realizar viajes a estaciones cercanas otaduésion retorna una modificacion en el tiempo.
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def move(self):

remaining = sell . can.move()
choice = self . choose_move [ remaining [(1])
51 choice !'= Nulo:
fact = self.nodeFactible{choice)
Fin 5i
81 longitud {remaining [1]) = 0 && remaining [3]:
choice = self. choose_move (remaining [1])
fact = self. nodoFactible({choice)
Caso Contrario:
aristallep = self . insert_depot ()
retornar self
Fin Hi
S5i fact [0] dd fact 1] & not fact[2] && not fact [3]:
self .energia = fact [5]
aristaN2 = sell . make.move( choice)
5i tipo{choice) = lista;
self.merc — choice [(].demanda
Caso Contrario:
self.mere —= choice . demanda
Fin 5i
aristaM3 = self .make move(fact [7])
51 tipo(fact [7]) = lista:
self.mere —= fact |[7][0]. demanda
Caso Contrario:
self . mere —= fact [7].demanda
Fin Si
retornar self
Fin Si

Si fact [0] &8 not fact[1] && not fact [2] && not fact [3]:
self. energia = fact [5]

aristaM2 = self.make.move{choice)
51 tipo({choice) = lista:
gself. . mere — choice [0]. demanda

Caso Contrario:
self . mere — choice . demanda

Figura 23.Pseudocddigo funcion move.

72
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[Continuacion Figura 23]

Fin Si
retornar self

Fin Si

Si not fact [0] && not fact[1] && fact [2] && not fact [3]:
self.energia fact [5]
aristaFsit sell . make.move | fact [6])
retornar sell

Fin 5i

S5i not fact [0] && fact [2] && fact[3]:

self.energin = fact [5]
aristaEst sell .make.move( fact [6])
retornar self

Fin 5i

S5i not fact[0] && not fact[2] &f fact [3]:
self.energia = fact [5]
aristaDep = self.insert_depot()
retornar self

Fin &i

self . tiempo = fact [4]

Figura 23.Pseudocdédigo funcion move.

Funcion LookCharge:

Esta funcion nos proporciona la estacion de car@s eercana a la coordenada solicitada, las
distancias de la coordenada a cada estacion segaaigs al vector veDist y posteriormente se

toma el indice de la estacion con la menor diséanci

def lookCharge (coord ):
veDist = []
Para i en rango(longitud{self.mundo. estaciones)}):
Si coord != self.mundo. estaciones[i]. getCoord ():
veDist . agregar (euclidean (coord, self.mundo. estaciones|i].getCoord()))
Fin Si
Fin Para
menor = min( velDist)
minlnd = veDist.index {menor)
retornar [self .mundo. estaciones [minlnd], menor]

Figura 24.Pseudocodigo funcion Lookcharge.
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Funcidn insertar depdsito:

La funcion insert_depot cumple la funcidon de engida hormiga de vuelta al depdsito una vez
esto sea necesario, se empieza asignandole undeaal tiempo, se obtienen las coordenadas
del depdsito y del nodo nimero 1 usando la funggiCoord, con éstas se calcula la distancia
entre el nodo y el depdsito con el fin de obtehealer de la energia necesaria para que el vahicul

vuelva al depdsito sin problemas.

Si el nodo es tipo estacion de carga, se evakiansiel de energia es menor a la necesaria para
ir al depdsito y si ésta energia también es mearcarga maxima de bateria del problema, en
caso de ser verdad, se calcula la diferencia Entneergia necesaria para ir al depdsito enerDep y
la energia actual, con el fin de recargar estarfdty agregar éste tiempo de carga al tiempo del
recorrido , en caso de que sea contrario y la émeeresaria para ir al depdsito sea mayor a la
carga maxima de la bateria, el vehiculo debe bisestacion de carga mas cercana , utilizando
la funcién look charge , dirigirse a la coordenddda estacion mas cercana para recargar ahi y

asi poder volver a evaluar el nivel de carga dbiaulo después de ejecutar ese desplazamiento.

5i nodol . tipo = Te':

81 self.energia <= enerDep && enerDep <= self . mundo. cargal:
dS8i = enerDep — self.energia
tiempo 4= dif/self . mundo. recRate
self.energia = enerDep
self . make_move( Nulo)

Fin Si

51 selfl.energia <= enerDep && enerDep > sell ,mundo, cargal:
Est = self.look.charge (coordl)
nodost = self . mundo. estaciones [Est [0]]
coordEst = nodost . getCoord ()
distNE = (self . mundo.cosVeh) + (self mundo. cosDis # euclidean (coordl | coordEst))
enerEst = distNE # self.mundo.conRate
Si self.energia <= enerEst && cnerEst <= self .mundo. cargall:
dSi = enerEst — self.energia
tiempo += dif /self .mundo. recRate
self.energia = enerkst
self . make_move(nodost)
self . insert_depot ()
Fin 5i
Si self.energia >= enerEst:
self, make_move( nodost )
self . insert.depot ()

Figura 25.Pseudocodigo funcion insertar depdsito parte 1.
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[Continuacion Figura 25]

Fin Si
Fin 8i
5i self.energia >= enerDep:
self . make_move{ Nulo)
Fin §i
Fin Si

Figura 25.Pseudocadigo funcién insertar depdsito parte 1.
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En caso de encontrarse en un nodo tipo clientbe geeguntarse si la energia actual es menor

a la necesaria para llegar al depdsito, si estfiesativo debe buscar la estacion de carga mas

cercana al nodo, desplazarse hasta ella teniendoesma la energia necesaria para alcanzar el

punto de carga mas cercano (enerEst), luego deaieal desplazamiento, la hormiga vuelve a

preguntarse la diferencia entre su energia actleabyergia necesaria para llegar al depésito , si

ésta es mayor desde el principio, ejecuta el mavitoi para ir directamente al deposito, pero si

no lo es, recarga, suma el tiempo de recarga wlagguta el movimiento hacia el depaosito.

51 nodol . tipo — "¢

Fin

L P I

self . energia == enerDep:

Lzt = self. look_charge (coordl)

nodost = self . mundo. estaciones [ st [0]]
coordEst = nodost . getCoord ()
distNE = (sell . mundo. cosVeh) + (sell.mundo. cogDis * euclidean {coordl |
enerEst = distNE * self . mundo. conRate
Si selfl.epergia <= enerEst && enerBst <= selfl mundo. cargall
d5i = enerEst self . energia
tiempo 4= dif/selfl . mundo. recRate
self.energia = enerEst

self.make.move ( nodost )
self .insert_depot ()

Fin 5i

51 self.energia >= enerEst:
self . make_move ( nodost )
self.insert_depot ()

Fin &i

a1

self . energia >= enerDep:
self . make.move({ Nulo)
5i

retornar self

Figura 26.Pseudocaodigo insertar depdsito parte 2.

coordBst ) )
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Funcién movimientos Restantes:

Devuelve el nimero de clientes no visitados.

del movimientosRest [ sell):
retornar self . noVisitados

Figura 27.Pseudocdédigo funcion Movimientos restantes

Funcién Make Move:

La funcién empieza estableciendo un nodo como wyigieel destino es nulo se establece un
destino como inicio, y éste destino se agrega ado®s visitados, el tiempo se inicia en 0, le
energia inicial es la carga méaxima del vehicula spnercancia también es la cantidad maxima de
mercancia que el vehiculo es capaz de transpsiredmrigen es de tipo lista y el destino tampién
siempre y cuando estos dos sean distintos, sdacegssta, la cual va del punto origen al punto
destino, en caso contrario que no se dé estasta gera nula, pues el vehiculo no realizariaviaj
alguno, si el valor de la arista es distinto abnukl tipo de arista es arista y diferente a hgamn

la arista es agregada a arcos y se retorna arsiamis

En caso de que el destino sea de tipo lista, 8hdess agregado a “visitados” y éste es marcado

con la bandera de visitado (FlagV = True).

Si el origen y el destino son de tipo lista, laprdenadas del origen son asignadas como
coordenadas 1 y las del destino son asignadas coondenadas 2, si estas dos son diferentes, la
arista es agregada al mundo(self.mundo.aristasdest | y a la lista de arcos, la distancia
euclidiana entre estos dos puntos es dada pontadfu “euc” , la cual calcula el valor de ésta
distancia utilizando sélo sus coordenadas, éstandis esta presente en la funcion “dist” en donde
es multiplicada por el costo unitario de la distancsumada con el costo de adquisicion de los

vehiculos de forma local. De igual manera, ésta@on se encuentra presente en varias partes
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del cédigo y posteriormente todas éstas distaseid agregadas a la distancia acumulada dada

como self.distancia;

Fuera de usarse solamente en la funcion distaésti@,valor “dist” también es utilizado en el
calculo de la energia requerida para los despla&rdaas en las aristas y por lo tanto representa una
disminucion en la cantidad de energia que presant@hiculo, ésta calculo de la energia es

obtenido multiplicando éste valor de distancialpdasa de consumo del vehiculo.

Funcion Weight:

Cada arista presenta un peso relativo para leiéteqoe realiza la hormiga, antes de comenzar
la busqueda, todas las aristas cuentan con un nss® el peso pre esté establecido como 1/la
longitud de la arista, mientras se realiza la bédgude la mejor ruta, el peso de las aristas va
cambiando dependiendo de las hormigas que tranmitda arista y por ende depositen feromona
en ella, este es el peso post. la feromona dedass&rige por las ecuaciones planteadas al inicio
de éste capitulo.

def weight{arista ):
pre = 1 / {arista.longitud)
post = arista.feromona
retornar post #+ self.alfa * pre ++ self. beta

Figura 28.Pseudocodigo funcion weight.

5. Disefo de experimentos

5.1. Definicidn de los parametros del algoritmo coloniale hormigas

El desempefio del algoritmo de la metaheuristica A€&@ende de los siguientes factores:

e NuUmero de hormigasrt )
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» Tasa de evaporacion de feromomna)(

e Numero de iteracioneq |

Estos seran evaluados en las instancias planteaddsrticulo “The Electric Vehicle Routing
Problem with Time Windows and Recharging Statiof8hneider, Stenger y Goeke; 2014), las

cuales estan divididas en 2 grupos: instanciasgiegue instancias grandes, presentadas en el

apéndice C, con la siguiente estructura:

* Instancias pequeias: Poseen entre 5 y 15 noddieiees con un horizonte de planeacion
corto; es decir, las ventanas de tiempo son altemestrictivas y en algunos casos de

corto rango, entre la apertura y el cierre.

* Instancias grandes: Poseen 100 nodos de clientasncleorizonte de planeacion corto.

Las anteriores instancias estan divididas en 3dlifes tipos segun la distribucion geografica

de los nodos para garantizar que el comportamientacada uno de ellos sea verificado

apropiadamente, donde:

» Cluster (c): Es una distribucion en la cual los o®md@e encuentran agrupados entre si

estratégicamente.

* Random (r): Es una distribucién en la cual los moderon ubicados aleatoriamente en el

grafo.

* Random-Cluster (rc): Es una combinacion de lagianés distribuciones en la cual existen

agrupaciones de nodos que son ubicadas aleatotmemrel grafo.

Los valores de la tasa de evaporacion de feromonélizar en cada uno de estos son

establecidos de acuerdo al limite superior e iofgplanteados en el disefio de experimentos
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presentados por Michalis Mavrovouniotis y Shenggiafang (2013) en su articulo donde se
toman como recomendacion los valores de 0,2 y &8 Por otro lado, para establecer los
valores del numero de hormigas y de iteracionedjese® un limitante que es el tiempo de
computacion, ya que, si se toma un valor muy elewvksdhormigas o de iteraciones, el tiempo de
procesamiento para cada una de las instanciasvseazi gran medida, impidiendo tomar multiples
resultados para realizar un disefio de experimesfeagivo. Siendo asi, se optoé por tomar dos
valores factibles en tiempo computacional pargpérametrosn y p, asignando 10 como un nivel
bajo y 100 como un nivel alto teniendo en cuen@apando hay mas de 100 hormigas con 100

iteraciones en las instancias grandes la solu@fmak tener un tiempo computacional aceptable.

Para el caso de las instancias pequefias se raabzéorrida preliminar para determinar si se
conservaban las mismas condiciones que en el ealss @grandes. Para esto, se compararon los
resultados obtenidos en 6 instancias aleatoriatsliabr 100 hormigas con 100 iteraciones y 1000
hormigas con 1000 iteraciones como se puede vix &la 1, estos resultados se replicaron 5

veces y pueden ser consultados en el apéndice D.

Tabla 2.
Corridas preliminares de las instancias pequenas.

Corridas Instancia
c106-15 rl102-15 r103-10 r105-5 rcl05-5 ¢103-15
Resultados (Vehiculos-Distancia total recorrida eKm)
m=100;|=100;p=0,z - 204 3- 31t 4-21¢ 3-17¢ 4-18¢ 4 - 344
m=1000;|=1000;p=0,z  3- 204 3- 31t 4-21¢ 3-17¢ 4-18¢ 4-33C
m=100;|=100;p=0,€ 3-21¢ 3- 31t 4-21¢ 3-17¢ 4-18€ 4 -33C
m=1000;|=1000;p=0,¢  3-21: 3-31¢ 4-21€ 3-17¢ 4-18¢ 4-33C

Se puede evidenciar que, aunque se aumentara eid&mente el nimero de hormigas e
iteraciones, la variacion en los resultados esm@dro nula, por lo tanto, se decidié utilizar los

niveles mas bajos de los parametros para realizdisefio de experimentos de las instancias
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pequefas con el objetivo de reducir el tiempo cdagional aprovechando que los niveles mas

altos no obtuvieron cambios relevantes en los tados.

Tabla 3.
Configuracion de los valores de los niveles de dadéor.
Factor Nivel Bajo Nivel Alto
Numero de hormigas (I 10 10C
Tasa de evaporaciop) 0,2 0,¢
Numero de iteracioneg| ) 10 10C

5.2. Definicidn del disefio experimental

Para el desarrollo del disefio experimental se tomaleatoriamente 3 instancias de cada tipo de
distribucion geografica para los grupos de ins&sgrandes y pequefias, esto se debe a que el
comportamiento de las clases cluster, random yorancluster poseen un funcionamiento
caracteristico con propiedades inherentes, lasesuglermiten realizar un estudio de
comportamiento de cada una sin necesidad de eValtatalidad de instancias. En ese orden de

ideas, se seleccionaron las siguientes:

Tabla 4.
Instancias a evaluar.

Dist. Instancias pequefnas
Geografica
C c101-5; c10+10; c10¢-15
r r10&-5; r10:-10; r105-15
rc rc10¢-5; rc10&10;rc10:-15
C c104; c102; c1C
r r107; r10s r10z

rc rc101; rc104;c107
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Para cada una de estas instancias, se realizeseiodie experimentos factorizd. Los 8
tratamientos a evaluar, fueron obtenidos usandofedare estadistico Statgraphics Centurion y

se presentan en la tabla 4.

$?§[I§nfiéntos a utilizar en el disefio experimenéahpas instancias pequefias.
NuUmero de hormigas (m) Tasa de evaporaciom) Numero de iteraciones ()
-1 -1 -1
1 -1 -1
-1 1 -1
1 1 -1
-1 -1 1
1 -1 1
-1 1 1
1 1 1

Debido al inaceptable tiempo de computacion pasaifiatancias grandes con mas de 100
hormigas y 100 iteraciones, se decidio excluirddsatamientos con ese valor de parametros ya
gue dificultaban en gran medida el desarrollo dsdfib de experimentos. Teniendo en cuenta que
el kernet de Python presenté problemas a la hora de protasar informacion, sumandole la
pérdida de informacion a causa de estos y los sasetiempos de espera, se optd por realizar un
disefio factorial2® fraccionado excluyendo estos 2 tratamientos y toimados otros 6 que
presentan caracteristicas viables para realizadisgfio de experimentos efectivo. La tabla 5

presenta la organizacion de tratamientos para$aaricias grandes:

3 Kernel: Motor computacional para los lenguajespdegramacion que funciona como ntcleo informatieoap
ejecutar los cédigos contenidos en las celdassdélzrias.
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Tabla 6.
Tratamientos a utilizar en el diseiio experimentaiggas instancias grandes.
NUmero de hormigas (m Tasa de evaporacionp) Numero de iteraciones ()
1 -1 -1
1 1 -1
-1 -1 -1
-1 1 -1
-1 -1 1
-1 1 1

5.3. Resultado del disefio experimental

Es importante mencionar que cada uno de los vatdresidos para evaluar en los tratamientos
fueron replicados 5 veces para lograr alcanzaregpmvalor de la distancia total recorrida y el

numero de vehiculos utilizados, aumentando laigfdat y veracidad del disefio.

Para definir cual fue el mejor resultado obtenidea&da instancia, se le da prioridad al nGmero
de vehiculos utilizados y después a la distanté tecorrida como factor de desempate, ya que
el costo de los vehiculos es mucho mas elevadelquesto de kilbmetros recorridos. Para lograr
este resultado, es necesario realizar dos disefesimentales diferentes, uno para el nimero de

vehiculos, y otro para la distancia total recorrigigpectivamente.

Los resultados de las 5 réplicas para cada unosddattos para el disefio experimental pueden

ser consultados en los apéndice E.

A continuacién, se presentan las caracteristicagaglépo de computo mediante el cual se

ejecuto el programa y los respectivos resultadtesndos.
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Tabla 7.

Caracteristicas del equipo de computo.
Procesad Intel Core i5- 3.4[GHZ
Memoria RAM 8 GE
Sistema operati\ Windows 1C- 64 bits
Versién de Pythc Python 3.7.

Tabla 8.

Resultado del disefio experimental para las insegrandes (Distancia total recorrida).
Corridas  Valor promedio de la funcion objetivo en kildmetros(Distancia total recorrida)
m p | c r rc

c10z c10: c10¢ r102 r107 rl04 rclO01  rcl04 rc107
1 -1 -1 1221 122C 126¢ 1174/ 1392 1334 175¢ 165« 178(
1 1 -1 147y 1251 1267 1122 1386 12346 178z 170¢ 178¢
-1 -1 -1 165¢ 152C 151C 1557 154F 1492 187¢ 1872 210¢
-1 1 -1 171C  164: 1597 143t 1657 1501 191¢ 1891 199¢
-1 -1 1 1109 1145 117¢ 1151 1311 1256 164: 1671 1699
-1 1 1 1187 1207 97¢ 1447 148¢ 1254 160¢ 158¢ 170t

Tabla 9.

Resultado del disefio experimental para las ins&sgrandes (Vehiculos utilizados).
Corridas Valor promedio de la funcion objetivo en ehiculos (nimero de vehiculos)
m p 1 o r rc

cl02 c103 cl104 r102 r107 rl04 rclOl rc104 rc107
1 -1 -1 13 15 12 18 14 16 17 12 18
1 1 -1 13 15 14 17 12 11 17 13 13
-1 -1 -1 15 16 15 20 2C 18 19 15 16
11 -1 17 17 15 20 21 18 21 17 17
-1 -1 1 11 14 8 19 15 14 15 12 11
11 1 13 15 14 17 18 12 16 14 12
Tabla 10.

Resultado del disefio experimental para las insespequeias (Distancia total recorrida).
Corridas Valor promedio de lafuncion objetivo enkildmetros (Distancia total recorrida)
m p | c r rc
c101-5 c¢104-10 cl106-15 r105-5 r103-10 r105-15 rci®8 rc108-10 rcl103-15
1 -1 -1 198 262 22t 175 21¢ 29¢€ 34z 322 251
1 1 -1 198 262 23z 177 222 304 34z 322 25E

-1 -1 -1 198 27C 23¢ 177 23z 31z 34¢ 35C 317
-1 1 -1 198 265 244 177 21¢ 31z 34¢ 35C 32z
-1 -1 1 19¢ 262 21¢ 177 21€ 30¢ 34z 32z 21¢
-1 1 1 19¢ 268 211 17t 21€ 304 34z 32z 267
1 1 1 198 260 21¢ 175 216 295 341 344 24C
1 -1 1 198 260 204 175 216 295 341 344 232
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Tabla 11.
Resultado del disefio experimental para las ins@pequefas (Vehiculos utilizados).
Corridas Valor promedio de la funcién objetivo en ehiculos (nimero de vehiculos)
m p | C r rc

c101-5 ¢104-10 ¢106-15 r105-5 r103-10 rl105-15 rcd®8 rc108-10 rc103-15
1 -1 -1 & 3 & & 4 4 4 4 4
1 1 1 3 3 3 3 4 3 4 4 3
-1 -1 -1 3 3 3 3 4 4 4 4 5
11 - 3 3 3 3 4 3 4 4 5
-1 -1 01 3 S 3 3 4 4 4 3 2
11 1 3 3 3 3 4 3 4 4 4
1 1 1 3 3 3 3 4 4 4 3 3
1 -1 1 3 3 3 3 4 4 4 3 2

En las anteriores tablas se presentan los ressltdatenidos para cada instancia con cada uno
de los tratamientos planteados. Es asi como pdiawsa de éstas, existe una combinacion de
parametros que logra ofrecer el menor valor paraitamizacién de la funcion objetivo; estos

resaltados se encuentran resaltados con el cgtor ro
5.4. Analisis del disefio experimental

El modelo de regresion correspondiente al disefexgerimentos se expresa a continuacion:

Y1 = Po+ P1x1+ B1x; + P1xs + €
Y2 = Po+ P1x1+ B1x; + f1x3 + ¢

Donde:

y; Es la distancia total recorrida esperada.

y, Es numero de vehiculos a utilizar esperado.

Bo Es el efecto medio global.

B1x, Es el efecto producido por el pardmetro A, esrddeiimero de hormigas.
B1x, Es el efecto producido por el parametro B, esrdatasa de evaporacion.

B1x5 Es el efecto producido por el parametro C, esr@ciimero de iteraciones.

¢ Es el error aleatorio.
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Teniendo los resultados del disefio experimentad| enal se realizaron ocho tratamientos para
las instancias pequefias, 6 tratamientos paradasigs, y adicionalmente cinco réplicas para los
obtener los datos de cada uno de estos, se logmtfidar los efectos de cada parametro sobre la

funcion objetivo de cada una de las instancias.

Tabla 12.
Efectos estimados para la funcion objetivo en imsiss grandesy(; ).
Factores Efecto estimado (Instancias grandes - Distcia total)
c r rc

c10z c10z c10¢4 ri02 riov r104 rc101 rcl04 rcl08
NUmero de -15075 -15570 -12848 -15660 -4995 -7042,5 -5827,5 -9067,5 -12083
hormigas (m)
Tasa de 38,6 21,6 -11,2 11,7 20,3 -18,1 3,1 -1,4 -9,5
evaporaciong)
Numero de -24120 -18248 -21465 -8977,5 -7267,5 -15368 -12218 -11385 -15683
iteraciones|(

Tabla 13.
Efectos estimados para la funcion objetivo en imsitgs grandesy(,).
Factore Efecto estimado (Instancias gran- NUmero de vehiculos utilizadc
c r rc

c102 c103 cl104 rl102 r107 rio4 rcl01 rcl04 rcl08
Numero de hormigas (1 -13t -67,f -90 -112f%t -337,f -202,t -13t -157,t -45
Tasa de evaporaciop) 0,4 0,2 0,¢ -0, 0,2 -0,7 0,z 0,k -0,2
NuUmero de iteracione) -18C -90 -18C -9C -18C  -22E  -202,f -13t -22t

Tabla 14.
Efectos estimados para la funcion objetivo en imsiss pequefiag/y).
Factore Efecto estimado (Instancias peque- Distancia tota
c r rc
cl01-5 ¢104-10 c106-15 rl05-5 r103-10 rl05-15 rc#®8 rcl08-10 ra03-15
Numero de 0 -3,E -8,2¢ -1 -2,5 -10,2¢ -2 -3 -36,5
hormigas (m)
Tasa de 0 -1 4,7¢ 0 -2,E 2,2t 0 0 16t
evaporaciong)
Numero de 0 -3 -21,7¢ -1 -6,5 -6,7¢ -2 -3 -47

iteracionesl|j
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Tabla 15.
Efectos estimados para la funcidn objetivo en imsites pequefiagsg).
Factore Efecto estimado (Instancias peque- Nimero devehiculos utilizado:
c r rc
c101-5 ¢104-10 ¢106-15  r105-5 rl03-10 r105-15 rci®8 rcl08-10  rcl03-15
Numero de 0 0 0 0 0 0,2t 0 -0,2¢ -1
hormigas (m)
Tasa de 0 0 0 0 0 -0,7¢ 0 0,2t 0,k
evaporaciong)
Numero de 0 0 0 0 0 0,2t 0 -0,7¢ -1,5
iteracionesl|]

A partir de estos resultados, debe tenerse pregeatsi el valor del efecto es positivo significa
gue, al pasar del nivel bajo al nivel alto, el vale la funcidén objetivo va a aumentar, lo que Buie
decir que la distancia total del recorrido, o etnefio de vehiculos necesarios para completar el
viaje va a ser mayor. Es asi como, dependienda mhstancia a estudiar, se busca establecer qué

factores deben estar en nivel bajo y qué factareswel alto.

Asi mismo, a continuacion, se presentan las gmafieaPareto estandarizadas con el objetivo

de identificar los parametros que tienen una manflrencia sobre la funcion objetivo.

5.5. Diagramas de Pareto para las instancias gransi¢Distancia total)

Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot al

nero de iteraciones

amero de hormigas

1sa de evaporacion

L L L L L
0 2 4 6 8
Efecto estandarizado

Figura 29 Diagrama de Pareto para la instancia c102 (Dsstantal).
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot  al

nero de iteraciones

jRs———— -
1sa de evaporacion I
L

L L L L L
0 1 2 3 4 5
Efecto estandarizado

Figura 30 Diagrama de Pareto para la instancia c104 (Distantal).

Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot  al

nero de iteraciones

e _

asa de evaporacion I

[§]
ok

L L L L L
0 1 2 3 4
Efecto estandarizado

Figura 31 Diagrama de Pareto para la instancia rc104 (Begetotal).

Como se indica las figuras 29, 30 y 31, en lasamgas ¢102, c104 y rc104 se tiene que el

parametro que ejerce un efecto significativo esilghero de iteraciones, el cual genera una

influencia negativa lo que indica que debe ubicarsel nivel alto.
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot  al

nero de iteraciones

Jmero de hormigas

1sa de evaporacion

6 9 12 15
Efecto estandarizado

o
w

Figura 32.Diagrama de Pareto para la instancia c103 (Distdatal).

Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot ~ al

nero de iteraciones

Jmero de hormigas

1sa de evaporacion

o
N
I
(2}
(o<}
5

Efecto estandarizado

Figura 33 Diagrama de Pareto para la instancia rc101 (Bisdeotal)
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot ~ al

nero de iteraciones

Jmero de hormigas

1sa de evaporacion .

0 2 4 6 8
Efecto estandarizado

Figura 34 Diagrama de Pareto para la instancia rc107 (Besatotal).

Para las instancias ¢103, rc101 y rc107 existear@npetros que ejercen un efecto significativo
en la variable respuesta como se ve en las fi@#a33 y 34, estos son el nUmero de iteraciones
y el nimero de hormigas, los cuales generan uthzendia negativa, lo que indica que deben

ubicarse en el nivel alto.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot  al

Jmero de hormigas

nero de iteraciones

1sa de evaporacion

o
i
N
w
IS
a

Efecto estandarizado

Figura 35 Diagrama de Pareto para la instancia r102 (Dissctotal).
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot  al

nero de iteraciones

Jmero de hormigas

1sa de evaporacion

o
[

2 3 4 5
Efecto estandarizado

Figura 36.Diagrama de Pareto para la instancia r107 (Disantal).

Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot ~ al

nero de iteraciones

Jmero de hormigas

1sa de evaporacion

o
-
N
w
I
al

Efecto estandarizado

Figura 37.Diagrama de Pareto para la instancia r104 (Disantal).
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De las figuras 35, 36 y 37, se puede concluir qngim parametro incide en la variable de
respuesta para las instancias r102, r107 y r104ugeel valor de significancia para todos estos

esta por encima de 0.05.

5.6. Diagramas de Pareto para las instancias gransi€Vehiculos utilizados)

Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculosuti  lizados

nero de iteraciones

R s— _

1sa de evaporacién

L L L L
2 3 4 5
Efecto estandarizado

o
-

Figura 38 Diagrama de Pareto para la instancia c102 (Végautilizados).

Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculosuti  lizados

nero de iteraciones

R s _

1sa de evaporacion

L L L L
2 3 4 5
Efecto estandarizado

ol
[

Figura 39 Diagrama de Pareto para la instancia c103 (Védautilizados).
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculosuti  lizados

nero de iteraciones

R S -

asa de evaporacién

L L
0 2 4 6 8
Efecto estandarizado

Figura 40.Diagrama de Pareto para la instancia rc101 (Védautilizados).

Para las instancias c102, c103 y rc101 se tienelquemero de iteraciones es el parametro que
ejerce un efecto significativo en la variable depreesta, generando una influencia negativa como

se expresa en las figuras 38, 39, 40, lo que irglieadebe ubicarse en el nivel alto.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculosuti  lizados

[ -

1sa de evaporacion

Jmero de hormigas

1 1 1 1
2 3 4 5
Efecto estandarizado

o
[

Figura 41.Diagrama de Pareto para la instancia c104 (Vebsautilizados).
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculosuti  lizados

Jmero de hormigas

nero de iteraciones

1sa de evaporacion

o
[uN

2 3 4 5
Efecto estandarizado

Figura 42 Diagrama de Pareto para la instancia r102 (Vébsautilizados).

Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculosuti  lizados

o+
Jmero de hormigas

nero de iteraciones

1sa de evaporacion

o
[N
N
w
EN
o

Efecto estandarizado

Figura 43 Diagrama de Pareto para la instancia r107 (Vehsautitizados).
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculosuti  lizados

nero de iteraciones

Jmero de hormigas

1sa de evaporacion

o
i
N
w
IS
ol

Efecto estandarizado

Figura 44 Diagrama de Pareto para la instancia r104 (Vehgautitizados).

Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculosuti  lizados

T T T T T T
=+
nero de iteraciones
asa de evaporacion l
0

Jmero de hormigas

L L L L L
1 2 3 4 5}
Efecto estandarizado

Figura 45 Diagrama de Pareto para la instancia rc107 (Vebsautilizados).

En base a las figuras 41, 42, 43, 44, y 45 se spadue para las instancias c104, r102, r107, r104
y rcl07 los parametros planteados no inciden evateble de respuesta, ya que el valor de

significancia para todos esta por encima de 0.05.
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculos uti  lizados

amero de hormigas

nero de iteraciones

1sa de evaporacion

Efecto estandarizado

Figura 46.Diagrama de Pareto para la instancia rc104 (Védsgautilizados).

Para la instancia rc104 se tiene que todos losmaras ejercen un efecto significativo en la
minimizacion de los vehiculos a utilizar, donde@mnero de hormigas y el nUmero de iteraciones
generan una influencia negativa, indicando asi dpleen ser ubicados en el nivel alto, caso
contrario de la tasa de evaporacion, la cual gameedecto positivo y debe ser ubicada en el nivel

bajo.

5.7. Diagramas de Pareto para las instancias pequesi(Distancia total)

Para la instancia c105-5 fue imposible realizaandlisis de parametros por medio de un diagrama
de Pareto, ya que en los 8 tratamientos realizadi@s las respuestas fueron exactamente iguales,
por lo tanto, es imposible determinar cuél de lasametros ejercié una mayor influencia en la

obtencién del resultado.
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot  al

nero de iteraciones

e e -

1sa de evaporacion

1 1 1 1 1
2 3 4 5 6
Efecto estandarizado

o
i

Figura 47.Diagrama de Pareto para la instancia c106-154bas total).

Para la instancia c106-15 se tiene que el nUmeiterdeiones tiene una influencia significativa
en la variable de respuesta, generando una infeu@egativa lo que indica que debe ubicarse en

el nivel alto.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot  al

Jmero de hormigas

nero de iteraciones

1sa de evaporacion

1 1
0,5 1 1,5 2 2,5 3
Efecto estandarizado

o

Figura 48.Diagrama de Pareto para la instancia c104-104bas total).
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot al

nero de iteraciones

Jmero de hormigas

1sa de evaporacion

o
&
a

1 15 2 2,5 3
Efecto estandarizado

Figura 49 Diagrama de Pareto para la instancia r105-5 #D¢sa total).

Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot al

nero de iteraciones

1sa de evaporacion

imero de hormigas

o

0,5 1 1,5 2 2,5 3
Efecto estandarizado

Figura 50.Diagrama de Pareto para la instancia rc108-1G4basa total).
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot  al

Jmero de hormigas

T
[ —
nero de iteraciones )

1sa de evaporacion

1 1 1 1 1
1 1,5 2 2,5 3
Efecto estandarizado
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&

Figura 51.Diagrama de Pareto para la instancia rc103-134biga total).

Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot ~ al

o+
nero de iteraciones
e _

1sa de evaporacion

1 1 1 1 1
0,5 1 1,5 2 2,5 3
Efecto estandarizado

o

Para las instancias ¢104-10, r105-5, r103-10, rdID®rc103-15 no se evidencian parametros

gue ejerzan una influencia significativa en la afale de respuesta.
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot ~ al

amero de hormigas

nero de iteraciones

1sa de evaporacion

2 3 4 5] 6
Efecto estandarizado

o
[

Figura 52.Diagrama de Pareto para la instancia r105-15 #Ddsa total).

Para la instancia r105-15 se tiene que el param@influyente en la variable de respuesta
es el nimero de hormigas, y después de este asrarm de iteraciones. Ambos parametros

generan una influencia negativa, lo que indicadpleen ubicarse en el nivel alto.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Distancia tot  al

nero de iteraciones

imero de hormigas

1sa de evaporacion

L L L L
2 3 4 5
Efecto estandarizado

ok
i

Figura 53.Diagrama de Pareto para la instancia rc108-5 #D¢sh total).
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Para la instancia rc108-5 se tiene que los parémetas influyentes en la variable de respuesta
son el nimero de iteraciones, y el nUmero de h@snigmbos paradmetros generan una influencia

en igual medida y de caracter negativa, lo queadue deben ubicarse en el nivel alto.
5.8. Diagramas de Pareto para las instancias pequesi(Vehiculos utilizados)

Para la instancia c105-5, c104-10, c106-15, r103&3-10 y rc108-5 fue imposible realizar un
analisis de parametros por medio de un diagrarRado, ya que en los 8 tratamientos realizados
todas las respuestas fueron exactamente igualeln @mto, es imposible determinar cual de los

parametros ejercié una mayor influencia en la atiéendel resultado.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculos uti  lizados

1sa de evaporacién

nero de iteraciones

imero de hormigas

L L L L L L L
0 0,5 1 5 2 2,5 3
Efecto estandarizado

Figura 54.Diagrama de Pareto para la instancia r105-15 @uébs utilizados)

Para la instancia r105-15 se tiene que el paraneteoejerce un efecto significativo en la
funcion objetivo es la tasa de evaporacion, la geakra una influencia negativa, lo que indica

gue debe ubicarse en el nivel alto.
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculos uti  lizados

I+
nero de iteraciones )

asa de evaporacion

Jmero de hormigas

o

0,5 1 15 2 2,5 3
Efecto estandarizado

Figura 55.Diagrama de Pareto para la instancia rc108-10ifvié&bs utilizados).

Para la instancia rc108-10 se tiene que el paréngete ejerce un efecto significativo en la
variable de respuesta es el nimero de iteraci@hesial genera una influencia negativa lo que

indica que debe ubicarse en el nivel alto.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Vehiculosuti  lizados

=+
nero de iteraciones )

Jmero de hormigas

1sa de evaporacion

o

0,5 1 1,5 2 25 3
Efecto estandarizado

Figura 56.Diagrama de Pareto para la instancia rc103-15i¢viés utilizados).

De la figura 56 se puede concluir que ningun patdmatera suficientemente la funcién

objetivo como para considerarse significativo em&ancia rc103-15.
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5.9. Conclusiones del disefio experimental

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos y evidéos en los diagramas de Pareto, se procede
a construir la combinacion de parametros mas adegpara correr las instancias y solucionar el
problema planteado en esta investigacion seguresodtados del disefio experimental, para esto,
se toma como prioridad seguir el modelo que masiseue a minimizar la cantidad de vehiculos
a utilizar, ya que el objetivo del problema es mizar la funcién objetivo de costos, siendo los

costos de adquisicion de vehiculos los que madenaen esta.

Los resultados del disefio experimental arrojaroeidaiente sugerencia para minimizar la
cantidad de vehiculos utilizados en los problenmasagla grupo de instancias y sus respectivas

distribuciones geogréaficas como se ve en la tabla 1

Tabla 16.
Pardmetros sugeridos segun el disefio de experirmento
Factore Parametros utilizados para resolver y validardatancias grand
c r rc
NUmero de hormigas | Indiferente Indiferente 10C
Tasa de evaporaciop) Indiferente Indiferente 0,2
Numero de iteracioney) 100 Indiferente 100
Factore Parametros utilizados para resolver y validardatincias pequef
c r rc
Numero de hormigas (i Indiferente Indiferente Indiferente
Tasa de evaporaciop) Indiferente 0,8 Indiferente
Numero de iteracionel) Indiferente Indiferente 100

Debido a que en el caso de las instancias gramhedistribucion geografica Random-cluster
se sugiere una combinacion que fue retirada dedt@mientos a causa de los extensos tiempos
computacionales, y que muchos de los parametroslizause dejan a disposicion de los
investigadores porque no afectan significativameniz funcion objetivo, se opta por tomar las

combinaciones de parametros presentados en last8bly 10 que presentaron los mejores
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resultados para cada distribucion geografica, dejdijos los parametros sugeridos por el disefio
de experimentos, exceptuando el de color rojo fugeetirado a causa del tiempo computacional
inaceptable que este implica, dando lugar a ldadd y 17 presentadas en el siguiente capitulo,
donde se establecen los parametros definitivosliaautpara resolver y validar las instancias

grandes y pequefias respectivamente.

6. Validacion del algoritmo

Para evaluar el desempefio del algoritmo Coloni&laienigas se utilizaron dos conjuntos de

instancias del benchmarking de referencia par&/&HF=TW mostradas en los apéndices C, D, E
y F. El primer conjunto de instancias incluye 1&amcias divididas en 3 subconjuntos con 5, 10
y 15 clientes respectivamente, y un segundo comjomgjor adaptado al tamafio que tendria un
problema de caracter realista, tratando 21 instardg 100 clientes. Ambos conjuntos poseen un
horizonte de planeacion corto y estan repartidds distribuciones geogréficas: Cluster, Random

y Random-cluster.

Todas estas instancias fueron planteadas y disepad&chneider, Stenger y Goeke, y fueron

generadas basandose en las instancias de Solo8&#).(1

Se toma la decision de elegir éstos problemasgrdos mejores adaptados con respecto a la
situacion a tratar en cuanto al campo de estudioggdo para el problema (ventanas de tiempo y
estaciones de carga). En adicion a esto, las riataque consideran combustibles alternativos, un

rango de manejo limitado y la posibilidad de haesargas son bastante escasas o nulas en la
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literatura como bien lo mencionaron Schneider, §teg Goeke, tanto asi que se vieron obligados

a disefar sus propias instancias para poder evaluggoritmo.

Los parametros usados para resolver las instaseiaseden ver en las tablas 15y 16, los cuales
fueron obtenidos al realizar el disefio de experiogercon el fin de garantizar el mejor
funcionamiento del algoritmo para cada una de iseahtes clases de instancias y obtener el
mejor resultado posible. Se ejecutdé el programaeli®s por cada instancia con las posibles
combinaciones de los parametros, tomando Unicamanteejor solucion teniendo en cuenta
primero la minimizacién de los vehiculos utilizadpsle segundo lugar como desempate la
distancia total recorrida. Los resultados puedercaesultados en el apéndice F.

El lenguaje de programacion utilizado para valelalgoritmo fue Python 3.6.5.

Tabla 17.
Parametros utilizados para resolver y validar lastancias grandes.
Factores Parametros utilizados para resolver gamalas instancias grandes
C r rc
Numero de hormigas (m) 10 100 10
Tasa de evaporacion)( 0,2 0,8 0,2
Numero de iteracione$) ( 100 10 100
Tabla 18.
Parametros utilizados para resolver y validar lastancias pequefias.
Factore Parametros utilizados para resolver y validariatancias pequef
c r rc
Numero de hormiga(m) 10C 10 1C
Tasa deevaporacio (p) 0,2 0,8 0,z
NuUmero de iteracionel) 10C 10C 100

Se llevo a cabo una comparacion entre el ACO YNSSAT'S propuesto por Schneider, Stenger
y Goeke en las mismas instancias del benchmarkisgresultados entre los dos métodos se
muestran en las tablas 17 y 18. Cabe aclarar qusasen meétodos diferentes para resolver los

problemas, por ende, no es posible comparar l@ros utilizados en cada uno de estos.
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Se compara la mejor solucion obtenida con el AC&pypesto y la mejor solucién conocida
para cada problema, calculando el porcentaje deatli€ia entre las soluciones, el cual es negativo
y esta resaltado en rojo si tuvo una desmejona&svo y verde si tuvo una mejora, o es de color

negro si no presentd ningln cambio respecto ada ot

Basandonos en los resultados presentados por hkmsesumencionados anteriormente,

estudiamos la efectividad del método de solucié®@ABmMparando nuestros resultados.

6.1. Resultados de la validacion de las instancias

La notacion usada en las tablas de resultadossseliea continuacion:

* n: Numero de vehiculos utilizados.

« d: Distancia total recorrida para resolver el peaim.

* An(%): Porcentaje de diferencia del nimero de védsautilizados entre los dos métodos
de solucion.

* Ad(%): Porcentaje de diferencia de la distancid teteorrida para resolver el problema

entre los dos métodos de solucion.

Tabla 19.
Comparacion de resultados de las instancias peguefa
VNS/TS ACO
Instancii n d n d An(%) Ad(%)
cl101-5 2 257 3 19¢ -50 22,96
cl1l0Z-5 1 17¢ 2 15C -100 14,77
r104-5 2 137 2 14€ 0 -6,57
r10t-5 2 15€ 3 17¢ -50 -12,18
rc10:-5 2 241 4 18¢ -100 23,24
rc10¢-5 1 254 3 34z -200 -34,65
c102-1C 3 394 4 267 -33 32,23
c10410 2 274 3 26C -50 5,11
r10z-1C 3 24¢ 4 214 -33 14,06
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VNS/TS ACO
Instancia n d n d An(%) Ad(%)
c101-5 2 257 3 19¢ -50 22,96
rc10z-1C 4 427 4 39¢ 0 6,38
rc10¢-1C 3 34¢€ 3 344 0 0,58
c10:-15 3 38t 2 357 33 7,27
c10¢-15 3 27t 3 204 0 25,82
r10z-1= 5 41¢ 3 31t 40 23,73
rl10=-15 4 33€ 3 304 25 9,52
rc10:-15 4 39¢ 2 21¢ 50 45,23
rc10¢-15 3 37C 4 39t -33 -6,76

Comparando los resultados del ACO y el VNS/TS tamanstancias pequefias,

se observa que

el algoritmo colonia de hormigas nunca iguala gbmealor de resultados conocido, sin embargo,

en algunas ocasiones mejora los resultados geserae otras optimiza la distancia mas no el

numero de vehiculos utilizados. ElI umbral maximodiderencia para el valor de n para las

instancias entre 5 y 15 clientes es de 2 vehicplesentando falencias a la hora de reducir al

maximo la cantidad de vehiculos necesarios paisfaar la demanda de todos los clientes, pero

sin presentar un aumento irracional en esta.

Para las instancias de 5 clientes no se presentaraportamiento uniforme, no obstante, se

puede ver un patrén respecto a la distribucion igdieg, ya que para las instancias tipo:

*  Cluster, no pudo alcanzarse la mejor cantidad dubs conocida, pero si pudo reducirse

la distancia total recorrida hasta en un 22,96%ultado que puede ser mas ventajoso si la

flota de vehiculos disponible es fija y solo sedausinimizar los costos de recarga.

* Random, no pudo lograrse ninguna mejora en eltegkylya que fue requerida una mayor

cantidad de vehiculos y de kilbmetros recorridas gatisfacer a los clientes, presentando

un aumento de hasta el 12,18% de distancia tatainida y de 1 vehiculo requerido para

cumplir con las demandas del recorrido.
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* Random-cluster, no pudo alcanzarse la cantida@kievos conocida para ninguna de las
dos instancias, sin embargo, se optimizo el vaétaddistancia total recorrida para la
instancia rc105-5 en un 23,24%, mientras que kamtsa rc108-5 tuvo una desmejora del

34,65% en su distancia total.

Para las instancias de 10 clientes se evidencianej@a en la distancia total recorrida de hasta
un 32,23% para todas las instancias excepto laX@08 cual presentd un 4,35% de kilometros
adicionales recorridos respecto a la mejor solu@onocida, siendo este un valor pequefio
aceptable y considerado como un buen resultada.ePaaso de las instancias Random-cluster de
10 clientes, no solamente se logré mejorar el tadalde la distancia total recorrida, sino también
se igualo el mejor valor conocido de la cantidagetgculos utilizados en las instancias rc102-10

y rc108-10, mostrando una alta efectividad delritigo para problemas rc de 10 clientes.

Para las instancias de 15 clientes se presentandmses resultados del grupo de instancias
pequefas, donde 5 de las 6 instancias logran aptisgi considerablemente convirtiéndose en
nuevos mejores resultados conocidos, ya que 4 lde lelgran reducir tanto la cantidad de
vehiculos utilizados como la distancia total reiclaren hasta en 2 y un 45,23% respectivamente,
y en la quinta se optimiza la distancia total radaren un 25,82% mientras que iguala el mejor

resultado conocido de la cantidad de vehiculoizatibs.

Finalmente, se obtiene un Unico resultado negakivale se exceden los vehiculos necesarios
en una unidad, y se ve un aumento del 6,76% dmé&iids recorridos respecto a la mejor solucién

conocida, resultado que, aunque sea negativo, consédera obsoleto.
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Tabla 20.
Comparacion de resultados de las instancias grandes
VNS/TS ACO

Instancia n d n d An(%) Ad(%)
c102 11 1056 11 1109 (] -5,02
c103 10 1041 14 1145 -40 -9,99
cl104 10 979 8 1175 20 -20,02
c105 11 1075 11 1072 0 0,28
c106 11 1057 10 1265 9 -19,68
c107 11 1031 11 1035 0 -0,39
c108 10 1100 10 1078 (] 2
r101 18 1670 18 1710 0 -2,40
r102 16 1495 17 1122 -6 24,95
r103 13 1299 13 1301 0 -0,15
r104 11 1088 11 1346 0 -23,71
r105 14 1461 13 1475 7 -0,96
r106 13 1344 12 1438 8 -6,99
r107 12 1154 12 1386 0 -20,10
rc101 16 1731 15 1643 6 5,08
rc102 15 1554 14 1633 7 -5,08
rc103 13 1351 13 1349 (] 0,15
rc104 11 1238 12 1654 -9 -33,60
rc105 14 1475 15 1512 -7 -2,51
rc106 13 1437 12 1434 8 0,21
rc107 12 1275 11 1699 8 -33,25

Comparando los resultados del ACO y el VNS/TS pasainstancias grandes, se observan
grandes diferencias respecto a los resultadossdmstancias pequeiias, esta vez el algoritmo
colonia de hormigas iguala el mejor valor conoaigovehiculos utilizados en el 42,85% de las
instancias y lo mejora en el 38,1% de las instanaéteniendo un resultado Optimo para la

cantidad de vehiculos en el 80,95% de las instamsialuadas.

Sin embargo, se sigue presentando una irregulaeddd mejora de los resultados generales,
ya que en el 71,42% de las instancias se obtiaseittados de distancia total recorrida por encima
del mejor conocido, lo que puede ser causado debidomisma reduccion en la cantidad de

vehiculos necesarios, ya que al disminuir estossgera un efecto de aumento en la distancia total
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recorrida para resolver el problema. El umbral méxte diferencia para el valor de n para las
instancias de 100 clientes es de 4 vehiculos,aerontrario del caso de las instancias pequefias,
y como se menciond anteriormente, se presentarcfakea la hora de reducir la distancia total del
recorrido aun para las instancias en las que ekrmigte vehiculos utilizados son iguales a la del

mejor resultado conocido, presentando un aumentoékémo el 33,6%.

Para las instancias de 100 clientes no se preger@@amportamiento uniforme en la mejora de
resultados ni siquiera segun la distribucion gdamra no obstante, se puede afirmar que
exceptuando las instancias ¢103, rc104 y rcl05del@e® presentan resultados totalmente por
debajo del mejor conocido, el algoritmo tiene uerbefecto sobre las instancias en las que fue
evaluado, teniendo en cuenta que se le da una rpayoidad a la reduccion de la cantidad de

vehiculos utilizados debido a su alto costo de Biftjan.

7. Resultados y Analisis

El algoritmo colonia de hormigas propuesto se é¢fepara solucionar el EVRPTW-PR con los
parametros ajustados por el disefio de experimpatasencontrar la solucién con el menor costo

total en 6 instancias del benchmarking adaptadpohlema en cuestion.

Se tomaron las instancias ¢101-10, r104-5, rc108c182, r-104y rc101 para probar el
algoritmo con unas condiciones mas realistas, tdmamnecios reales del mercado de vehiculos

eléctricos para transporte logistico.

A continuacion, se presentan los costos a teneuemnta para el desarrollo del problema:
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Tabla 21.
Costos referentes a vehiculos eléctricos de caggaércancia
Concepto Costo ()
Vehiculc € 29.50(
Carge € 0,02/km

Fue realizado un benchmarking de un modelo de cagléctrico para transporte logistico en
ciudad, cuyas caracteristicas se asemejaran lpaositsle a las condiciones establecidas por las
instancias para la solucion del problema, seleerida de ésta manera el vehiculo italiano “ALKE
XT320E PC Cabinato”, presentando una autonomisbdeagta 150 km, una capacidad de carga
de 620 kilogramos de mercancia y una bateria ideclin un costo de recarga completa de 1,5

euros y un costo de adquisicion de 29.500 eurosegddculo (Alke, n.d.-b) (Alke, n.d.-a).

Para variar las aplicaciones del problema se asualoesituaciones:

» 3 problemas de 100 clientes donde no se cuentar@fiota de vehiculos, por lo que esta
sera comprada con base a los resultados de optidnizdel algoritmo el cual minimizara
la totalidad de los costos.

» 3 problemas de entre 5 y 15 clientes donde se @wentuna flota de vehiculos existente,

por lo que se minimizaran Unicamente los costosagpmales de la ruta logistica.

En la tabla 21 se muestran los resultados encasradr el ACO para los problemas
planteados, las rutas tomadas por cada una de sdtasones pueden ser consultadas en el

apéndice G.

Se revela que el método propuesto supera el reawiondel algoritmo VNS/TS en una de las
situaciones planteadas demostrando la competitividia este en ciertos escenarios de los

problemas pequefios, mientras que, para las sinesctte 100 clientes, se logré reducir los costos
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en solo una ocasion y en las otras dos se mantueosio poco elevado hasta de un 9,09% extra
respecto al otro método de solucion, estableciah8€O planteado como un método de solucion

aceptable para los problemas grandes.

Tabla 22.
Resultados del EVRPTW-PR para la instancia c101-10.
Algoritmo c101-10
Costo porvehiculc  Costo por distancia recorride Costo tota
VNS/TS € 88.500,0 € 7,8 € 88.507,8
ACO € 118.000,0 € 5,3 € 118.005,3
Tabla 23.
Resultados del EVRPTW-PR para la instancia r104-5
Algoritmo r104-5
Costo porvehiculc  Costo por distancia recorride Costo tota
VNS/TS € 59.000,0 € 2,7 € 59.002,7
ACO € 59.000,0 € 2,9 € 59.002,9
Tabla 24.
Resultados del EVRPTW-PR para la instancia rc108-15
Algoritmo rc108-15
Costo por vehiculc  Costo por distancia recorride Costo total
VNS/TS € 88.500,0 € 7,4 € 88.507,4
ACO € 118.000,0 € 7,9 € 118.007,9
Tabla 25.
Resultados del EVRPTW-PR para la instancia c102.
Algoritmo cl02
Costo por vehiculo Costo por distancia recorrida Costo total
VNS/TS € 324.500,0 € 21,1 € 324.521,1

ACO € 324.500,0 € 22,1 € 324.522,1
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Tabla 26.
Resultados del EVRPTW-PR para la instancia r104.
Algoritmo r104
Costo por vehiculo Costo por distancia recorrida Costo total
VNS/TS € 324.500,0 € 24,7 € 324.524,7
ACO € 354.000,0 € 33,0 € 354.033,0
Tabla 27.
Resultados del EVRPTW-PR para la instancia rc101.
Algoritmo rc101
Costo por vehiculo  Costo por distancia recorrida Costo total
VNS/TS € 472.000,0 € 34,6 € 472.034,6
ACO € 442.500,0 € 32,8 € 442.532,8

8. Conclusiones

Los objetivos planteados para esta investigaciocusgplieron en su totalidad. En base a la
revision de la literatura, se evidencia que laidadtde articulos respecto a problemas de ruteo de
vehiculos eléctricos es aln muy escasa, siend@p&yr€hina lideres en la investigacion de estos
gracias a su infraestructura y condiciones poftigae incentivan el desarrollo y aplicacion de
algoritmos para la solucion de estos problemadeseticia de paises menos desarrollados como

Colombia.

Con base en los resultados obtenidos para lagdié instancias y su respectiva comparacion
con el método VNS/TS, se valida que el algoritmlomia de hormigas es un método viable para

la solucion del EVRPTW-PR, demostrando ser una meeitdstica competitiva para problemas
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pequefios y aceptable para los grandes ante ogastialos presentados en la literatura.

Se pudo comprobar a través del disefio de expemsgnt el algoritmo se comporta de manera
muy particular segun las caracteristicas del proajeya que factores como el tamafio de los
conjuntos del grafo y la distribucién geograficdakeclientes afectan directamente el valor de la
variedad de pardmetros usados para obtener la@ulinaciendo que en algunos casos sea mas

conveniente utilizar una combinacién diferente ste€que en otros.

En cuanto a los efectos de los parametros, se misgevar que el nimero de iteraciones es el
parametro con mayor influencia sobre los resultgdague presenta un efecto significativo en 13
de las instancias evaluadas en el disefio de exgreids1 Asi mismo, la tasa de evaporacion es el
parametro con menor influencia, siendo signifiaagara solo una instancia. Esto puede deberse
a que los valores de y g fueron fijados, haciendo que el nivel de imporiaren la toma de
decisiones de la hormiga a causa de las feromoeasmenor que el nivel que le da la

metaheuristica a tomar los caminos mas cortos.

Se observd que el algoritmo posee una mayor caghgdra resolver problemas pequefios
debido al tiempo computacional requerido para gack solucion, y la posibilidad de utilizar
niveles de parametros mucho mas altos que los sisddas instancias grandes, lo cual se ve
reflejado en la reduccién de los costos operacisnah el 72% de las instancias pequefias

evaluadas, mientras que en las grandes este \mtamera el 25%.

Se encontro que, aunque el algoritmo no lograranakr el mejor resultado conocido en las
instancias evaluadas respecto a los costos to@leglgunas ocasiones logro optimizar el costo
operacional de las rutas, minimizando la distatatial de tal manera en la que para problemas

donde se tenga una flota de vehiculos fija, elrdlgo colonia de hormigas sea mas eficiente que
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otros; y en otros casos, se logra optimizar laidadtde vehiculos a utilizar para resolver el
problema, lo cual es mas conveniente para problemdss que la flota de vehiculos sea muy

limitada.

9. Recomendaciones

El cddigo de la programacion del algoritmo colod&a hormigas queda a disposicion de los
estudiantes de la Universidad Industrial de Samtande los investigadores interesados en utilizar
este algoritmo ya sea para modificarlo, comparanara usarlo como base para el desarrollo de
uno mas eficiente por medio de diferentes métocms,el principal reto de reducir el extenso
tiempo computacional para el célculo de soluciolyels mejora en la minimizacion de los

resultados.

Incentivar el uso y aprendizaje de diferentes lajggude programacion en los estudiantes de
ingenieria industrial con el objetivo de adquiis Icompetencias necesarias al momento de

desarrollar investigaciones de este tipo, facititaal proceso de construccion de los algoritmos.

Desarrollar softwares aplicados para la industuandnguesa usando el algoritmo propuesto

como una herramienta de optimizacion para la asignale operaciones.

Incentivar la ejecucion de proyectos de grado dpoeden investigaciones relacionadas con el
ruteo de vehiculos eléctricos y sus derivadoszatililo diferentes métodos de solucidon que

busquen llevar el problema a un plano realista.

Revisar y modificar el codigo del algoritmo paraegle alguna manera se logre reducir el
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tiempo computacional que toma su ejecucion.

Determinar si el lenguaje de programacion del &igortiene incidencia en la calidad de la
respuesta y el tiempo de procesamiento del probléenal forma en la que al usar otro, el tiempo

de ejecucién pueda reducirse mientras se mantarggdidlad de la solucidn o viceversa.
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