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Resumen

Este trabajo tiene como propdsito mostrar una aplicacidn real del algoritmo de busqueda
tabu, para la solucion de un problema de asignacién, secuenciacién y entregas de un
producto perecedero a doce centros de distribucién; cada centro de distribucién cuenta
con un horario especifico bajo el cual puede recibir al vehiculo asignado para descargar
material.

Se disefid un algoritmo especifico para la problematica de la compafiia dividido en dos
etapas; la primera de ellas involucra un algoritmo heuristico que genera soluciones sin un
mecanismo para evitar éptimos locales. La segunda de ellas consiste en la aplicacion del
algoritmo de busqueda tabu a las soluciones obtenidas por la primera etapa. Este segundo
algoritmo cuenta con estrategias propias para evitar éptimos locales y obtener una mejor
solucién al problema. El objetivo es localizar el menor numero de vehiculos para cubrir la
demanda total del cliente, cumpliendo con la restricciéon de las ventanas de atencidn de
cada centro de distribucidn.

Al aplicar el algoritmo de busqueda tabu se obtuvieron resultados satisfactorios. Sus
valores generados presentan una desviacion de un vehiculo con respecto a los valores
Optimos presentados por Gonzdlez (2004). Practicamente un 4% mejor que el algoritmo 1-
RBH que se desvia un promedio de dos vehiculos del valor éptimo.

Abstract

This work is intended to show a real application of tabu search algorithm for the solution
of an assignment problem, sequencing and delivery of a perishable product twelve
distribution centers, each distribution center has a specific schedule under which they can
receive the vehicle assigned to unload material.

A specific algorithm was designed for the problem of the company, divided into two
stages: the first one involves a heuristic algorithm that generates solutions without a
mechanism to avoid local optima. The second one is the application of tabu search
algorithm to the solutions obtained by the first stage. This second algorithm has its own
strategies to avoid local optima and get a better solution. The goal is to find the smallest
number of vehicles to cover the total customer demand, under the restriction of time
windows for each distribution center must be compliment.

Applying a tabu search algorithm offer a satisfactory results. Their values have generated
a standard deviation of one vehicle with regards to the optimal values presented by
Gonzalez (2004). The tabu search algorithm is 4% better than algorithm 1-RBH, which
diverges an average of two vehicles from the optimal value.
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INTRODUCCION

A lo largo del tiempo, una de las inquietudes de la ingenieria ha sido resolver el problema
relacionado con la distribucion de mercancias. Su mayor interés radica en la busqueda
implacable por reducir los costos logisticos en los que incurren las compaiiias, y que llegan
a reflejarse hasta en un 70% del costo de un producto. Estos costos claves son, para la
comercializacidon de un producto en un mercado particular, razones de éxito o fracaso.

Algunas de las dificultades que se presentan al resolver este tipo de problemas se
incrementan cuando existe un producto, el cual se desea desplazar de una ciudad a otra,
en modo de recoleccidon o entrega, cuando las distancias entre ellas son distintas. Es decir,
supongamos que se tiene un comerciante que desea visitar cuatro ciudades con distancias
diferentes entre ellas y conectadas entre si. El comerciante desea regresar a su punto de
origen haciendo uso del minimo costo posible; pues al existir cuatro ciudades, el
comerciante tendrd que elegir entre 4! posibilidades para poder localizar aquella ruta con
un costo minimo. Como puede apreciarse, a medida que la cantidad de ciudades crece,
crece la cantidad de rutas a analizar. Esto, para un algoritmo dptimo, es un gran esfuerzo
computacional, que en la mayoria de las ocasiones consume una gran cantidad de tiempo,
tiempo que para las compaifiias no existe.

Sin embargo, los algoritmos dptimos no son los Unicos destinados a resolver este tipo de
problemas. Para ello, es posible hallar algoritmos heuristicos que basan sus soluciones en
mecanismos simples, de prueba y error, para hallar buenas soluciones, pero estos
algoritmos presentan la desventaja de quedarse sitiados en éptimos locales. Una tercera
opcién se localiza en los algoritmos metaheuristicos que, a diferencia de los algoritmos
heuristicos, contienen mecanismos que le permiten aprender y moverse de un éptimo
local a una zona desconocida para iniciar nuevamente una busqueda, evitando asi
movimientos que pueden dafiar la mejora de una solucidn.

En los algoritmos metaheuristicos, anteriormente mencionados, se localiza el algoritmo de
busqueda tabu creado en la década de los 70°s por el doctor Fred Glover. Este consiste en
un algoritmo con la capacidad de rechazar aquellos movimientos que generan una mala
solucién, almacendndolos en una memoria de corto plazo a la que llama /ista tabu. En su
proceso, el algoritmo solicita la entrada de una solucidn heuristica a la que
posteriormente mejora por medio de mecanismos propios; dicho proceso de busqueda
consiste en moverse por medio de intercambios o criterios especificos de la colindancia
entre una solucién y otra. Cuando una de las soluciones no le permite, al algoritmo,
brincar a un éptimo local, ya sea diversificando y enriqueciendo la busqueda, se llega al
criterio de paro del algoritmo.

El algoritmo de busqueda tabu sera aplicado a una empresa localizada en el Estado de
México dedicada a la distribucion de bebidas refrescantes, asi como a sus doce centros de
distribucién. Actualmente, la asignacion de viajes no se realiza de manera dptima, pues
siempre existen excedentes o faltantes en la demanda del producto. Por lo cual, la
compania solicito al ITESM Campus Toluca la elaboracidon de un algoritmo para resolver
dicha problematica.
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El Doctor Manuel Gonzalez de la Rosa, en 2004, presentd un modelo matematico y un
algoritmo heuristico al que llamé 1-RBH para resolver el problema; sin embargo, en 2008,
la compania solicitd un algoritmo mas para solucionar el problema de distribucién del
producto. Por lo que Gonzdlez creyd conveniente realizar el disefio de un algoritmo de
busqueda tabu que brindara la capacidad de una metaheuristica para dicha problematica.

Con base en lo anterior se desarrollard el siguiente trabajo de investigacién sobre el
algoritmo de busqueda tabu.
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OBIJETIVO

General

Mostrar el desempefio del algoritmo de busqueda tabu en la aplicacidon del problema de
ruteo de vehiculos, bajo el régimen de ventanas de tiempo de atencién, en comparacién
con el algoritmo heuristico de asignacién 1-RBH descrito en Gonzalez (2004).

Especificos

Conocer los conceptos generales del ruteo de vehiculos.

Desarrollar un modelo conceptual de la busqueda tabu para el problema de ruteo de
vehiculos, bajo el régimen de ventanas de tiempo de atencién.

Programacion del algoritmo en Visual Basic.

Ejecutar las instancias presentadas en Gonzalez (2004) para la comparaciéon entre los
algoritmos.

Comparar los resultados del algoritmo de busqueda tabu respecto al algoritmo 1-RBH vy el
algoritmo éptimo mostrado por Manuel Gonzdlez (2004)
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HIPOTESIS

El ruteo de vehiculos es un problema que permite llegar a soluciones que reducen los
costos de las empresas.
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LIMITACIONES Y ALCANCE

El algoritmo mostrado, en el presente trabajo de investigacién, puede ser aplicado a
cualquier compafnia que cumpla con las especificaciones y acepte los supuestos del mismo.
Se recomienda su uso para compafiias de giro alimenticio o de farmacos donde su sistema
de entrega sea riguroso.

El algoritmo se disefié para anchos de ventana especificos dada la problematica de la
compania bajo estudio, asi como para una flota de vehiculos homogéneos con las mismas
caracteristicas y capacidades de carga.

Para empresas donde no se cuenten con las mismas caracteristicas deberdn modificarse
los pardmetros del algoritmo para su correcta aplicacién.
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CAPITULO 1. DESCRIPCION DE LA PROBLEMATICA

1.1 Introduccidn a los problemas de ruteo de vehiculos

La problemdatica analizada en el presente trabajo de investigacién es englobada en una
rama de estudio conocida como: “el flujo de bienes y servicios, y la informacidn asociada
que los pone en movimiento.” menciona Ballou (2004), en su libro Logistica:
administracion de la cadena de suministro.

Etimoldgicamente, la palabra logistica proviene del griego logistikos: relativo al cdlculo;
sin embargo, su uso comenzd a utilizarse desde mucho antes de que la palabra misma se
concibiera de esta forma. Asi, a lo largo del desarrollo de la humanidad, la logistica ha
jugado un papel muy importante, pues, heuristicamente, se han realizado calculos para
supervisar los insumos y consumos a lo largo del tiempo. Posteriormente, al llegar la
necesidad o el interés de expansién de territorios, se observa que los recursos técnicos,
naturales y operacionales tenian un limite antes de llegar a su fin y que su correcta
utilizaciéon simbolizaba la victoria o la derrota. La logistica, entonces, nace con la
necesidad de tener bienes para subsistir. Si se traslada dicha definicién al caso de un
negocio, sin importar el giro que contenga, pueden observarse una serie de
consideraciones hacia ésta, que la convierten en un punto neuralgico de la actividad
industrial, en otras palabras, la logistica comprende:

e El movimiento de mercancias

e La cobertura de oferta-demanda

e Manejo de la responsabilidad de la empresa
e La satisfaccidn del cliente

e Eficiencia en las instalaciones

Dada la competencia entre organizaciones, éstas buscaran un mejor manejo de los
recursos para diferenciarse unas de las otras y asi generar valor para el cliente.

De esta manera es posible dividir la logistica o bien el servicio al cliente, que no
precisamente es el cliente final sino cualquiera que recibe el producto a lo largo de la
cadena de suministro, en las siguientes actividades: transportacidon, procesamiento de
ordenes y almacenamiento de inventario. Asi mismo cada una de éstas es dividida en un
tercer nivel conformado por: empaque protector, manejo de materiales, almacenaje,
adquisiciones, programacion de producto y mantenimiento de informacién. Todas ellas
interactdan entre si para dar un soporte a la cadena de suministro, de toda compaifiia, y a
las relaciones con sus clientes, como se muestra en la figura 1.
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Servicio

al
cliente

Figura 1-1 Actividades primarias y secundarias de la logistica.

Existen muchas opiniones encontradas en cuanto al uso del término logistica como cadena
de suministro; para ello se mostraran diversas definiciones que ayudaran a generar un
juicio para nuestro fin.

Definiciones de cadena de suministro:

Douglas Lamert: la alineacion y encadenamiento de firmas para el correcto flujo de bienes
y servicios.

David Simchi-Levi: conjunto de relaciones usadas para integrar eficientemente
proveedores, manufacturas, almacenes y tiendas para que las mercancias sean producidas
y distribuidas en las cantidades, lugares y tiempos exactos, con el fin de minimizar el costo
del sistema mientras se satisfacen los niveles de servicio.

Martin Chistropher: red de organizaciones conectadas e interdependientes que,
mutuamente y cooperativamente, trabajan en conjunto para controlar y administrar el
flujo de materiales desde los proveedores hasta los usuarios finales.

Definiciones de Logistica:

1.- La logistica es la administracion del flujo de bienes, informacion y otros recursos,
incluida la energia y las personas entre el punto de origen y el punto de consumo a razén
de alcanzar los requerimientos de los consumidores (frecuentemente y originalmente,
organizaciones militares)
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2.- La logistica involucra la integracién de informacién, transportacién, inventario,
almacenaje, manejo de materiales, y empaque. Ademds es un canal de la cadena de
suministro que agrega utilidad de tiempo y espacio, Wikipedia (enero 2013)

Estas definiciones hacen de la logistica un punto neuralgico de la actividad industrial:

e Como un asunto vital en el movimiento de mercancias
e Enlacobertura de la ofertay la demanda
e Manejo de la responsabilidad de la empresa en la satisfaccidon del cliente

También, es posible observar las siguientes dificultades que pueden enfrentarse en la
logistica:

e La optimizacidn del flujo de mercancia

e El uso eficiente de instalaciones

e El manejo del recurso humano

e La modelacidn de los problemas para su solucidon

Se observa, entonces, en la figura 1.2 wuna relacidon critica que inicia desde el
abastecimiento de materia prima hasta la entrega del producto terminado al cliente; asi
como el flujo de informacién en ambos sentidos.

Procesamiento de
ordenes de clientes y
transmision

Manejo de inventarios
o abastedmiento

Clientes y servicio

Transporte

Figura 1-2 Actividades primarias y secundarias de la logistica.

Como se observa, el tema del presente trabajo de investigacién se orienta hacia el
servicio al cliente, que en este caso, es el transporte de materiales de un almacén central,
llamado planta, a otros almacenes de distribuciéon minoristas. En otras palabras se
centrara en la programacion de viajes de vehiculos.

Dentro de las actividades principales del transporte pueden mencionarse las siguientes:

e Seleccién de modo y servicio de transporte
e Consolidacion de flota
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e Ruteo de transportistas

e Programacion de viajes de vehiculos
e Procesamiento de reclamos

e Auditorias de tasas de servicio

Con el tiempo se han desarrollado numerosas aplicaciones para mejorar las asignaciones
del transporte. Estas aplicaciones van desde métodos heuristicos y metaheuristicos hasta
modelos matemadticos complejos que ofrecen valores dptimos. Sin embargo, los tiempos
largos de procesamiento de CPU, requeridos para obtener soluciones exactas, cuando el
numero de rutas posibles aumenta, hacen dificil la seleccién de alguna de estas
aplicaciones.

Ejemplo de ello es el conocido “agente viajero” cuyo objetivo es recorrer una ruta
determinada, a un costo minimo, a través de diferentes ciudades (visitando cada una de
ellas) a fin de regresar a la ciudad de donde partié. Si se considera un total de 6 ciudades
interconectadas entre si, y entre las cuales existe un costo determinado, el analisis para
seleccionar la mejor ruta implicard un examen de todas las posibilidades existentes a fin
de conocer el valor dptimo, lo cual daria un total de 6! rutas a analizar. Si la cantidad de
rutas creciera, un algoritmo éptimo tardaria muchisimo tiempo en arrojar la mejor ruta,
en dado caso que éste utilice algin método exacto, como el algoritmo Simplex. Por esta
razén, los métodos heuristicos son de mayor utilidad debido a su gran aproximacién a
valores o6ptimos, cuando la cantidad de ciudades o posibilidades crecen, ofreciendo
resultados en un tiempo razonable y menor al de los algoritmos exactos.

1.2 Definicion de la problematica

El desarrollo del siguiente trabajo de investigacion se centra en la problematica de la
compania ubicada en el Estado de Meéxico que produce bebidas refrescantes para
satisfacer las necesidades de las comunidades mas cercanas. La distribucidon se realiza por
medio de vehiculos de iguales caracteristicas y capacidades, es decir, por una flota
homogénea. Estos vehiculos parten de un almacén central, llamado planta, a doce centros
de distribucién, donde cada centro cuenta con un horario especifico de ventana de
atencién para despachar al vehiculo que llega dentro de ella.

Los 12 centros de distribucién llevan por nombre los lugares en los cuales se localizan:

Pacifico
Suburbana
Metepec
Tenango
Ixtlahuaca
Atlacomulco
Villa Cuauhtémoc
Lerma

. Valle de Bravo
10. Tejupilco

©oNOUAWNE
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11. Ixtapan
12. Villa Victoria

Mas la demanda del producto ha presentado un crecimiento importante que aumenta con
la tasa de poblacién y con ciertos periodos del afio donde las personas ingieren mas
liguido. La compaiia X, preocupada por esta problematica, desea ampliar su capacidad de
distribucién para cumplir con la demanda de producto, pero a su vez busca disminuir los
costos de ésta.

Actualmente el sistema de distribucion de la compaiiia se realiza por medio de prondsticos
de demanda, donde la persona encargada de los fletes es quien realiza la asignacién de los
viajes a partir de la experiencia. Mas el sistema anterior no siempre resulta de manera
Optima para ello. Adem3ds se presenta el temor de que alguna de las unidades sea robada
mientras espera, fuera del almacén, para ser atendida.

La mala administracion, por parte del departamento de logistica, genera incumplimiento
en alguno de los viajes de los diferentes CD’s, como se muestra en la tabla 1. Aquellos
valores cuyo % de cumplimiento promedio es inferior al 100% indican que la demanda no
se ha cumplido en su totalidad. Para aquellos valores superiores al 100% se establece que
la demanda se excedié. De manera contigua se observa graficamente esta relacién en la
figura 1.2.

Tabla 1-1 Cumplimiento de viajes en los diferentes meses del afio

Viajes Envios en el Envios en el Envios en el Total de Diferencia de % de
programados 1%, turno 29 turnoen 3. turno envios en programados  cumplimiento
promedio en promedio en promedio menos total promedio

promedio promedio

[
Febrero
Marzo
Abril

\EW)
Junio

Julio
Agosto
Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre
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120.00 % de cumplimiento promedio en viajes por mes

100.00
80.00
60.00
40.00

20.00
0.00

% de cumplimiento promedio

Figura 1-3 Grafica de porcentaje de cumplimiento.

En la columna de % de cumplimiento es posible observar que en ningin mes se consigue el
cumplimiento del 100%, pues en ocasiones existen viajes extras o viajes faltantes, lo que
origina pérdidas a la compafiia y clientes insatisfechos a lo largo de la cadena de
distribucidn.

La problematica radica en la diferencia entre los recorridos y los anchos de ventanas hacia
los diferentes centros de distribucion (CD’s), lo que provoca una dificil asignacién, directa,
sin incurrir en alguna falta con alguno de los vehiculos que debe visitar a mas de un CD’s.
Esto provoca un incremento en la incertidumbre en los porcentajes de cumplimiento de la
demanda, ademas se le debe sumar el aumento de los distintos productos de la misma
marca, 60 productos hoy en dia, lo que ha generado una mayor incertidumbre en la
satisfaccion del cliente.

Los algoritmos propuestos anteriormente son complejos en su interfaz con el usuario, asi
como lo son la ejecucidn del algoritmo 1-RBH y la del modelo matematico bajo CPLEX; lo
anterior obliga al personal a seguir trabajando de manera tradicional vy, por lo tanto, limita
la aplicacidon de alguno de los métodos propuestos. En esta investigacion se sugiere una
tercera alternativa que permita mejorar los resultados del algoritmo 1-RBH y se aproxime
lo mas posible al valor d6ptimo, en un tiempo de ejecucién razonable. Por lo que se
propone aplicar el algoritmo de busqueda tabu con una interfaz de usuario diferente.

La principal inquietud de la compafiia consiste en optimizar la asignacion de viajes para
cada vehiculo, respetando los horarios de atencién para cada CD, esto debido a que la
planeacidn se realiza horas antes, sin cambios a lo largo del dia, generando un problema
de tipo dindmico. Adema3s, al optimizar la asignacion de viajes se disminuyen las pérdidas
por robo de producto. Objetivo que a su vez generara la disminucion de costos de manera
general para el departamento de logistica.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.1 Revision de la literatura

La compaiiia refresquera hace frente a la problemdtica construyendo heuristicamente un
plan de distribucién. Una solucién factible es elaborada a partir de los siguientes dos
principios:

e Qué centros de distribucidon deben ser asignados a cada ruta para cumplir las
ventanas de atencidn
e En qué orden deberan ser cargados los camiones para cumplir dicho objetivo

Con base en los dos principios anteriores la compafia debera considerar restricciones de
ventanas de atencidn, ya que cada ruta deberd empezar y terminar dentro del horizonte
de planeacién, definido a 24 horas; asi mismo con los tiempos de las ventanas de atencidn
de cada centro de distribucién. Algunos problemas relacionados con las restricciones de
ventanas de tiempo son: vehicle routing problem (VRP ), single-depot vehicle scheduling
Problem (SDVSP), the multiple depot vehicle scheduling problem (MDVPS), the traveling
salesman problem with time windows (TSPTW), the shortest path problem with time
windows (SPPTW) y vehicle routing problem with time windows (VRPTW).

2.1.1 Programacion de vehiculos con un tnico almacén (SDVPS)

El SDVPS se considera (Desrosiers J., 1995): un conjunto de n viajes 74,73, ...T, , donde el
viaje 74 tiene una duracién y un inicio de ventana a;,i = 1,2, ...,n. Considerando también
un Unico almacén donde un vehiculo v es estacionado. Sea un conjunto de nodos
N = 1,2,..n que representan el conjunto de viajes. Y el nodo n+ 1 representa el Unico
almacen. Sea también 7;; que denota el tiempo de viaje entre un punto 7; y un punto Tj.
Para simplicidad se asume que ¢tj; incluye 7;. Una orden de un conjunto de viajes 7;,7; se
dice que son compatibles si se satisface la relacion a; + t;; < 7;, para todo i,j €N. Se
denota un conjunto compatible de viajes como I, como subconjunto de NxN. Entonces se
define A=IU n+1xN U Nxn+1 como un conjunto de arcos. Sea ¢;j, i,j €1 en
el costo incurrido si un vehiculo realiza un viaje 7; seguido de un viaje 7. Este costo es
usualmente una funcién de la distancia entre el punto de viaje t; y el inicio del punto de
viaje 7;. Sea d el costo fijo asociado a cada vehiculo.

En general, el problema consiste en encontrar una asignacién de vehiculos para los viajes
tal que:

e (Cada viaje es cubierto exactamente por un vehiculo

e (Cadavehiculo deja el almacén central, realiza la secuencia de viajes y al final de la
ruta regresa nuevamente al almacén central

e El ndmero de vehiculos que abandonan el almacén no puede exceder la capacidad
de vehiculos v
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e Lasumatoria de los costos de los vehiculos utilizados es minimizada

El SDVSP tiene las siguientes diferencias con respecto al problema de investigacion:

e No es un requerimiento que cada viaje deba ser realizado, pero es importante
observar que durante el periodo de ventana de atencidn un centro de distribucién
puede ser visitado varias veces. El problema requiere que un conjunto de estos
viajes sea seleccionado para poder cubrir la demanda

e Una vez cubierta la demanda de un centro de distribucién, el vehiculo debera
regresar al almacén central

e El ndmero de vehiculos a utilizar no es fijo, pero es una variable a determinar

2.1.2 Programacion de vehiculos con multiples almacenes (MDVSP)

Estos modelos consisten, principalmente, en la asignacidn de un conjunto de vehiculos
ubicados en diferentes centros de distribucidn esperando a ser asignados a determinados
viajes, dicha asignacién busca la minimizacién de los costos. Ademas es una generalizacidn
de los problemas SDVSP, donde existe una cantidad de almacenes K con un Unico almacén
central, una flota v* de vehiculos donde k € K. Y de igual modo que el modelo anterior
deberan cubrir los viajes asignados.

Estan divididos en dos categorias:

e Viajes activos: se definen asi cuando en su recorrido en lugar de tener costos se
tiene ganancias; un ejemplo de ello podria ser el servicio de transporte colectivo,
donde al realizar una ruta determinada se obtiene una ganancia por el cobro del
pasaje. Por otra parte, los viajes deben realizarse por la misma ruta, lo cual implica
gue la compaiia incurra en los mismos costos.

e Viajes expresos: se definen como aquellos viajes que se deben realizar para una
agencia de viajes, éstos a su vez estan divididos en tres categorias:

o Pull out trips: cuando el vehiculo debe de trasladarse a otra ciudad,
diferente, a aquélla donde se guarda para poder empezar sus viajes.

o Pull In: aquellos viajes en los que se requiere, luego de una jornada laboral,
llevar al vehiculo a su lugar de origen.

o Deadhead: viaje intermedio que se realiza mientras el vehiculo va de la
ultima ciudad que visité a la ciudad donde se guarda.

Alguno otros modelos realizados para éste tipo de problema los presenta Bertosi, et al.
(1978) quien formula el problema MDVS como un problema de multiservicio enlazado,
proponiendo un algoritmo heuristico para solucionarlo. Lamatsch (1990) propone una
solucién con base en una red tiempo- espacio; sin embargo, el heuristico mas exitoso es
realizado por Lobel (1997) mediante su algoritmo llamado lagrangean pricing.
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2.1.3 Problema del agente viajero con ventanas de tiempo de atencion (TSPTW)

El problema del agente viajero con ventanas de tiempo (TSPTW) consiste en encontrar el
camino con el minimo costo asignado a un vehiculo. Este debe, a partir de un conjunto de
nodos dado (exactamente una vez), regresar al nodo de inicio. El servicio en un nodo se
inicia con una ventana de atencién definida, y el nodo estd activo Unicamente durante
este tiempo. Si un vehiculo llega antes de la apertura de dicha ventana, a un nodo
determinado, entonces, se le permitird esperar a que se realice la apertura del mismo.
Este modelo es un problema de ruteo de vehiculos (VRP) con la Unica diferencia de que
existe un vehiculo con capacidad limitada. Savelsberg (1985) probd que, encontrar una
solucién factible, lo convierte en un problema NP completo.

La relacién de este modelo, con el propuesto, se da gracias a las aportaciones de
complejidad computacional propuestas para problemas con restriccion de ventanas de
tiempo de atencién. La complejidad computacional depende de los intervalos de las
ventanas y de las técnicas de eliminacidn de arcos.

2.1.4 Problema del camino mas corto con ventanas de tiempo (SPPTW)

El SPPTW fue introducido por J. Desrosiers (1983) como una soluciéon al problema de
multiples almacenes para el agente viajero. En él se propone el uso de un sistema de
etiquetado permanente para las rutas seleccionadas al que llama: generalized permanent
labeling algorithm (GPLA), del cual se obtiene una soluciéon para 250,000 ciudades en
pocos minutos.

En (Desrosiers J., 1995) se define como: una grifica G = V,A donde A es el conjunto de
arcos y V es el conjunto de nodos. NU o,d , donde N consiste en nodos que pueden ser
visitados de un origen o a un destino d. Con un tiempo de ventana a;b;, i€V es
asociado a cada nodo. Un camino en la grafica G es definido como una secuencia de nodos
ig,i1, .1y, de modo que cada aro i,_q,i; pertenece a A. Todos los caminos se inician en
un tiempo aqy del nodo ip =0 y termina en un nodo iy = d no después de b;. Un camino
es elemental si no contiene ciclos. Cada arco i,j tiene un valor negativo o positivo ¢;; y
una duracion positiva t;;, para todo i € N. Un arco i,j es definido en el conjunto A si éste
es factible. El problema consiste en encontrar el minimo costo de la ruta entre un recurso
y los nodos, mientras se cumplen las ventanas de tiempo.

Su relaciéon con el problema consiste en la cantidad de restricciones de asignacién con
ventanas de tiempo y el problema de ruteo. Es decir, un conjunto de nodos N puede ser
construido considerando los instantes de tiempo del horizonte de planeacién. Por otra
parte, los arcos pueden ser vistos como arcos de espera y de entrega. Asi los periodos de
entrega deberdn ser calculados considerando las ventanas de atencién de cada centro de
distribucién.
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2.1.5 Modelos VRP y VRPTW

Este tipo de modelos se relaciona con el problema debido a que se pueden convertir en él,
si se introduce la duplicidad de nodos y se incluyen los arcos en el camino de regreso a la
planta, asi como los tiempos de carga y de descarga de cada vehiculo; incluyendo de
manera andaloga las restricciones de ventanas de tiempo de atencidon de cada nodo.

2.1.5.1. Problema de ruteo de vehiculos (VRP)

Uno de los algoritmos mas importantes y populares que se han desarrollado para modelar
el comportamiento de la administracién de flotas, y que captura la esencia de asignar
vehiculos a rutas, ademdas de atender a un conjunto de clientes de manera eficiente, es
relacionado con el problema de VRP.

El VRP representa un drea basta de investigacidn, su estudio recopilado por Bodin (1983),
contiene alrededor de 700 referencias, en el cual se documentan métodos de optimizacion
y propuestas de métodos de aproximacidn para resolver este problema y sus diferentes
versiones. Estas referencias, también, documentan las aplicaciones prdacticas mas
recientes del problema, asi como su relevancia econémica.

El VRP esta definido genéricamente en funcién de variables tales como: el niumero de
vehiculos que integran una flotilla, el niumero de clientes a los cuales se les debe atender,
la capacidad de cada vehiculo (peso/volumen), el tamafio de la orden para un cliente
determinado y el costo del viaje directo entre dos puntos. Busca, ademds, el disefio de una
serie de rutas para una flota de vehiculos que atienden un conjunto de clientes con
demandas conocidas, al minimo costo. Estas rutas se originan y terminan en un punto o
depésito central y sus algoritmos de solucién pueden ser formulados en una de las
siguientes dos estructuras:

e Con sistemas de ruteo variable: los clientes pueden colocar sus demandas de
mercancia hasta un dia antes de programar las rutas de los vehiculos, de tal forma
gue al final del dia se sabrd con precisién qué clientes requieren ser atendidos v,
en consecuencia, aplicar el algoritmo correspondiente para optimizar las rutas.

e Con sistemas de ruteo fijo: las demandas de los clientes son suficientemente
estables a tal grado que se puede usar el mismo programa de rutas en varias
ocasiones.

El origen del VRP fue presentado, inicialmente, por Dantzig (1959) como un problema de
despacho de vehiculos de clasificacion NP-hard; sin embargo, la gran necesidad de
resolver este tipo de problemas ha hecho que los investigadores busquen métodos para su
resolucion. Este tipo de modelo considera un conjunto de vehiculos con una capacidad
limitada que debe visitar un conjunto de clientes con una demanda especifica. Los
vehiculos parten de un almacén central a realizar su ruta y siempre regresan a este nodo.
A cada arco que indica la ruta, existente, entre los nodos se le asigna un costo especifico,
el cual deberd ser minimizado.
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2.1.5.2 Problema de ruteo de vehiculos con ventanas de atencion (VRPTW)

En 1977 Russell representd una problematica mas apegada a la realidad. El, incorporé una
restriccion al modelo, donde cada cliente tiene un periodo de tiempo en el cual podrd ser
atendido. Si bien el modelo se resolvié éptimamente, el proceso dependia de modelos
heuristicos.

Solomon (1983, 1987) y Salvelsbergh (1984) demostraron que este tipo de problemas es,
fundamentalmente, mds dificil de resolver que los VRP simples. Esto obligd a los
investigadores a desarrollar modelos heuristicos de mejor calidad para poder sortear la
nueva restriccion. Christofides, Mingozzi y Thot (1981) y Becker (1983) propusieron un
método de optimizacién para el caso de un solo vehiculo basados en el método del
“agente viajero”. Posteriormente se desarrollaron métodos basados en esquemas de ruta
mas corta como los lagrangianos, hasta que en 1986, Kolen, Rinnoy y Trienekens
propusieron el método de “ramificar y acotar” dando origen a la segunda generacién.

Este tipo de modelo considera un conjunto de vehiculos con una capacidad limitada que
debe visitar un conjunto de clientes con una demanda especifica. Los vehiculos parten de
un almacén central a realizar su ruta y siempre regresan a este nodo.

A cada arco que indica la ruta existente entre los nodos se asigna un costo especifico, el
cual debera ser minimizado.

Una diferencia notoria entre este modelo y la realidad consiste en que el modelo
considera la caracteristica de la desigualdad triangular, es decir, tomar la menor distancia
entre dos puntos, situacidon que en la realidad puede llegar a quebrantarse. Por ejemplo,
puede presentarse una mayor distancia y un menor tiempo de recorrido.

2.3 Modelo matematico

Como se sabe todos los problemas de enrutamiento y asignacion de vehiculos tienen una
base comuln que es posible hallar en todos los modelos matematicos. Dicha base se
describird a continuacién. Los componentes mencionados aqui se hayan plasmados en
Gonzalez (2004).

e Sea un conjunto de vehiculos homogéneos K, con K =m con una capacidad q.
Para cuestiones de cdlculo en nuestro problema esto no se considera util debido a
gue el conteo de la demanda se basa en nimero de viajes, no de una capacidad
especifica.

e Un conjunto de clientes N, con N =n vy una cantidad de producto requerido D!
indica la cantidad de demanda por centro de distribucion [, con | € L. En este caso,
no existe una desigualdad triangular debido a que un vehiculo sale del almacén
central, viaja con el cliente, descarga, y retorna al almacén central utilizando la
misma ruta, formando una matriz simétrica.

e El tiempo de viaje t. Parte del supuesto que los tiempos de recorrido son iguales,
tanto de ida como de regreso.
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e La demanda pronosticada: la demanda total debe ser igual al nimero de viajes de
todos los vehiculos por flota homogénea.

e Para cada cliente existe un intervalo de tiempo dentro del cual puede atender al
vehiculo k. Dicho intervalo a,b se define como ventana de tiempo de atencién.

Estas bases forman parte del modelo matematico empleado en este trabajo de
investigacién, mostrado a continuacion, para el cual se utilizé el modelo presentado por
Gonzalez (2004):

Notacién del modelo:

L: conjunto que representa a los centros de distribucion, identificados por [

K: conjunto que representa a los vehiculos utilizados, identificados por k

N: conjunto de nodos identificados por i, j

s € N: nodo fuente

t € N: nodo destino

A, = (i,))] i,j :eselarcodeespera ,(i,j) €N

At = (i,))| i,j :es un arco de entrega para el centro de distribuciénl ,l € L, (i,j) € N
B = i|i es un nodo inicial de un arco de entrega quevaal CD! ,l € L,(i) EN

D!': demanda del centro de distribucién [ € L

D: demanda total, D = ,, D' (nimero total de viajes a realizarse para el centro de
distribucion [).

C': costo unitario del transporte en el que se incurre por hacer uso del arco de entrega
i,j €ALleL

T': tiempo de viaje en el que se incide por usar el arco de entrega i,j € ALI€LT! =
(tc + 2tv' + td); donde, esta expresion representa el tiempo de carga, el tiempo de viaje
de ida y vuelta, al centro de distribucidn, y el tiempo de descarga en el CD especifico.

Las variables de decision son:

1,si el arco de espera i,j esusado por el vehiculok . .
xijk: p J p ; L] EAe,kEK
0,en otra forma
L 1, si el arco de entrega i,j esusado por el vehiculo k

Wi, =
Uk ™ 0,enotra forma

; i, €EALVkEK,LEL

1, si el vehiculo k es usado

0,de otra forma donde k€ K

Yr =
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1, = Periodos de tiempo en espera del vehiculo; k € K
Definicion de costos:
Gy costos incurridos por los periodos de espera de un vehiculo k, k € K
F}.: costo fijo en el que se incide al usar el vehiculo k, k €K
P: periodos totales en el horizonte de planeacidn
E: constante seleccionada
El modelo de programacién matematica por resolver es:
Funcion Objetivo:
Min e Gjeat kekC'Win+ ke FiYi+ ek GiTk (2.1)
En esta definicion de funcién objetivo podemos encontrar los costos incurridos por la
utilizacion de los arcos, los costos de utilizacion de los vehiculos, mas otros costos de
espera de los vehiculos.
Sujeto a:
leL (ij)eAl keK ijk <1, i€eEB (2.2)
En esta restriccidon se asegura que a un camion determinado se le asigne un viaje.

(ij)eal keK wij = D! lel (2.3)

Con esta restriccion se asegura que la sumatoria, de todos los arcos de entrega, sea iguale
a la demanda total de todos los centros de distribucidn.

1,sii=s
@ped, Xijk = tel (ijjeatWik = O,Sii€EN— st ,i€eN;keK (2.4)
—1,sii=t

Con esta restriccion se define que un vehiculo puede hallarse en planta, en un nodo de
espera o en un nodo de entrega a un cliente, pero no en una combinaciéon de ellos al
mismo tiempo.

leL  (ij)eal ngk — Eyp, kekK (2.5)
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Esta restriccidon garantiza que si un arco j es utilizado, entonces un vehiculo k es utilizado
de igual manera.

IEL  (ij)eAl legjk +r, =P, keK (2.6)

Indica los costos por vehiculo, si se presenta un arco de espera.
e = 0 (2-7)

XijoWiio Yk € 0,1V ij eN;keK,l€L

Estas uUltimas tres restricciones se refieren a los controles de las ventanas de tiempo de
atencién. Por lo que este modelo cumple con las siguientes caracteristicas: “las
asignaciones a los centros de distribucién incluyen restricciones de tiempos de rutas. En
las cuales, se incluye el tiempo de carga del vehiculo en el almacén central”, menciona
Gonzalez (2004).

2.4 Seleccion del algoritmo de busqueda tabu

Como se menciond, anteriormente, este tipo de problemas de ruteo se ha resuelto por
numerosos métodos de busqueda, que van desde métodos heuristicos hasta los
metaheuristicos o técnicas que ofrecen mejores resultados. También pueden hallarse en
otros casos, por mencionar algunos mas, como: recocido simulado, el algoritmo de las
hormigas, algoritmos genéticos, entre otros. De manera general, estos algoritmos pueden
clasificarse de la siguiente manera.

2.4.1 Algoritmos heuristicos:

Dentro de las técnicas heuristicas para resolver este tipo de problemas pueden hallarse
métodos de busqueda local y aleatoria, o de construcciéon, como pueden ser una técnica
voraz de descomposicidn, entre otras. Sin embargo, el mayor problema de este tipo de
algoritmos radica en la susceptibilidad de quedarse estancados en dptimos locales debido
a la falta de criterios mds avanzados para salir de ellos. Por ejemplo, en problemas donde
la cantidad de posibilidades aumenta, la cantidad de éptimos locales crece a su vez,
provocando que estos algoritmos sean técnicas poco recomendables para situaciones de
este tipo.
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2.4.2 Algoritmos exactos:

Este tipo de algoritmos ofrecen un valor éptimo a un problema dado, pero el tiempo de
ejecucién para este tipo de problemas es excesivo, ya que dependera de la cantidad de
candidatos que debera analizar a lo largo de su busqueda. Un ejemplo de ello, puede ser el
problema del agente viajero. Supongamos que un cartero debe visitar 7 comunidades
interconectadas entre si, con costos de rutas completamente distintos, y regresar al lugar
de origen, cualquiera que este fuese. Si el cartero decide visitar la ruta (1, 4,6, 7, 2, 3, 5,
1) seguramente le ofrecera un costo diferente a que si decide tomar otraruta (1, 4, 2, 7, 6,
3, 5, 1). Ahora, si se observa detenidamente, como un grafo interconectado entre si,
entonces podrd descubrirse que la cantidad de rutas posibles existentes sera de 7!, dando
un total de 4200 rutas diferentes. Lo que hara un algoritmo exacto sera evaluar cada una
de ellas y de alli seleccionar aquella que ofrezca un minimo costo. Pero, si el nimero de
ciudades aumenta, el tiempo de ejecucidon serd exponencial y la toma de decisiones, de
manera eficiente, ya no sera factible en aquellos casos donde las compaiiias necesitan
tener una respuesta inmediata a su problema de asignacién de vehiculos. Por esta razdn,
este tipo de algoritmos no fueron incluidos en este trabajo de investigacién.

2.4.3 Algoritmos metaheuristicos

Francisco Herrera, profesor de la Universidad de Granada, comenta que los algoritmos
metaheuristicos guian una heuristica por medio de métodos inteligentes para encontrar
una solucién dptima o aproximada. En la actualidad, los algoritmos metaheuristicos han
cobrado fuerza en la resolucién de problemas de ruteo, en gran parte, porque a diferencia
de los algoritmos heuristicos y exactos no se detienen en éptimos locales y su tiempo de
ejecuciéon es razonable, respectivamente. Dentro de este tipo de técnica, se cuenta con
tres grandes ramas, las cuales estan definidas en la figura 2:

Construccion De trayectoria

Algoritmos

Metashirictirne

A 4

De poblacion

Figura 2-1 Tipos de algoritmos metaheuristicos.

Metaheuristicas de construccion

Son aquellos que no parten de una solucidn inicial, pues a lo largo de la busqueda la van
construyendo hasta hallar el mejor valor. Ejemplos: GRASP, optimizacién basada en
colonia de hormigas.
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Metaheuristicas basadas en trayectorias

Parten de una solucién inicial ya conocida y la mejoran a lo largo de la busqueda para
hallar un mejor valor. Ejemplos: recocido simulado, busqueda tabu, busqueda local.

Metaheuristicas de poblacidén

Evalia una poblacién de soluciones iterativamente, ejemplos: algoritmos genéticos,
recocido simulado.

Bullnheimer explica que los algoritmos de busqueda tabu ofrecen mejores rendimientos y
resultados que los algoritmos recocidos simulados y los algoritmos de colonias de
hormigas, tanto en tiempo de ejecucién como en consistencia de resultados. Estos andlisis
fueron obtenidos al realizar pruebas a un algoritmo VRPTW, con diferentes algoritmos, en
el cual la busqueda tabu obtuvo un 75% de mejor rendimiento que los algoritmos
mencionados anteriormente.

Por otra parte, entre las desventajas de la utilizacion de los algoritmos de tipo
constructivo es que no cuentan con la capacidad de cambiar o mejorar aquella parte de la
solucién que ya ha sido creada, y por lo tanto no le ofrece al algoritmo una flexibilidad en
la busqueda.

Tabla 2-1 Caracteristicas de los diferentes algoritmos

. ALGORITMOS
ALGORITMOS METAHEURISTICOS H:::;ilf::IiE ALEg::;’zII%SNDE DE i
CONSTRUCCION
Objetivo: Explorar eficientemente
el espacio de busqueda, de forma
de encontrar soluciones
(sub)éptimas.
Son estrategias para guiar los Debido a que,
procesos de busqueda. CEmE SU
nombre lo dice,
Incorporan mecanismos para construyen la
evitar 6ptimos locales. solucion a lo
largo de la
Amplio espectro, desde técnicas Malos Buenos busqueda, les
sencillas como busqueda local exploradores exploradores es imposible
hasta técnicas complejas (Procesos corregir lo ya
de aprendizaje) construido, o
buscar mejores
No son especificas al problema alternativas en
que intentan resolver, incorporan otras regiones.
el conocimiento especifico del
problema o la experiencia
(Memoria) desviando la busqueda.

Con base en la tabla anterior se ha decidido elegir el algoritmo de busqueda tabu debido
a que se desea obtener una mejor precision a lo largo de la busqueda y en el resultado
final. Por otra parte, como se menciond, los algoritmos de busqueda tabu ofrecen un
mejor desempefo en los problemas de VRPTW que los algoritmos de origen poblacional.

Pagina 27



Otra razén por la cual se decidid realizar este trabajo de asignacion de vehiculos a rutas
con ventanas de tiempo, con base en un algoritmo de busqueda tabu (TS) fue por la
lectura del articulo sobre el tema: transporte de materiales peligrosos. Este articulo fue
presentado en el symposium de computacién aplicada en 2005. Aqui, los investigadores
buscan aproximarse al éptimo por medio de un heuristico TS. (Zhang, Zuo, & Lim, 2005)
Anteriormente, este tipo de problemas se habian solucionado con los siguientes
algoritmos:

e Multi-objetivo: minimizacidn del riesgo, dafios, tiempo de viaje.
e Algoritmo de “Branch and Bound”.

e Problema de flujo con costo minimo.

e Problema del ruteo de vehiculos y calendarizacién, entre otros.

Sin embargo, estos modelos, al parecer, no proporcionaron una solucién d6ptima, de
acuerdo a Zhang, et al. (2005), por lo que decidieron tratar con un TS obteniendo, no un
dptimo, pero si superando los antiguos heuristicos y acercdndose mucho al idéneo.

Por lo anterior, la busqueda quedd aun mas motivada, pues se parte de un algoritmo ya
utilizado, en este tipo de problemas, y comprobado con una mejora eficiente de
soluciones.
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CAPITULO 3. DESCRIPCION DEL ALGORITMO

3.1 El algoritmo

Recordando que el problema abordado en este tema de investigacién tiene como principal
objetivo: determinar el numero minimo de vehiculos necesarios para atender a la
demanda de 12 centros de distribucién. Y con base en lo presentado en el capitulo
anterior, se apuntar que, el proceso para encontrar soluciones factibles al problema de la
serie VRP, es muy complicado (Bodin et al, 1983; Golden & Asad, 1986; Solomon, 1988;
Laporte, 1992; Desrochers et al, 1992 vy Ainily, 1999). Por lo tanto, se propone resolver el
problema haciendo uso del algoritmo de busqueda tabu y mostrar una aplicacion real del
mismo. En este capitulo se describe de manera detallada, y a modo de ejemplo, la
estructura del algoritmo propuesto, que incorpora un procedimiento glotén de busqueda
local por medio de inserciones aleatorias de arcos para generar un conjunto de soluciones,
gue con ayuda de los mecanismos del algoritmo de busqueda tabu permita determinar un
nuimero minimo de vehiculos para cumplir con una demanda determinada.

Fred Glober & Laguna (1997) establecen que el algoritmo de busqueda tabu estd basado
en métodos de mejora. Es decir, se traslada de la vecindad de una solucién conocida a
otra, por medio de intercambios, buscando un valor que minimice o maximice el valor de
una funcién objetivo, bajo los principios de arranque o terminaciéon del mismo. Del
conjunto de estas vecindades es seleccionada aquella que ofrece un mejor valor a la
funcién objetivo, de manera que es almacenada en una pila llamada lista tabu, donde, a
partir de ella, se evitan posibles ciclos durante un tiempo determinado, en otras palabras,
se retome la misma solucidn.

A lo largo de la busqueda es posible que el algoritmo encuentre peores o mejores
soluciones, pero este proceso le permitird salir de éptimos locales con una mayor facilidad
mientras busca a lo largo de las vecindades. La busqueda tabu evita los ciclos, marcando
las soluciones, para impedir regresar a ellas almacendndolas en una lista tabd,
mencionada anteriormente, que dependiendo de su tamafio y caracteristicas permitira la
busqueda de manera mas eficiente a través de sus elementos.

3.1.1 Breve descripcidon del algoritmo

El algoritmo que se mostrara, a continuacién, es un algoritmo que contiene de forma
bdsica los conceptos del algoritmo de busqueda tabu. La caracteristica mas significativa
consiste en incorporar la lista tabu y un proceso para diversificar la busqueda, que
consiste en regresar a una solucién inicial para iniciar nuevamente el algoritmo. El proceso
mostrado a continuacién, describe a este algoritmo:

Generar una solucion inicial Xo.

La solucidon se generara por medio de un algoritmo glotén seleccionando una salida de
forma aleatoria Xo del conjunto de soluciones So (soluciones iniciales).
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Inicializar:
Lista tabu (T) con k = 0 elementos.
t (Contador de elementos en lista tabu = 0)

Parametro mdaximo de elementos permitidos en lista tabu, al llegar a este valor, se
eliminara el elemento mas antiguo para permitir el acceso a un nuevo elemento.

A (Cantidad de candidatos por iteraciéon en el algoritmo tabu).

B (Contador de iteraciones seguidas en las que el valor de F”(x) no es mejorado) al llegar a
su valor mdximo se reiniciara el algoritmo en el paso 1.

Hacer F”(x) = F(x).

El valor de solucidn inicial Xo, se nombra como el mejor valor de F al iniciar el algoritmo.
Mientras la condicion de finalizacidn no se encuentre:

Identificar la vecindad N(x)

La vecindad se generard por medio de la eliminacién de un vehiculo seleccionado al
azar e insertando sus viajes en los vehiculos restantes. Cada solucién o
intercambio se almacenara en una memoria interna llamada S1. Se tendrdn tantas
S1 como valores A estén establecidos.

Se comparard el valor de F”(x) con el valor después de realizar el intercambio, si:

F”(x) es mayor al valor de F encontrado después del paso 2.1, entonces buscar otra
N(x) y aumentar en una unidad el valor de B.

F”(x) es menor al valor de F encontrado después del paso 2.1, entonces actualizar
el valor de F”(x) con este nuevo valor y guardar el movimiento en la lista tabd,
aumentar en una unidad el valor de T.

Si cada solucion F”(x) es verdadera entonces utilizar las caracteristicas de esta
solucién para repetir el paso 2.1 hasta que se cumpla el paso 2.1.1.2.

Repetir el procedimiento hasta que se llegue al nUmero maximo de iteraciones.
3.1.2 Supuestos

Para llevar a cabo la descripcion del algoritmo es necesario establecer los siguientes
supuestos:

1. Todos los viajes realizados por los vehiculos inician y terminan en un mismo origen,
denominado almacén central o planta.

Pagina 30



2. Todos los vehiculos que atienden al conjunto de CD’s tienen la misma capacidad,
es decir, son parte de una flota homogénea.

3. Se establece que el tiempo maximo de carga, en planta para un vehiculo, es de
veinte minutos. Este dato obliga a ajustar el horario de operacién de veinticuatro
horas a setenta y dos, en periodos de 20 minutos.

4. En planta no se permite llevar a cabo dos operaciones de carga en el mismo
periodo.

5. En cada CD estan predefinidos uno o varios intervalos de tiempo (ventanas de
atencion) para llevar a cabo operaciones de carga/descarga de producto.

6. Todos los viajes asignados a cada uno de los CD’s deberan llevarse a cabo dentro
de las ventanas de atencion.

7. Cada CD puede ser visitado varias ocasiones durante el periodo de planeacién (72
periodos y dentro de su ventana de atencion).

8. Todos los viajes demandados por los 12 CD’s se deben realizar siempre y cuando
no excedan los 72 periodos.

9. Cada vehiculo que es asignado dispone de un nimero mdéximo de 72 periodos de
20 minutos para realizar los viajes.

10. La activacién de un vehiculo se da en el momento en el que se realiza su primer
viaje a cualquier CD.

11. El criterio para la secuenciacién de vehiculos se basa en el principio de la
minimizacién de sus periodos de ocio.

12. La ruta para cada vehiculo es la secuencia de viajes a CD’s, utilizando total o
parcialmente sus periodos disponibles.

13. El orden de asignacion y de acomodo se basard siempre en dar prioridad a un CD
con un menor ancho de ventana, es decir, si existe un arco asignado a un CD con
un menor ancho de ventana y se asigna otro viaje, siempre se dara prioridad a
colocar en orden descendente el arco con menor ventana seguido del de mayor
ventana de atencion.

14. El objetivo es determinar el nimero minimo de vehiculos para atender la demanda
de los doce centros de distribucion.

3.2 Algoritmo glotéon-tabu

La aplicacidn, a la que se ha dado el nombre de glotdn-tabu, se encuentra conformada por
dos grandes algoritmos integrados con la finalidad de organizar el contenido de centros de
carga (CD) dentro de ventanas de atencion (VATN). Para obtener los resultados que se
procesan con esta aplicacién, se hace uso de un medio de almacenamiento intermedio de
datos (Base de Datos) para el cual se ha elegido la edicién SQL Server 2005 Express por su
versatilidad y por ser una aplicacién robusta derivada de la aplicacion comercial,
completa, de este producto; con la ventaja de ser compacta y, sobre todo, de distribucién
libre. La aplicacién se vale de una pequefia interfaz en la que se encuentran agrupados
tres grupos de parametros, con los que los algoritmos parten, para lograr el objetivo del
programa. En la siguiente imagen se muestra dicha interfaz y en seguida se hace una breve
descripcidon de sus componentes:
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General | Cargas | Ventanas de atencién |

Glotén:
O Generar detalle de seguimiento

Periodo Inicial: -_ Periode Final: _

Solucién:

e e—————
7

Tabii:

[0 Generar detalle de seguimiento

5 -
Bloqueos: Entradas: -
solucién glotona:

O Mostar avances de seguimiento

u Guardar ﬂl Regresar Procesar

Figura 3-1 Interfaz grafica de los parametros de la aplicacién

PESTANA GENERAL: Grupo glotén. En este grupo se puede seleccionar el periodo inicial y
periodo final de las ventanas de atencion (por el momento se establecieron en 10 y 62,
respectivamente; por ser estos los parametros reales del problema que se quiere
resolver). Posteriormente se prevé, para posibles cambios futuros de la aplicacidn,
hacerlos modificables. La seleccidon de estos periodos, inicial y final, dependen del ancho
del horizonte de planeacidn del algoritmo. El cual representa un dia laboral, es decir, 24
horas. Los horarios de los centros de atencion se muestran a continuacion.

Tabla 3-1 Horarios reales de las ventanas de atencidon

CENTRO DE HORARIO DE VENTANA
DISTRIBUCION

7:30AM -2:30 PM
8:30 PM -9:30 PM

7:00 AM - 3:00 PM

7:00 AM - 3:00 PM

7:00 AM - 4:00 PM
7:00 AM -3:00 PM
8:00 PM - 10:00 PM
8:00 AM -3:00 PM
7:00 PM - 11:00 PM

Pagina 32



Tabla 3-2 Continuacién de tabla 3-1

CENTRO DE HORARIO DE VENTANA
DISTRIBUCION

8:00 AM -5:00 PM
12:00 PM - 4:00 AM
8:00 AM -3:00 PM
10:00 PM - 5:30 AM
7:00 AM -3:00 PM
10:30 PM - 5:00 AM
8:00 AM -11:00 AM
3:00 PM - 6:00 PM
8:00 AM -4:30 AM
8:00 AM -2:00 PM
4:00 PM -9:00 PM
11:00 PM - 4:30 AM

Tabla 3-3 Ventanas de atencidn ajustadas al algoritmo de Gonzalez (2004)

HORARIO DE VENTANA

CENTRO DE
DISTRIBUCION

7:40AM -2:20 PM

8:40 PM - 9:20 PM

7:00 AM - 3:00 PM

7:00 AM - 3:00 PM

7:00 AM - 4:00 PM
7:00 AM - 3:00 PM
8:00 PM - 10:00 PM
8:00 AM -3:00 PM
7:00 PM - 11:00 PM
8:00 AM -5:00 PM
12:00 PM - 4:00 AM
8:00 AM -3:00 PM
10:00 PM - 5:20 AM
7:00 AM -3:00 PM
10:30 PM - 5:00 AM

8:00 AM -11:00 AM
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Tabla 3-4 Continuacién de tabla 3-3

CENTRO DE HORARIO DE VENTANA
DISTRIBUCION

3:00 PM - 6:00 PM
11:00 PM - 6:00 AM
8:00 AM -4:20 AM
8:00 AM -2:00 PM
4:00 PM -9:00 PM
11:00 PM - 4:20 AM

Sin embargo, con el objetivo de parear los valores obtenidos por Manuel Gonzalez (2004)
se hace uso del mismo horario de atencion.

Como se observa, los anchos de ventana, reales, no corresponden de manera directa a los
utilizados en este algoritmo, debido a la realizacién de un estudio, previo, de tiempos y
movimientos para estandarizar los tiempos de recorrido, carga y descarga. Después del
estudio, se llegd a la conclusién de que los tiempos deberian estandarizarse a periodos de
20 minutos, tiempo requerido para realizar una carga en un camidén de tipo Torton en el
almacén central. De esta manera, si se divide un dia, es decir 24 horas en periodos de 20
minutos, se tendria un total de 72 periodos, los cuales se utilizan para representar los
horarios de ventana de atencidon. Para aquellos CD’s cuyo inicio se presenta, por ejemplo,
alas 7:30 su carga seria a las 7:40; de igual manera si un ancho de ventana termina a las
2:30, su equivalente en periodos de 20 minutos seria de 2:20. De esta forma, no se
penalizan las cargas fuera de periodo, sino se asegura que todas estén dentro del periodo
de atencion. Obteniéndose asi, la tabla de horarios de atencion mostrada en el anexo de
ventanas de atencién.

Se hace uso de una variable llamada “soluciones iniciales” que corresponde a la cantidad
de soluciones glotonas iniciales, que se generaran, para ser utilizadas dentro del algoritmo
de busqueda tabu. Las soluciones elegidas de forma aleatoria seran utilizadas para
establecer la tasa interna de recuperacién de solucién glotona dentro del Tabu Search.
Esta aplicaciéon se encuentra disefiada para permitir el seguimiento del algoritmo,
mediante la generacion de archivos de texto intermedio con formato, que es reconocido
por una macro disefiada en Excel, para convertir a una representacién grafica la
informacidn, asi como un archivo de detalle de cada etapa del algoritmo. La aplicacién se
activa o desactiva mediante la caja de verificacidon que se encuentra en la parte superior
izquierda del grupo de parametros.
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Grupo solucién y grupo tabu. En este grupo se encuentran sélo dos parametros, mismos
que sirven para indicar a la aplicacion la cantidad de iteraciones que se ejecutaran en el
proceso de verificacion dentro del algoritmo de busqueda tabu. Por otra parte el
pardmetro candidatos indicara la cantidad de vehiculos que se consideraran por
interaccion. A partir de dicha verificaciéon se escogera al que mejore, el mejor valor
encontrado hasta el momento, es decir, se realizara una validacién de la siguiente manera:

1. Si el valor de la funcién objetivo, de la iteracién, es menor al mejor valor
encontrado, entonces se realizard otra iteracion.

2. Si el valor de la funcién objetivo, de la iteracién, es mayor al mejor valor
encontrado hasta el momento, entonces su valor se identificarda como la mejor
solucién encontrada hasta el momento, y su solucién se almacenara en una lista de
memoria a corto plazo llamada Lista Tabu. Los valores permanecerdn en esta lista,
con la cantidad de iteraciones indicadas en el valor Bloqueos. El valor Entradas
indicard, a su vez, la cantidad de elementos que podrdn almacenarse como maximo
en esta lista. Al llegar al valor maximo, y hallar otro valor, al ingresar, saldra de la
lista el valor con mas antigiiedad en ella.

3. | indicador de numero de iteraciones antes de regresar a una solucion glotona,
hard que el algoritmo, después de no hallar una mejor soluciéon dentro de una
vecindad, brinque a otra, regresando a una solucién glotona diferente, para iniciar
nuevamente el proceso de busqueda.

PESTANA CARGAS:

Dentro de la ventana de seleccién de pardmetros, se encuentra una segunda pestafia bajo
el nombre de “Cargas”, como se muestra en la figura 3.1. En esta reticula de opciones se
muestra una linea por cada uno de los centros de distribucién (CD), en seguida, se muestra
la demanda con la que se quiere asociar al CD correspondiente, y en la Ultima columna se
encuentra una lista de seleccion de periodos asociados al centro de distribucién
correspondiente. Esta ventana de periodos indica la cantidad de periodos conformados
por los siguientes tiempos:

Carga

Viaje de recorrido del almacén central al centro de distribuciéon X
Descarga en el centro de distribucion X

Viaje de regreso del centro de distribucidon X al almacén central

H WON B

Esta cantidad de periodos, como se menciond anteriormente, es la cantidad de periodos
de 20 minutos cada uno. Dicha informacidn permite crear los Objetos Arcos que se
utilizaran a lo largo del algoritmo. Es decir, existirdn tantos arcos como demandas hayan a
un centro de distribucion, obteniéndose con su suma, la demanda total.
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General | Cargas | Vertanas de atencidn |

cD Demanda Periodos

cpes 1 B =
oor | - > :
cpes 2 B8 =
cD12 13 BlIE =

PESTANA VENTANAS DE ATENCION:

En esta pestafia se muestra una tabla cuyo numero de renglones corresponde a la cantidad
de periodos que se han seleccionado en la PESTANA GENERAL y con el numero de
columnas, igual al nimero de centros de distribucidon, que se estdn considerando para la
evaluacién de los algoritmos gloton y busqueda tabu. La interseccion de esta matriz estd
conformada por cajas de verificacién elegibles por simple botdn del dispositivo apuntador
(mouse o tablet) y aquéllas que queden ser seleccionadas con una palomilla se
consideraran como parte de los periodos que serdn asociados al centro de distribucién en
turno. La figura siguiente es una extraccion de dicha pestafa. Las ventanas completas de

Figura 3-2 Pestafia para introducir el modelo de Cargas en el software.

cada centro de distribucidn, puede hallarse en el Anexo nimero 8.
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Periodo | CDOT | CDO2 | CDO3 | CDO4 | CDOS | CDOE | CDO7 | CDO8 | CDO9 | CD10 | CD11 | CD12 2
-0 | O] O O|1o|ojo|o|jo|o,|o|d
9 | O] 0O O|o|ojo|jo|jo|jo|o|o
= | O] 0O O O/ 00008080
7 | O 0O O 0| 0jojgo|jg|o|o
-6 [l O 0070 O O O
5 O 0|0 O 0] O
-4 O 0| O O 0| O
3 O 0| O O 0| O
-2 O] O O 0O O
-1 [l [ [l ]

o ]
1 ]
2
3
a
5 1

Figura 3-3 Pestafia ventanas de atencién.

En la parte baja, de la ventana de parametros, se encuentran 3 botones de significado
intuitivo: guardar, regresar y procesar, cuya finalidad y particularidad se mencionan a
continuacion:

Guardar. Esta opcion permite guardar en la base de datos los parametros con que operara
la ejecucion de la aplicaciéon. Es importante sefalar que este botén permanecerd
desactivado mientras no se modifique alguno de los parametros, si es el caso, el botén se
activard y no se podra iniciar el procesamiento del algoritmo hasta que no se guarden los
cambios efectuados.

Regresar. Este botdn se utiliza para terminar la ejecucion de la aplicacién o simplemente
si no se ejecuta el proceso, regresar el control al Sistema Operativo.

Procesar. Este se encarga de iniciar la ejecucién de los algoritmos glotdn y busqueda tabu.
Hay que considerar que para iniciar la ejecucion, primero se deberan guardar los cambios
efectuados a los pardmetros de la aplicacidn, si es que los hay. En cualquier caso, si no se
hace, se pedird al usuario que lo haga, primero, antes de continuar.

3.2.1 Esquema general de la aplicacion

En el siguiente esquema se presentan los componentes de la aplicacién. Aqui se aprecia
gue todas las operaciones, de entrada y salida, entre la interfaz de la aplicaciéon y los
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algoritmos se encuentran centradas en la base de datos cuyo nombre es SOLUCION. En
ésta, como ya se ha indicado, se guardan los pardmetros de configuracién de la aplicacion:
las soluciones glotonas iniciales y las soluciones que se utilizan por interaccién. Estas se
toman de la base de datos asi como las soluciones que mejoran el resultado éptimo por
interaccion y se vuelven a guardar en la base datos, al mismo tiempo que se guardan en la
ventana de avance del proceso y se actualiza en la ventanilla indicadora de avance. Al final
del proceso se toma, de manera aleatoria, la solucion que serd dada como la mejor
solucidn de la corrida. Los resultados se dan en formato de archivo plano, en forma texto,
gue pueden graficarse mediante la macro en Excel antes citada.

] Glatde
]
- -

Soludde
Procevands akyorktme._

10,000 ITRS, 30 CAND

A
N Tabii -

Figura 3-4 Funcionamiento de la programacion del algoritmo

Al final de la una ejecucidon de la aplicacién en la ventanilla de avance, aparece un texto
gue muestra la cantidad de camiones, de la solucidon dptima obtenida, el tiempo, que
tardé en ejecutarse el algoritmo, y los resultados, asi como los archivos intermedios
generados, cuando asi se indiquen, se guardaran en la carpeta: “Mis documentos/Glotdon”

v -
Procesando algoritmo...

160 ITRS, 15 CANDS

ITRERACCION: &6, CANDIDATO: 7

Figura 3-5 Representacidn de las iteraciones.

Procesando algoritmo..,

Sol. dptima: 17 Camiones

Figura 3-6 Representacion de la solucién dptima.
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Los archivos generados para los propdsitos indicados son los siguientes:

MODELO DE INTERACCION XXXXX.modelo. Contiene el archivo de formato texto plano
disefiado para que la macro de Excel, ya indicada, para que lo interprete como un modelo
intermedio de alguna interaccion.

PROCESO DE ITERACION XXXXX.txt. Es el archivo de seguimiento de la ejecucién del
algoritmo.

SOLUCION OPTIMA.txt. Es un archivo en formato texto plano que indica la representacion
del modelo 6ptimo seleccionado para la solucién de la corrida de la aplicacién.

SOLUCIONES OPTIMAS.txt. Es un archivo que contiene la representaciéon de todas las
soluciones éptimas obtenidas en la ejecucidn de la aplicacidn.

SOLUCIONES.final. Es un archivo de texto plano con la representacién de la solucién
Optima elegida y reconocible por la macro de Excel que se encarga de hacer la
representacién grafica de la solucidn.

ESTADISTICAS GLOTONAS.csv. Archivo de texto plano con formato delimitado por comas y
comillas que contiene los detalles de la ejecucién de la aplicacién para que pueda ser
manipulada en Excel para una mejor interpretacion.

INTERCAMBIOS TABU.csv. Archivo que contiene la lista de todas las operaciones de
evaluacién e intercambios realizadas durante toda la corrida de la aplicaciéon con los
parametros establecidos, con el formato de la tabla Tabu en formato delimitado por
comas y comillas que pueden ser importados en Excel.

LISTA TABU.csv. Archivo que contiene la lista Tabu de toda la ejecucién de la aplicacién en
formato delimitado por comas y comillas para que, de igual forma al caso previo, se pueda
manipular en Excel.

LOG.csv. Este archivo es similar a la tabla Tabu, con la diferencia que indica qué tipo de
operacion se realizd en el modelo, el candidato elegido por interaccidn, asi como los
intercambios que se realizaron: tipo de accidn, origen y destino de vehiculo y periodos,
valor de la funcidn objetivo y la carga que se repite en lista Tabu. Se encuentra en formato
delimitado por comas y comillas con la misma finalidad que los archivos anteriores.

3.2.2 Algoritmo glotén

Una técnica muy sencilla de resolucién de problemas (que, lamentablemente, no siempre
da resultado) es la de los algoritmos voraces o glotones. Se trata de algoritmos que
resuelven problemas de optimizacién, es decir, tenemos un problema que se quiere
resolver de manera dptima: el mejor camino que une dos ciudades, el valor maximo
alcanzable seleccionando ciertos productos, el costo minimo para proveer un cierto
servicio, la menor cantidad de efectivo para pagar un cierto importe, etc. Los algoritmos
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glotones, lo que hacen es construir una solucién, paso a paso, para generar al final una
solucién factible al problema.

Pero para el algoritmo bajo estudio, el criterio de factibilidad de una solucién, esta
definido por:

FACTIBILIDAD DE UNA SOLUCION
Una solucidn serd factible, si y sdlo si:

e lLa demanda total es cumplida al cien por ciento
e (Cada asignacidon de un arco, cumplira con las ventanas de atencidon de cada centro
de atencion.

En esta aplicacion se busca acomodar los centros de distribucion (CD) establecidos en los
parametros iniciales, considerando el criterio de factibilidad de una solucién, para proveer
soluciones de partida al algoritmo busqueda tabu.

CREACION DE LA CANTIDAD DE SOLUCIONES

Debido a que el algoritmo tabu conlleva diferentes pardmetros es importante destacar
gue la cantidad de soluciones tabu generadas dependeran de la cantidad de veces que se
le solicita al algoritmo regresar a una solucidn inicial, en otras palabras, la ecuacidon para
crear soluciones iniciales es la siguiente:

Cantidad de soluciones glotonas = AE,

Dénde:

A= numero total de iteraciones tabu.

B = cantidad de veces que se desea regresar a una solucion glotona.
3.2.3 Implementacidén del algoritmo

3.2.3.1 Algoritmo glotdn

Toda la aplicacidon que se describe fue elaborada en Visual Basic.NET 2005 por ser una
plataforma de desarrollo de software que aprovecha la potencialidad con que se ha
provisto a los Sistemas Operativos de Microsoft y porque ofrece una amplia serie de
clases y objetos, que se encuentran agrupados de acuerdo al enfoque de las tareas que
realizan en conjunto, es decir, tiene componentes optimizados para sacar el maximo
provecho de los recursos fisicos y l6gicos de un equipo de cdmputo.
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En la implementacion del algoritmo

Entradas:

Demanda: corresponde a la cantidad de viajes asignados a cada centro de distribucién
(CD) en los parametros de configuracién de la aplicacion.

Ventanas de Atencidén: Son los periodos asignados a cada centro de distribucidn, cuyos
valores son establecidos en la ventana principal de asignacidon de parametros.

Procedimiento:

Al iniciar el algoritmo se crea una tabla bidimensional que representara el modelo de
solucién inicial en el que cada entrada, en la primer dimensidn, representa a cada uno de
los camiones y, a su vez, cada una de éstas representara las cargas que son asignadas en
el camidn en turno; tomando en cuenta, siempre, las ventanas de atencién y los criterios
para evitar traslapes y desplazamientos de cargas.

Tabla 3-5 Representacidn del horizonte de planeacion y vehiculos
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Tabla 3-6 Continuacién de tabla 3-3

Conforme se va ejecutando el procedimiento del algoritmo, simultdneamente se va
creando un archivo de seguimiento de la cantidad de intentos por generar una solucién
inicial, que se tuvo que efectuar para ser considerado como una solucién valida de inicio.

Para generar una solucién inicial, de la ejecucidon del algoritmo, se consideran dos listas
auxiliares que nombraremos Modelo A (Vector Pila) y Modelo B. El modelo A se utiliza
para tener, en él, todos los Arcos con sus respectivos atributos, que seran tomados
aleatoriamente, para colocarse en el camidon en turno y evitar que, los arcos que se han
evaluado, sean colocados en el camién sin haber cumplido con las condiciones de
prioridad, asi como con los periodos de las respectivas ventanas de atencién, y por lo
tanto se vuelvan a incluir en el modelo A, para volver a intentar colocarlos. En este caso
para evitar evaluaciones que conduzcan a ciclos indefinidos, se ha hecho uso del modelo B
para evitar que, cuando se hayan determinado, no se pueda volver a acomodar un arco
mas y entonces se cree un camién nuevo para repetir el proceso; donde los arcos que se
encuentran en el modelo B se agregan a los que quedan en el modelo A.

Para comprender mejor los siguientes pasos, se realizaran tres iteraciones mostrando los
elementos y conceptos del algoritmo. Sin desarrollar el ejercicio completo, se podra
observar, a lo largo del algoritmo, que el proceso aleatorio no permitira al lector obtener
los mismos resultados mostrados a continuaciéon, razén por la cual se ha omitido el
ejercicio completo. El funcionamiento general del algoritmo pude hallarse en el anexo 11.

Supodngase la siguiente demanda:
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Tabla 3-7 Demanda hipotética para mostrar el funcionamiento del algoritmo

CENTRO DE DEMANDA
DISTRIBUCION

>

AR —IOTmMmOO®
WARRPRWRRPRRELRRLRNER

Paso 1. Se inicia el modelo A y el modelo B como listas vacias. El modelo A obtiene los
valores, automdticamente, de la ventana de entrada donde se realizan las cargas de las
demandas a cada centro de distribucion (CD)

Paso 2. Se agrega al modelo A una representacion de cada uno de los arcos definidos,
mediante la seleccién de pardmetros en la que cada arco se define de la siguiente manera:

ARCO: CD, periodo inicial, periodo final, ancho de ventana ¢

ARCO: CD, periodo inicial, periodo final, ancho de ventana, referencia.

VECTOR PILA

@u | on | on

wu | ou |ou

NUMERO DE IDENTIFICACION DENTRO DEL VECTOR PILA

Figura 3-7 Representacién grafica del Vector Pila

En este caso, como se esta creando un modelo a partir de la definicidon de los Arcos, los
periodos iniciales seran siempre 0y los finales se ajustaran al ancho de ventana, definido
por el usuario, aplicado Unicamente para el modelo A.

Paso 3. Se inicia al estado vacio el modelo de solucidn inicial.

Paso 4. Se inicia el contador de camidn en turno a cero, también se utiliza una lista para
determinar los ocios o huecos que quedan entre arcos, para ser evaluados, cuando se
intenta insertar un arco nuevo dentro de la estructura del camién. Ademas, se utiliza una
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pila para la evaluacion temporal de la estructura del camidon y se inicializa el estado de
vacio.

Paso 5. Se incrementa en 1 el contador de camiones (en este momento es el camidén 1) y
en la estructura que representa al modelo se le agrega un camidén vacio y asigna el
numero de contador que se encuentra en el momento.

Paso 6. Se verifica si en el modelo B hay arcos pendientes por procesar. Si hay arcos,
entonces se mueve cada uno de los arcos en el modelo B hacia el modelo A.

Paso 7. Se establece el estado vacio al modelo B.

Paso 8. En la lista de ocios, se crea un camidn para ir actualizando los ocios que quedan al
acomodar los arcos.

Paso 9. Se incrementa en 1 al valor del contador Intentos.

Paso 10. Se inicia un bucle. Mientras haya algun arco, por procesar, en el modelo B o bien
en el modelo A, todavia se encuentre algun arco por colocar, se realizan los pasos
siguientes, en caso contrario, se pasa el control al Paso 11.

Paso 10.1. Se genera un numero aleatorio cuyo valor se encuentre entre 0 y el nUmero de
arcos que se encuentran en el modelo A, menos 1 que servird como el indice para el Arco
candidato a acomodar (nota: en el lenguaje de programacién, toda estructura que tenga
comportamiento de lista o arreglo de objetos, se indexa a partir de 0).

Paso 10.2. Se verifica que haya arcos en el modelo A, si no hay entonces se realiza lo
siguiente:

Paso 10.2.1. Se crea un camidn nuevo (se incrementa el contador de camidn y se anexa un
camion vacio con el numero recién incrementado en el modelo de la solucidn)

Paso 10.2.2. Se vuelve a generar un valor aleatorio para indexar al arco candidato.

Paso 10.2.3. Se verifica si hay mas de un camidn vacio en el modelo, de ser asi quiere decir
gue se ha estado intentando acomodar los arcos que aun no han sido colocados, si éste es
el caso se realiza lo siguiente:

Paso 10.2.3.1. Se desecha el modelo. Pues debido a su estructura ya no serd posible hacer
el acomodo, por lo que se vuelve a iniciar todo el proceso, conservando el valor del
contador Intentos y el nimero de soluciones. Una vez realizado lo expresado, se continla
con el proceso normal de los arcos.

Paso 10.2.4. En la variable strEsgAntes se crea una representacién, simbdlica, de la
manera en que se encuentra el modelo de solucién en el momento. La variable indica que
contiene una cadena con el esquema del modelo antes de comenzar a hacer cambios en el
éste.
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Paso 10.2.5. Se solicita al método acomodar entrega, al que se pasa como parametro, el
valor aleatorio, generado, que representa al arco seleccionado para ser acomodado

Paso 10.2.6. En la variable strEsqDespués se crea una representacién, simbdlica, de la
manera en que se encuentra el modelo de solucidn en el momento. La variable al igual que
en el caso del paso 10.2.4, alude a su contenido.

Paso 10.2.7. Se solicita al método cabe otra carga, al que se le proporciona como
pardmetro el nimero de camidn de interés (en este caso es el camidén en turno),
preguntar si ya no cabe otra carga o Arco, si es asi se sigue el siguiente paso, de lo
contrario se continua en el paso 10.2.8

Paso 10.2.7.1. Se pide el proceso de creacién de otro camién: incremento del contador de
camidén y ademas se agrega un nuevo camién al modelo, con el contador actualizado.

Paso 10.2.8. El proceso continta en el paso 10
Paso 11. Se incrementa el contador Soluciones en 1
METODO ACOMODAR ENTREGA

Entrada: indice de Arco Seleccionado (Arco)

Paso 1. En la variable objCamidn se coloca la referencia al camidn, en turno, dentro del
modelo.

Paso 2. En la variable objArco se coloca la referencia fisica al arco que se ha seleccionado
(via pardametro Arco).

Paso 3. Se verifica: si hay Ocios en el camidn en turno, de ser asi se continda con lo que
sigue, de no ser asi, se continta con el Paso 3.2.

Paso 3.1. Para cada Ocio, dentro de la lista de ocios del camidn en turno, se realizan los
siguientes Pasos:

Paso 3.1.1. Se asigna a la variable intPIBase el valor del periodo inicial del ocio que se esta
verificando (la variable hace alusidn a que se trata de una variable con valor numérico que
contiene el periodo inicial base del ocio dentro del modelo.

Paso 3.1.2. De manera semejante, se procede para el periodo superior en la variable
intPSBase.

Paso 3.1.3. Se busca si hay algun periodo libre, cercano al ciclo seleccionado al azar,
dentro de los periodos inicial y final, validando que encaje dentro del periodo inicial global
y final, asi como el ancho de ventana, respectivo, para determinar si el arco puede
encajar en alguno de los ocios primero.

Paso 3.1.4. Si el arco cabe en el ocio evaluado, entonces se hace el siguiente paso, si no,
se pasa al Paso 3.1.5

Pagina 45



Paso 3.1.4.1. Se mueve el periodo inicial del arco en turno hacia el periodo libre que se ha
encontrado

Paso 3.1.4.2. Se agrega el arco en evaluacién al camién en turno
Paso 3.1.4.3. Se quita el arco del modelo A.

Paso 3.1.4.4. Se actualiza la lista de ocios dentro del camidén en turno, considerando el
arco se incluyd en el paso 3.1.4.3

Paso 3.1.4.5. Se ordenan los arcos en el camién tomando como criterio de orden, los
periodos iniciales de cada arco dentro del camién en turno.

Paso 3.1.4.6. Se sale del método y el flujo del programa contintda en el punto donde fue
invocado el método

Paso 3.1.5. Se pasa al punto 3.1 para verificar el siguiente ocio en la lista.
Paso 3.2. Se vacia el contenido de la pila

Paso 3.3. Se inicia una verificacion multiple en relacién al niumero de arcos dentro del
camidn en turno

Paso 3.3.1. Si no tiene arcos se realiza lo siguiente, de lo contrario se continta con el paso
3.3.1.2

Paso 3.3.1.1. Se asigna a la variable intPI el primer valor disponible del CD en turno dentro
de su ventana de atencidn.

Paso 3.3.1.2. Si hay un arco, se realiza lo que sigue; de no ser asi se continta en el Paso 3.

Paso 3.3.1.3. Se verifica si el ancho de ventana del arco, en turno, es menor al ancho de
ventana del primer arco en el camién, ademas, si el primer periodo dentro del ancho de
ventana, del arco en turno, es menor que el primer periodo de la ventana de atencién del
primer arco en el camidn en turno, entonces se realiza lo que sigue; de no ser asi, se
contintda con el paso 3.3.1.4

Paso 3.3.1.3.1. Se asigna a la variable objPrimerArco la referencia del primer arco dentro
del camidén en turno

Paso 3.3.1.3.2. Se agrega a la pila la informacién del primer arco en el camién

Paso 3.3.1.3.3. Se asigna a la variable intPl el primer periodo disponible dentro del ancho
de ventana del arco en turno

Paso 3.3.1.3.4. Continuar en el paso 3.3.1.5

Paso 3.3.1.4. Se asigna a la variable intPl el valor del periodo superior + 1 del primer arco
en el camidén en turno
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Paso 3.3.1.5. Se continda en el paso 3.
Paso 3.3.2. En caso de que haya 2 o mads arcos entonces se realiza lo que sigue:

Paso 3.3.3. Se inicia un proceso de verificacién sobre el Ancho de Ventana (AV) del arco en
turno

Paso 3.3.3.1. Si es menor al ancho de ventana del primer arco en el camién en turno, se
realiza lo que sigue, sino, se continta en el Paso 3.3.3.

Paso 3.3.3.2. Si el primer periodo libre, dentro del ancho de ventana del arco en turno, es
menor al primer periodo disponible dentro del ancho de ventana del primer arco, en el
camidn en turno, entonces se realiza lo que sigue, sino se continta en el paso 3.3.3.

Paso 3.3.3.3. Se asigna -1 a la variable intBase.

Paso 3.3.3.4. Se asigna a la variable intP/ el primer periodo disponible dentro del ancho de
ventana del arco en turno.

Paso 3.3.3.5. Se continda en el paso 3.3.4.
Paso 3.3.3.6. Se asigna a la variable intBase el valor de 0.

Paso 3.3.3.7. Se asigna a la variable intPI el valor del periodo superior + 1 del primer arco
en el camidén en turno.

Paso 3.3.4. Si el ancho de ventana del arco, en turno, es mayor o igual al ancho de ventana
del ultimo arco, en el camidn en turno, se realiza lo que sigue, de lo contrario se continua
con el paso 3.

Paso 3.3.4.1. Se asigna a la variable intBase el valor entero més negativo.

Paso 3.3.4.2. Continuar en el paso 3.4.

Paso 3.3.4.3. En cualquier otro caso, se realiza lo que sigue:

Paso 3.3.4.4. Se hace un recorrido desde el penultimo arco, en el camién, hacia el primero
para lo que sigue:

Paso 3.3.4.4.1. Si el ancho de ventana del arco en turno es mayor o igual al ancho de
ventana del arco que se estd recorriendo y ademas, si el ancho de ventana del arco en
turno, es menor que el arco superior al que se estd recorriendo en su ancho de ventana,
entonces se hace lo que sigue, sino se continta en el paso 3.3.

Paso 3.3.4.4.1.1. Se asigna a la variable intBase el valor de la variable intArco (posicion del
arco en evaluacion)

Paso 3.3.4.4.1.2. Continuar en el paso 3.3.4.6.
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Paso 3.3.4.5. Continuar en el paso 3.3.4.4.

Paso 3.3.4.6. Se asigna a la variable intPl el valor del Periodo Superior + 1 del arco
ubicado en la posicién indicada en intBase. (En base a indice 0 como inicial).

Paso 3.3.4.7. Continuar en el paso 3.4.

Paso 3.3.4.8. Si el valor de intBase es diferente al valor mds negativo, se realiza lo que
sigue, de lo contrario se continua en el Paso 3.4.

Paso 3.3.4.9. Se realiza el recorrido de todos los arcos en el camién en turno hasta la
posicidn intBase +1, mediante la variable intArco.

Paso 3.3.4.9.1. Se asigna a la variable objArcoEn, |la referencia al arco referenciado por la
variable intAr..

Paso 3.3.4.9.2. Se coloca en la pila al arco referenciado con objArcoEn con sus atributos
Paso 3.3.4.9.3. Continuar en el paso 3.3.4.9.

Paso 3.3.4.10. Se asigna a la variable intPl el valor del periodo superior + 1 del ultimo arco
en el camidén en turno.

Paso 3.4. Se agrega a la pila la referencia al Arco en turno.

Paso 3.5. Se solicita al método Ejecutar Entregas. Con parametro Arco que representa al
arco en turno.

Paso 4. Regresar al punto de llamada.

METODO EJECUTAR ENTREGAS
Parametro: arco a procesar
Paso 1. Se asigna a la variable objCamidn, la referencia al camién en turno.

Paso 2. Se asigna a la variable intPl el valor del periodo inicial del ultimo arco que se
encuentra en la pila.

Paso 3. Se recorre la pila desde el Ultimo arco hasta el primero y se usa como indice la
variable intPila.

Paso 3.1. Si el valor de la propiedad secuencia de la pila, asociado al indice intPila es
negativo, se ejecuta lo siguiente, sino se continta en el Paso 3.2.

Paso 3.2. Se asigna a la variable objArco la referencia al arco colocado en la posicidn
actual de la pila.
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Paso 3.3. Continuar en el paso 4.

Paso 3.4. Se asigna a la variable objArco el arco colocado en la pila indicado por la
variable intPila y la propiedad secuencia.

Paso 4. Se busca si hay disponible un periodo de inicio cercano al arco en turno dentro de
su ventana de atencidn, el periodo encontrado se coloca en la variable intBase.

Paso 5. Se actualiza la propiedad APl del arco en turno indicado por la variable intPila con
el valor de intBase.

Paso 6. Se verifica si el valor intPSBase es diferente a el valor mds negativo (si se encontroé
lugar para colocar al arco) entonces se realiza lo que sigue, de lo contrario, se continta en
el paso 8.

Paso 7. Se asigna a la variable intPl el valor intPSBase +1
Paso 8. Continuar en el recorrido del paso 3.

Paso 9. Se verifica si el valor al que se mueve el PeriodoSuperior del arco referenciado al
final de la pila es mayor al PeridoSuperior del modelo o si el valor del Periodolnferior
referenciado al final de la pila es igual al valor mas negativo (no puede colocarse el arco),
entonces se realiza lo que sigue; de lo contrario, se continta en el Paso 10.

Paso 9.1. Se limpia la pila.

Paso 9.2. Se agrega al modelo B el arco que se estd referenciando en el modelo A.
Paso 9.3. Se quita del modelo A, el arco enlazado en el paso 9.2.

Paso 9.4. Se regresa al lugar de procedencia.

Paso 10. Se crea una lista temporal contenedora de arcos llamada IstSalidas.

Paso 11. Se inicia un ciclo para recorrer todos los arcos dentro de la pila en forma de lista
FIFO con indice en la variable intPila.

Paso 11.1. Se asigna a la variable intSecuencia el valor de la propiedad secuencia en el
arco de la pila indicado en la variable intPila.

Paso 11.2. Si el periodo de destino del arco que se encuentra en la posicidn indicada por la
variable intPila, en la pila, es igual al valor mas negativo o si el valor del periodo superior
excede el periodo superior del modelo, entonces se continla con los pasos subsecuentes,
sino, se continua en el Paso 11.

Paso 11.2.1. Se asigna a la variable objArco, la referencia al Arco en la pila que se
encuentra indicado en la variable intPila.
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Paso 11.2.2. El periodo inicial del arco en objArco se mueve temporalmente al valor mas
negativo.

Paso 11.2.3. Se agrega el arco en objArco a la lista de salida temporal.

Paso 12.2.4. Del camién en turno se quita al arco indicado en la variable intSecuencia.
Paso 12.2.5. Continuar en el paso 12.4.

Paso 12.3. Se inicia una comparacién multiple del valor de intSecuencia.

Paso 12.3.1. Si contiene el valor -1, continuar con los pasos siguientes, sino, en el paso
12.4

Paso 12.3.1.1. Asignar a la variable objArco el arco seleccionado para su procesamiento.

Paso 12.3.1.2. Mover al arco en objArco al periodo inicial que se encuentra en el arco de
la pila en la posicidn actual en la propiedad API.

Paso 12.3.1.3. Agregar al camidén en turno el arco referenciado en objArco.
Paso 12.3.1.4. Quitar de la lista temporal el arco del paso 12.3.1.3.

Paso 12.3.1.5. Ir al paso 12.4

Paso 12.3.2. En cualquier valor diferente continuar con los siguientes pasos

Paso 12.3.2.1. Asignar a la variable objArco la referencia al arco que se encuentra
referenciado por la variable intSecuencia dentro del camién actual.

Paso 12.3.2.2. Dentro del camidén en turno, mover el arco del paso anterior hacia el
periodo que tiene referenciado en la pila

Paso 12.4. Se continta con el ciclo iniciado en el paso 11

Paso 12.5. Si hay arcos en la lista IstSalidas entonces continuar con los pasos siguientes,
sino, ir al paso 12.5.6.

Paso 12.5.1. Iniciar un ciclo

Paso 12.5.1.1. Asignar a la variable bolSemdforo, el valor True
Paso 12.5.1.2. Asignar a la variable intOcio el valor 0

Paso 12.5.1.3. Actualizacién de la lista de ocios.

Paso 12.5.1.4. Si no hay ocios en el camidn en turno o si la lista /stSalidas no esta vacia,
continuar con los pasos, de lo contrario, continuar en el paso 12.5.6.

Paso 12.5.1.4.1. Asignar a la variable bolSemdforo el valor False.
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Paso 12.5.1.4.2. Continuar en el paso 12.5.6.
Paso 12.5.1.5. Asignar a la variable bolColocacion el valor False.

Paso 12.5.1.6. Iniciar un ciclo mientras intOcios es menor al total de ocios en el camién en
turno, realizar los siguientes pasos:

Paso 12.5.1.6.1. Iniciar a intArco con O.

Paso 12.5.1.6.2. Iniciar un ciclo mientras intArco sea menor que la posicion del ultimo arco
en los ocios del camidn en turno, realizar los siguientes pasos

Paso 12.5.1.6.2.1. objArco hace referencia al arco indicado en intArco dentro de la lista
temporal de salida.

Paso 12.5.1.6.2.2. intPIBase se iguala con el periodo inicial del Ocio indicado por la
variable intOcio.

Paso 12.5.1.6.2.3. intPSBase se iguala con el periodo final del Ocio indicado por la variable
intOcio.
Paso 12.5.1.6.2.4. Buscar el periodo de inicio libre en su ancho de ventana cercano del

arco indicado en objArco.

Paso 12.5.1.6.2.5. Si se encontré libre un periodo entonces continuar con los pasos, sino,
iral paso 12.5.1.7.

Paso 12.5.1.6.2.6. El arco referenciado se mueve al periodo localizado y establecido en
intPI

Paso 12.5.1.6.2.7. Agregar el arco al camidn en turno.

Paso 12.5.1.6.2.8. Quitar el arco de la lista de salida temporal.

Paso 12.5.1.6.2.9. Asignar a bolColocacidn el valor True.

Paso 12.5.1.6.2.10. Continuar en el paso 12.5.2.

Paso 12.5.1.6.3. Asignar False a la variable bolColocacién.

Paso 12.5.1.7. incrmentar en 1 a la variable intArco

Paso 12.5.1.8. Continuar con el ciclo en el paso 12.5.1.6.2.

Paso 12.5.2. Incrementar en 1 a la variable intOcio

Paso 12.5.3. Si es cierta la variable bolColocacién entonces ir al paso 12.5.6.

Paso 12.5.4. Si intOcio es mayor que al contador de ocios en el camién, entonces
continuar con los siguientes pasos, de lo contrario, ir al Paso 12.5.2.
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Paso 12.5.4.1. Asignar a bolSemaforo el valor False
Paso 12.5.4.2. Continuar en el paso 12.5.6.

Paso 12.5.5. Continuar en el paso 12.5.1.6.

Paso 12.5.6. Continuar mientras bolSemaforo sea true.

Paso 12.6. Si aun hay arcos en la lista de salida entonces mover todos los arcos al modelo
B.

Paso 12.7. Ordenar los arcos del camidén en turno.
Paso 12.8. Vaciar la pila.

Paso 13. Si (Periodo Superior en el ultimo arco del camidn en turno) es menor que 5 o si
no cabe otra carga en el camidn, entonces continuar con los siguientes pasos, si no
continuar con el paso o si el modelo A esta vacié entonces, crear un camidn nuevo.

Paso 14. Regresar al punto de llamada, es decir, se repetird el método anterior hasta
cumplir con la cantidad de iteraciones establecidas por los criterios definidos por el
algoritmo.

La cantidad de soluciones glotonas se determinaran por el siguiente coeficiente.
3.2.3.2 Algoritmo de busqueda tabu

El objetivo principal del algoritmo de busqueda tabu radicara en minimizar la cantidad de
vehiculos, haciendo una suma de la cantidad de camiones presentados al finalizar la
eliminacion de un vehiculo.

Paso 1. Seleccionar una solucién Glotona de forma aleatoria del conjunto SOLUCION
generada previamente por el algoritmo Glotdn.
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e Carmon s | aseonr ]| caveseas | Cavmosit | catmoss [T

Figura 3-8 Intercambios tipo |

En la figura 3.8 estd representado a modo de objetos, el periodo y el vehiculo en el cual
se realizara el viaje para cumplir con la demanda requerida.

Paso 2. La lista tabu se inicia con cero elementos. Se realiza un respaldo de la mejor
solucién encontrada hasta el momento.

Tabla 3-8 Representacion de la Lista Tabu.

NUMERO DE
NUMERO DE ITERACIONES RESTANTES ~ VALOR DE
ITERACIONES ANTES DE REGRESAR A LA

BLOQUEADAS UNA SOLUCION INICIAL ITERACION

DE A

CAMION  PERIODO CD CAMION PERIODO CD

Paso 3. Almacenar el nUmero de camiones de la solucién seleccionada en el paso 1, en una
variable llamada F(*), es decir F(*) = 6 Camiones.
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El objetivo del algoritmo se centrara en minimizar el valor de F a lo largo de la busqueda.

Paso 4. Se seleccionara un vehiculo al azar de la solucidn seleccionada en el paso 1.

WEHICULD A ELIMMIMAR

Figura 3-9 Seleccidn aleatoria del vehiculo a eliminar
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Paso 5. Colocar sus arcos en el vector denominado Dummy.

VECTOR DUMMY

Figura 3-10 Representacidn de los arcos del vehiculo a eliminar en el Vector Dummy

Este vector tendra el mismo funcionamiento que el Vector Pila.

Paso 6. Las iteraciones normales se irdn controlando por medio de una tabla parecida a la
lista tabu, a excepcidon de la columna: iteraciones bloqueadas.

El objetivo sera trasladar los arcos hallados en el vector Dummy, a alguno de los otros
vehiculos, haciendo uso de los periodos de ocio y funcionando de manera parecida al
algoritmo glotéon. A excepcién de algunos intercambios agregados a fin de optimizar el
mecanismo.

Paso 7. Seleccionar un arco de manera aleatoria del vector Dummy.

Paso 8, Seleccionar un camién y un periodo de manera aleatoria del modelo B o solucién
seleccionada en el paso 1.

Paso 9. Realizar los siguientes tipos de intercambios para colocar el arco. Si no es posible
colocarlo en las posiciones seleccionadas, se creard otro vehiculo para cumplir su
demanda.
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INTERCAMBIOS TABU, AGREGADOS A LOS YA EXISTENTES EN EL ALGORITMO GLOTON.

Se marcara con un circulo rojo los cambios significativos, sin embargo, el intercambio debe
de ser factible para ambos arcos con respecto a sus ventanas de atencién. Se marca con
una columna roja el periodo seleccionado al azar para colocar el arco que se movera del
vehiculo a eliminar.

INTERCAMBIO TIPO |

VEHiCULO A VEHicuLO
ELIMINAR ELIMINADO

Intercambio tipo |

ANTES

EL ARCO DEL VEHICULO A ELIMINAR SE
MUEVE AL VEHICULO CERCANO EN EL
PERIODO SELECCIONADO AL AZAR (EN
ROJO) Y LOS ARCOS SE RECORREN
DEPENDIENDO DE SU ANCHO DE
VENTANA

Despuesdelitercantio

ANTES DEL DESPUES DEL
MOVIMIENTO MOVIMIENTO

Figura 3-11 Intercambios tipo |
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Se presenta cuando se selecciona al azar un periodo para el cual no existe carga y no se
traslapa con ningln otro envid, como se muestran en los siguientes intercambios. En este
caso, obsérvese la colocacion de los envios al final del intercambio, los cuales, muestran
una secuencia de las cargas, es decir, al terminar un envi¢, inicia el préximo.

INTERCAMBIOS DEL TIPO II

En los intercambios, de tipo Il, el periodo de carga seleccionado no coincide con el de
ningun otro envid, sin embargo, el periodo esta en medio de las cargas de algln vehiculo
seleccionado. Es importante observar, como se presentan los cambios al final de los
intercambios.

VEHiCULO A VEHiCULO
ELIMINAR ELIMINADO
Intercambio tipo

Camin] | Camion?2 | Camion3 | Camiond Periodo | Camisal
4

Camion

a

EL ARCO DEL VEHICULO A ELIMINAR
SE MUEVE AL VEHICULO CERCANO EN
p— EL PERIODO SELECCIONADO AL AZAR
(EN ROJO) Y LOS ARCOS SE RECORREN

k]
2
1
0
1
1
3
4
H
6
1
L]
Ll

e L

B oe e

BRREE

B

3

o
B NN R RERESR NS S SR

B e

]

Bl

ANTES DEL DESPUES DEL -
MOVIMIENTO MOVIMIENTO

Figura 3-12 Intercambios tipo Il A
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VEHiCULO A
ELIMINAR

Intercambio tipo 11B

nTES

Vuriodn | camicn t

ANTES DEL
MOVIMIENTO

Ouspuss dal mareambio

Intercambio tipo Il C

ANTES

VEHicuLO
ELIMINADO
PERIODO SELECCIONADO
- / ALEATORIAMENTE

EL ARCO DEL VEHICULO A ELIMINAR
— SE MUEVE AL VEHICULO CERCANO
EN EL PERIODO SELECCIONADO AL
AZAR (EN ROJO) Y LOS ARCOS SE
RECORREN DEPENDIENDO DE SU
ANCHO DE VENTANA

s

EEEETEER FEEEE

DESPUES DEL
MOVIMIENTO

Figura 3-13 Intercambios tipo Il B

DESPUES

Camion 1

Camion 2

Camion3 | camiona

Camion 1 camion 3

Camion 4

/\

[ ————

Figura 3-14 Intercambios tipo Il C
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Intercambio tipo Il D

i L—
:
:
: -

GEE

B Y HNRNEUENESEEERS

Figura 3-15 Intercambio tipo Il D

INTERCAMBIOS DEL TIPO 11

Se presentan cuando se selecciona un periodo de carga al azar y éste es utilizado por otro
vehiculo.

Intercambio tipo Il A

antes DEsHUES

Camion 3 | Camiond

. LR
BEgewmsmraunmosiiblg

HEsEHYRNY

Figura 3-16 Intercambio tipo Il A
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Intercambio tipo 11l B

antes DEssuEs

Figura 3-17 Intercambios tipo Ill B

Paso 10.

Una iteracion estd integrada por varios candidatos o intentos, es decir, los candidatos
indicardn cudntas veces por iteracidon se intentara eliminar un vehiculo seleccionado de
forma aleatoria, y a su vez, un candidato sera definido como el movimiento de todos los
arcos de un camién a otros vehiculos. De una iteracion se compararan los valores de la
funcion objetivo de los candidatos con respecto a la F (*) si alguno de estos valores es
mejor, o mejora la solucién, se ingresard a la Lista Tabu y su solucidn sera, ahora, el eje
para las siguientes busquedas hasta que sea mejorada. Es decir, esto se realiza para la
misma solucién glotona hasta que el contador de numero de iteraciones antes de
regresar a una solucién glotona sea igual al valor introducido en ella, en la ventana de
solicitud de datos.

De esta forma se realiza el siguiente proceso:
Supongamos que se desean dos candidatos seleccionados al azar.

Anadlisis para el primer candidato. Tabla para el primer candidato

Tabla 3-9 Representacidon de un camidn candidato

ITERACION CANDIDATO§ CAMION PERIODO D CAMION PERIODO cD
3 -4 2
3 10 3
1 1
3 42 i
3 54 12

La tabla contiene la informacién de dénde a donde se moveran los arcos, para asi, al final,
poder evaluar el movimiento y asignarle un valor a su funcidn objetivo. Se selecciona el CD
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3, del vector Dummy, para posteriormente colocarlo de manera aleatoria en un camién. Al
momento de hacer la insercidn se le da preferencia a aquellas ventanas de atencién con
menor tamafo, por esta razén, se observa que después del movimiento quedan en orden
descendente con base en su ancho de venta. Se recorren los CD’s hacia abajo, siguiendo
las reglas de los intercambios mencionados anteriormente.

ANTES DE UN RAOWIRIENTD DESPIUES DE UN RACW INIENTOD

OoREE

Figura 3-18 Colocacion de un arco del vehiculo a eliminar en otro camion

De esta manera, se registra el primer movimiento en la tabla de control de iteraciones:
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Movimiento 1

Tabla 3-10 El movimiento de un arco a otro camidn

NUEVA INSERCION DEL ARCO ANTIGUAMENTE EN EL CAMION 3, PERIODO
10 Y CD 3, EN UN CAMION DIFERENTE Y DIFERENTE PERIODO

ITERACION CANDIDATO  CAMION

AL INSERTAR ESE ARCO EN EL CAMION, ALFINALIZARLOS INTERCAMBIOS DE LOS CANDIDATOS, SE
RECORRE LOS DEMAS ARCOS, GENERANDO REALIZA LA SUMATORIA DE CAMIONES, LA CUAL SE COLOCARA
ESTE TIPO DE MOVIMIENTO EN ESTA CASILLA. Y SERA EL VALOR DE LA FUNCION OBJETIVO

INDICA EL VALOR DE ITERACIONES RESTANTES ANTES DE TOMAR
OTRA SOLUCION GLOTONA, 5| NO EXISTE UNA MEJORA EN LA
SOLUCION. SU VALORESTA DETERMINADO POR LOS VALORES

INICIALES EIRA DISMINUYENDO HASTA LLEGAR A CERO. MOMENTO
EN EL CUAL SE DEBERA TOMAR OTRA SOLUCION GLOTONA

Se realizan los siguientes movimientos de la misma forma:

Movimiento 2

Tabla 3-11 Movimiento 2

ITERACION lemw [
‘ 3 -4 2 6 -2 2
—— 10 3 5 -10 3
3 p——
3 54 12
1 1
5 -2 9 5 16 9
5 14 11 5 32 11
6 -1 9 6 12 9
6 15 9 6 45 9
Movimiento 3
Tabla 3-12 Movimiento 3
ITERACION CANDIDATO§ CAMION PERIODO w CAMION PERIODO w
3 -4 2 1] -1 2
3 10 3 5 -10 3
N3 a2 8 4 a8 3 _J
3 54 12
5 -1 9 5 16 9
1 1 5 14 1 5 32 1
6 -1 9 6 12 9
6 15 9 6 45 9
4 -3 2 4 -3 2
4 11 4 4 11 4
4 31 1 4 31 1
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Figura 3-19 Vehiculo eliminado indicado en negro

Movimiento 4

Tabla 3-13 Movimiento 4

ITERACION CANDIDATO CAMION PERIODO D CAMION PERIODO D
3 -4 2 6 -2 2
3 10 3 5 -10 3
3 42 8 4 a8 8
3 54 12 3 33 12
5 -2 9 5 16 9
5 14 11 5 32 11
N 1 L3 -1 9 L3 12 9
3 15 9 3 45 9
4 -3 2 4 -3 2
4 11 4 4 11 4
4 31 11 4 31 11
3 -2 2 3 -2 2
L3 12 9 L3 12 9
6 45 9 6 45 9
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El valor de la funcion objetivo sera la suma de los camiones utilizados para cubrir la
demanda.

Tabla 3-14 Obtencion del Valor de la Funcién Objetivo del primer candidato

DE ESTA FORMA QUEDAN ASIGNADOS TODOS LOS ARCOS DEL VEHICULO ELIMINADO

ITERACION  CANDIDATO CAMION PERIODO cD CAMION PERIODO cD
3 -4 2 [ -2 2
3 10 3 5 -10 3
3 42 8 4 48 8
3 54 12 13 33 12
5 -2 9 5 16 9
5 14 1 5 32 11
1 N 6 -1 9 [ 12 9 0 5
6 15 9 [ 45 9
4 -3 2 4 -3 2
4 1 4 4 1 4
4 31 1 4 31 11
6 -2 2 [ -2 2
6 12 9 [ 12 9
6 45 9 [ 45 9
Con la siguiente solucién:
REPRESENTACION

DESPUES DE ELIMINAR
UN VEHICULO. TODOS
LOS ARCOS SE
MOVIERON A LOS
DIFERENTES VEHICULOS

Figura 3-20 Representacién grafica después de eliminar un camién

Debe notarse que la solucidn obtenida siempre sera diferente debido al elemento
aleatorio.
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Paso 11. Se compara el valor de la funcién objetivo, obtenido en este intercambio, con
respecto al mejor valor conocido. Si este valor es menor, entonces se almacenara en la
lista tabu. En este caso, el mejor valor conocido era de 6 camiones, al llegar esta nueva
solucidén, ésta reemplaza a la F (*) mejor conocida. Y su solucidn sera el origen para repetir
los pasos del 2 al 9.

Tabla 3.-15 Representacién del movimiento en la Lista Tabu

ITERACION CANDIDATO  CAMION  PERIODO o) CAMION  PERIODO o)
3 4 2 3 2 2
3 10 3 5 -10 3
3 42 8 4 48 8
3 54 12 3 33 12
5 2 9 5 16 9
5 14 11 5 32 11
I E=- =131 0|5
6 15 6 45 9
) 3 2 4 3 2
4 11 4 4 11 4
4 31 11 4 31 11
6 2 2 6 2 2
6 12 9 6 9
6 45 9 6 45 9

En esta tabla, pueden observarse dos columnas nuevas, la primera de ellas: numero de
elemento en Lista Tabu, que serd un contador para la antigiiedad de un elemento en dicha
tabla. Al momento que el contador llegue al valor que se ingresd en la variable ENTRADA,
en los datos solicitados por el algoritmo, el elemento serd borrado de la lista. La segunda
columna es la de numero de iteraciones bloqueadas que indicard la cantidad de
iteraciones en la que los movimientos, en la lista, no podrdn realizarse, es decir, se tendra
gue regresar a su posicion original.

Paso 12.

Si en la siguiente iteracion el valor de solucién no es mejorado el numero de iteraciones,
antes de regresar a una solucion glotona, incrementard en uno, y asi sucesivamente hasta
llegar al valor mdximo solicitado. En ese momento, se seleccionara otra solucién glotona al
azar para iniciar nuevamente el proceso.

Paso 13.

Asi, el algoritmo se repetird hasta que llegue al limite de iteraciones indicadas en los
valores iniciales.
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CAPITULO 4. ANALISIS NUMERICO

4.1 Obtencion de los datos de prueba y comparativos

Con el fin de evaluar los beneficios que el algoritmo de busqueda tabu proporciona a la
asignacién y secuenciacion de vehiculos, se decidié validarlo a través de la creacidon de 64
problemas de prueba llamados: instancias obtenidas de Gonzdlez. Cada una de ellas
representa un escenario de demanda diaria dada en nimero de viajes.

Los datos con los cuales se integré el programa de demandas para cada uno de los 12
centros de distribucidn se encuentran el Anexo 7.

Para cada comparacién se realizaron 3 corridas con caracteristicas especificas, hacia cada
una de las instancias presentadas en este trabajo y partir de una solucidn inicial, diferente,
y llegar a la misma solucion. Donde se nombra: caracteristica del algoritmo de busqueda
tabu al numero de iteraciones diferentes bajo el cual se ejecuta el algoritmo.

Los resultados obtenidos por el algoritmo de busqueda tabu, corriendo bajo diferentes
caracteristicas, se muestran en la tabla (1). Donde se comparara cada caracteristica entre
si, y con respecto a los resultados éptimos obtenidos por el algoritmo CPLEX, a fin de
hallar la mejor solucién para realizar la comparacién con el algoritmo 1-RBH.

Para el disefio de cada caracteristica del algoritmo de busqueda tabu se hizo uso del
generador de corridas ofrecido por el software MINITAB 15 para un disefio de
experimentos tipo Taguchi L18, sin ser considerado como tal, Unicamente, se utilizdé para
obtener diferentes valores. Aqui se tomaron en cuenta las siguientes consideraciones:

Tabla 4-1 Definicion del disefio experimental

Unidad
experimental

Constantes  Equipo y/o instrumentos

de medicion

Factores Niveles Variables de
respuesta

1.- NUMERO DE ITERACIONES TABU

2.- NO. ITERACIONES PARA REGRESAR
A SOLUCION GLOTONA
3.- NOMERO CANDIDATOS 3 Rendimie Tiempo de CPU y valores
4.- NOMERO ITERACIONES 3 Numero de nto de la obtenidos por el algoritmo Algoritmo
BLOQUEADAS vehiculos computa
5.- NUMERO DE ELEMENTOS EN LT 3 dora

Al aplicar la tabla 4 se obtiene la tabla 4.1, ésta se llena para cada una de las 47
instancias diferentes. Ofreciendo un total de 564 ocurrencias.

Cada instancia tendra tres repeticiones, como se observa, para asegurar la consistencia del
resultado. De esta manera, es posible obtener un total de 1833 veces que serd ejecutado
el algoritmo.
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Tabla 4-2Valores y replicas para ejecucidon del algoritmo

NUMERO DE NO. ITERACIONES NUMERO NUMERO NUMERO DE
ITERACIONES TABU PARA REGRESAR A CANDIDATOS ITERACIONES ELEMENTOS EN LISTA
SOLUCION GLOTONA BLOQUEADAS TABU
100 4 5 3 3
100 12 10 7 7
250 4 5 7 7
250 12 10 10 10
700 4 10 3 10
700 12 15 7 3
1000 4 15 10 7
1000 12 5 3 10
1500 4 10 10 3
1500 12 15 3 7
2000 4 15 7 10
2000 12 5 10 3

Los resultados obtenidos para cada caracteristica del algoritmo se muestran en el Anexo 5.
De estos resultados, es posible obtener una tabla condensada de analisis como se muestra
en la tabla 4.2; donde se compara el rendimiento de cada caracteristica del algoritmo de
busqueda tabu, con respecto al algoritmo éptimo (C-Plex) y el 1-RBH. Los resultados del
algoritmo éptimo, son obtenidos de Gonzdalez (2004), donde, de igual manera, pueden
hallarse los valores del 1-RBH.

Tabla 4-3 Analisis de las corridas de cada algoritmo

VALOR DE R PROMEDIO DE ERROR DEL
TIPO DE ALGORITMO VALOR DER CUADRADA ALGORITMO CON RESPECTO
CUADRADA (AJUSTADA) AL C-PLEX

C-PLEX 93.10% 92.90%
1-RBH 86.30% 86.00% 1.1875

CARACTERISTICA1TABU 92.30% 92.10% 1.395833333
CARACTERISTICA2 TABU 78.70% 78.20% 0.916666667
CARACTERISTICA3 TABU 92.60% 92.50% 0.875

CARACTERISTICA 4 TABU 93.30% 93.20% 1.166666667
CARACTERISTICA5 TABU 92.70% 92.50% 1.041666667
CARACTERISTICA6 TABU 93.50% 93.40% 1.125

CARACTERISTICA 7 TABU 94.10% 94.00% 0.979166667
CARACTERISTICA 8 TABU 91.60% 91.40% 1.125

CARACTERISTICA 9 TABU 92.80% 92.60% 0.979166667
CARACTERISTICA 10 TABU 93.20% 93.10% 0.979166667
CARACTERISTICA 11 TABU 94.00% 93.80% 0.979166667
CARACTERISTICA 12 TABU 93.00% 92.80% 0.979166667

La tabla de abajo, en sus primeras dos columnas, muestra el valor del coeficiente de
regresion que permite conocer qué tanto el modelo es expresado en las variables
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analizadas. En general, el desempefo del algoritmo de busqueda tabu presentd un mejor
desempeio, por encima del 90% de forma global. La siguiente columna es el Error Medio
de cada una de las observaciones, de las caracteristicas, con respecto a los valores del
algoritmo de busqueda tabu, es decir, es el valor que indica qué tanto se estara desviando
el algoritmo, cada vez que se ejecute, bajo estos parametros del algoritmo de busqueda
tabu. De esta columna, el mejor valor lo ofrece la caracteristica 3. De igual manera, en
general, todas las caracteristicas se desvian menos de una unidad, es decir, ofreceran un
vehiculo mas, posiblemente, al ejecutarse una instancia. A contra parte, el algoritmo 1-
RBH, tiene un valor de 2 unidades.

Tabla 4-4 Comparativos condensados de los tres algoritmos parte uno

ALGORITMO 1-RBH ALGORITMO DE BUSQUEDA TABU  ALGORITMO OPTIMO % DE % DE DESVIACION % DE
DESVIACION DEL TABU DESVIACION
ALGORITMO 1- (CARACTERISTICA TABU VS
RBH VS OPTIMO 3) VS OPTIMO 1=RBH
TIEMPO TIEMPO TIEMPO
nsrancia JCSUEC L TS L IR
3 20 5 0.031 5 5.5 4 14.2
49 20 5 0.016 5 5.7187 4 3.8 25% 25% 0%
5 23 5 0.047 5 5.9331 5 66.4 0% 0% 0%
53 24 5 0.031 6 6.1565 5 9 0% 20% 20%
9 26 6 0.047 6 6.3281 6 84.5 0% 0% 0%
12 29 6 0.031 6 7.98 5 9 20% 20% 0%
(31 32 7 0.063 7 8.8284 7 653.8 0% 0% 0%
62 32 8 0.047 8 83148 7 16525.7 14% 14% 0%
97 33 8 0.078 7 8.504 7 240.7 14% 0% -13%
64 34 8 0.047 8 9.22 7 180.1 14% 14% 0%
98 35 8 0.063 8 9.4476 8 954.9 0% 0% 0%
100 36 8 0.063 8 9.2496 7 17.5 14% 14% 0%
21 38 9 0.031 9 9.6096 9 5033 0% 0% 0%
67 38 8 0.047 8 9.355 8 2006 0% 0% 0%
© 103 39 8 0.063 8 9.4848 8 267.6 0% 0% 0%
~ 108 39 9 0.078 9 9.7684 9 1170.5 0% 0% 0%
70 40 8 0.078 9 10.306 8 10138.4 0% 13% 13%
~ 106 40 10 0.047 9 9.6854 9 42624 11% 0% -10%
23 41 10 0.063 9 9.8124 9 7596.4 11% 0% -10%
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Tabla 4-5 Continuacidn de la tabla de comparativos

ALGORITMO 1-RBH ALGORITMO DE BUSQUEDA TABU 9% DE 9% DE DESVIACION 9% DE
GCETEISIE  TENES DESVIACION TABl'J' DESVII'\CIC')N
TSI ocvaoa  ALSORTMO - TEMPO L 0 T pecpy  AGoRTMO . Tevpo RECHEREEE
SOLUCION 3 SEG

41 9 0.078 9 10.104 3036 13% 0%
41 8 0.063 8 9.7812 63078 14% 0%
42 11 0.063 11 9.7812 12040 10% 0%
44 11 0.078 10 10.296 44644 10% -9%
a4 10 0.063 10 10.405 7393 11% 0%
44 9 0.094 9 10.171 8195 0% 0%
a4 10 0.094 10 10.405 6822 11% 0%
44 9 0.078 9 10.152 11055 13% 0%
45 11 0.078 10 10.873 15477 22% -9%
46 12 0.047 11 11.794 32.8 20% -8%
46 10 0.078 10 11.635 7554 11% 0%
46 10 0.063 10 10.421 694.7 11% 0%
47 9 0.078 9 10.539 1.00E+05 0% 0%
49 10 0.109 11 11.137 786.3 0% 10%
50 10 0.078 10 11.312 6093 0% 0%
51 10 0.109 11 11.544 12945 0% 10%
52 13 0.078 13 12.754 8114 8% 0%
52 12 0.078 12 12.516 4991 9% 0%
52 13 0.94 12 12.651 12655 18% -8%
53 15 0.063 13 12.995 31195 25% -13%
54 11 0.109 11 11.893 11788 10% 0%
56 14 0.078 14 13.9 28355 17% 0%
57 12 0.109 12 13.286 13820 9% 0%
60 18 0.109 15 15.234 52478 38% -17%
60 17 0.109 15 14.972 3.00E+05 31% -12%
62 16 0.109 15 15.803 6.00E+05 23% -6%
62 18 0.125 15 15.66 88669 38% -17%
64 18 0.125 17 22.45 35641 29% -6%
65 18 0.109 18 19.944 47361 20% 0%

En un 31% de las instancias probadas el algoritmo de busqueda tabu obtiene los valores
Optimos. Para el 54.16% de las instancias, el algoritmo se aleja en una unidad del valor
Optimo reportado por Cplex 8.1. En general, el algoritmo de busqueda tabu se aleja en
promedio una unidad del algoritmo éptimo, como se observa en la tabla 4.2 para la
caracteristica 3. Lo mismo sucede con el algoritmo 1-RBH que tiene una desviacidon de
11.9% con respecto al éptimo. A contra parte el algoritmo de busqueda tabu tiene una
desviaciéon de 9% con respecto al dptimo. De esta forma, se concluye que el uso del
algoritmo de busqueda tabu, en este tipo problemas, ofrece una mejor solucién que
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aquellas obtenidas por el algoritmo 1-RBH. De forma analoga se sefiala que el desempeiio
del algoritmo, en este caso de investigacién, arroja soluciones satisfactorias para la toma
de decisiones de la empresa, mejorando la velocidad de decision y disminuyendo el
margen de error. Los estudios completos de regresién y del Error Medio, pueden hallarse
en los Anexos 2y 9.

Pagina 71



CONCLUSIONES

Con base en el planteamiento hecho, en la introduccidn de esta investigacidon, se verifica
que con la aplicacidn de los algoritmos de busqueda tabu se pueden encontrar soluciones
capaces de llevar a cabo la asignaciéon y programacién de viajes, con restricciones de
ventanas de tiempo de atencidn, para cumplir con la demanda diaria de doce centros de
distribucién (CD’s), localizados en la zona del Estado de México, utilizando un numero
minimo de vehiculos. Asi como la de disefiar un sistema de soporte que permitiera,
mediante la utilizacion de los algoritmos, minimizar el nimero de vehiculos.

La metodologia propuesta en este trabajo muestra una alternativa para ser implementada
en cualquier compaiiia de distribucién de bienes, cuando las cargas son estandar, es decir,
gue todas tengan las mismas caracteristicas.

A partir de las pruebas realizadas en el ultimo capitulo, de esta investigacidon, se confirma
gue los algoritmos de busqueda tabu son una alternativa de optimizaciéon al momento de
proponer una solucién factible en un contexto incierto y variable. Esta incertidumbre y
variabilidad, en el universo de soluciones posibles, permitié demostrar que los algoritmos
de busqueda tabu poseen una tendencia a la optimizacidn en problemas que representan
soluciones complejas.

Es importante aclarar que, en el algoritmo de busqueda tabu propuesto, no se hace uso de
todas sus herramientas, sino que solamente se acota la demostraciéon a lo expresado en el
capitulo 4. Por lo que se deja abierta la capacidad de aplicar herramientas de busqueda
mas agresivas y mecanismos de penalizacidon por movimiento. Este algoritmo es capaz de
mejorar las operaciones de asignacién realizadas por la compaiia X de una manera mas
eficiente, ademas de realizar una seleccion adecuada, de soluciones factibles, utilizando
las ventajas computacionales para una mejor toma de decisiones. El desempeio del
algoritmo ofrece un rendimiento del 20.3% por encima de las soluciones obtenidas por
Gonzdlez en 2004.

Después de evaluar cada una de las caracteristicas se verifica que entre mds iteraciones
ejecute el algoritmo y mas veces se regrese a una solucion glotona, mas rica sera la
busqueda entre vecindades, permitiendo la capacidad de hallar soluciones mas cercanas al
valor éptimo. Sin embargo, esto demeritara su desempefio, el cual, por los tiempos
mostrados en los anexos, es razonablemente rapido. El algoritmo tiene la particularidad
de generar siempre soluciones factibles con base en las caracteristicas de cada centro de
distribucién, su demanda y su ventana de atencidn.
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RECOMENDACIONES

Una vez concluida la investigacién se mencionan algunas lineas de trabajo para todo aquel
interesado en continuar con este tema:

e Con la experiencia lograda en este trabajo de investigacion se puede adaptar
el algoritmo, para apoyar en el proceso de toma de decisiones cuando
existan acontecimientos que alteren el programa de entregas tales como
siniestros carreteros, demoras inevitables por condiciones climatolégicas
gue impidan el cumplir con la demanda de un centro de distribucidén, etc.

e Adaptar el algoritmo evaluando la posibilidad de contar con vehiculos de
diversas capacidades de carga.

e Probar el algoritmo en problemas con aplicaciones que requieren entregas
punto a punto como en el caso de la industria del transporte de concreto
premezclado, por citar alguno.

e Crear una libreria de problemas tipo, en la que los problemas se pudieran
clasificar con base en el grado de dificultad para cumplir con las demandas
de ciertos centros de distribucién y con ellos probar el desempeiio del
algoritmo propuesto.

e Las soluciones generadas resuelven el problema satisfactoriamente, pero
gueda abierta a futuras investigaciones la utilizacion de otros métodos de
creacion de soluciones glotonas.
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ANEXOS

Anexo 1. Prueba de varianzas iguales para los diferentes algoritmos

Prueba de igualdad de varianzas para Numero de Vehtculos
1RB-H+ hd Prueba de Bartlett
Caracteristica tabu 1 ° Estadistica de prueba 7.53
Caracteristica tabu 10 — e Valor P 0.873
Caracteristica tabu 11 - — e Prueba de Levene
L Estadistica de prueba 0.31
g Caracteristica tabu 12 - —_————— Valor P 0.991
& Caracteristica tabu 2 ®
‘_3» Caracteristica tabu 3 - °
: Caracteristica tabu 4 —_——————
.g Caracteristica tabu 5 - ————————
E’ Caracteristica tabu 6 - °
Caracteristica tabu 7 - —_—.———
Caracteristica tabu 8 - —_—.————
Caracteristica tabu 9 - —
CPLEX{ ——&———
20 25 3.0 35 4.0 45 50 5.5
Intervalos de confianza de Bonferroni de 95% para Desv.Est.

Resultados para resultados completos corregidos.MTW

Prueba de varianzas iguales: nimero de vehiculos vs. tipo de algoritmo

Intervalos de confianza de Bonferroni de 95% para desviaciones estandares

Tipo de Algoritmo N Inferior Desv.Est. Superior
1RB-H 48 2.72105 3.55597 5.01154

Caracteristica tabt 1 48 2.48910 3.25286 4.58436
Caracteristica tabu 10 48 2.39889 3.13497 4.41820
Caracteristica tabu 11 48 2.34787 3.06830 4.32425
Caracteristica tabu 12 48 2.39889 3.13497 4.41820
Caracteristica tabt 2 48 2.79037 3.64656 5.13922

Pagina 76



Caracteristica tabt 3 48 2.44279 3.19234 4.49907

Caracteristica tabu 4 48 2.33857 3.05614 4.30711
Caracteristica tabt 5 48 2.37628 3.10542 4.37656
Caracteristica tabt 6 48 2.41673 3.15828 4.45106
Caracteristica tabu 7 48 2.36226 3.08709 4.35073
Caracteristica tabt 8 48 2.41957 3.16200 4.45630
Caracteristica tabu 9 48 2.39515 3.13008 4.41132

CPLEX 48 1.956438 2.55680 3.60338

Prueba de Bartlett (distribucidén normal)

Estadistica de prueba = 7.53, valor p = 0.873

Prueba de Levene (cualquier distribucidén continua)

Estadistica de prueba = 0.31, valor p = 0.991

Prueba de varianzas iguales: nimero de vehiculos vs. tipo de algoritmo

Graficas de residuos para Numero de Vehiiculos
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Histograma vs. orden
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0
g
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0
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Anexo 2. Analisis de regresion el algoritmo de busqueda tabu

CARACTERISTICA (Desrochers M, 1988) (L., 1995) (G., 1992) (Savelsbergh,
(Arunapuram S., 2003) (Stamatis, 2002) (Carraresi P., 1984)1

Andlisis de regresidn: caracteristica tabu 1 vs. demanda

La ecuacidén de regresidn es

Caracteristica tabu 1 = - 1.68 + 0.272 Demanda

Predictor Coef Coef. de EE T P

Constante -1.6785 0.5226 -3.21 0.002

Demanda 0.27226 0.01160 23.46 0.000

S = 0.913050 R-cuad. = 92.3% R-cuad. (ajustado) = 92.1%

Andlisis de varianza

Fuente GL sC MC F P
Regresidn 1 458.96 458.96 550.54 0.000
Error residual 46 38.35 0.83

Total 47 497.31

Observaciones poco comunes

Caracteristica Residuo

Obs Demanda tabtt 1 Ajuste Ajuste SE Residuo esténdar
40 54.0 11.000 13.024 0.179 -2.024 -2.26R
48 65.0 18.000 16.018 0.281 1.982 2.28R

1985)
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R denota una observacidn con un residuo estandarizado grande.

Graficas de residuos para Caracteristica tabu 1

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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CARACTERISTICA 2

Andlisis de regresion: caracteristica tabu 2 vs. demanda

La ecuacién de regresidn es

Caracteristica tabu 2
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Predictor Coef Coef. de EE P
Constante -1.9295 0.9738 -1.98 0.054
Demanda 0.28184 0.02162 13.04 0.000
S = 1.70127 R-cuad. = 78.7% R-cuad. (ajustado) = 78.2%
Andlisis de varianza
Fuente GL SC MC F P
Regresidn 1 491.84 491.84 169.93 0.000
Error residual 46 133.14 2.89
Total 47 624.98
Observaciones poco comunes
Caracteristica Residuo
Obs Demanda tabtt 2 Ajuste Ajuste SE Residuo estandar
34 50.0 22.000 12.163 0.282 9.837 5.86R

R denota una observacidén con

un residuo estandarizado grande.

Graficas de residuos para Caracteristica tabu 2

Residuo estandarizado

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Grafica de linea ajustada

Caracteristica tabu 2 = - 1.930 + 0.2818 Demanda

22.5

20.0

17.54

15.0

12.5

10.0 4

Caracteristica tabu 2

7.54

5.0

1.70127
78.7%
78.2%

° S
R-cuad.
R-cuad.(ajustado)

T
30

40 50

Demanda

CARACTERISTICA 3

Andlisis de regresidn: caracteristica tabu 3 vs. demanda

La ecuacidén de regresidn es

Caracteristica tabu 3 = - 1.65 + 0.268 Demanda

Predictor Coef Coef. de EE T P

Constante -1.6458 0.5015 -3.28 0.002

Demanda 0.26769 0.01113 24.04 0.000

S = 0.876176 R-cuad. = 92.6% R-cuad. (ajustado) = 92.5%
Andlisis de varianza

Fuente GL SC MC F P
Regresidn 1 443.67 443.67 577.93 0.000

Error residual 46 35.31 0.77
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Total 47 478.98

Observaciones poco comunes

Caracteristica Residuo

Obs Demanda tabt 3 Ajuste Ajuste SE Residuo estandar
35 51.0 10.000 12.006 0.151 -2.006 -2.32R
40 54.0 11.000 12.809 0.172 -1.809 -2.11R
47 64.0 18.000 15.486 0.260 2.514 3.00R

R denota una observacidn

con

un residuo estandarizado grande.

15.01

12.54

10.04

Caracteristica tabu 3

7.54

5.0

Graficas de residuos para Caracteristica tabu 3
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CARACTERISTICA 4

Analisis de regresidn: caracteristica tabu 4 vs. demanda

La ecuacidédn de regre

Caracteristica tabu

Predictor Coef
Constante -1.2311

Demanda 0.25721

S = 0.798701 R-cuad. = 93

Andlisis de varianza

Fuente GL
Regresidn 1
Error residual 46

Total 47

sidén es

4., = -1

Coef. de

0.4

0.01

sC

409.63

29.34

438.98

Observaciones poco comunes

Caracteristica

Obs Demanda

35 51.0
40 54.0
47 64.0

tabt 4.

10.000

11.000

17.000

.23 + 0.257 Demanda

EE T P

572 -2.69 0.010

015 25.34 0.000

.3% R-cuad. (ajustado

MC F P

409.63 642.14 0.000

0.64

Ajuste Ajuste SE
11.887 0.138
12.658 0.156
15.231 0.237

) = 93.

Residuo

-1.887

-1.658

1.769

oe

Residuo

estandar

-2.40R

-2.12R

2.32R
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R denota una observacidn con un residuo estandarizado grande.

Graficas de residuos para Caracteristica tabu 4.

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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CARACTERISTICA 5

Andlisis de regresidn: caracteristica tabu 5

La ecuacidén de regresidn es

Caracteristica tabu 5 = - 1.48 + 0.260 Demanda
Predictor Coef Coef. de EE T P
Constante -1.4754 0.4870 -3.03 0.004
Demanda 0.26043 0.01081 24.08 0.000
S = 0.850901 R-cuad. = 92.7% R-cuad. (ajustado)
Andlisis de varianza
Fuente GL SC MC F P
Regresidn 1 419.94 419.94 580.01 0.000
Error residual 46 33.31 0.72
Total 47 453.25
Observaciones poco comunes
Caracteristica
Obs Demanda tabtt 5 Ajuste Ajuste SE
35 51.0 10.000 11.807 0.147
47 64.0 17.000 15.192 0.253

vs. demanda

Residuo

-1.807

1.808

Residuo

estandar

-2.16R

2.22R

R denota una observacidn con un residuo estandarizado grande.
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Graficas de residuos para Caracteristica tabu 5
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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CARACTERISTICA 6

Andlisis de regresidn: caracteristica tabu 6 vs. demanda

La ecuacién de regresidn es
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Caracteristica tabu

Predictor Coef

Constante -1.6611

Demanda 0.26612

6 =

S = 0.811694 R-cuad. =

An&dlisis de varianza

Fuente GL
Regresidn 1
Error residual 46

Total 47

438

30

468.

- 1.

Coef. de

0.4

0.01

93

SC

.51

.31

81

Observaciones poco comunes

Caracteristica

Obs Demanda

34 50.0
35 51.0
40 54.0
47 64.0

ta

10

10.

11.

17.

R denota una observacidn

bu 6

.000

000

000

000

con

66 + 0.266 Demanda

EE T P

646 -3.58 0.001

032 25.80 0.000

.5% R-cuad. (ajustado

MC F P

438.51 665.56 0.000

0.66

Ajuste Ajuste SE
11.645 0.135
11.911 0.140
12.710 0.159
15.371 0.241

) = 93.

Residuo

-1.645

-1.911

-1.710

1.629

Residuo

estandar

-2.06R

-2.39R

-2.15R

2.10R

un residuo estandarizado grande.
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Graficas de residuos para Caracteristica tabu 6
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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CARACTERISTICA 7

Andlisis de regresidon: caracteristica tabu 7 vs. demanda

La ecuacién de regresidn es

Caracteristica tabu 7 = - 1.58 4+ 0.261 Demanda

Predictor Coef Coef. de EE T P
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Constante -1.5822 0.4323 -3.66 0.001

Demanda 0.260969 0.009597 27.19 0.000

S = 0.755188 R-cuad. = 94.1% R-cuad. (ajustado) = 94.0%

Andlisis de varianza

Fuente GL SC MC F P

Regresidn 1 421.68 421.68 739.39 0.000

Error residual 46 26.23 0.57

Total 47 447 .92

Observaciones poco comunes

Caracteristica Residuo

Obs Demanda tabt 7 Ajuste Ajuste SE Residuo estandar
35 51.0 10.000 11.727 0.130 -1.727 -2.32R
40 54.0 11.000 12.510 0.148 -1.510 -2.04R
48 65.0 17.000 15.381 0.233 1.619 2.25R

R denota una observacidn con

un residuo estandarizado grande.

Graficas de residuos para Caracteristica tabu 7
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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CARACTERISTICA 8

La ecuacidén de regresidn es

Caracteristica tabu 8

Predictor Coef

Constante -1.5305

Demanda

S = 0.928605

0.26361

17.59

Grafica de linea ajustada

Caracteristica tabu 7 = - 1.582 + 0.2610 Demanda

S

0.755188

R-cuad.

Andlisis de varianza

Fuente
Regresidn

Error residual

GL

R-cuad. %4.1%
R-cuad.(ajustado) 94.0%
15.04
~N
3
2 12,5
2 10.0
g
5 7.54
5.0
20 30 40 50 60 70
Demanda
Andlisis de regresidn: caracteristica tabu 8 vs. demanda
= - 1.53 + 0.264 Demanda
Coef. de EE T P
0.5315 -2.88 0.006
0.01180 22.34 0.000
= 91.6% R-cuad. (ajustado) = 91.4
sc MC F P
430.25 430.25 498.95 0.000
39.67 0.86
469.92

Total

47
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Observaciones poco comunes

Caracteristica
Obs Demanda tabtd 8 Ajuste Ajuste SE
32 47.0 9.000 10.859 0.140
35 51.0 10.000 11.913 0.160

R denota una observacidn con

Residuo

-1.859

-1.913

Residuo

estandar

un residuo estandarizado grande.

-2.03R

-2.09R

Porcentaje

Frecuencia

9

90

50

10

Graficas de residuos para Caracteristica tabu 8
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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S
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CARACTERISTICA 9

Andlisis de regresidn: caracteristica tabu 9

La ecuacidén de regresidn es

Caracteristica tabti 9 = - 1.68 + 0.263 Demanda
Predictor Coef Coef. de EE T P
Constante -1.6776 0.4867 =-3.45 0.001
Demanda 0.26268 0.01081 24.31 0.000
S = 0.850253 R-cuad. = 92.8% R-cuad. (ajustado)
Andlisis de varianza
Fuente GL SC MC F P
Regresidn 1 427.22 427.22 590.96 0.000
Error residual 46 33.25 0.72
Total 47 460.48
Observaciones poco comunes
Caracteristica
Obs Demanda tabt 9 Ajuste Ajuste SE
35 51.0 10.000 11.719 0.147
47 64.0 17.000 15.134 0.252

vs. demanda

Residuo

-1.719

1.866

Residuo

estandar

-2.05R

2.30R

R denota una observacidén con un residuo estandarizado grande.
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Graficas de residuos para Caracteristica tabu 9

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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CARACTERISTICA 10

Andlisis de regresidon: caracteristica tabu 10 vs. demanda

La ecuacién de regresidn es

Caracteristica tabu 10 = - 1.70 + 0.264 Demanda
Predictor Coef Coef. de EE T P
Constante -1.7019 0.4723 -3.60 0.001
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Demanda 0.26371 0.01049 25.15 0.000

S = 0.825077 R-cuad. = 93.2% R-cuad. (ajustado) = 93.1%

Andlisis de varianza

Fuente GL SC MC F P
Regresidn 1 430.60 430.60 632.54 0.000
Error residual 46 31.31 0.68

Total 47 461.92

Observaciones poco comunes

Caracteristica Residuo

Obs Demanda tabtt 10 Ajuste Ajuste SE Residuo esténdar
32 47.0 9.000 10.693 0.124 -1.693 -2.08R
35 51.0 10.000 11.748 0.142 -1.748 -2.15R
47 64.0 17.000 15.176 0.245 1.824 2.32R

R denota una observacidén con un residuo estandarizado grande.

Graficas de residuos para Caracteristica tabu 10
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
99 o
g 2
2% 51 . o o ° °
.
g RPN .
§ . . %o °
o
a 10 -1 .« ® R .
2 2 o % ®
-2 -1 0 1 2 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0
Residuo estandarizado Valor ajustado
Histograma vs. orden
o
12 R 2
.§ 9 1
I g =l
. —— 2
-2 -1 0 1 2 1 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Residuo estandarizado Orden de observacién

Pagina 94



Grafica de linea ajustada
Caracteristica tabu 10 = - 1.702 + 0.2637 Demanda
17.5 o S 0.825077
R-cuad. 93.2%
R-cuad.(ajustado) 93.1%
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2 10.0
g
8 7.5
]
5.0 1
20 30 40 50 60 70
Demanda
CARACTERISTICA 11
Andlisis de regresion: caracteristica tabu 11 vs. demanda
La ecuacidén de regresidn es
Caracteristica tabu 11 = - 1.52 + 0.259 Demanda
Predictor Coef Coef. de EE T P
Constante -1.5227 0.4364 -3.49 0.001
Demanda 0.259125 0.009688 26.75 0.000
S = 0.762354 R-cuad. = 94.0% R-cuad. (ajustado) = 93.8%
Andlisis de varianza
Fuente GL SC MC F P
Regresidn 1 415.74 415.74 715.34 0.000

Pagina 95



Error residual

Total

Observaciones poco comunes

Obs Demanda
32 47.0
35 51.0
47 64.0
48 65.0

R denota una

46 26.73 0.58
47 442 .48
Caracteristica
tabt 11 Ajuste
9.000 10.656
10.000 11.6093
17.000 15.061
17.000 15.320
observacién con

Ajuste SE
0.115
0.131
0.226

0.235

Residuo

.656

.693

1.939

1.680

Residuo

estandar

-2.20R

-2.25R

2.66R

2.32R

un residuo estandarizado grande.

Porcentaje

Frecuencia

9

20
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12

Graficas de residuos para Caracteristica tabu 11
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Grafica de linea ajustada
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CARACTERISTICA 12

Andlisis de regresion: caracteristica tabu 12 vs. demanda

La ecuacidén de regresidn es

Caracteristica tabu 12 = - 1.69 + 0.263 Demanda

Predictor Coef Coef. de EE T P

Constante -1.6878 0.4801 -3.52 0.001

Demanda 0.26339 0.01066 24.71 0.000

S = 0.838850 R-cuad. = 93.0% R-cuad. (ajustado) = 92.8%

Andlisis de varianza

Fuente GL SC MC F P
Regresidn 1 429.55 429.55 610.44 0.000
Error residual 46 32.37 0.70

Total 47 461.92
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Observaciones poco comunes

Caracteristica
Obs Demanda tabu 12 Ajuste
32 47.0 9.000 10.692
35 51.0 10.000 11.745
47 64.0 17.000 15.169

Residuo

Ajuste SE Residuo estandar

0.126 -1.692
0.145 -1.745
0.249 1.831

-2.04R

-2.11R

2.29R

R denota una observacidén con un residuo estandarizado grande.

Graficas de residuos para Caracteristica tabu 12
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
%
$:
% H
2 51 . R . .
° L B
B 2 e % .
g E 0 'Y L o
4 ¢ T % .
a 10 :E -1 . «* . .
g -2 « %
1 & °
-2 -1 [} 1 2 5.0 75 10.0 125 150
Residuo estandarizado Valor ajustado
Histograma vs. orden
°
12 %2 ﬂ/\
k] S 1
9
P  HS T
@ o
: 5. IV W‘w i
0 ——— & -2
-2 -1 0 1 2 1 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Residuo estandarizado Orden de observacion

Grafica de linea ajustada
Caracteristica tabu 12 = - 1.688 + 0.2634 Demanda

17.5 4

15.04

12.54

10.04

7.5

Caracteristica tabu 12

5.0

P s 0.838850
R-cuad. 93.0%
R-cuad.(ajustado) 92.8%

20 30 40 50

Pagina 98




Anexo 3. Andlisis de regresion utilizando el algoritmo 1-rbh

Andlisis de regresion: 1RB-H vs. demanda

La ecuacidén de regresidn es

1RB-H = - 2.23 + 0.288 Demanda

Predictor Coef Coef. de EE T P
Constante -2.2328 0.7609 =-2.93 0.005
Demanda 0.28785 0.01689 17.04 0.000

S = 1.32942 R-cuad. = 86.3% R-cuad. (ajustado) = 86.0%
Andlisis de varianza
Fuente GL SC MC F P
Regresidn 1 513.01 513.01 290.27 0.000
Error residual 46 81.30 1.77
Total 47 594.31
Observaciones poco comunes
Residuo

Obs Demanda 1RB-H Ajuste Ajuste SE Residuo esténdar

43 60.0 18.000 15.038 0.337 2.962 2.30R

R denota una observacidédn con un residuo estandarizado grande.
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Graficas de residuos para 1RB-H
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Anexo 4. Andlisis de regresion utilizando el algoritmo cplex

Andlisis de regresion: CPLEX vs. demanda

La ecuacidén de regresidn es

CPLEX = - 0.240 + 0.215 Demanda

Predictor Coef Coef. de EE T P

Constante -0.2404 0.3899 -0.62 0.541

Demanda 0.214886 0.008657 24.82 0.000

S = 0.681187 R-cuad. = 93.1% R-cuad. (ajustado)

Andlisis de varianza

Fuente GL SC MC F P

Regresidn 1 285.91 285.91 616.15 0.000

Error residual 46 21.34 0.46

Total 47 307.25

Observaciones poco comunes

Obs Demanda CPLEX Ajuste Ajuste SE Residuo
21 41.0 7.0000 8.5699 0.1008 -1.5699
40 54.0 10.0000 11.3634 0.1334 -1.3634

Residuo

estéandar

-2.33R

-2.04R

R denota una observacidn con un residuo estandarizado grande.
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Graficas de residuos para CPLEX
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Anexo 5. Resultados del algoritmo de busqueda tabu

INSTANCI DEMAND CARACTERISTI ~TIEMP CARACTERISTI ~TIEMP CARACTERISTI  TIEMPO
A A CA MEJOR O DE CA MEJOR O DE CA MEJOR DE CPU
SOLUCION 1 CPU SOLUCION 2 CPU SOLUCION 3 SEG
SEG SEG
3 20 5 02195 5 3659 5 5.6096
49 20 4 2.1372 4 3.604 4 5.7012
5 23 5 21372 5 3732 5 5.18.8
53 24 5 2.1608 5 3.76 5 5.223
9 26 6 22636 6 3689 6 5.4132
12 29 6 23058 6 3.868 6 5.6
61 32 7 2383 7 3853 7 5.818
62 32 8 2.34 8 3.84 7 5.934
97 33 8 23942 8 4722 8 43
64 34 8 2449 8 4562 8 5.8812
98 35 8 2447 8 4.64 8 6.11
100 36 8 24754 8 4272 8 6.148
21 38 10 2574 9 4114 9 6.246
67 38 8 2.5344 8 4928 8 6.4104
103 39 8 2589 8 4142 8 6.45
104 39 9 2588 9 4194 9 6.4348
70 40 9 2.6094 9 4112 9 8.679
106 40 9 2.5918 9 414 9 6.368
23 41 9 2622 10 4348 9 6.7214
109 41 9 2678 9 418 9 6.437
111 41 8 2582 8 4134 8 7.2
72 42 10 2647 11 416 10 6.52
25 44 11 2709 11 4255 11 7.4592
117 44 10 3276 10 4352 10 6.8286
118 44 9 2.82 9 4306 9 6.815
119 44 10 2.7454 10 429 10 6.817
123 44 9 27308 9 4346 9 6.6908
127 45 11 2.7924 10 4327 10 6.7932
76 46 12 2.8392 11 4332 12 7.622
129 46 11 2.8358 10 439 10 6.9108
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INSTANCI DEMAND CARACTERISTICA  TIEMPO CARACTERISTICA TIEMPO  CARACTERISTICA TIEMPO DE
A A MEJOR DE CPU MEJOR DE CPU MEJOR CPU SEG
SOLUCION 1 SEG SOLUCION 2 SEG SOLUCION 3
130 46 10 2.9078 10 5.7 10 7.224
134 47 10 2.9438 10 4.688 10 7.2958
137 49 10 3.34 10 4.658 10 7.2652
31 50 11 3.5412 22 4.59 11 7.3018
139 51 11 2.9484 11 4.477 10 7.2196
81 52 14 3.131 13 4.602 13 7.5786
82 52 13 3.582 13 4.668 12 7.783
141 52 12 3.652 12 4.875 12 7.43
35 53 13 3.2254 13 4.571 13 7.7626
143 54 11 3.1828 11 5.144 11 7.7877
38 56 14 3.3228 14 4.867 14 8.4244
144 57 13 3.288 13 4.814 13 8.184
89 60 16 3.493 15 4.679 15 8.6268
90 60 15 3.4944 15 5.7 15 8.6016
45 62 15 3.5412 16 5.94 15 8.8608
92 62 16 3.6132 16 5.12 16 9.206
94 64 17 4.244 17 5.184 18 9.5512
47 65 18 5.1636 18 5.307 17 12.588
INSTANCIA  DEMANDA  CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA TIEMPO  CARACTERISTICA TIEMPO DE
MEJO]R DE CPU MEJO’R DE CPU MEJO’R CPU SEG
SOLUCION 4 SEG SOLUCION 5 SEG SOLUCION 6
3 20 5 8.9856 5 26.48 4 38.674
49 20 4 9.29.76 4 26.36 4 38.3445
5 23 5 9.662 5 26.94 5 38.05
53 24 5 10.141 5 26.25 5 36.672
9 26 6 9.375 6 26.39 6 36.41
12 29 6 9.462 6 27.51 6 38.155
61 32 7 9.6166 7 28.26 7 38.266
62 32 8 9.676 7 28.15 8 37.932
97 33 8 10.629 7 27.92 7 39.759
64 34 8 9.9285 8 28.69 8 38.512
98 35 8 10.05 8 29.4 8 39.3032
100 36 8 10.73 8 29.69 8 39.4122
21 38 9 10.858 9 30.52 9 40.3906
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INSTANCIA  DEMANDA  CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA  TIEMPO DE
MEJOR DE CPU MEJOR DE CPU MEJOR CPU SEG
SOLUCION 4 SEG SOLUCION 5 SEG SOLUCION 6
67 38 8 7.5508 8 29.71 8 40.5106
103 39 8 10.436 8 30.21 8 40.45
104 39 9 10.329 9 30.25 9 40.9438
70 40 9 11.734 9 31.3 9 40.849
106 40 9 10.288 9 30.97 9 40.659
23 41 9 10.49 9 30.57 9 40.9933
109 41 9 10.463 9 30.61 9 41.135
111 41 8 10.626 8 30.55 8 41.4812
72 42 10 10.515 10 30.69 10 40.9128
25 44 11 10.697 11 31.42 10 41.4842
117 44 10 10.742 9 32.11 10 42.1832
118 44 9 10.907 9 31.92 9 42.9388
119 44 10 10.67 10 31.93 10 42.17
123 44 9 10.748 9 31.93 9 42.3852
127 45 11 11.84 10 33.65 11 43.2922
76 46 11 11.342 11 33.84 11 42.999
129 46 10 10.873 10 32.5 10 43.1942
130 46 10 11.748 10 34.85 10 44.132
134 47 10 11.136 10 44.58 10 43.9064
137 49 10 11.252 10 33.74 10 44.5066
31 50 11 11.241 10 33.48 10 44.8599
139 51 10 11.902 10 33.93 10 44,9687
81 52 13 11.528 13 34.98 13 44.6108
82 52 13 11.658 12 34.64 13 45.315
141 52 12 11.48 12 34.63 12 45.144
35 53 12 11.566 13 35.27 13 45.37
143 54 11 11.876 11 35.74 11 46.8734
38 56 13 12.67 13 36.47 13 47.2072
144 57 13 12.203 12 37.88 13 47.8644
89 60 15 12.34 15 37.75 15 46.8474
90 60 15 12.19 15 38.38 15 47.7662
45 62 15 12.605 15 38.9 15 48.875
92 62 15 12.6 16 39.17 16 49.24
94 64 17 13.354 17 42.59 17 50.809
47 65 17 15.943 17 48.91 17 51.228
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INSTANCIA  DEMANDA  CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA  TIEMPO DE
MEJOR DE CPU MEJOR DE CPU MEJOR CPU SEG
SOLUCION 7 SEG SOLUCION 8 SEG SOLUCION 9

3 20 4 57.22 5 20.87 4 57.5796

49 20 4 57.408 4 21.26 4 58.5
5 23 5 52.515 5 19.7 5 56.9632

53 24 5 53.206 5 20.13 5 55.779
9 26 6 53.83 6 20.41 6 56.68

12 29 6 56.192 6 21.9 6 59.215
61 32 7 56.893 7 21.96 7 01:00.8
62 32 7 57.552 8 21.68 7 01:00.5
97 33 7 54.865 7 21.62 7 01:00.7
64 34 7 57.675 8 21.86 8 01:05.1
98 35 8 58.28 8 22.2 8 01:02.3
100 36 8 59.185 8 22.47 7 01:03.4
21 38 9 59.7 9 22.87 9 01:03.9
67 38 8 1:0041 8 22.66 8 01:03.6
103 39 8 1:0071 8 23.33 8 01:04.5
104 39 9 01:00.1 9 22.7 9 01:04.2
70 40 9 01:07.4 9 23.83 9 01:04.9
106 40 9 01:01.2 9 23.26 9 01:05.4
23 41 9 01:01.3 10 23.65 9 01:05.0
109 41 9 01:08.5 9 23.46 8 01:05.3
111 41 8 01:03.0 8 23.77 8 01:05.9
72 42 10 01:02.0 10 23.29 10 01:06.2
25 44 10 01:02.7 10 23.81 10 01:07.1
117 44 10 01:04.2 10 24.59 10 01:08.5
118 44 9 01:03.7 9 24.73 9 01:08.3
119 44 10 01:03.4 10 24.13 10 01:07.3
123 44 9 01:03.6 9 24.15 9 01:07.9
127 45 10 01:04.9 10 24.51 10 01:09.3
76 46 11 01:05.5 11 25.69 11 01:09.8
129 46 10 01:05.3 10 24.74 10 01:09.3
130 46 10 01:06.2 10 37.26 10 01:09.4
134 47 10 01:05.4 9 24.69 9 01:09.6
137 49 10 01:07.2 10 25.43 10 01:12.8
31 50 10 01:06.5 10 25.71 10 01:11.6
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INSTANCIA DEMANDA  CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA TIEMPO DE

MEJOR DE CPU MEJOR DE CPU MEJOR CPU SEG
SOLUCION 7 SEG SOLUCION 8 SEG SOLUCION 9
139 51 10 01:08.2 10 26.18 10 01:12.0
81 52 13 01:08.9 13 26.53 13 01:14.7
82 52 12 01:08.9 13 26.14 12 01:14.1
141 52 12 01:08.6 12 26.31 12 01:14.7
35 53 12 01:09.4 13 26.8 13 01:16.4
143 54 11 01:11.2 11 27.22 11 01:15.9
38 56 13 01:13.2 14 27.5 13 01:19.2
144 57 12 01:12.6 12 27.8 12 01:18.8
89 60 15 01:14.9 16 28.37 15 01:22.3
90 60 15 01:13.7 15 28.32 14 01:21.7
45 62 15 01:16.0 15 29.47 15 01:23.3
92 62 16 01:16.6 16 29.46 16 01:24.4
94 64 16 01:21.9 17 31.76 17 01:30.8
47 65 17 01:32.2 17 34.39 17 01:50.7

INSTANCIA DEMANDA  CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA TIEMPO DE

MEJOR DE CPU MEJOR DE CPU MEJOR CPU SEG
SOLUCION 10 SEG SOLUCION 11 SEG SOLUCION 12

3 20 4 19.451 4 01:52.4 4 40.848
49 20 4 01:17.3 4 01:53.5 4 39.358
5 23 5 01:17.0 5 01:45.4 5 38.95

53 24 5 01:20.9 5 01:46.2 5 39.7466
9 26 6 01:18.1 6 01:48.6 6 40.357
12 29 6 01:20.8 6 01:51.7 6 41.512
61 32 7 01:21.7 7 01:54.1 7 42.387
62 32 7 01:21.4 7 01:52.4 7 42.4942
97 33 7 01:21.9 7 01:54.3 7 43.256
64 34 7 01:22.7 7 01:56.7 8 43.459
98 35 8 01:23.9 8 01:56.5 8 43.705
100 36 8 01:24.5 8 01:58.0 7 44.733
21 38 9 01:25.7 9 02:00.1 9 45.152
67 38 8 01:26.2 8 02:00.4 8 45.706
103 39 8 01:26.5 8 02:02.6 8 45.778
104 39 9 01:25.8 9 02:02.4 9 45.159
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INSTANCIA  DEMANDA  CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA TIEMPO CARACTERISTICA  TIEMPO DE
MEJOR DE CPU MEJOR DE CPU MEJOR CPU SEG
SOLUCION 10 SEG SOLUCION 11 SEG SOLUCION 12
70 40 9 01:27.4 9 02:02.6 9 45.7624
106 40 9 01:26.5 9 02:02.4 9 46.357
23 41 9 01:28.8 9 02:03.3 9 46.3478
109 41 9 01:28.0 9 02:03.5 9 46.08.38
111 41 8 01:28.6 8 01:03.9 8 46.862
72 42 10 01:27.5 10 02:03.0 10 46.726
25 44 10 01:28.9 10 02:06.7 10 47.978
117 44 10 01:30.7 10 02:07.9 10 48.322
118 44 9 01:30.7 9 02:07.8 9 48.529
119 44 10 01:30.7 10 02:07.2 10 47.8442
123 44 9 01:30.8 9 02:08.4 9 47.687
127 45 10 01:31.2 10 02:08.4 10 48.7526
76 46 11 01:32.0 11 02:10.2 11 49.4482
129 46 10 01:31.8 10 02:10.6 10 49.5256
130 46 10 01:36.2 10 02:11.2 10 48.921
134 47 9 01:33.6 9 02:10.5 9 49.728
137 49 10 01:35.9 10 02:14.6 10 50.9384
31 50 10 1.11.65 11 02:53.3 10 51.774
139 51 10 01:37.0 10 02:14.8 10 51.537
81 52 13 01:36.9 13 02:18.3 13 52.3058
82 52 12 01:35.3 12 02:17.3 12 52.4402
141 52 12 01:36.5 12 02:17.3 12 52.479
35 53 12 01:22.3 12 01:49.5 12 52.776
143 54 11 01:40.8 11 2.21.95 11 53.334
38 56 13 01:41.2 13 02:25.6 13 55.70.60
144 57 12 01:42.4 12 2.25.54 12 55.2588
89 60 15 01:42.2 15 02:29.5 15 56.7544
90 60 15 01:43.0 14 02:28.5 15 56.6764
45 62 15 01:44.2 15 02:34.0 15 57.7046
92 62 16 01:44.8 15 02:33.6 16 58.5368
94 64 17 01:49.6 17 02:47.4 17 01:02.4
47 65 17 01:58.4 17 03:36.3 17 01:07.4
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Anexo 6. Diferentes corridas del algoritmo de busqueda tabu

INSTANCIA 3
Numero de
iteraciones No. Iteraciones Numero Numero Nimero de
Tabu para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
solucién glotona Bloqueadas LT 1 2 3
100 4 5 3 3 5] 5 5
100 12 10 7 7 5 5 5
250 4 5 7 7 5 5 5
250 12 10 10 10 5 5 5
700 4 10 3 10 5 5 5
700 12 15 7 3 4 4 4
1000 4 15 10 7 4 4 4
1000 12 5 3 10 5 5 5
1500 4 10 10 3 4 4 4
1500 12 15 3 7 4 4 4
2000 4 15 7 10 4 4 4
2000 12 5 10 3 4 4 4
INSTANCIA 5
Numero de No. Iteraciones Numero Nl]m.ero Numero de
iteraciones Tabu para_r'egresar 2 Candidatos Iteraciones elementos en LT ! 2 3
solucion glotona Bloqueadas
100 4 5 8] 8] 5 5 5
100 12 10 7 7 5 5 5
250 4 5 7 7 5 5 5
250 12 10 10 10 5 5 5
700 4 10 8] 10 5 5 5
700 12 15 7 3 5 5 5
1000 4 15 10 7 5 5 5
1000 12 5 3 10 5 5 5
1500 4 10 10 8] 5 5 5
1500 12 15 3 7 5 5 5
2000 4 15 7 10 5 5 5
2000 12 5 10 3 5 5 5
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INSTANCIA 9

Numero de No. Numero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu para regresar Bloqueadas LISTA TABU
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 6 6 6
100 12 10 7 7 6 6 6
250 4 5 7 7 6 6 6
250 12 10 10 10 6 6 6
700 4 10 3 10 6 6 6
700 12 15 7 3 6 6 6
1000 4 15 10 7 6 6 6
1000 12 5 3 10 6 6 6
1500 4 10 10 3 6 6 6
1500 12 15 3 7 6 6 6
2000 4 15 7 10 6 6 6
2000 12 5 10 3 6 6 6
INSTANCIA 12
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 6 6 6
100 12 10 7 7 6 6 6
250 4 5 7 7 6 6 6
250 12 10 10 10 6 6 6
700 4 10 3 10 6 6 6
700 12 15 7 3 6 6 6
1000 4 15 10 7 6 6 6
1000 12 5 3 10 6 6 6
1500 4 10 10 3 6 6 6
1500 12 15 3 7 6 6 6
2000 4 15 7 10 6 6 6
2000 12 5 10 3 6 6 6
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INSTANCIA 53

Numero de No. Numero Numero Numero de 3

iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en

Tabu para regresar Bloqueadas LT
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 5 5 5
100 12 10 7 7 5 5 5
250 4 5 7 7 5 5 5
250 12 10 10 10 5 5 5
700 4 10 3 10 5 5 5
700 12 15 7 3 5 5 5
1000 4 15 10 7 5 5 5
1000 12 5 3 10 5 5 5
1500 4 10 10 3 5 5 5
1500 12 15 3 7 5 5 5
2000 4 15 7 10 5 5 5
2000 12 5 10 3 5 5 5
INSTANCIA 97

Numero de No. Numero Numero Numero de 3

iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en

Tabu para regresar Bloqueadas LT
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 8 8 8
100 12 10 7 7 8 8 8
250 4 5 7 7 8 8 8
250 12 10 10 10 8 8 8
700 4 10 3 10 7 7 7
700 12 15 7 3 7 7 7
1000 4 15 10 7 8 8 8
1000 12 5 3 10 7 7 7
1500 4 10 10 3 7 7 7
1500 12 15 3 7 7 7 7
2000 4 15 7 10 7 7 7
2000 12 5 10 3 7 7 7
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INSTANCIA 98

Numero de No. Numero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu para regresar Bloqueadas LT
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 8 8 8
100 12 10 7 7 8 8 8
250 4 5 7 7 8 8 8
250 12 10 10 10 8 8 8
700 4 10 3 10 8 8 8
700 12 15 7 3 8 8 8
1000 4 15 10 7 8 8 8
1000 12 5 3 10 8 8 8
1500 4 10 10 3 8 8 8
1500 12 15 3 7 8 8 8
2000 4 15 7 10 8 8 8
2000 12 5 10 3 8 8 8
INSTANCIA 100
Numero de No. Numero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu para regresar Bloqueadas LT
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 8 8 8
100 12 10 7 7 8 8 8
250 4 5 7 7 8 8 8
250 12 10 10 10 8 8 8
700 4 10 3 10 8 8 8
700 12 15 7 3 8 8 8
1000 4 15 10 7 8 8 8
1000 12 5 3 10 8 8 8
1500 4 10 10 3 7 7 7
1500 12 15 3 7 8 8 8
2000 4 15 7 10 8 8 8
2000 12 5 10 3 7 7 7
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INSTANCIA 21

Numero de No. Numero Numero Numero de 1 3
iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu para regresar Bloqueadas LT
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 10 10 10
100 12 10 7 7 9 9 9
250 4 5 7 7 9 9 9
250 12 10 10 10 9 9 9
700 4 10 3 10 9 9 9
700 12 15 7 3 9 9 9
1000 4 15 10 7 9 9 9
1000 12 5 3 10 9 9 9
1500 4 10 10 3 9 9 9
1500 12 15 3 7 9 9 9
2000 4 15 7 10 9 9 9
2000 12 5 10 3 9 9 9
INSTANCIA 67
Numero de No. Numero Numero Numero de 1 3
iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu para regresar Bloqueadas LT
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 8 8 8
100 12 10 7 7 8 8 8
250 4 5 7 7 8 8 8
250 12 10 10 10 8 8 8
700 4 10 3 10 8 8 8
700 12 15 7 3 8 8 8
1000 4 15 10 7 8 8 8
1000 12 5 3 10 8 8 8
1500 4 10 10 3 8 8 8
1500 12 15 3 7 8 8 8
2000 4 15 7 10 8 8 8
2000 12 5 10 3 8 8 8
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INSTANCIA 103

Numero de No. Numero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu para regresar Bloqueadas LT
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 8 8 8
100 12 10 7 7 8 8 8
250 4 5 7 7 8 8 8
250 12 10 10 10 8 8 8
700 4 10 3 10 8 8 8
700 12 15 7 3 8 8 8
1000 4 15 10 7 8 8 8
1000 12 5 3 10 8 8 8
1500 4 10 10 3 8 8 8
1500 12 15 3 7 8 8 8
2000 4 15 7 10 8 8 8
2000 12 5 10 3 8 8 8
INSTANCIA 104
Numero de No. Numero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu para regresar Bloqueadas LT
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 9 9 9
100 12 10 7 7 9 9 9
250 4 5 7 7 9 9 9
250 12 10 10 10 9 9 9
700 4 10 3 10 9 9 9
700 12 15 7 3 9 9 9
1000 4 15 10 7 9 9 9
1000 12 5 3 10 9 9 9
1500 4 10 10 3 9 9 9
1500 12 15 3 7 9 9 9
2000 4 15 7 10 9 9 9
2000 12 5 10 3 9 9 9
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INSTANCIA 70

Numero de No. Numero Numero Numero de 1 2 3

iteraciones Iteraciones Candidatos Iteraciones elementos en

Tabu para regresar Bloqueadas LT
a solucién
glotona
100 4 5 3 3 9 9 9
100 12 10 7 7 9 9 9
250 4 5 7 7 9 9 9
250 12 10 10 10 9 9 9
700 4 10 3 10 9 9 9
700 12 15 7 3 9 9 9
1000 4 15 10 7 9 9 9
1000 12 5 3 10 9 9 9
1500 4 10 10 3 9 9 9
1500 12 15 3 7 9 9 9
2000 4 15 7 10 9 9 9
2000 12 5 10 3 9 9 9
INSTANCIA 106

Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3

iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en

Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 9 9 9
100 12 10 7 7 9 9 9
250 4 5 7 7 9 9 9
250 12 10 10 10 9 9 9
700 4 10 3 10 9 9 9
700 12 15 7 3 9 9 9
1000 4 15 10 7 9 9 9
1000 12 5 3 10 9 9 9
1500 4 10 10 3 9 9 9
1500 12 15 3 7 9 9 9
2000 4 15 7 10 9 9 9
2000 12 5 10 3 9 9 9
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INSTANCIA 23

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 9 9 9
100 12 10 7 7 10 10 10
250 4 5 7 7 9 9 9
250 12 10 10 10 9 9 9
700 4 10 3 10 9 9 9
700 12 15 7 3 9 9 9
1000 4 15 10 7 9 9 9
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 9 9 9
1500 12 15 3 7 9 9 9
2000 4 15 7 10 9 9 9
2000 12 5 10 3 9 9 9
INSTANCIA 109
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 9 9 9
100 12 10 7 7 9 9 9
250 4 5 7 7 9 9 9
250 12 10 10 10 9 9 9
700 4 10 3 10 9 9 9
700 12 15 7 3 9 9 9
1000 4 15 10 7 9 9 9
1000 12 5 3 10 9 9 9
1500 4 10 10 3 8 8 8
1500 12 15 3 7 9 9 9
2000 4 15 7 10 8 8 8
2000 12 5 10 3 9 9 9
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INSTANCIA 11

Numero de No. Iteraciones  NUmero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 8 8 8
100 12 10 7 7 8 8 8
250 4 5 7 7 8 8 8
250 12 10 10 10 8 8 8
700 4 10 3 10 8 8 8
700 12 15 7 3 8 8 8
1000 4 15 10 7 8 8 8
1000 12 5 3 10 8 8 8
1500 4 10 10 3 8 8 8
1500 12 15 3 7 8 8 8
2000 4 15 7 10 8 8 8
2000 12 5 10 3 8 8 8
INSTANCIA 72
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 10 10 10
100 12 10 7 7 11 11 11
250 4 5 7 7 10 10 10
250 12 10 10 10 10 10 10
700 4 10 3 10 10 10 10
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 10 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 10 10 10
2000 12 5 10 3 10 10 10
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INSTANCIA 25

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 11 11 11
100 12 10 7 7 11 11 11
250 4 5 7 7 11 11 11
250 12 10 10 10 11 11 11
700 4 10 3 10 11 11 11
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 10 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 10 10 10
2000 12 5 10 3 10 10 10
INSTANCIA 117
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 10 10 10
100 12 10 7 7 10 10 10
250 4 5 7 7 10 10 10
250 12 10 10 10 10 10 10
700 4 10 3 10 9 9 9
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 10 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 10 10 10
2000 12 5 10 3 10 10 10
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INSTANCIA 118

Nimero de No. Iteraciones Nimero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 10 9 9
100 12 10 7 7 9 9 9
250 4 5 7 7 9 9 9
250 12 10 10 10 9 9 9
700 4 10 3 10 9 9 9
700 12 15 7 3 9 9 9
1000 4 15 10 7 9 9 9
1000 12 5 3 10 9 9 9
1500 4 10 10 3 9 9 9
1500 12 15 3 7 9 9 9
2000 4 15 7 10 9 9 9
2000 12 5 10 3 9 9 9
INSTANCIA 119
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 10 10 10
100 12 10 7 7 10 10 10
250 4 5 7 7 10 10 10
250 12 10 10 10 10 10 10
700 4 10 3 10 10 10 10
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 10 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 10 10 10
2000 12 5 10 3 10 10 10
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INSTANCIA 123

Nimero de No. Iteraciones Nimero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 9 9 9
100 12 10 7 7 9 9 9
250 4 5 7 7 9 9 9
250 12 10 10 10 9 9 9
700 4 10 3 10 9 9 9
700 12 15 7 3 9 9 9
1000 4 15 10 7 9 9 9
1000 12 5 3 10 9 9 9
1500 4 10 10 3 9 9 9
1500 12 15 3 7 9 9 9
2000 4 15 7 10 9 9 9
2000 12 5 10 3 9 9 9
NSTANCIA 127
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 11 11 11
100 12 10 7 7 10 11 10
250 4 5 7 7 11 10 10
250 12 10 10 10 11 11 11
700 4 10 3 10 10 10 10
700 12 15 7 3 11 11 11
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 10 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 10 10 10
2000 12 5 10 3 10 10 10
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INSTANCIA 76

Nimero de No. Iteraciones Nimero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 12 12 12
100 12 10 7 7 11 11 11
250 4 5 7 7 12 11 11
250 12 10 10 10 11 11 11
700 4 10 3 10 11 11 11
700 12 15 7 3 11 11 11
1000 4 15 10 7 11 11 11
1000 12 5 3 10 11 11 11
1500 4 10 10 3 11 11 11
1500 12 15 3 7 11 11 11
2000 4 15 7 10 11 11 11
2000 12 5 10 3 11 11 11
INSTANCIA 129
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 11 11 11
100 12 10 7 7 10 11 10
250 4 5 7 7 10 10 10
250 12 10 10 10 10 10 10
700 4 10 3 10 10 10 10
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 10 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 10 10 10
2000 12 5 10 3 10 10 10
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INSTANCIA 130

Nimero de No. Iteraciones Nimero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 10 10 10
100 12 10 7 7 10 10 10
250 4 5 7 7 10 10 10
250 12 10 10 10 10 10 10
700 4 10 3 10 10 10 10
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 10 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 10 10 10
2000 12 5 10 3 10 10 10
INSTANCIA 134
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 10 10 10
100 12 10 7 7 10 10 10
250 4 5 7 7 10 10 10
250 12 10 10 10 10 10 10
700 4 10 3 10 10 10 10
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 9 9 9
1500 4 10 10 3 9 9 9
1500 12 15 3 7 9 9 9
2000 4 15 7 10 9 9 9
2000 12 5 10 3 9 9 9
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INSTANCIA 137

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 10 10 10
100 12 10 7 7 10 10 10
250 4 5 7 7 10 10 10
250 12 10 10 10 10 10 10
700 4 10 3 10 10 10 10
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 10 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 10 10 10
2000 12 5 10 3 10 10 10
INSTANCIA 31
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 11 11 11
100 12 10 7 7 11 11 11
250 4 5 7 7 11 11 11
250 12 10 10 10 11 11 11
700 4 10 3 10 10 10 10
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 11 10 10
1000 12 5 3 10 11 11 10
1500 4 10 10 3 11 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 11 11 11
2000 12 5 10 3 11 10 10
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INSTANCIA 139

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 11 11 11
100 12 10 7 7 11 11 11
250 4 5 7 7 10 10 10
250 12 10 10 10 10 10 10
700 4 10 3 10 10 10 10
700 12 15 7 3 10 10 10
1000 4 15 10 7 10 10 10
1000 12 5 3 10 10 10 10
1500 4 10 10 3 10 10 10
1500 12 15 3 7 10 10 10
2000 4 15 7 10 10 10 10
2000 12 5 10 3 10 10 10
INSTANCIA 81
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 14 14 14
100 12 10 7 7 13 13 13
250 4 5 7 7 13 13 13
250 12 10 10 10 13 13 13
700 4 10 3 10 13 13 13
700 12 15 7 3 13 13 13
1000 4 15 10 7 13 13 13
1000 12 5 3 10 13 13 13
1500 4 10 10 3 13 13 13
1500 12 15 3 7 13 13 13
2000 4 15 7 10 13 13 13
2000 12 5 10 3 13 13 13
Pagina

124




INSTANCIA 82

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 12 12 12
100 12 10 7 7 12 12 12
250 4 5 7 7 13 12 12
250 12 10 10 10 12 12 12
700 4 10 3 10 12 12 12
700 12 15 7 3 12 12 12
1000 4 15 10 7 12 12 12
1000 12 5 3 10 12 12 12
1500 4 10 10 3 12 12 12
1500 12 15 3 7 12 12 12
2000 4 15 7 10 12 12 12
2000 12 5 10 3 12 12 12
INSTANCIA 141
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 12 12 12
100 12 10 7 7 12 12 12
250 4 5 7 7 13 12 12
250 12 10 10 10 12 12 12
700 4 10 3 10 12 12 12
700 12 15 7 3 12 12 12
1000 4 15 10 7 12 12 12
1000 12 5 3 10 12 12 12
1500 4 10 10 3 12 12 12
1500 12 15 3 7 12 12 12
2000 4 15 7 10 12 12 12
2000 12 5 10 3 12 12 12
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INSTANCIA 35

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 14 13 13
100 12 10 7 7 13 13 13
250 4 5 7 7 13 13 13
250 12 10 10 10 12 12 12
700 4 10 3 10 13 13 13
700 12 15 7 3 13 13 13
1000 4 15 10 7 13 12 12
1000 12 5 3 10 13 13 13
1500 4 10 10 3 12 12 12
1500 12 15 3 7 12 12 12
2000 4 15 7 10 12 12 12
2000 12 5 10 3 12 12 12
INSTANCIA 143
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 11 12 11
100 12 10 7 7 11 11 12
250 4 5 7 7 12 11 11
250 12 10 10 10 11 11 11
700 4 10 3 10 11 11 11
700 12 15 7 3 11 11 11
1000 4 15 10 7 11 11 11
1000 12 5 3 10 11 11 11
1500 4 10 10 3 11 11 11
1500 12 15 3 7 11 11 11
2000 4 15 7 10 11 11 11
2000 12 5 10 3 11 11 11
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INSTANCIA 38

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 14 14 14
100 12 10 7 7 14 14 14
250 4 5 7 7 14 14 14
250 12 10 10 10 14 13 13
700 4 10 3 10 13 13 13
700 12 15 7 3 14 13 13
1000 4 15 10 7 14 14 13
1000 12 5 3 10 14 14 14
1500 4 10 10 3 13 13 13
1500 12 15 3 7 13 13 13
2000 4 15 7 10 13 13 13
2000 12 5 10 3 14 13 13
INSTANCIA 144
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 13 13 13
100 12 10 7 7 13 13 13
250 4 5 7 7 13 13 13
250 12 10 10 10 13 13 13
700 4 10 3 10 12 12 12
700 12 15 7 3 13 13 13
1000 4 15 10 7 12 12 12
1000 12 5 3 10 12 12 12
1500 4 10 10 3 12 12 12
1500 12 15 3 7 12 12 12
2000 4 15 7 10 12 12 12
2000 12 5 10 3 12 12 12
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INSTANCIA 89

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 16 16 16
100 12 10 7 7 15 16 15
250 4 5 7 7 16 16 15
250 12 10 10 10 16 15 15
700 4 10 3 10 15 15 16
700 12 15 7 3 15 15 15
1000 4 15 10 7 15 15 15
1000 12 5 3 10 16 16 16
1500 4 10 10 3 15 15 15
1500 12 15 3 7 15 15 15
2000 4 15 7 10 15 15 15
2000 12 5 10 3 15 15 15
INSTANCIA 90
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 15 15 15
100 12 10 7 7 16 15 16
250 4 5 7 7 15 15 16
250 12 10 10 10 15 15 15
700 4 10 3 10 15 15 15
700 12 15 7 3 15 15 15
1000 4 15 10 7 15 15 15
1000 12 5 3 10 15 15 15
1500 4 10 10 3 14 15 15
1500 12 15 3 7 15 15 15
2000 4 15 7 10 14 15 14
2000 12 5 10 3 15 15 15
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INSTANCIA 45

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 16 15 15
100 12 10 7 7 16 16 16
250 4 5 7 7 15 15 15
250 12 10 10 10 16 15 15
700 4 10 3 10 16 15 16
700 12 15 7 3 15 15 15
1000 4 15 10 7 15 15 15
1000 12 5 3 10 15 15 15
1500 4 10 10 3 15 15 15
1500 12 15 3 7 15 15 15
2000 4 15 7 10 15 15 15
2000 12 5 10 3 15 15 15
INSTANCIA 92
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 16 16 16
100 12 10 7 7 16 16 16
250 4 5 7 7 16 16 16
250 12 10 10 10 16 15 15
700 4 10 3 10 16 15 15
700 12 15 7 3 16 16 16
1000 4 15 10 7 16 16 16
1000 12 5 3 10 16 16 16
1500 4 10 10 3 16 16 16
1500 12 15 3 7 16 16 16
2000 4 15 7 10 15 15 15
2000 12 5 10 3 16 16 16
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INSTANCIA 94

Numero de No. Iteraciones Nimero Numero Numero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 17 17 17
100 12 10 7 7 17 17 17
250 4 5 7 7 18 18 18
250 12 10 10 10 17 17 17
700 4 10 3 10 17 17 17
700 12 15 7 3 17 17 17
1000 4 15 10 7 16 16 16
1000 12 5 3 10 17 17 17
1500 4 10 10 3 17 17 17
1500 12 15 3 7 17 17 17
2000 4 15 7 10 17 17 17
2000 12 5 10 3 17 17 17
INSTANCIA 47
Numero de No. Iteraciones Numero Numero Nimero de 1 2 3
iteraciones para regresar a Candidatos Iteraciones elementos en
Tabu solucién Bloqueadas LT
glotona
100 4 5 3 3 18 18 18
100 12 10 7 7 18 18 18
250 4 5 7 7 17 17 17
250 12 10 10 10 17 17 17
700 4 10 3 10 17 17 17
700 12 15 7 3 17 17 17
1000 4 15 10 7 17 17 17
1000 12 5 3 10 17 17 17
1500 4 10 10 3 17 17 17
1500 12 15 3 7 17 17 17
2000 4 15 7 10 17 17 17
2000 12 5 10 3 17 17 17
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Anexo 7. Instancias para ejecutar los algoritmos
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Anexo 8. Horarios de ventana de atencion

1 1 1 1 1 1 1 1

03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1 1 1 1 1 1

03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1 1 1

04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1 1 1

03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1 1 1 1

04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1 1 1 1 1 1 1

03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1 1 1 1 1 1

04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1 1

03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00 05:20 05:40 06:00 06:20 06:40 07:00 07:20

-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2

1 1 1
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07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
07:40 08:00 08:20 08:40 09:00 09:20 09:40 10:00 10:20 10:40 11:00 11:20 11:40
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

12:00 12:20 12:40 13:00 13:20 13:40 14:00 14:20 14:40 15:00 15:20 15:40 16:00
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
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16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:.00 17:20 17:40 18:.00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

16:20 16:40 17:00 17:20 17:40 18:00 18:20 18:40 19:00 19:20 19:40 20:00 20:20
29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

Pagina
136




20:40
42

20:40
42

20:40
42

20:40
42

20:40
42

20:40
42

20:40
42

20:40
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20:40
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21:00
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21:00
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21:00
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21:00
43
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43
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43

21:00
43

21:00
43

21:00
43

21:00
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21:20
44

21:20
44

21:20
44

21:20
44

21:20
44

21:20
44

21:20
44

21:20
44

21:20
44

21:20
44

21:20
44

21:40
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21:40
45

21:40
45

21:40
45

21:40
45

21:40
45

21:40
45

21:40
45

21:40
45

21:40
45

21:40
45

21:40
45

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:00
46

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:20
47

22:40
48

22:40
48

22:40
48

22:40
48

22:40
48

22:40
48

22:40
48

22:40
48

22:40
48

22:40
48

22:40
48

22:40
48

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:00
49

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:20
50

23:40
51

23:40
51

23:40
51

23:40
51

23:40
51

23:40
51

23:40
51

23:40
51

23:40
51

23:40
51

23:40
51

23:40
51

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:00
52

00:20
53

00:20
53

00:20
53

00:20
53

00:20
53

00:20
53

00:20
53

00:20
53

00:20
53

00:20
53

00:20
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00:40
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00:40
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01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67

01:00 01:20 01:40 02:00 02:20 02:40 03:00 03:20 03:40 04:00 04:20 04:40 05:00
55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67
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05:20
68

05:20
68

05:20
68

05:20
68

05:20
68

05:20
68

05:00
68

05:20
68

05:20
68

05:20
68

05:20
68

05:20
68

05:40
69

05:40
69

05:40
69

05:40
69

05:40
69

05:40
69

05:40
69

05:40
69

05:40
69

05:40
69

05:40
69

05:40
69

06:00
70

06:00
70

06:00
70

06:00
70

06:00
70

06:00
70

06:00
70

06:00
70

06:00
70

06:00
70

06:00
70

06:00
70
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Anexo 9. Andlisis de prondsticos de cada uno de los algoritmos

CARACTERISTICA TABU 7

Vehiculos =- 1.68 + 0.272*Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR MSE
4 3.76 4 0 0 0
4 3.76 4 0 0 0
5 4.576 5 0 0 0
5 4.848 5 0 0 0
6 5,392 6 0 0 0
5 6.208 7 -2 2 4
7 7.024 8 =il i 1
7 7.024 8 -1 1 1
7 7.296 8 il 1 1
7 7.568 8 -1 1 1
8 7.84 8 0 0 0
7 8.112 9 -2 2 4
9 8.656 9 0 0 0
8 8.656 9 -1 1 1
8 8.928 9 il 1 1
9 8.928 9 0 0 0
8 9.2 10 -2 2 4
9 9.2 10 -1 1 1
9 9.472 10 il 1 1
8 9.472 10 -2 2 4
7 9.472 10 -3 3 9
10 9.744 10 0 0 0
10 10.288 11 -1 1 1
9 10.288 11 -2 2 4
9 10.288 11 -2 2 4
9 10.288 11 -2 2 4
8 10.288 11 -3 3 9
9 10.56 11 -2 2 4
10 10.832 11 -1 1 1
9 10.832 11 -2 2 4
9 10.832 11 -2 2 4
9 11.104 12 -3 3 9
10 11.648 12 -2 2 4
10 11.92 12 -2 2 4
10 12.192 13 -3 3 9
12 12.464 13 -1 1 1
11 12.464 13 -2 2 4
11 12.464 13 -2 2 4
12 12.736 13 -1 1 1
10 13.008 14 -4 4 16
12 13,552 14 -2 2 4
11 13.824 14 -3 3 9
13 14.64 15 -2 2 4
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14.64 15 =2 2 4

15.184 16 -3 3 9
15.184 16 -3 3 9
15.728 16 -2 2 4

16 16 -1 1 1
16.272 17
16.544 17
16.816 17
17.088 18
17.36 18

MEDIA DE 1.541666667
ERROR

CARACTERISTICA 2

Vehiculos =- 1.93 + 0.282 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR

4 4 0 0
4 4 0 0
5 5 0 0
5 5 0 0
6 6 0 0
5 7 2 4
7 8 1 1
7 8 1 1
7 8 1 1
7 8 1 1
8 8 0 0
7 9 2 4
9 9 0 0
8 9 1 1
8 .068 10 -2 2 4
9 .068 10 -1 1 1
8 9.35 10 -2 2 4
9 8.35 10 -1 1 1
9 9.632 10 -1 1 1
8 9.632 10 -2 2 4
7 9.632 10 -3 3 9
10 9.914 10 0 0 0
10 10.478 11 -1 1 1
9 10.478 11 -2 2 4
9 10.478 11 -2 2 4
9 10.478 11 -2 2 4
8 10.478 11 -3 3 9
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9 10.76 11 -2 2 4
10 11.042 12 -2 2 4
9 11.042 12 -3 3 9
9 11.042 12 -3 3 9
9 11.324 12 -3 3 9
10 11.888 12 -2 2 4
10 12.17 13 -3 3 9
10 12.452 13 -3 3 9
12 12.734 13 -1 1 1
11 12.734 13 -2 2 4
1 12.734 13 -2 2 4
12 13.016 14 -2 2 4
10 13.298 14 -4 4 16
12 13.862 14 -2 2 4
1 14.144 15 -4 4 16
13 14.99 15 -2 2 4
13 14.99 15 -2 2 4
13 15.554 16 -3 3 9
13 15.554 16 -3 3 9
14 16.118 17 -3 3 9
15 16.4 17 -2 2 4

16.682 17

16.964 17

17.246 18

17.528 18

17.81 18

MEDIA DE 1.75
ERROR

CARACTERISTICA 3

Vehiculos =- 1.65 + 0.268 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO

PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR

4 S7 4 0 0 0
4 3.71 4 0 0 0
5 4.514 5 0 0 0
5 4.782 5 0 0 0
6 5318 6 0 0 0
5 6.122 7 -2 2 4
7 6.926 7 0 0 0
7 6.926 7 0 0 0
7 7.194 8 =il 1 1
7 7.462 8 -1 1 1
8 7.73 8 0 0 0
7 7.998 8 -1 1 1
9 8.534 9 0 0 0
8 8.534 9 -1 1 1
8 8.802 9 =il 1 1
9 8.802 9 0 0 0
8 9.07 10 -2 2 4
9 9.07 10 -1 1 1
9 9.338 10 =i 1 1
8 9.338 10 -2 2 4
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7 9.338 10 =3 3 9
10 9.606 10 0 0 0
10 10.142 lil, =1 ) i
9 10.142 11 -2 2 4
9 10.142 lil, =2 2 4
9 10.142 11 -2 2 4
8 10.142 11 =3 3 9
9 10.41 11 -2 2 4
10 10.678 11 -1 i i
9 10.678 11 -2 2 4
9 10.678 11 = 2 4
9 10.946 11 -2 2 4
10 11.482 12 = 2 4
10 11.75 12 -2 2 4
10 12.018 i3 =3 3 9
12 12.286 13 -1 1 1
11 12.286 i3 =2 2 4
11 12.286 13 -2 2 4
12 12.554 i3 =il 1 1
10 12.822 13 -3 3 9
12 13.358 14 =2 2 4
11 13.626 14 -3 3 9
13 14.43 15 =2 2 4
13 14.43 15 -2 2 4
13 14.966 16 =3 3 9
13 14.966 16 -3 3 9
14 15.502 16 =2 2 4
15 15.77 16 -1 1 1

16.038 17

16.306 17

16.574 17

16.842 17

17.11 18

MEDIA DE ERROR 1.4375
CARACTERISTICA 4

Vehiculos =- 1.23 + 0.257 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR

N N N oo oo s b
® N NN o ou s Bs
B O O N O O © O O
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7 7.508 8 =il ) i
8 7.765 8 0 0 0
7 8.022 9 -2 2 4
9 8.536 9 0 0 0
8 8.536 9 =il i i
8 8.793 9 -1 1 1
9 8.793 9 0 0 0
8 9.05 10 -2 2 4
9 9.05 10 =il i i
9 9.307 10 -1 1 1
8 9.307 10 -2 2 4
7 9.307 10 -3 3 9
10 9.564 10 0 0 0
10 10.078 11 -1 1 1
9 10.078 11 -2 2 4
9 10.078 11 -2 2 4
9 10.078 11 -2 2 4
8 10.078 11 -3 3 9
9 10.335 11 -2 2 4
10 10.592 11 -1 1 1
9 10.592 11 -2 2 4
9 10.592 11 -2 2 4
9 10.849 11 -2 2 4
10 11.363 12 -2 2 4
10 11.62 12 -2 2 4
10 11.877 12 -2 2 4
12 12.134 13 -1 1 1
11 12.134 13 -2 2 4
11 12.134 13 -2 2 4
12 12.391 13 -1 1 1
10 12.648 13 -3 3 9
12 13.162 14 -2 2 4
11 13.419 14 -3 3 9
13 14.19 15 -2 2 4
13 14.19 15 -2 2 4
13 14.704 15 -2 2 4
13 14.704 15 -2 2 4
14 15.218 16 -2 2 4
15 15.475 16 -1 1 1

15.732 16

15.989 16

16.246 17

16.503 17

16.76 17

MEDIA DE ERROR 1.395833333
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CARACTERISTICA 5

Vehiculos =- 1.48 + 0.260 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR MSE
4 5072 4 0 0 0
4 3.72 4 0 0 0
5 4.5 5 0 0 0
5 4.76 5 0 0 0
6 5.28 6 0 0 0
5 6.06 7 -2 2 4
7 6.84 7 0 0 0
7 6.84 7 0 0 ]
7 7.1 8 =il 1 1
7 7.36 8 -1 1 1
8 7.62 8 0 0 0
7 7.88 8 -1 1 1
9 8.4 9 0 0 0
8 8.4 9 -1 1 1
8 8.66 9 =il 1 1
9 8.66 9 0 0 0
8 8.92 9 =il 1 1
9 8.92 9 0 0 0
9 9.18 10 =il 1 1
8 9.18 10 -2 2 4
7 9.18 10 =3 3 ¢l
10 9.44 10 0 0 0
10 9.96 10 0 0 0
9 9.96 10 -1 1 1
9 9.96 10 -1 1 1
9 9.96 10 -1 1 1
8 9.96 10 -2 2 4
9 10.22 11 -2 2 4
10 10.48 11 -1 1 i
9 10.48 11 -2 2 4
9 10.48 11 -2 2 4
9 10.74 11 -2 2 4
10 11.26 12 -2 2 4
10 11.52 12 -2 2 4
10 11.78 12 -2 2 4
12 12.04 13 -1 1 1
11 12.04 13 -2 2 4
1 12.04 13 -2 2 4
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13 = 1 1
13 3 3 9
14 2 2 4
14 3 3 9
15 2 2 4
15 2 2 4
15 2 2 4
15 2 2 4
16 2 2 4
16 -1 1 1
16
16
17
17
17
MEDIA DE 1.229166667
ERROR

CARACTERISTICA 6

Vehiculos =- 1.66 + 0.266 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR

4 3.66 4 0 0 0
4 3.66 4 0 0 0
5 4.458 5 0 0 0
5 4.724 5 0 0 0
6 5:.25% 6 0 0 0
5 6.054 7 -2 2 4
7 6.852 7 0 0 0
7 6.852 7 0 0 0
7 7.118 8 -1 1 1
7 7.384 8 -1 1 1
8 7.65 8 0 0 0
7 7.916 8 -1 1 1
9 8.448 9 0 0 0
8 8.448 9 -1 1 1
8 8.714 9 -1 1 1
9 8.714 9 0 0 0
8 8.98 9 -1 1 1
9 8.98 9 0 0 0
9 9.246 10 =il 1 1
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9.246
9.246
9,512
10.044
10.044
10.044
10.044
10.044
10.31
10.576
10.576
10.576
10.842
11.374
11.64
11.906
12.172
12.172
12.172
12.438
12.704
13.236
13.502
14.3
14.3
14.832
14.832
15.364
15,63
15.896
16.162
16.428
16.694
16.96

10
10
10
11
lil,
11
lil,
11
lil,
11
11
11
11
12
12
12
13
13
i3
13
i3
14
14
15
15
15
15
16
16
16
17
17
17
17

MEDIA DE
ERROR

P NNN NN WONWERE NMNNRNNNNNNDERPENWNNNROWN

1.333333333
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CARACTERISTICA 7

Vehiculos = - 1.58 + 0.261 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR
4 0 4 0 0 0
4 3.64 4 0 0 0
5 4.423 5 0 1 0
5 4.684 5 0 0 0
6 5.206 6 0 1 0
5 5.989 6 -1 1 1
7 6.772 7 0 1 0
7 6.772 7 0 1 0
7 7.033 8 -1 1 1
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7 7.294 8 =1 ) i
8 7.555 8 0 1 0
7 7.816 8 =1 ) i
9 8.338 9 0 1 0
8 8.338 9 =1 ) i
8 8.599 9 -1 1 1
9 8.599 9 0 i 0
8 8.86 9 -1 1 1
9 8.86 9 0 i 0
9 9.121 10 -1 1 1
8 9.121 10 = i 4
7 9.121 10 -3 3 9
10 9.382 10 0 i 0
10 9.904 10 0 1 0
9 9.904 10 =il 1 1
9 9.904 10 -1 1 1
9 9.904 10 =il 1 1
8 9.904 10 -2 2 4
9 10.165 11 =2 2 4
10 10.426 11 -1 1 1
9 10.426 11 =2 2 4
9 10.426 11 -2 2 4
9 10.687 11 =2 2 4
10 11.209 12 -2 2 4
10 11.47 12 =2 2 4
10 11.731 12 -2 2 4
12 11.992 12 0 1 0
11 11.992 12 -1 1 1
11 11.992 12 -1 1 1
12 12.253 13 -1 1 1
10 12.514 13 -3 3 9
12 13.036 14 -2 2 4
11 13.297 14 -3 3 9
13 14.08 15 -2 2 4
13 14.08 15 -2 2 4
13 14.602 15 -2 2 4
13 14.602 15 -2 2 4
14 15.124 16 -2 2 4
15 15.385 16 -1 1 1

15.646 16

15.907 16

16.168 17

16.429 17

16.69 17

MEDIA DE 1.354166667
ERROR
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CARACTERISTICA TABU 8

Vehiculos =- 1.53 + 0.264 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR MSE
4 5.9 4 0 0 0
4 3.75 4 0 0 0
5 4.542 5 0 0 0
5 4.806 5 0 0 0
6 5.334 6 0 0 0
5 6.126 7 -2 2 4
7 6.918 7 0 0 0
7 6.918 7 0 0 0
7 7.182 8 =il 1 1
7 7.446 8 -1 1 1
8 7.71 8 0 0 0
7 7.974 8 -1 1 1
9 8.502 9 0 0 0
8 8.502 9 -1 1 1
8 8.766 9 =il 1 1
9 8.766 9 0 0 0
8 9.03 10 =2 2 4
9 9.03 10 -1 1 1
9 9.294 10 =il 1 1
8 9.294 10 -2 2 4
7 9.294 10 =3 3 9
10 9.558 10 0 0 0
10 10.086 11 =il 1 1
9 10.086 11 -2 2 4
9 10.086 11 -2 2 4
9 10.086 11 -2 2 4
8 10.086 11 -3 3 9
9 10.35 11 -2 2 4
10 10.614 11 -1 1 1
9 10.614 11 -2 2 4
9 10.614 11 -2 2 4
9 10.878 11 -2 2 4
10 11.406 12 -2 2 4
10 11.67 12 -2 2 4
10 11.934 12 -2 2 4
12 12.198 13 -1 1 1
11 12.198 13 -2 2 4
11 12.198 13 -2 2 4
12 12.462 13 -1 1 1
10 12.726 13 -3 3 9
12 13.254 14 -2 2 4
1 13.518 14 -3 3 9
13 14.31 15 -2 2 4
13 14.31 15 -2 2 4
13 14.838 15 -2 2 4
13 14.838 15 -2 2 4
14 15.366 16 -2 2 4
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15.63 16 -1 1

15.894 16

16.158 17

16.422 17

16.686 17

16.95 17

MEDIA DE 1.375
ERROR
CARACTERISTICATABU 9
Vehiculos =- 1.68 + 0.263 Demanda
VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR MSE
4 3.58 4 0 0 0
4 3.58 4 0 0 0
5 4.369 5 0 0 0
5 4.632 5 0 0 0
6 5.158 6 0 0 0
5 5.947 6 -1 1 1
7 6.736 7 0 0 0
7 6.736 7 0 0 0
7 6.999 7 0 0 0
7 7.262 8 -1 1 1
8 7.525 8 0 0 0
7 7.788 8 -1 1 1
9 8.314 9 0 0 0
8 8.314 9 -1 1 1
8 8.577 9 -1 1 1
9 8.577 9 0 0 0
8 8.84 9 -1 1 1
9 8.84 9 0 0 0
9 9.103 10 -1 1 1
8 9.103 10 -2 2 4
7 9.103 10 -3 3 9
10 9.366 10 0 0 0
10 9.892 10 0 0 0
9 9.892 10 -1 1 1
9 9.6892 10 -1 1 1
9 9.892 10 -1 1 1
8 9.6892 10 -2 2 4
9 10.155 11 -2 2 4
10 10.418 11 -1 1 1
9 10.418 11 -2 2 4
9 10.418 11 -2 2 4
9 10.681 11 -2 2 4
10 11.207 12 -2 2 4
10 11.47 12 -2 2 4
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11.733 12 -2 2 4
11.996 12 0 0 0
11.996 12 -1 1 1
11.996 12 -1 1 1
12.259 13 -1 1 1
12.522 13 -3 3 9
13.048 14 -2 2 4
13.311 14 -3 3 9
14.1 15 -2 2 4
14.1 15 -2 2 4
14.626 15 -2 2 4
14.626 15 -2 2 4
15.152 16 -2 2 4
15.415 16 -1 1 1
15.678 16

15.941 16

16.204 17

16.467 17

16.73 17

MEDIA DE 1.125
ERROR

CARACTERISTICA TABU 10

Vehiculos =- 1.70 + 0.264 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR

4 3.58 4 0 0 0
4 3.5 4 0 0 0
5 4.372 5 0 0 0
5 4.636 5 0 0 0
6 5.164 6 0 0 0
5 5:.95% 6 -1 1 1
7 6.748 7 0 0 0
7 6.748 7 0 0 0
7 7.012 8 -1 1 1
7 7.276 8 -1 1 1
8 7.54 8 0 0 0
7 7.804 8 -1 1 1
9 8.332 9 0 0 0
8 8.332 9 -1 1 1
8 8.596 9 -1 1 1
9 8.596 9 0 0 0
8 8.86 9 -1 1 1
9 8.86 9 0 0 0
9 9.124 10 -1 1 1
8 9.124 10 -2 2 4
7 9.124 10 -3 3 9
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10 9.388 10 0 0
10 9.916 10 0 0
9 9.916 10 =1 ) i
9 9.916 10 -1 1 1
9 9.916 10 =1 ) i
8 9.916 10 -2 2 4
9 10.18 lil, =2 2 4
10 10.444 11 -1 1 1
9 10.444 lil, =2 2 4

10.444 11 -2 2 4

10.708 11 = 2 4
10 11.236 12 -2 2 4
10 1.5 12 = 2 4
10 11.764 12 -2 2 4
12 12.028 13 -1 i i
11 12.028 13 -2 2 4
11 12.028 i3 =2 2 4
12 12.292 13 -1 1 1
10 12.556 i3 =3 3 9
12 13.084 14 -2 2 4
11 13.348 14 =3 3 9
13 14.14 15 -2 2 4
13 14.14 15 =2 2 4
13 14.668 15 -2 2 4
13 14.668 15 =2 2 4
14 15.196 16 -2 2 4
15 15.46 16 =il 1 1

15.724 16

15.988 16

16.252 17

16.516 17

16.78 17

MEDIA DE 1.208333333
ERROR

CARACTERISTICA TABU 11

Vehiculos =- 1.52 + 0.259 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR
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6 5.214 6 0 0 0
5 5.991 6 -1 1 1
7 6.768 7 0 0 0
7 6.768 7 0 0 0
7 7.027 8 =il i i
7 7.286 8 -1 1 1
8 7.545 8 0 0 0
7 7.804 8 -1 1 1
9 8.322 9 0 0 0
8 8.322 9 -1 1 1
8 8.581 9 il 1 1
9 8.581 9 0 0 0
8 8.84 9 il 1 1
9 8.84 9 0 0 0
9 9.099 10 il 1 1
8 9.099 10 -2 2 4
7 9.099 10 -3 3 9
10 9.358 10 0 0 0
10 9.876 10 0 0 0
9 9.876 10 -1 1 1
9 9.876 10 il 1 1
9 9.876 10 -1 1 1
8 9.876 10 -2 2 4
9 10.135 11 -2 2 4
10 10.394 11 il 1 1
9 10.394 11 -2 2 4
9 10.394 11 -2 2 4
9 10.653 11 -2 2 4
10 11.171 12 -2 2 4
10 11.43 12 -2 2 4
10 11.689 12 -2 2 4
12 11.948 12 0 0 0
11 11.948 12 -1 1 1
11 11.948 12 -1 1 1
12 12.207 13 -1 1 1
10 12.466 13 -3 3 9
12 12.984 13 -1 1 1
11 13.243 14 -3 3 9
13 14.02 15 -2 2 4
13 14.02 15 -2 2 4
13 14.538 15 -2 2 4
13 14.538 15 -2 2 4
14 15.056 16 -2 2 4
15 15.315 16 -1 1 1

15.574 16

15.833 16

16.092 17

16.351 17

16.61 17

MEDIA DE 1.125
ERROR
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CARACTERISTICA 12

Vehiculos =- 1.69 + 0.263 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR MSE

4 3.57 4 0 0 0
4 5.57 4 0 0 0
5 4.359 5 0 0 0
5 4.622 5 0 0 0
6 5.148 6 0 0 0
5 5,937 6 =il 1 1
7 6.726 7 0 0 0
7 6.726 7 0 0 0
7 6.989 7 0 0 0
7 7.252 8 =il 1 1
8 7.515 8 0 0 0
7 7.778 8 =il 1 1
9 8.304 9 0 0 0
8 8.304 9 =il 1 1
8 8.567 9 -1 1 1
9 8.567 9 0 0 0
8 8.83 9 -1 1 1
9 8.83 9 0 0 0
9 9.093 10 -1 1 1
8 9.093 10 =2 2 4
7 9.093 10 -3 3 9
10 9.356 10 0 0 0
10 9.882 10 0 0 0
9 9.882 10 -1 1 1
9 9.882 10 -1 1 1
9 9.882 10 -1 1 1
8 9.882 10 -2 2 4
9 10.145 11 -2 2 4
10 10.408 11 -1 1 1
9 10.408 11 -2 2 4
9 10.408 11 -2 2 4
9 10.671 11 -2 2 4
10 11.197 12 -2 2 4
10 11.46 12 -2 2 4
10 11.723 12 -2 2 4
12 11.986 12 0 0 0
1 11.986 12 -1 1 1
11 11.986 12 -1 1 1
12 12.249 13 -1 1 1
10 12.512 13 -3 3 9
12 13.038 14 -2 2 4
11 13.301 14 -3 3 9
13 14.09 15 -2 2 4
13 14.09 15 -2 2 4
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14.616 15 -2 2 4
14.616 15 -2 2 4
15.142 16 -2 2 4
15.405 16 -1 1 1
15.668 16
15.931 16
16.194 17
16.457 17
16.72 17
MEDIA DE 1.125
ERROR

ALGORITMO 1-RBH

Vehiculos =- 2.23 + 0.288 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR

4 4 0 0
4 4 0 0
5 5 0 0
5 5 0 0
6 6 0 0
5 7 2 4
7 7 0 0
7 7 0 0
7 8 1 1
7 8 1 1
8 8 0 0
7 9 2 4
9 9 0 0
8 9 1 1
8 9.002 10 -2 2 4
9 9.002 10 -1 1 1
8 9.29 10 -2 2 4
9 9,29 10 -1 1 1
9 9.578 10 -1 1 1
8 9.578 10 -2 2 4
7 9.578 10 -3 3 9
10 9.866 10 0 0 0
10 10.442 11 -1 1 1
9 10.442 11 -2 2 4
9 10.442 11 -2 2 4
9 10.442 11 -2 2 4
8 10.442 11 -3 3 9
9 10.73 11 -2 2 4
10 11.018 12 -2 2 4
9 11.018 12 -3 B] 9
9 11.018 12 -3 3 9
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9 11.306 12 =2 3 9
10 11.882 12 -2 2 4
10 12.17 13 =2 3 9
10 12.458 13 -3 3 9
12 12.746 13 =il 1 i
11 12.746 13 -2 2 4
11 12.746 13 -2 2 4
12 13.034 14 -2 2 4
10 13,322 14 -4 4 16
12 13.898 14 -2 2 4
11 14.186 15 -4 4 16
13 15.05 16 -3 3 9
13 15.05 16 =2 3 9
13 15.626 16 -3 3 9
13 15.626 16 -3 3 9
14 16.202 17 -3 3 9
15 16.49 17 -2 2 4

16.778 17

17.066 18

17.354 18

17.642 18

17.93 18

MEDIA DE 1.75
ERROR

ALGORITMO OPTIMO (C-PLEX)

Vehiculos = 0.215 Demanda

VALOR OPTIMO PRONOSTICO PRONOSTICO ERROR VALOR ABSOLUTO DE ERROR

© ® ®© N ® NN~~~ g s A
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8 8.6 9 =il ) i
9 8.6 9 0 0 0
9 8.815 9 0 0 0
8 8.815 9 -1 1 1
7 8.815 9 -2 2 4
10 9.03 10 0 0 0
10 9.46 10 0 0 0
9 9.46 10 -1 1 1
9 9.46 10 =il i i
9 9.46 10 -1 1 1
8 9.46 10 -2 2 4
9 9.675 10 -1 1 1
10 9.89 10 0 0 0
9 9.89 10 -1 1 1
9 9.89 10 il 1 1
9 10.105 11 -2 2 4
10 10,535 11 il 1 1
10 10.75 11 -1 1 1
10 10.965 11 il 1 1
12 11.18 12 0 0 0
11 11.18 12 il 1 1
11 11.18 12 -1 1 1
12 11.395 12 0 0 0
10 11.61 12 -2 2 4
12 12.04 13 il 1 1
11 12.255 13 -2 2 4
13 12.9 13 0 0 0
13 12.9 13 0 0 0
13 13.33 14 -1 1 1
13 13.33 14 -1 1 1
14 13.76 14 0 0 0
15 13.975 14 1 1

14.19 15

14.405 15

14.62 15

14.835 15

15.05 16

MEDIA DE 0.770833333
ERROR
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Anexo 10. Prondsticos para el algoritmo de busqueda tabu.

66 17
67 17
68 Agg:ﬁr’;gl.ﬂsﬁ 1 Vehiculos =- 1.68 + 0.272*Demanda 17 92.30%
69 18
70 18
66 17
67 17
68 Agg:ﬁ:ﬁglﬂga ) Vehiculos =- 1.93 + 0.282 Demanda 18 78.70%
69 18
70 18
66 17
67 17
68 ALCC?SQSMESI?E;G 3 Vehiculos =- 1.65 + 0.268 Demanda 17 92.60%
69 17
70 18
66 16
67 16
68 ALC(?(')‘Q?MESI?E;:G 4 Vehiculos =- 1.23 + 0.257 Demanda 17 93.30%
69 17
70 17
66 16
67 16
68 Agg:ﬁ:{;gﬁzgﬁ 5 Vehiculos =- 1.48 + 0.260 Demanda 17 92.70%
69 17
70 17
66 16
67 17
68 ALCGAg:ﬁ'TMEgI?,:BCS 5 Vehiculos =- 1.66 + 0.266 Demanda 17 93.50%
69 17
70 17
66 16
67 17
68 Axg:ﬂ\;gliﬂgﬁ 6 Vehiculos =- 1.66 + 0.266 Demanda 17 93.50%
69 17
70 17
66 16
67 16
68 Alf:(:g:ﬁ:;gl'sr‘:;ﬁ 7 Vehiculos = - 1.58 + 0.261 Demanda 17 94.10%
69 17
70 17
66 16
67 17
68 Agg:ﬂ;g'?ﬂ;ﬁ 8 Vehiculos =- 1.53 + 0.264 Demanda 17 91.60%
69 17
70 17
66 16
67 16
68 Aﬁg:ﬂ;g'?ﬂgﬁ 9 Vehiculos =- 1.68 + 0.263 Demanda 17 92.80%
69 17
70 17
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67 16
68 AL(CS/&\)';/]\'SI\TA%‘[?::sclflo Vehiculos =- 1.70 + 0.264 Demanda 17 93.20%
69 17
70 17
66 16
67 16
68 ALE@‘:{T%%‘I.?::S?M Vehiculos =- 1.52 + 0.259 Demanda 17 94.00%
69 17
70 17
66 16
67 16
68 ALégié%%‘f::schlz Vehiculos = 1.69 + 0.263 Demanda 17 93.00%
69 17
70 17
66 17
67 18
68 1-RBH Vehiculos =- 2.23 + 0.288 Demanda 18 86.30%
69 18
70 18
66 15
67 15
68 ALGOR(I;:I-_'\:&)%PTIMO Vehiculos = 0.215 Demanda 15 93.10%
69 15
70 16
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Anexo 11. Diagrama de algoritmo de busqueda tabu

COID NAE
OGN SO TONA

SENERAR

UN CONIUNTO

MOVIMIEN TOS

conocH

Pagina

160



	Portada
	Índice
	Introducción
	Capítulo 1. Descripción de la Problemática
	Capítulo 2. Marco Teórico
	Capítulo 3. Descripción del Algoritmo
	Capítulo 4. Análisis Numérico
	Conclusión
	Bibliografía
	Anexos

