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Abstract

El problema de rutas de vehiculos con clientes compartidos es un problema de opti-
mizacién combinatoria que surge en la logistica urbana, donde mdltiples transpor-
tistas operan de manera independiente, pero comparten un subconjunto de clientes.
La resolucidn eficiente de este problema puede generar importantes ahorros en los
costes operativos y mejorar la utilizacion de los recursos en la distribucién de la
dltima milla. Este trabajo presenta un enfoque metaheuristico basado en Buisqueda
Tabu para resolver el problema considerado. El algoritmo propuesto incorpora
multi-entornos y hace uso de técnicas de oscilacion aleatoria para explorar eficien-
temente el espacio de soluciones. Los experimentos computacionales realizados
corroboran la eficacia de la Bisqueda Tabu frente al enfoque mas reciente de la
literatura, que combina un procedimiento GRASP con buisqueda local iterativa. La
Busqueda Tabu supera al estado del arte, encontrando soluciones de mayor calidad
en tiempos computacionales significativamente mds cortos, logrando reducciones
de costos notables. Los resultados resaltan el potencial de la Buisqueda Tabu para
resolver problemas complejos de rutas de vehiculos en marcos colaborativos, lo
que la convierte en una alternativa prometedora para aplicaciones logisticas del
mundo real.

1. Introduccién
El transporte internacional de mercancias juega un papel relevante en el desarrollo y consolidacién

de importantes sectores econdmicos como el comercio, la industria o el turismo. En la distribucién de
mercancias intervienen numerosos agentes y medios de transporte integrados en complejas cadenas
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de suministro constituidas por centros de produccion, almacenes de consolidacién y distribucion,
redes de transporte terrestre, puertos, aeropuertos, transportistas y clientes finales.

Para el reparto de la ultima milla se emplean las infraestructuras y redes de transporte usadas
por el resto de actividades socioeconémicas relacionadas con la movilidad terrestre. La presencia
simultdnea de vehiculos de reparto de mercancias, vehiculos de transporte publico de personas y
vehiculos particulares congestiona las vias de circulacién con el consiguiente incremento de los
tiempos de desplazamiento y de las emisiones de gases de efecto invernadero. Segtin el Ministerio
de Agricultura y Pesca, Alimentaciéon y Medioambiente del Gobierno de Espaiia, el transporte
de mercancias y personas es responsable del 30,7 % de las emisiones totales de gases de efecto
invernadero, representando el transporte por carretera por si solo el 28,4 % del total de emisiones.
Sin embargo, no es este el tinico efecto no deseado del uso intensivo que hacemos de los vehiculos de
transporte terrestre. En las grandes ciudades, la congestién del trafico estd detras de la pérdida de
calidad de vida de buena parte de la poblacién y de la disminucién de la competitividad empresarial.

Entre las medidas que pueden implementarse para reducir estos efectos destacan las que abogan por
una gestion inteligente del reparto de mercancias a través del transporte colaborativo. Los modelos de
transporte colaborativos se posicionan como alternativas adecuadas para el reparto de mercancias.
Suponen un cambio de paradigma al fomentar el uso compartido de informacion, clientes, redes,
instalaciones o vehiculos por parte de los diferentes actores del transporte. Existen tres tipos de
estructuras de colaboracion. En la colaboracién vertical, esta se produce entre actores de la misma
cadena de suministros, aunque estos deben estar situados en distintos niveles dentro de la cadena
(por ejemplo, colaboracion entre importadores y transportistas). En la colaboracién horizontal, dos o
mas actores no relacionados, y que habitualmente compiten en el mismo mercado, deciden compartir
informacion, clientes o capacidades para operar colaborativamente (por ejemplo, disefiando rutas de
entrega que eviten multiples visitas a un mismo cliente). En la colaboracién lateral se produce una
combinacién de colaboracién vertical y horizontal.

Ademads de sus evidentes ventajas sociales y medioambientales, la apuesta por el transporte colabo-
rativo hace que las empresas aumenten sus beneficios, reduzcan sus costes y mejoren el grado de
satisfaccion de sus clientes.

Dentro de la colaboracién horizontal destacan dos procedimientos operacionales: compartir pedido
(order sharing) y compartir capacidad (capacity sharing). Desde el punto de vista logistico, son de
relevancia los sistemas colaborativos que involucran la gestién eficiente de los clientes compartidos.
En estos sistemas, un conjunto de transportistas forma una coalicién para entregar coordinadamente
las mercancfias a los clientes finales. Los clientes compartidos son aquellos que pueden ser atendidos
por més de un transportista de la coalicién. Algunos estudios previos en los que se trata y analiza este
enfoque colaborativo se encuentran en Fernandez et al.[[2018]],[Padmanabhan et al.|[2020] y Mrad
et al.|[2023]].

En el presente trabajo se propone una Busqueda Tabti Multi-entorno para el Shared Customer
Collaboration Vehicle Routing Problem (SCC-VRP) [Fernandez et al.|[2018]]. EI problema considera
la existencia de un conjunto de clientes que demandan mercancia de un conjunto de transportistas.
Los clientes pueden agruparse en dos categorias atendiendo a si demandan mercancia de un unico
transportista o, por el contrario, esperan mercancia de mas de uno de ellos. La demanda de los clientes
puede ser atendida por cualquiera de los transportistas que lo tienen como cliente. Existe, por tanto,
la posibilidad de que un cliente particular reciba la mercancia demandada a un transportista desde
otro, siempre que también demande mercancia a este dltimo. Los clientes que demandan mercancia
a un dnico transportista deben ser, obligatoriamente, atendidos por este. En el problema se debe
determinar la asignacién de clientes a transportistas y las rutas que deben seguir los vehiculos de
reparto para minimizar los costes de transporte.

El resto de este articulo estd organizado de la siguiente manera. En la Seccién 2] se revisa la biblio-
graffa relacionada con el problema abordado en este trabajo. La Secci6n [3|describe el problema de
optimizacion, estableciendo cudles son el objetivo y las restricciones que se deben considerar. La Sec-
ciond] presenta el algoritmo de Bisqueda Tabi Multi-entorno disefiado en este trabajo para resolver
el problema. La Seccién 5] muestra los resultados computacionales alcanzados con la Bisqueda Tabu,
asi como la comparativa con los mejores resultados de la literatura cientifica asociada. Por tltimo, la
Seccién [6]presenta las conclusiones y los trabajos futuros propuestos.



2. Revision bibliografica

El modelo propuesto en |[Fernandez et al.|[2018]] ha sido, hasta el momento, poco estudiado en la
literatura cientifica. Hasta donde sabemos, el tnico trabajo posterior que aborda este problema es el
de Torres-Ramos et al.|[2019]. En él se propone un algoritmo basado en GRASP con biisqueda local
iterativa (Iterated Local Search, ILS). Los autores generan un nuevo conjunto de instancias y realizan
un andlisis comparativo entre las soluciones heuristicas y las dptimas. Demuestran la eficacia y la
eficiencia de la metaheuristica, en comparacién con los modelos matematicos.

En|Rekik et al. [2018]] se considera un VRP con ventanas de tiempo flexibles dentro de un esquema
cooperativo horizontal, en el que un conjunto de transportistas decide crear un sistema de distribucién
conjunto compartiendo depdsitos y clientes. Deben disefiar y planificar las rutas de reparto con el
objetivo de minimizar los costes de viaje y el nimero de violaciones de las ventanas de tiempo. Para
este problema se proponen procedimientos heuristicos hibridos.

En[Paul et al.|[2019]] se introduce el Shared Capacity Routing Problem (SC-VRP), un problema de
disefio de rutas con capacidad compartida. En un SC-VRP existe un depdsito central y puntos de
transferencia desde los que se sirve la demanda de los clientes. Un cliente se dice exclusivo si solo
debe ser visitado en una ruta que parte y finaliza en el depdsito central. Si, por el contrario, debe
ser visitado por rutas que parten y finalizan en el depdsito central y en un punto de transferencia se
llama cliente compartido. Los clientes exclusivos solo demandan al depdsito central, mientras que los
clientes compartidos demandan al depdsito central y a algtin punto de transferencia. Para evitar, en la
medida de lo posible, que un cliente compartido sea visitado por dos vehiculos, puede transferirse su
demanda al depdsito central hasta el punto de transferencia correspondiente. De esta forma, serd solo
un vehiculo el que lo visite, entregando la mercancia demandada al depésito central y al punto de
transferencia. Los autores proponen un procedimiento exacto y un algoritmo heuristico para resolver
este problema. A diferencia del SC-VRP, en el Shared Customer Collaboration Vehicle Routing
Problem no se considera la transferencia de mercancias entre los dep6sitos de los transportistas.

3. Descripcion del problema

El problema colaborativo de rutas de vehiculos con clientes compartidos (Shared Customer Collabo-
ration Vehicle Routing Problem, SCC-VRP) es un problema de optimizacién combinatoria NP-dificil
en el que diferentes compaiifas de transporte (transportistas) realizan operaciones logisticas de reparto
en una misma area urbana. A diferencia de lo que sucede en los problemas clasicos de rutas de
vehiculos, en los que las compaiifas consideran tinicamente a sus clientes asignados, en el SCC-VRP,
algunos clientes pueden ser atendidos indistintamente por cualquiera de los transportistas a los que
demanden mercancia. En este contexto, los transportistas pueden transferir clientes compartidos
entre ellos cuando se genere una disminucién en el coste de distribucién global. De esta manera, los
clientes se asignan a la ruta del transportista que mejore la eficiencia de la entrega de la dltima milla,
con el objetivo de minimizar los costes de transporte.

Sean C' un conjunto de m transportistas independientes, cada una de ellas operando desde un depésito
con su propia flota homogénea de vehiculos de capacidad @, y IV un conjunto de n localizaciones
de reparto, donde algunos clientes demandan tinicamente a un transportista, mientras que otros lo
hacen a varios de ellos. Sea D el conjunto de depésitos independientes, con o, el depdsito asignado
al transportista r € C. Sea G = (V, A) un grafo dirigido completo, donde V' = N U (Uyecc{or})
estd compuesto por el conjunto de todos los clientes mas los depésitos de todos los transportistas, y
A =V x V esel conjunto total de arcos que conectan los clientes y los depésitos.

Cada cliente ¢ € N dispone de una demanda d; > 0 asociada al transportista r. Si d; > 0, entonces
1 se considera un cliente de r. Sea [V,. el conjunto de clientes del transportista r € C'. Asimismo,
sea C; el conjunto de transportistas que reciben demanda del cliente ¢« € N. El mecanismo de
colaboracion propuesto en el SCC-VRP implica que el subconjunto de clientes compartidos, que
tienen requerimiento de demanda para distintos transportistas, |C;| > 1, puede ser atendido por
diferentes operadores, transfiriendo la demanda para optimizar los costos totales de distribucion.
En este caso, la demanda d; del cliente 7 para el transportista s puede ser transferida a cualquier
transportista r € C;. El resto de los clientes, que demandan a un tnico transportista, |C;| = 1, deben
ser asignados a alguna de las rutas de dicho transportista. La demanda de un cliente compartido
puede ser satisfecha por diferentes transportistas, pero cada parte de la demanda debe asignarse




completamente a uno solo de ellos; es decir, la demanda realizada a un transportista no puede
ser dividida. Note que en el SCC-VRP, un transportista » € C' visita a un subconjunto de N,.,
por lo que en sus rutas asociadas, los tnicos arcos permitidos son los pertenecientes al conjunto
A ={(i,j)€A:i,jeEN, (i=0, y jEN,)0 (i€ N, y j=o0,)}.

El objetivo del SCC-VRP es minimizar el coste total de transporte, considerando la distribucién de la
demanda de los clientes compartidos como un factor para reducir dicho coste. La funcién objetivo se
establece de la siguiente manera:

min Z Z Cij Ty, (1
reC (i,j)EA,

donde c¢;; representa el coste de transporte entre las localizaciones ¢ y j, y a7; es una variable de
decisi6n binaria que indica si el transportista r usa el arco (¢, 7) en sus rutas. Se refiere al lector
interesado al articulo de [Fernandez et al.| [2018]] para la revision de las diferentes formulaciones
matematicas propuestas en la literatura cientifica, y que no son objeto de estudio en este trabajo. En
ellas, el conjunto de restricciones garantiza el cumplimiento de todas las particularidades asociadas al
SCC-VRP.

La Figura [T| muestra un ejemplo ilustrativo del problema de rutas de vehiculos abordado en este
trabajo. En este caso, los clientes 4 y 9 demandan mercancia a los dos transportistas, cuyos depdsitos
se ubican en las localizaciones A y B, respectivamente, por lo que pueden ser atendidos por cualquiera
de ellos. El resto de los clientes estdn asociados Unicamente a uno de los transportistas, lo que se
indica por los colores azul y amarillo. La subfigura (a) muestra una solucién al problema clésico de
rutas de vehiculos con miiltiples depdsitos, en el que los clientes no estdn compartidos entre diferentes
transportistas. En esta configuracién, se observa que los clientes 4 y 9, que demandan mercancia a
los dos transportistas, aparecen tanto en la ruta azul como en la ruta amarilla. Por otro lado, en la
subfigura (b) se observa que la mercancia que demanda el cliente 9 a ambos transportistas es servida
Unicamente por la ruta amarilla. Lo mismo sucede con el cliente 4, que es enteramente atendido por la
ruta azul. De esta manera, se genera una reduccion significativa en los costes operativos de transporte,
optimizando la logistica de la distribucion de la dltima milla que persigue el SCC-VRP.

(a) VRP sin clientes compartidos (b) VRP con clientes compartidos

Figura 1: Soluciones del SCC-VRP

El SCC-VRP es un problema NP-dificil, dado que generaliza el Problema de Rutas de Vehiculos con
Miiltiples Depésitos (MDVRP) y el Problema de Rutas de Vehiculos de Entrega Dividida (SDVRP),
ambos conocidos por ser NP-dificiles.

4. Propuesta algoritmica

En esta seccion, se presenta un algoritmo metaheuristico basado en Buisqueda Tabu Multi-Entorno
y con Oscilacién Aleatoria, disefiado e implementado en este trabajo para abordar el problema
SCC-VRP. Por un lado, se considera el enfoque multi-entorno de la Bisqueda Tabu |[Wu et al.| [2012],
que permite explorar eficazmente el espacio de bisqueda mediante la combinacién de las diferentes
estructuras implementadas. Los multi-entornos se basan en la unién de los entornos subyacentes,
en lugar de en la exploracién secuencial convencional de los entornos basicos. Por otro lado, en el
contexto de la Busqueda Tabu (Tabu Search, TS), un algoritmo de Oscilacién Estratégica |Glover
[1977],|Glover et al.|[1984] permite realizar la exploracion del espacio de soluciones mediante la
seleccion de un operador de buisqueda local, que varia segtn la fase que se deba ejecutar, ya sea



de intensificacion o de diversificacién. En el algoritmo presentado en este trabajo se hace uso de
un procedimiento de oscilacion aleatoria, mediante el cual en cada paso de la biisqueda local con
multiples entornos, se escoge uno de los entornos activos de forma aleatoria. La eleccion inteligente
guiada por mecanismos de memoria a medio y largo plazo propia de la oscilacién estratégica se
propone como trabajo futuro. Sin embargo, el algoritmo propuesto garantiza el correcto balance entre
las fases de intensificacion y diversificacién mediante el uso de estructuras de memoria a corto plazo
y de la oscilacidén aleatoria.

La Busqueda Tabu propuesta estd disefiada para mejorar iterativamente una solucién factible obtenida
a partir de heurfsticas constructivas. Como se muestra en el pseudocddigo presentado en el Algoritmo
[1] el proceso descrito a continuacion se repite durante un niimero especifico de iteraciones (linea
[9). Cada una de ellas se inicia con la generacién de una solucién candidata mediante una versién
aleatorizada de la heuristica Clarke-Wright Savings (CWS) (linea[I0) [Caceres-Cruz et al/|[2014]],
Torres-Ramos et al.|[2019]. A partir de esta solucién inicial, el algoritmo aplica una estrategia de
mejora que combina fases de perturbacidn aleatoria y oscilacioén para optimizar la solucién actual,
seguida de una fase de busqueda tabu. El algoritmo se estructura en las siguientes etapas generales:

1. Inmicializacion: Se genera una solucién inicial S’ mediante la heuristica CWS aleatorizada (linea
2. Fase de mejora (diversificacion-intensificacion):

= Se ejecuta un procedimiento de bisqueda local (lineas [TTHI6) en el que, en cada iteracién,
se perturba ligeramente una copia de S’ (denotada por S”), utilizando un movimiento de
reinsercion aleatorio (linea @]) se realiza un Unico movimiento aleatorio a cualquiera de las
rutas de la solucién.

= A continuacién, se ejecuta una biisqueda local con oscilacién aleatoria entre los distintos
entornos disefiados para el SCC-VRP (linea[I4). La oscilacion aleatoria selecciona aleatoria-
mente, en cada paso de la bisqueda local, un operador de biisqueda local activo hasta que la
solucién actual no pueda ser mejorada por ninguno de ellos, alcanzando asi un 6ptimo local
con respecto a todos los entornos.

Los movimientos empleados en este trabajo corresponden a operadores cldsicos del VRP,
incluyendo la reinsercién y el intercambio, tanto dentro de la misma ruta como entre rutas
diferentes asignadas al mismo transportista o a otro que comparta los clientes a reubicar.
Ademés, se utiliza el operador 2-opt para la eliminacion de cruces, disminuyendo el coste de
transporte de las rutas generadas.

Se destaca que en el problema SCC-VRP, las rutas pueden pertenecer a diferentes transportistas,
por lo que los movimientos de reinsercién e intercambio de clientes pueden afectar a multiples
transportistas, siempre que los clientes sean compartidos entre ellos. La evaluacién eficiente
de estos movimientos permite ampliar la capacidad exploratoria del algoritmo sin incrementar
significativamente el tiempo de cémputo.

= Si S” mejora a S’, entonces S’ se actualiza a S” (lineas[15]/16).

3. Actualizaciéon de la mejor solucién: Si la solucién S” produce un coste total inferior al de
la mejor solucion encontrada hasta el momento durante el proceso de busqueda (S*), esta se
reemplaza por la anterior (lineas [17H18].

4. Busqueda Tabu:

= La fase de Busqueda Tabu se realiza durante un nimero de iteraciones, Tabu iterations (linea
. En cada una de ellas, a partir de la solucién actual, S’, se genera un multi-entorno, formado
utilizando todos los operadores de movimiento implementados (reinsercion, intercambio intra
y entre rutas y 2-opt) y se busca la mejor solucién del multi-entorno que no sea tabi o que,
siéndolo, cumpla el criterio de aspiracién por objetivo global de la Bisqueda Tabu (lineas
@]@. Para ello, el algoritmo itera sobre un conjunto de movimientos candidatos, ordenados
de menor a mayor coste total, y selecciona el mejor movimiento que no sea tabu o que, siendo
tabu, cumpla con el criterio de aspiracion por objetivo global de la Bisqueda Tabu (su mejora
de coste es suficiente para superar la mejor solucién conocida, S™).

= Si esa solucién existe, se selecciona y se actualiza la memoria tabd (lineas @-@]) Cada
demanda de cliente involucrada en el movimiento se marca como tabt durante un nimero de
iteraciones especificado por el pardmetro tenure. La lista tabu se implementa utilizando un
mapa desordenado donde cada clave corresponde a una demanda y su valor asociado indica la



iteracion hasta la cual esa demanda permanece tabu. Este disefio elimina la necesidad de borrar
explicitamente las entradas de la lista tabud. Asi, durante la evaluacién de los movimientos
candidatos, el algoritmo solo verifica si la iteracion actual supera el valor de expiracion tabu
almacenado para cada demanda. Este enfoque minimiza la sobrecarga y mejora la eficiencia
global del algoritmo.

= A continuacién, se actualiza la mejor solucién global de la bisqueda, S* (lineas[30}31)) y se
pasa a la siguiente iteracién de Busqueda Tabu.

5. Finalizacién: Finalmente, el procedimiento basado en Biisqueda Tabi Multi-Entorno y con
Oscilacion Aleatoria devuelve la mejor solucién encontrada (S*) a lo largo de todo el proceso de
biisqueda en el espacio de soluciones.

4.1. Parametros

El rendimiento del Algoritmo [I]depende criticamente de varios pardmetros, que se ajustan cuidado-
samente mediante el paquete irace [Lopez-Ibanez et al.|[2016]. Los mejores valores obtenidos se
describen a continuacioén:

» Iteraciones de la Bisqueda Tabu (linea20)): Se ejecutan 400 iteraciones para evaluar y aplicar
movimientos, dentro del rango evaluado de 50 a 2000.

= Periodo tabu (tenure) (linea29): Cada demanda afectada por un movimiento permanece tabu
durante 10 iteraciones, con un rango explorado de 5 a 30.

Ademas, otros pardmetros han sido configurados considerando un equilibrio entre eficiencia compu-
tacional y calidad de las soluciones obtenidas. Los valores empleados se describen a continuacién:

= Iteraciones globales del algoritmo(Algorithm iteration) (linea[9), que incluye la fase inicial de
generacion aleatoria y mejora de la solucién S’, asi como la fase de Biisqueda Tabd, se ha fijado
en 400 iteraciones.

» Iteraciones de mejora de la bisqueda local (linea[11)): Se realizan 10 de iteraciones de perturba-
cién y bisqueda local para mejorar la solucién candidata.

= Evaluacién del movimiento candidato (linea[21): Se mantienen 30 movimientos en una estructura
de conjuntos multiples ordenados por un comparador personalizado. Se priorizan los mejores
movimientos y se permiten movimientos tabu si satisfacen el criterio de aspiracion por objetivo
global.

5. Experimentos computacionales

Esta seccién describe los experimentos computacionales realizados para comparar el algoritmo de
Busqueda Tabu disefiado en este trabajo con los algoritmos que son estado del arte de la literatura
para el problema SCC-VRP. En primer lugar, se considera como referencia el trabajo de [Fernandez
et al.|[2018]], en el que se propone el SCC-VRP como una variante del problema de rutas de vehiculos
con multiples depésitos (MDVRP) |Cordeau et al.| [1997]]. Asimismo, se considera el trabajo de
Torres-Ramos et al.|[2019], que hasta donde se ha podido constatar, es el tnico articulo en la literatura
que aborda el SCC-VRP mediante el uso de algoritmos metaheuristicos. Las pruebas se realizaron en
un ordenador con procesador Intel Core i7-13620H de 13* generacién a 2,90 GHz y con 16 GB de
RAM. El algoritmo propuesto fue implementado en C++ utilizando la versién 14 del estandar.

Los experimentos se realizan sobre tres conjuntos de instancias. En primer lugar, se consideran los
conjuntos de instancias S1y 52, generados en el trabajo de|[Fernandez et al.|[2018]). El conjunto S1
estd compuesto por 12 instancias derivadas de las instancias propuestas por Cordeau et al.|[[1997]
para el MDVRP. Estas instancias tienen entre 18 y 30 clientes, todas ellas con 2 transportistas,
que comparten un subconjunto de los clientes, los cuales fueron clasificados como compartidos
con probabilidad de 0, 25. El conjunto S2 estd compuesto, a su vez, por dos subconjuntos, S2p y
S2¢, cada uno de ellos con 50 instancias. En el subconjunto S2g, los clientes se localizan de forma
aleatoria en un cuadrado de 100 unidades de lado, mientras que en S2 se agrupan en clisteres dentro
del mismo dominio. Ambos subconjuntos incluyen 2 transportistas, cuyos depdsitos se localizan en
las posiciones (0,0) y (100, 100) del cuadrado generado. En cada subconjunto hay 10 instancias con



Algoritmo 1 Multi-neighborhood Tabu Search with Random Oscillation

1: procedure SOLVE USING TABU SEARCH
2 Parametros:
3 algorithmlIterations < 400 > Ndmero de iteraciones de Globales
4 tabulterations <— 200 > Nimero de iteraciones de Bisqueda Tabu
5: localSearchlterations < 10 > Iteraciones de mejora local
6: tenure < 10 > Periodo tabu
7 best M ovementsTableSize < 30 > Tamafio de la tabla de mejores movimientos
8: cost(S™) < 400 > Mejor Solucién
9: for each algorithmlIterations do

10: S’ <+ GenerateNewSolutionUsingRandomizedCWS ()

11: for each localSearchlIterations do

12: S+ 5

13: S" <« perturbate(S")

14: S" « search(S")

15: if cost(S") < cost(S’) then

16: S+ 8"

17: if cost(S") < cost(S*) then

18: S* 5

19: initialize(TabuList)

20: for each tabulterations do

21: best Movements <+ GetBestMovesFromAllMovements(S’, best M ovementsTableSize)

22: for each nextMove € sorted(best Moves — worstMoves) do

23: if IsNotTabu(related Demands(next Move)) or cost(nextMove) < cost(S™) then

24: selectedM ove < nextMove

25: break;

26: if ExistsPossibleMove then

27: S’ + ApplyMove(S’, selectedM ove)

28: for each demand € demands(selectedM ove) do

29: tabuList[demand] < actuallterations + tenure

30: if cost(S") < cost(S*) then

31: S* 5

32: return S*

los nidmeros de clientes |N| = {10, 15, 20, 25, 30}. Al igual que en las instancias del conjunto S1,
cada cliente tiene una probabilidad de 0,25 de ser compartido entre los dos transportistas.

Por tltimo, el tercer conjunto de instancias considerado, S3, ha sido generado en este trabajo
siguiendo los criterios establecidos por Torres-Ramos et al|[2019] para la generacién de sus propias
instancias, ya que estas no estan disponibles. El conjunto S3 esta formado por 12 nuevas instancias
con un nimero de clientes es mas elevado, | N| = {90, 180, 270, 360}. Se han generado 3 instancias
para cada nimero de clientes, cada una de ellas con capacidades de los vehiculos de 100, 250 y
400, respectivamente. Todas las demandas se escogen de forma uniforme en el rango (5, 25). El
conjunto de clientes compartidos representa un 20 % del total. Por dltimo, se consideran también 2
transportistas en todas las instancias generadas.

Los resultados obtenidos en estos conjuntos de instancias utilizando el algoritmo de Buisqueda
Tabu Multi-entorno propuesto en este trabajo han sido comparados con los mejores resultados
conocidos alcanzados por el algoritmo GRASP x ILS desarrollado en |Torres-Ramos et al.| [2019].
Hasta donde sabemos, es el tnico algoritmo metaheuristico propuesto en la literatura para abordar
el SCC-VRP. El algoritmo GRASP x ILS genera una solucién inicial con GRASP mediante el
algoritmo Clarke-Wright Savings (CWS) |Caceres-Cruz et al.|[2014], Torres-Ramos et al.| [2019],
combinando aleatorizacién y biisqueda local para la intensificacién. A continuacién, aplica una serie
de perturbaciones controladas en ILS para ejecutar la fase de diversificacién de la bisqueda, seguidas
de un procedimiento de buisqueda local.

En el trabajo de Torres-Ramos et al.|[2019]] se muestran resultados para el conjunto de instancias S1
generado por [Fernandez et al.|[2018]], pero no para el conjunto S2. Ademads, tampoco ha sido posible
comparar con las instancias generadas en dicho trabajo, ya que sus autores no las tenfan disponibles.
Por ello, para realizar la comparativa de algoritmos sobre los tres conjuntos considerados, hemos
replicado la implementacién del algoritmo GRASP x ILS. Por un lado, se ha implementado dicho
algoritmo, manteniendo sus pardmetros, pero optimizando su eficiencia, logrando reducciones de



Instances GRASPXILS replicado GRASPXILS mejorado GRASPxILS Busqueda Tabui

S1 Coste t(s) Coste t(s) Coste t(s) Coste  t(s) %GAP
vrps_1L 273,77 9,86 273,77 0,76 273,77 2,92 273,77 2,16 0,00
vrps_2L 317,51 12,92 317,51 1,13 317,51 4,14 317,42 2,96 -0,02
vrps_3L 233,28 4,45 233,28 0,62 233,28 2,52 23328 1,59 0,00
vrps_4L 322,30 10,76 322,30 0,94 322,30 4,36 322,30 2,70 0,00
vrps_SL 320,28 11,53 320,28 0,94 320,28 4,07 320,28 2,64 0,00
vrps_6L  * 230,08 5,61 230,08 0,88 230,08 3,69 *230,08 2,16 0,00
vrps_7L  *156,93 6,66 157,36 0,31 157,36 1,19 157,36 1,12 0,27
vrps_8L 239,05 11,04 239,05 1,30 239,05 5,71 *237,83 3,40 -0,51
vrps_9L  *392,06 3,63 392,06 0,48 392,06 2,20 *392,06 1,41 0,00
vrps_10L  * 455,71 5,56 455,71 0,41 455,71 1,86 *45571 1,32 0,00
vrps_11L  * 486,90 4,47 486,90 0,30 486,90 1,25 *486,90 0,94 0,00
vrps_12L 749,81 7,52 749,81 1,31 749,81 5,18 749,81 2,73 0,00

Tabla 1: Resultados para las instancias del conjunto S1 (Fernindez et al./[2018]) (* Optimo)

tiempo de hasta un 95 % en una méquina equivalente a la de Torres-Ramos et al.|[2019]. Por otro lado,
se han ajustado correctamente los pardmetros de este algoritmo replicado, generando el algoritmo
al que denominamos GRASP x ILS mejorado, que alcanza mejoras significativas en los costes de
transporte para los conjuntos de instancias 52y S3.

La Tabla [I| muestra la comparativa de resultados para el conjunto de instancias S1. La primera
columna indica el identificador de la instancia. Las siguientes dos columnas contienen los valores de
coste y tiempo del algoritmo GRASP X ILS presentados en el trabajo de [Torres-Ramos et al.[[2019]
para este conjunto de instancias. Las siguientes cuatro columnas muestran el coste minimo y el tiempo
obtenidos por los algoritmos GRASP x ILS replicado y GRASP x ILS mejorado implementados
por los autores del presente trabajo. Posteriormente, se proporciona la misma informacién para el
algoritmo de Busqueda Tabu propuesto. Finalmente, la tltima columna muestra los valores de GAP
para el coste minimo de la Budsqueda Tabu, comparado con los resultados del algoritmo GRASP
x ILS reportados en el trabajo de sus autores. Los valores representados en negrita muestran qué
soluciones son las éptimas para esas instancias tal como se muestra en el trabajo de |[Fernandez et al.
[2018].

En este tabla se observa, en primer lugar, que el algoritmo GRASP x ILS replicado obtiene los
mismos resultados que los mostrados articulo de [Torres-Ramos et al.| [2019]] para su implementacion
del algoritmo, salvo para la instancia vrpsr7r,, en la que obtiene una solucién de peor calidad, con
un GAP de 0,27 %. Como se ha indicado anteriormente, nuestro algoritmo replicado es hasta un
95 % més eficiente, por lo que mostramos también los resultados alcanzados con un nuevo ajuste de
parametros para este algoritmo. Se observa que el algoritmo GRASP x ILS mejorado alcanza los
mismos resultados que el GRASP x ILS replicado para este conjunto formado por 12 instancias. Se
aprecian mayores diferencias para los otros conjuntos de instancias usados en este trabajo, tal como
se mostrard en las restantes tablas de resultados.

Por otro lado, se observa que la Bisqueda Tabii mejora los mejores resultados conocidos para las
instancias vrps_2L y vrps_8L. En el caso de esta dltima instancia, se alcanza la solucién 6ptima
presentada en el trabajo de [Fernandez et al.| [2018]]. Asimismo, obtiene los mejores resultados
conocidos para 9 instancias y solo empeora en la instancia vrps_7L, en la que se obtiene un GAP del
0,27 %.

La Tabla 2] muestra la comparativa de resultados entre el algoritmo de Bisqueda Tabu, el GRASP
x ILS replicado y el GRASP x ILS mejorado para los subconjuntos de instancias S2p y S2¢
en el lado izquierdo y derecho de la tabla, respectivamente. Cada fila de la tabla representa el
promedio de los resultados para las 10 instancias correspondientes a cada nimero de clientes | N| =
{10, 15, 20, 25, 30} de los subconjuntos S2z y S2¢. En en lado izquierdo de la tabla, la primera
columna muestra el nimero de clientes de las instancias. Las siguientes dos columnas muestran el
coste y el tiempo computacional obtenidos por el GRASP x ILS replicado. La misma informacién se
representa para el GRASP x ILS mejorado y la Bisqueda Tabii en las siguientes cuatro columnas.
En el lado derecho de la tabla se presenta la misma informacién para las instancias del subconjunto
S2¢. Se ha marcado en negrita el mejor valor promedio obtenido. Se observa que para las instancias
del conjunto S2p, los algoritmos GRASP x ILS mejorado y Buisqueda Tabii alcanzan los mejores
valores promedio, obteniendo los mejores resultados en 3 de los 5 subconjuntos de 10 instancias.



Sin embargo, para las instancias del conjunto S2¢, la Bisqueda Tabu alcanza 4 de los 5 mejores
promedios, mostrandose mds eficaz que los algoritmos GRASP x ILS.

INl  GRASPXILS GRASPXILS Bisqueda |[|[INI GRASPxILS GRASPxILS Bisqueda
replicado mejorado Taba replicado mejorado Tabi
S2r Coste t(s) Coste t(s) Coste t(s)||S2c Coste t(s) Coste t(s) Coste t(s)
10 522,55 0,03 522,55 0,32 521,88 0,66|10 432,87 0,02 432,96 0,30 432,87 0,57
15 624,82 0,05 622,71 0,57 624,65 12715 482,50 0,04 482,50 0,54 482,49 125
20 713,64 0,09 713,64 1,09 713,64 24120 562,26 0,10 561,81 1,24 561,39 2,33
25 873,67 0,15 872,59 1,81 868,47 3,28 25 693,60 0,19 691,62 2,21 691,36 3,54
30 961,32 0,28 958,21 3,36 960,23 49530 775,16 0,35 767,44 4,16 768,46 531

Tabla 2: Resultados promedio para las instancias del conjunto S2 (Fernandez et al.|[2018]))

El andlisis de los resultados sobre el conjunto de instancias S3 (Tabla[3) muestra que la Bisqueda
Tabu Multi-entorno supera a las variantes de GRASP x ILS, empleando una asignacién adecuada
para instancias mds grandes. Para optimizar el rendimiento, se ajustaron los pardmetros clave del
algoritmo, se establecieron 100 iteraciones globales, 50 iteraciones de Bisqueda Tabu y manteniendo
un tenure de 10.

Dado el gran espacio de soluciones, se prioriz6 una mejor solucidn inicial con 100 iteraciones de
mejora en la bisqueda local, ademads se fijo la tabla de mejores movimientos en 5, reduciendo el costo
computacional. Como resultado, la Biisqueda Tabu obtuvo 11 mejores soluciones frente a las 1 de la
variante de GRASP x ILS mejorada en este trabajo. Ademads, la Bisqueda Tabu destaca en instancias
con mayor nimero de clientes, especialmente en aquellas con 180, 270 y 360 clientes. Por ultimo, la
Tabla[z_f]resume los resultados, indicando cudntas de las mejores soluciones conocidas alcanza cada
algoritmo en el total de instancias de los conjuntos S1, S2y S3.

Instances GRASPXILS replicado GRASPxXILS mejorado Busqueda Taba

S3 Coste t(s) Coste t(s) Coste t(s) % GAP
scc_vrp_0000 1.426,94 1,31 1.387,92 2,18 133791 2,15 -3,74
scc_vrp_0001 822,77 1,46 758,39 2,45 780,13 2,68 2,79
scc_vrp_0002 587,80 1,82 558,69 3,03 55244 3,49 -1,23
sce_vrp_0003 2.587,69 6,36 2.485,24 9,84 2476,74 9,23 -0,34
scc_vrp_0004 1.589,52 7,62 1.453,58 12,17 1395,61 11,53 -4,15
scc_vrp_0005 1.168,43 8,70 1.141,96 14,42 1118,04 14,37 2,14
sce_vrp_0006 3.936,03 20,87 3.808,26 29,78 3685,68 27,21 -3,33
sce_vrp_0007 2.157,73 23,30 2.087,12 33,89 1931,20 30,03 -8,07
scc_vrp_0008 1.895,96 25,06 1.727,07 36,82 1684,21 31,64 -2,54
sce_vrp_0009 5.026,45 46,80 4.779,27 65,59 4683,20 53,24 -2,05
scc_vrp_0010 2.905,40 50,99 2.777,44 70,84 2637,23 58,78 -5,32
scc_vrp_0011 2.364,66 52,57 2.231,99 84,17 2076,52 67,74 -7,49

Tabla 3: Resultados para las instancias del conjunto S3

Los resultados computacionales demuestran que el algoritmo basado en Busqueda Tabu propuesto
es altamente competitivo para el SCC-VRP. Se observa una mejora significativa en la calidad de
las soluciones, con reducciones notables en el coste total de distribucién y tiempos de cémputo
aceptables incluso en instancias grandes. Ademads, la metodologia muestra gran adaptabilidad a
distintos escenarios, validando la hipétesis de que la integracion de estrategias de colaboracién entre
transportistas con algoritmos de Busqueda Tabti optimiza eficientemente las rutas de transporte en
enfoques colaborativos.

Set of Instances GRASPXILS replicado GRASPxXILS mejorado Bisqueda Tabu

S1 10 10 12
S2r 39 42 44
S2¢ 32 39 46
S3 0 1 11

Tabla 4: Nimero de mejores soluciones obtenidas



6. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo propone un algoritmo eficiente de Busqueda Tabui Multi-entorno con oscilacién aleatoria
para el problema de rutas de vehiculos con clientes compartidos (SCC-VRP). Los resultados expe-
rimentales demuestran que el enfoque propuesto genera soluciones de alta calidad, superando las
obtenidas en la literatura previa. Ademds, se confirma la efectividad de la planificacién colaborativa
de rutas en comparacién con los enfoques tradicionales, destacando su potencial para optimizar la
distribucién en escenarios con multiples actores.

En cuanto a trabajos futuros, se plantea la ampliacion del problema para integrar restricciones
adicionales, como ventanas de tiempo y variabilidad en la disponibilidad de recursos. Asimismo, se
explorard el uso de técnicas de aprendizaje automatico para guiar la Bisqueda Tabt hacia regiones
prometedoras del espacio de soluciones y para el ajuste dindmico de sus pardmetros. Finalmente, se
prevé extender los experimentos a instancias de gran escala y escenarios con mds de dos depdsitos,
fortaleciendo la aplicabilidad del enfoque en contextos mas complejos.
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