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más flexible y poderoso. Otros usos en la literatura se pueden encontrar por mano
de Lin y Kernighan en [154] y, Johnson y McGeoch en [159].

Operador Vecindad Complejidad (BL, Op., Ev.) Característica principal

2-intercambio N1 O(n2) | O(1) | O(1) Permite intercambiar dos
nodos en la ruta.

Inserción N2 O(n2) | O(1) | O(1) Intercambia un nodo de
la ruta con otro de fuera.

2-opt N3 O(n2) | O(n) | O(n)
Cambia la estructura de
la ruta sin alterar el con-
junto de nodos.

Tabla 3.1: Resumen de operadores y vecindades.

3.2.3. GRASP con VND

En esta tesis doctoral se propone desarrollar un algoritmo metaheurístico fun-
damentado en la Búsqueda de Vecindad Variable Descendente (Variable Neigh-
borhood Descent, VND) con el objetivo de encontrar soluciones para el Mo-TSRPP.
Esta es una versión determinista de la Búsqueda de Vecindad Variable (Variable
Neighborhood Search, VNS) [160, 161], el cual está explicado en la Sección 1.4.1.

El VND comienza por la generación de una solución, ha dicha solución de
partida se le intenta mejorar mediante la exploración de varias vecindades iterativa-
mente. Para aplicar esta metodología es necesario definir un conjunto de estructuras
de vecindad. Cada vez que se explora una vecindad, se analiza si se ha encontra-
do una mejora o no. En caso afirmativo, la búsqueda comienza de nuevo con la
primera vecindad. En caso contrario, la búsqueda continúa con la siguiente vecin-
dad. VND se ha aplicado con éxito para resolver otros problemas de optimización
combinatoria, véase por ejemplo [162, 163].

Para la construcción de soluciones, se aplica la heurística GRA descrita ante-
riormente en el apartado 3.2.1. Con ello obtenemos un frente de Pareto de solucio-
nes diversas.

Para aplicar correctamente el algoritmo VND hay que tomar dos decisiones
importantes: la selección de las vecindades y el orden de aplicación. Consideramos
tres vecindades diferentes para el Mo-TSRPP: 2-intercambio (N1), inserción (N2) y
2-opt (N3). En la Figura 3.10 se puede ver el esquema propuesto para VND.

Figura 3.10: Esquema propuesto de VND
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En el contexto de VND, el orden en el que se exploran las vecindades suele
estar relacionado con su complejidad. En concreto, las vecindades más pequeñas
y rápidas de evaluar se exploran en primer lugar, mientras que las más grandes
y lentas son las últimas en explorarse. Con el objetivo de confirmar o refutar esta
hipótesis, se ha realizado un experimento para evaluar el efecto de este orden en
la calidad final del conjunto de soluciones no dominadas (ver Sección 4 para más
detalles).

El algoritmo 5 muestra el pseudocódigo del algoritmo VND propuesto en esta
tesis, que recibe como parámetros de entrada una aproximación inicial del Frente
de Pareto, P̂F, y las vecindades, Nk para k = 1, 2, 3.

Algoritmo 5 Mo-VND (P̂F,Nk for k = 1, ..., kmax)

1: for S ∈ P̂F do
2: while k ≤ kmax do
3: S ′ ← Nk(S)
4: if S ′ is better than S then
5: S ← S ′

6: k = 1
7: else
8: k = k + 1
9: end if
10: end while
11: end for
12: return P̂F

La metaheurística VND se aplica a cada solución eficiente S perteneciente al
Frente de Pareto inicial aproximado, P̂F, que se ha obtenido en la fase de construc-
ción previamente explicada, (paso 1-11). A continuación, cada solución S se mejora
con la vecindad k (paso 3). Si la solución resultante S ′ es mejor que S, tal y como
se explica en la Sección 1.1.1, entonces el algoritmo reinicia la búsqueda desde la
primera vecindad (pasos 5 y 6). Dado que el concepto de mejora es siempre con-
trovertido en un contexto multiobjetivo, se quiere destacar que, en este punto, se
encuentra una mejora cuando una solución es mejor en uno o más objetivos que
la original sin deteriorar el resto de objetivos. En caso contrario, el algoritmo pasa
al siguiente vecindario (paso 8). Teniendo en cuenta que cada solución generada
se evalúa para entrar en el conjunto de soluciones eficientes, pero, en aras de la
simplicidad, no se ha incluido que los pasos del algoritmo.

Una vez definido el VND propuesto, es necesario describir cómo generar la
aproximación inicial del Frente de Pareto, P̂F, ya que ésta será una de las entradas
del VND. La hipótesis original de la metodología VNS [160] sugiere que considerar
soluciones iniciales aleatorias no afecta al rendimiento del algoritmo, pero recien-
temente se ha demostrado que VNS tiene un mejor rendimiento (en el contexto de
la optimización multiobjetivo, se considera que una solución es mejor que otra si la
nueva solución domina a la original) cuando se parte de regiones prometedoras del
espacio de búsqueda, como por ejemplo para el problema de colocación de moni-
tores [164] y para el problema multiobjetivo de detección de comunidades [165]. En
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este trabajo, se propone un método constructivo basado en la parte constructiva del
GRASP que incluye una fase de diversificación (GRA).

3.3. Algoritmos multiobjetivos

Dado que no hay trabajos previos en la literatura que resuelvan el MO-TSRPP
se ha comparado nuestra propuesta algoritmica con los algoritmos multiobjetivos
más extendidos en el estado del arte. De entre ellos se han escogido tres algorit-
mos evolutivos: Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II), Multiobjective
Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D), y Strength Pareto Evo-
lutionary Algorithm (SPEA2).

Antes de empezar a hablar de estos algoritmos, se va a realizar un breve re-
paso a los conceptos de poblacional, evolutivo y genético:

Poblacional: Trabajan con una población de soluciones en cada generación.
Los tres algoritmos previamente mencionados (NSGA-II, MOEA/D y SPEA2)
son algoritmos poblacionales.

Evolutivo: Se basa en los principios generales de evolución biológica (selec-
ción, mutación, reproducción, elitismo). Los tres algoritmos previamente men-
cionados (NSGA-II, MOEA/D y SPEA2) son algoritmos evolutivos.

Genético: Usa operadores genéticos clásicos como cruce y mutación, inspi-
rados directamente en algoritmos genéticos. NSGA-II y SPEA2 claramente
lo son. MOEA/D puede usar operadores genéticos, pero no depende exclu-
sivamente de ellos, así que se dice que es una metaheurística evolutiva por
descomposición, no estrictamente genética.

3.3.1. NSGA-II

El NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) traducido como Algo-
ritmo Genético de Clasificación No Dominada, propuesto por [166], es un algoritmo
evolutivo ampliamente utilizado para la optimización multiobjetivo. Comienza gene-
rando una población inicial de soluciones, que es evaluada y ordenada en función
del principio de no dominación, asignando a cada solución un valor de rango según
su pertenencia a distintos frentes de Pareto.

Una vez completada la clasificación, se calcula un valor de distancia de api-
ñamiento para cada solución, que mide la densidad de soluciones vecinas en el
espacio objetivo. Este valor es crucial para fomentar la diversidad: se favorecen
aquellas soluciones que se encuentran en regiones menos densas.

La selección de soluciones que participarán en la reproducción se realiza me-
diante un torneo binario, donde dos soluciones se comparan utilizando como crite-
rios primero el rango de no dominación y luego la distancia de apiñamiento (prefi-
riendo soluciones con menor rango y mayor distancia).
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A partir de la población seleccionada de padres (soluciones actuales), se apli-
can operadores genéticos de cruce binario simulado y mutación polinómica para
generar una nueva población de descendientes (también llamada población hija).
Estos descendientes no se mezclan directamente con la población anterior, sino
que forman, junto con los padres, una población combinada de tamaño 2N .

Esta población combinada es reordenada mediante una nueva clasificación
por frentes de no dominación. A continuación, se seleccionan las mejores N solu-
ciones obtenidas (en este contexto reciben el nombre de individuos) para conformar
la siguiente generación, priorizando las soluciones de menor rango y, en caso de
empate, aquellas con mayor distancia de apiñamiento dentro del último frente con-
siderado.

Este proceso iterativo permite que NSGA-II mantenga un buen equilibrio entre
convergencia hacia el óptimo de Pareto y diversidad en las soluciones.

3.3.2. MOEA/D

El MOEA/D (Multi-Objec- tive Evolutionary Algorithm based on Decomposition)
traducido como Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo basado en la Descomposición, fue
propuesto por [167], como una alternativa a los enfoques basados en dominancia,
comoNSGA-II. A diferencia de estos últimos, que evalúan las soluciones en términos
de relaciones de no dominación globales, MOEA/D aborda la optimización multiob-
jetivo descomponiendo el problema en una serie de subproblemas escalares, cada
uno asociado a una dirección o región específica del frente de Pareto.

El algoritmo comienza generando un conjunto de vectores de pesos uniforme-
mente distribuidos, que representan distintas combinaciones de importancia relativa
entre los objetivos. Cada vector de pesos define un subproblema escalar, cuya opti-
mización permite aproximar una región distinta del frente eficiente. Entre las funcio-
nes de agregación comúnmente utilizadas para la descomposición se encuentran:
el método de Tchebycheff, la suma ponderada y el método de frontera normal. Esto
permite convertir el problema multiobjetivo en un conjunto de problemas de optimi-
zación monobjetivo, más fáciles de manejar y resolver de forma paralela.

Cada subproblema está asociado a un conjunto de vecinos, definidos como
aquellos subproblemas cuyos vectores de pesos están más cercanos en el espacio.
La evolución de las soluciones se realiza de forma cooperativa, ya que al generar
descendencia para un subproblema, se utilizan principalmente soluciones dentro de
su vecindario. Esta estrategia fomenta la convergencia local y mejora la eficiencia
al reducir la aleatoriedad de los operadores evolutivos.

El supuesto es que las soluciones óptimas de subproblemas vecinos son simi-
lares, por lo que la información compartida entre ellos puede acelerar la convergen-
cia hacia el frente de Pareto. Además, esta estructura promueve una exploración
más controlada del espacio de búsqueda y mantiene una buena diversidad pobla-
cional a través del cubrimiento de distintas regiones del frente.

En cada iteración, se seleccionan padres (generalmente dentro del vecinda-



109 El problema multiobjetivo del comerciante reparador con beneficios

rio), se aplican operadores genéticos como cruce y mutación, y la descendencia
se evalúa. Si una solución hija mejora la función escalar correspondiente a su sub-
problema (y potencialmente a otros vecinos), entonces se actualizan las soluciones
actuales.

Este proceso se repite hasta que se alcanza un criterio de parada, como un nú-
mero máximo de generaciones o evaluaciones. A lo largo del proceso, se mantiene
una población de soluciones, donde cada solución está vinculada a un subproblema.

3.3.3. SPEA2

El SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) traducido como Algoritmo
Evolutivo de Pareto Fortalecido, fue propuesto por [168] como unamejora sustancial
del algoritmo original SPEA. Al igual que otros algoritmos evolutivos multiobjetivo,
SPEA2 se basa en el principio de dominancia de Pareto para evaluar y seleccionar
soluciones. Sin embargo, introduce innovaciones clave en la asignación de aptitud,
la gestión de archivos elitistas y el mantenimiento de la diversidad que lo hacen más
robusto y eficiente que su predecesor.

SPEA2 mantiene dos conjuntos de soluciones durante el proceso evolutivo:
Una población activa que evoluciona generación tras generación y un archivo ex-
terno elitista que almacena las mejores soluciones no dominadas encontradas hasta
el momento. El algoritmo comienza generando una población inicial aleatoria y un
archivo externo vacío.

Una de las principales mejoras de SPEA2 respecto a su versión anterior es la
forma en que calcula la aptitud de cada individuo. A diferencia de otros algoritmos
que utilizan sólo la dominancia binaria, SPEA2 introduce una combinación de fuerza
(cada solución tiene una medida de cuántas otras soluciones domina) y aptitud (se
calcula como la suma de las fuerzas de las soluciones que la dominan. Cuanto
menor sea el valor de aptitud, mejor es la solución ya que es dominada por menos
individuos). Este enfoque permite una clasificación más gradual y diferenciada de
las soluciones, especialmente útil cuando muchas soluciones no son dominadas
entre sí (como suele ocurrir en problemas con muchos objetivos).

SPEA2 emplea un archivo externo con capacidad limitada que actúa como
mecanismo elitista, preservando las mejores soluciones encontradas. En cada ge-
neración se copian las soluciones no dominadas de la población al archivo, se elimi-
nan duplicados o soluciones dominadas si el tamaño del archivo excede el límite, y
en caso de sobrepoblación, se aplica un mecanismo de poda basado en distancia,
eliminando las soluciones más cercanas entre sí para mantener la diversidad. Este
enfoque asegura que el archivo evoluciona de forma controlada y que las soluciones
elitistas representen diferentes regiones del frente de Pareto.

Tras la evaluación y actualización del archivo, se combinan las soluciones del
archivo y de la población para formar un conjunto sobre el cual se aplica una selec-
ciónmediante torneo binario. La selección considera la aptitud asignada, favorecien-
do soluciones no dominadas y diversas. Los individuos seleccionados se reproducen
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utilizando operadores genéticos convencionales, como el cruce y la mutación, gene-
rando así una nueva población de descendientes. Esta nueva población se somete
al mismo proceso en la siguiente generación.

En la Tabla 3.2 se muestra una comparativa de los tres algoritmos y sus prin-
cipales características:

Característica NSGA-II SPEA2 MOEA/D

Enfoque Ordenamiento no
dominado

Dominancia y den-
sidad Descomposición

Diversidad Distancia de apiña-
miento

k-vecinos más cer-
canos Vecindario local

Elitismo Implícito en la se-
lección Archivo externo Mediante reempla-

zo local

Selección Torneo basado en
ranking y distancia

Aptitud dominancia
y densidad

Basada en vecinos
y agregación

Escalabilidad Limitada para mu-
chos objetivos Mejor que NSGA-II Alta escalabilidad

Complejidad
por genera-
ción

O(MN2) (M : objeti-
vos, N : tamaño)

Algo mayor que
NSGA-II

Más eficiente en
grandes dimensio-
nes

Tabla 3.2: Comparativa entre los algoritmos NSGA-II, SPEA2 y MOEA/D.
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Capítulo 4

Resultados experimentales

El proceso experimental permite verificar la eficacia de los algoritmos propues-
tos al comparar sus resultados con los obtenidos por los métodos más avanzados.
En este capítulo, se presentan los resultados experimentales obtenidos en esta Te-
sis Doctoral para resolver “el problema multiobjetivo del comerciante reparador con
beneficios” (Mo-TSRPP). Se realiza una amplia experimentación del algoritmo me-
taheurístico propuesto en el Capítulo 3 utilizando diversos conjuntos de instancias
de referencia.

4.1. Introducción

La experimentación es un proceso habitual en ciencia y tecnología que se uti-
liza para estudiar un fenómeno específico y extraer conclusiones sobre él. En el
campo de la optimización, permite comparar diferentes algoritmos para resolver un
mismo problema. Además, es útil para validar y depurar el código fuente, así como
para ajustar los parámetros de los algoritmos.

Algunos factores clave en el proceso de experimentación incluyen el conjunto
de instancias utilizadas para llevar a cabo los experimentos, las métricas de calidad
empleadas para comparar las diferentes propuestas y las características del orde-
nador en el que se realizan. En las secciones 4.1.1, 4.1.2 y 4.1.3 se revisan algunos
de estos aspectos.

4.1.1. Conjuntos de instancias de referencia

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos propuestos, se han utilizado tres
tipos diferentes de instancias. Para la generación de instancias se ha considerado la
librería TSPLIB con 77 instancias debidamente transformadas tal y como propone
[28]. Para dichas instancias TSP se calcula la distancia euclídea entre cada dos
puntos (nótese que el valor se redondea hacia arriba) y además se generan los
beneficios pi para todos los i ∈ V de tres formas distintas para eliminar el sesgo
que puede producir la distribución de beneficios en los resultados. De cada uno de
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estos tipos de instancias, se han creado dos conjuntos diferentes que se emplean
en la experimentación de los algoritmos heurísticos. A continuación, se describen
cada uno de estos conjuntos:

Conjunto de instancias con el mismo beneficio para cada nodo: pi = 1,
para todos los i ∈ V . En estos casos todos los beneficios son iguales y fijos a
1. Obsérvese que en este conjunto la maximización del beneficio y la maximi-
zación del número total de clientes son equivalentes. Este conjunto de datos
está formado por un total de 77 grafos.

Conjunto de instancias con beneficio aleatorio para cada nodo: pi = 1 +
(7141i + 73) mod 100, para todo i ∈ V . El conjunto genera instancias con be-
neficios pseudoaleatorios entre 1 y 100. Este conjunto de datos está formado
por un total de 77 grafos.

Conjunto de instancias con beneficio ponderado en función de la distan-
cia a la que se encuentra cada nodo del depósito: pi = 1 +

⌊
99 c1i

θ

⌋
, para

todo i ∈ V donde θ = máx
j∈V

c1j. El conjunto produce casos más complejos en
los que los mayores beneficios se asocian a nodos más alejados del depósito.
Este conjunto de datos está formado por un total de 77 grafos.

Se han utilizado un total de 231 instancias para evaluar nuestra propuesta
metaheurística y compararlos con los tres algoritmos evolutivos previamente men-
cionados, divididas en tres conjuntos con un tamaño de 77 instancias cada uno. El
número de nodos de las instancias en estos conjuntos varía entre 51 y 18512. La
lista completa de instancias que componen cada subconjunto se puede consultar en
la Tabla 4.1. El nombre de cada instancia incluye el número de nodos que contiene
el grafo, y los grafos son completos.

Instancias
a280 berlin52 bier127 brd14051 ch130 ch150 d198
d493 d657 d1291 d1655 d2103 d15112 d18512
eil51 eil76 eil101 fl417 fl1400 fl1577 fl3795

fnl4461 gil262 kroA100 kroA150 kroA200 kroB100 kroB150
kroB200 kroC100 kroD100 kroE100 lin105 lin318 nrw1379
p654 pcb442 pcb1173 pcb3038 pr76 pr107 pr124
pr136 pr144 pr152 pr226 pr264 pr299 pr439
pr1002 pr2392 rat99 rat195 rat575 rat783 rd100
rd400 rl1304 rl1323 rl1889 rl5915 rl5934 rl11849
st70 ts225 tsp225 u159 u574 u724 u1060
u1432 u1817 u2152 u2319 usa13509 vm1084 vm1748

Tabla 4.1: Conjunto de instancias

También se usa otra instancia con coordenadas reales del municipio de Mósto-
les, perteneciente a la provincia de Madrid (España), para la aplicación del algoritmo
en un caso real. Esta instancia cuenta con un grafo de 104 nodos y 5356 aristas.
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4.1.2. Medidas de calidad

Una vez establecidos los conjuntos de instancias para la experimentación, es
crucial definir una serie de métricas de calidad que permitan diferenciar entre los
distintos algoritmos. Aunque existen métricas genéricas aplicables a diversas dis-
ciplinas, generalmente dependen del campo específico de trabajo. Las métricas de
calidad empleadas en esta Tesis Doctoral y a lo largo de este capítulo son amplia-
mente reconocidas en el ámbito de la optimización. En particular, se han conside-
rado las siguientes métricas:

La calidad de los resultados obtenidos por los distintos algoritmos se mide
comparándolos con el frente de Pareto exacto, pero al no ser conocido, se compara
con el mejor frente de Pareto. Como no suele haber uno mejor que los demás, se
calcula el frente de Referencia, que se denomina Conjunto de Referencia (denotado
en adelante por RS por sus siglas en inglés de Reference Set) ya que el frente de
Pareto óptimo del Mo-TSRPP es desconocido. El Conjunto de Referencia se estima
como el mejor frente de Pareto que contiene todas las soluciones no dominadas re-
sultantes de fusionar las soluciones encontradas por todos los algoritmos objeto de
comparación. Se calcula combinando todos los frentes de Pareto generados por los
diferentes algoritmos que se quieren comparar en un único conjunto conjunto global.
Se elimina cualquier solución que esté dominada por otra dentro del conjunto global
fusionado. El conjunto resultante contiene solo soluciones no dominadas entre sí.
Este conjunto es el mejor frente de Pareto aproximado disponible con la información
obtenida. Se utiliza como base común para evaluar y comparar todos los algoritmos
aplicando métricas. Por lo tanto, a continuación se describen brevemente las mé-
tricas utilizadas para medir la calidad de los diferentes algoritmos de optimización
multiobjetivo.

Normalmente, la cardinalidad del frente de Pareto, la proximidad de las solu-
ciones obtenidas al frente de Pareto óptimo y la diversidad de las soluciones deben
incluirse para establecer la calidad del frente de Pareto obtenido. En este trabajo,
hemos considerado varias de las métricas multiobjetivo más extendidas (ver [169]
o [170]): el número de soluciones eficientes, la cobertura, la dispersión, el hipervo-
lumen, el indicador ε, la distancia generacional y la distancia generacional invertida.

La cardinalidad o el número de soluciones eficientes en el frente de Pareto
(cardinality, |P̂F |) cuenta el número de soluciones eficientes encontradas por
el algoritmo considerado. El responsable de la toma de decisiones suele pre-
ferir un mayor número de soluciones eficientes. Sin embargo, esta métrica no
tiene en cuenta la calidad de las soluciones.

La métrica de cobertura (coverage metric, CV ), evalúa la proporción de solu-
ciones del conjunto de referencia RS que domina a las soluciones del frente
de Pareto obtenidas por el algoritmo A. Sea k el número de funciones objetivo,
entonces la cobertura se calcula como:

C(A, RS) = |∀b ∈ RS|∃a ∈ A : fk(a) ≤ fk(b)∀k|
|RS|

.
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C(A, RS) ∈ [0, 1] y C(A, RS) = 0 significa que todas las soluciones del con-
junto de Referencia dominan estrictamente a las soluciones obtenidas por el
algoritmo A y C(A, RS) = 1 significa que todas las soluciones del conjunto de
Referencia están dominadas por las soluciones obtenidas por el algoritmo A,
por lo que, cuanto menor sea el valor de C(A, RS), mejor es el algoritmo A.

La dispersión (spread, ∆) mide la extensión de la dispersión por el conjunto
de soluciones computadas obtenidas por el frente de Pareto del algoritmo A.

∆ = df + dl + ∑|A|−1
i=1 |di − d̄|

df + dl + (|A| − 1)d̄

donde di es la distancia euclídea entre soluciones consecutivas en el frente
de Pareto obtenido por el algoritmo A, d̂ es la media de estas distancias, y
df y dl son las distancias euclídeas a las soluciones extremas del conjunto de
Referencia en el espacio objetivo. El mejor valor posible es ∆ = 0, que indica
una dispersión perfecta de las soluciones en el frente de Pareto obtenido por
el algoritmo considerado.

El hipervolumen (hypervolume, HV ) evalúa el volumen en el espacio objetivo
que cubre el frente de Pareto obtenido por el algoritmo A. Para calcular el HV ,
para cada solución a ∈ A, se construye un hipercubo vi con un punto de refe-
rencia W (un vector de los peores valores de la función objetivo) y la solución
a como las esquinas diagonales del hipercubo. Por lo que, el hipervolumen es
la unión de todos los hipercubos que encuentra.

HV = volume(
|A|⋃
a=1

va).

Una buena aproximación algorítmica tendrá un valor HV grande.

El indicador ε (ε-indicator, ε) mide la menor distancia (el menor valor ε) necesa-
ria para transformar cada punto del frente de Pareto obtenido por el algoritmo
A en el punto más cercano del conjunto de Referencia.

ε = ı́nf{ε ∈ R : ∀b ∈ RS∃a ∈ A tal que fk(a) ≤ ε · fk(b)∀k}.

Por lo tanto, cuanto menor sea el indicador ε, mejor.

La distancia generacional (generational distance, GD) mide lo lejos que es-
tán las soluciones del frente de Pareto obtenidas por el algoritmo A de las
soluciones del Conjunto de Referencia (RS).

GD =

√∑|A|
i=1 d2

i

|A|

donde di es la distancia euclídea entre cada una de estas soluciones y la solu-
ción más cercana del conjunto de Referencia. Si GD = 0 indica que todas las
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soluciones de las soluciones eficientes encontradas por el algoritmo A están
en el conjunto de Referencia.

La distancia generacional invertida (inverted generational distance, IGD) es
una inversión de la métrica de distancia generacional con el objetivo de medir
la distancia desde el conjunto de Referencia al conjunto de soluciones eficien-
tes obtenidas por el algoritmo A.

IGD =

√∑n
i=1 d2

i

|RS|
.

Cuanto menor sea el valor de IGD, mejor. Obsérvese que la única diferencia
entreGD e IGD es que al comparar IGD no se pierde ninguna parte del frente
de Pareto mejor/óptimo.

Además, se presenta el tiempo de computación (CPU ). Esta métrica indica el
tiempo de procesamiento que un algoritmo necesita para encontrar una solu-
ción. Normalmente, se calcula el tiempo empleado para resolver cada instan-
cia de forma individual y luego se reporta el valor medio de los tiempos de CPU
para todas las instancias. Si dos algoritmos tienen una calidad media similar
(medida, por ejemplo, por su desviación respecto al mejor valor conocido), se
considera superior el que requiere menos tiempo para alcanzarla.

Es importante señalar que, al medir el tiempo de CPU de un algoritmo, no se
incluye el tiempo necesario para cargar las instancias en memoria ni el tiempo
paramostrar los resultados; solo se computa el tiempo que el algoritmo emplea
para encontrar la solución.

4.1.3. Herramientas empleadas

Como se mencionó anteriormente, un factor que influye en los resultados obte-
nidos durante la experimentación es el ordenador utilizado. Por lo tanto, al comparar
diferentes algoritmos, es preferible que todos los resultados se hayan obtenido utili-
zando el mismo ordenador. Si esto no es posible, se puede comparar las tecnologías
utilizadas en cada caso aplicando un factor de corrección a los tiempos. En particu-
lar, todos los experimentos descritos en este capítulo se han realizado utilizando un
ordenador AMD Ryzen 9 5950x de 16 núcleos (3,4 GHz) con 128 GB de RAM.

Los algoritmos presentados en esta Tesis Doctoral han sido desarrollados uti-
lizando el lenguaje de programación Java, específicamente Java SE 11.

Para la evaluación de la calidad de los resultados obtenidos por los algoritmos
trayectoriales propuestos, éstos han sido comparados con los resultados de los al-
goritmos genéticos obtenidos por el solver MOEA Framework. La comparativa se
ha realizado usando el solver MOMetrics.
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4.2. Resultados experimentales de los algoritmos

En esta sección se muestran los resultados experimentales obtenidos por los
algoritmos heurísticos propuestos en el Capítulo 3, aplicados a los conjuntos de
instancias descritos en la sección 4.1.1. Los resultados presentados en esta sección
se dividen en tres subsecciones.

Primero, se realizan una serie de experimentos preliminares (ver Sección 4.2.1)
utilizando un pequeño porcentaje de las instancias de algunos de los conjuntos pre-
viamente mencionados. Esta decisión se toma para evitar el sobreajuste, excesiva
adaptación a la muestra de ejemplo. Al disminuir el número de instancias y que
las cuales sean dispares, asegura la genericidad de la parametrización del algo-
ritmo. Estos experimentos ilustran aspectos como el rendimiento de los algoritmos
constructivos, el impacto del ajuste de parámetros en las búsquedas locales, y las
diferencias entre la combinación de búsquedas en las vecindades en el VND, en-
tre otros, logrando con estos experimentos ajustar los parámetros del algoritmo y
encontrar la mejor configuración.

Después de completar la experimentación preliminar, se lleva a cabo la experi-
mentación final (ver Sección 4.2.2) utilizando los conjuntos completos de instancias.
Los resultados obtenidos se comparan con los alcanzados por los algoritmos heu-
rísticos del estado del arte, descritos en la Sección 2.2 para probar el rendimiento
de nuestra propuesta.

Finalmente, se incluye una subsección donde se muestra y discute el caso de
estudio que motiva este trabajo, la aplicación real.

Todas las tablas de la parte de experimentación preliminar y de la experimen-
tación final se componen de una columna inicial que representa el algoritmo de caso
de estudio, pudiendo ser representado por valores del parámetro α, vecindades o
por el nombre del propio algoritmo. En las siguientes columnas se muestran las dis-
tintas métricas utilizadas para medir la calidad de los algoritmos. Dichas métricas
han sido explicadas con anterioridad en la Sección 4.1.2, las cuales son cardina-
lidad, cobertura, dispersión, hipervolumen, indicador ε, la distancia generacional,
distancia generacional invertida y tiempo de computación.

Las tablas de la parte de experimentación real se componen de una columna
inicial con el algoritmo de caso de estudio y cuatro columnas más en representación
de los valores de los cuatro objetivos: coste o distancia de recorrido expresado en
kilómetros, latencia expresada en horas, el número de clientes servidos y el beneficio
expresado en la moneda europea Euro.

4.2.1. Experimentación preliminar

Como se ha comentado anteriormente, en este subapartado se procederá al
ajuste de los parámetros de nuestro algoritmo. Para ello, en lugar de utilizar el con-
junto total de 231 instancias, y con el fin de evitar el sobreajuste, se ha seleccionado
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aleatoriamente un subconjunto representativo con un 25% de las instancias con di-
ferentes características. Nótese que los valores se promedian entre el conjunto de
instancias consideradas.

Ajuste de parámetros del algoritmo constructivo

El algoritmo GRA basa su rendimiento en un delicado equilibrio entre explota-
ción (voracidad) y exploración (aleatoriedad). Este equilibrio se regula mediante el
parámetro α ∈ [0, 1], el cual controla la construcción de soluciones iniciales a través
de una lista restringida de candidatos (RCL). En cada iteración de la construcción,
los elementos candidatos se ordenan según una función heurística, y se forma una
RCL con aquellos cuyo coste es mejor que un umbral definido por α. A continuación,
un elemento se selecciona aleatoriamente de esta lista.

El objetivo de este experimento es analizar el impacto del parámetro α en el
comportamiento y calidad de las soluciones generadas por la construcción GRA.
Para ello, se evalúan distintos valores de α:

α = 0,00: construcción completamente determinista, donde se elige siempre
el mejor candidato.

α = 0,25, 0,50, 0,75: niveles progresivos de aleatoriedad controlada, que intro-
ducen variabilidad en la selección de candidatos.

α = 1,00: construcción completamente aleatorizada, sin ninguna preferencia
por candidatos de mejor calidad.

RND: se escoge un valor de α completamente al azar en cada iteración de la
construcción de las soluciones.

Esta evaluación permitirá identificar qué valores de α proporcionan un mejor
compromiso entre calidad de las soluciones y diversidad del frente obtenido.

La Tabla 4.2 muestra los resultados obtenidos al ajustar el parámetro α del
algoritmo constructivo GRA, utilizando un subconjunto representativo del 25% de
las instancias para evitar el sobreajuste.

α |P̂F | CV ∆ HV ε GD IGD CPU
0,00 573,7333 0,0034 0,1997 0,3136 0,0186 0,0000 0,0003 0,0362
0,25 573,7333 0,9956 0,5208 0,0140 0,7178 0,2378 0,6078 0,0998
0,50 573,7333 0,9979 0,5110 0,0075 0,7714 0,2891 0,6431 0,0960
0,75 573,7333 0,9975 0,5120 0,0065 0,7871 0,3197 0,6514 0,0918
1,00 573,7333 0,9962 0,5109 0,0056 0,8035 0,3530 0,6584 0,0981
RND 573,7333 0,9964 0,5423 0,0124 0,7280 0,2331 0,6115 0,0984

Tabla 4.2: Construcción GRA para diferentes valores de α

Como se observa, el valor α = 0 destaca de forma clara y consistente como
la mejor configuración, al obtener los mejores resultados en todas las métricas eva-
luadas. En primer lugar, aunque la cardinalidad del frente de Pareto aproximado
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(|P̂F |) es la misma para todos los valores de α, lo cual indica que todos los esce-
narios generan un número equivalente de soluciones eficientes, lo verdaderamente
relevante es la calidad de dichas soluciones. En este sentido, el valor de cobertura
(CV) para α = 0 es prácticamente cero (0,0034), lo que implica que casi ninguna
solución del conjunto de referencia domina a las soluciones obtenidas por el algo-
ritmo, evidenciando su elevada calidad. Además, la dispersión (∆) asociada a este
valor es la más baja (0,1997), lo que indica una mejor distribución de las soluciones
a lo largo del frente de Pareto, sin acumulaciones o vacíos. Esta uniformidad se ve
reforzada por el valor más alto del hipervolumen (0,3136), que refleja una cobertura
más amplia del espacio de soluciones eficientes.

En cuanto a los indicadores de precisión frente al conjunto de referencia, α = 0
vuelve a posicionarse como el mejor valor. El indicador ε alcanza sumínimo (0,0186),
señalando que las soluciones generadas están extremadamente próximas a las del
conjunto óptimo. La distancia generacional (GD) es exactamente cero, lo cual indica
que todas las soluciones del algoritmo pertenecen también al conjunto de referencia,
es decir, el algoritmo ha logrado replicar el frente de Pareto conocido. Asimismo, la
distancia generacional invertida (IGD) es también mínima (0,0003), reforzando la
idea de que el frente generado no solo es preciso, sino también completo respecto
al óptimo. Finalmente, el tiempo de CPU es el más bajo de todos los casos (0,0362),
lo que convierte esta configuración no solo en la más efectiva, sino también en la
más eficiente en términos computacionales.

En contraste, el resto de valores de α, incluyendo la variante aleatoria (RND),
presentan resultados considerablemente inferiores. Las métricas de calidad (CV,
HV, ε, GD, IGD) y de distribución (∆) empeoran de forma significativa, y además,
el tiempo de cómputo es mayor. Por tanto, no solo se compromete la calidad de
las soluciones generadas, sino que también se incrementa el coste computacional.
En consecuencia, puede concluirse que el valor α = 0 es claramente la opción
óptima para configurar el algoritmo constructivo GRA, ya que maximiza la calidad
de las soluciones, garantiza una buena diversidad y cobertura del frente de Pareto,
y reduce al mínimo el tiempo de ejecución.

Soluciones obtenidas tras el proceso de construcción y mejora

El primer experimento está dedicado a comprobar si cada estructura de ve-
cindad aplicada por separado es capaz de mejorar el conjunto inicial de soluciones
eficientes que forman parte del Frente de Pareto. Para ello, partimos de una apro-
ximación inicial del Frente de Pareto que se ha construido utilizando un algoritmo
totalmente voraz. La búsqueda local partirá de cada solución eficiente que forme
parte de la aproximación inicial del Pareto y la irá mejorando progresivamente. El
algoritmo sigue una estrategia de primera mejora, es decir, realiza el primer movi-
miento que produce una mejora en la solución inicial. Aquí volvemos a resaltar el
hecho de que hemos considerado una mejora si y sólo si la nueva solución encon-
trada domina estrictamente a la solución hallada hasta el momento. De esta forma,
en lugar de comparar la nueva solución encontrada con todas las soluciones eficien-
tes del Frente de Pareto, la comparación se hace sólo entre pares de soluciones y
eso consume menos tiempo. Por supuesto, cuando finalice la búsqueda local y se
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hayan comparado todos los pares de soluciones del mismo tamaño para comprobar
si se ha encontrado una mejora (en el sentido de dominación estricta), se realizará
un último paso. Este paso consiste en comprobar si todas las soluciones del Frente
de Pareto son soluciones no dominadas.

Según los resultados de la Tabla 4.3 todos los vecindarios por separado son
capaces de mejorar la aproximación inicial del Frente de Pareto obtenido a partir del
mismo método constructivo totalmente voraz denotado como GRA en la tabla. En el
experimento, el VND se ejecuta durante una única iteración hasta alcanzar el vecin-
dario máximo. Por supuesto, cuanto mayor sea la complejidad de los vecindarios,
más tiempo consumirá el algoritmo VND. Como podemos ver el operador 2-opt (N3
mostrado en la última fila) es el que consumemás tiempo y además, el que es capaz
de obtener mejores resultados en casi todas las métricas, excepto en la dispersión
y el número de soluciones eficientes en el Frente de Pareto. Sin embargo, los otros
dos vecindarios,N1 yN2, también son capaces demejorar la aproximación inicial del
Frente de Pareto obtenida por el GRA ya que todas las métricas de rendimiento son
mejores. En particular, la cobertura de GRA es casi 1, lo que indica que la mayoría
de las soluciones iniciales han sido mejoradas por cualquiera de los vecindarios y
ahora son dominadas, destacando el rendimiento de la exploración de vecindarios.
Cabe mencionar que cuando aplicamos las vecindades N1 y N2 los indicadores no
muestran la misma calidad que aplicar la vecindad N3, pero sin embargo el tiempo
de computación de esta última tarda mucho más.

|P̂F | CV ∆ HV
GRA 573,7333 0,9785 0,2957 0,2516
N1 571,3778 0,6562 0,2703 0,2654
N2 573,1556 0,7162 0,2861 0,2512
N3 546,2000 0,1293 0,2928 0,2904

ε GD IGD CPU
GRA 0,0881 0,0048 0,0456 0,0362
N1 0,0751 0,0030 0,0335 80,1547
N2 0,0892 0,0049 0,0453 55,3366
N3 0,0593 0,0009 0,0121 942,0975

Tabla 4.3: Contribución de las vecindades

Ajuste del orden de las vecindades

Otra decisión importante está relacionada con establecer el orden en el que se
aplicarán las vecindades. Para llevar a cabo este experimento se ha partido nueva-
mente de la aproximación del Frente de Pareto obtenida con el algoritmo totalmente
voraz, GRA. La Tabla 4.4 presenta los resultados del experimento llevado a cabo
para determinar el orden más adecuado en la aplicación de las vecindades dentro
del marco del procedimiento VND. A pesar de que las diferencias entre las configu-
raciones no son enormes, se puede observar que el orden de aplicaciónN3+N1+N2
proporciona un rendimiento superior en un conjunto amplio de métricas de calidad,
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diversidad y eficiencia. Este orden comienza con el operador 2-opt (N3), que tiene
una mayor complejidad computacional, seguido por la eliminación e inserción de un
nodo (N1), y finaliza con el operador 2-intercambio (N2), el más ligero en términos
de coste computacional. Este enfoque contrasta con la hipótesis tradicionalmente
aceptada en la literatura, que sugiere comenzar por los operadores más simples y
rápidos. Sin embargo, nuestros resultados confirman hallazgos similares reportados
por autores como Waste-López [16], en los que se observa que iniciar la búsqueda
local con vecindarios más potentes puede permitir un salto de calidad más signifi-
cativo en las primeras etapas de la búsqueda, generando soluciones que luego se
refinan eficientemente con operadores más simples.

|P̂F | CV ∆ HV
N1 +N2 +N3 523,3111 0,6079 0,3395 0,2827
N1 +N3 +N2 527,2444 0,5688 0,3216 0,2831
N2 +N1 +N3 527,4444 0,5916 0,3283 0,2842
N2 +N3 +N1 529,7111 0,6008 0,3097 0,2831
N3 +N1 +N2 527,7333 0,5722 0,3003 0,2861
N3 +N2 +N1 527,0222 0,5722 0,3113 0,2853

ε GD IGD CPU
N1 +N2 +N3 0,0723 0,0020 0,0270 643,0006
N1 +N3 +N2 0,0718 0,0022 0,0263 734,4080
N2 +N1 +N3 0,0734 0,0021 0,0248 719,8058
N2 +N3 +N1 0,0672 0,0018 0,0248 704,8509
N3 +N1 +N2 0,0639 0,0018 0,0238 499,8112
N3 +N2 +N1 0,0648 0,0019 0,0246 474,2296

Tabla 4.4: Orden de las vecindades en el marco del VND

Analizando los resultados en detalle, se puede ver que esta configuración al-
canza valores especialmente competitivos en métricas clave como la dispersión
(0,3003), el hipervolumen (0,2861), el indicador ε (0,0639), la distancia generacional
(0,0018) y la distancia generacional invertida (0,0238), véase Tabla 4.4 fila 5. Estos
valores evidencian que el frente de Pareto aproximado es no solo diverso y bien dis-
tribuido, sino también cercano al conjunto de referencia y con buena cobertura del
espacio de soluciones. Además, y de forma destacable, el tiempo de CPU es uno de
los más bajos (499,8112), lo cual subraya la eficiencia de esta estrategia en com-
paración con otros órdenes evaluados, que aunque puedan obtener rendimientos
similares en ciertas métricas, lo hacen con un coste computacional notablemente
mayor.

Por tanto, aunque las diferencias entre configuraciones no son grandes, el or-
denN3 +N1 +N2 logra un buen equilibrio entre calidad, diversidad y eficiencia, con-
solidándose como la mejor alternativa para estructurar la exploración de vecindarios
dentro del VND. Esta elección no solo mejora la calidad de las soluciones obteni-
das, sino que también optimiza el uso de los recursos computacionales, lo cual es
especialmente relevante en escenarios de alta exigencia computacional como los
tratados en este trabajo.
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Ajuste de parámetros del constructivo GRA junto al algoritmo VND

En esta sección se analiza el impacto que tiene la calidad de la solución inicial
generada por el algoritmo constructivo Greedy Randomized Adaptive (GRA) sobre
el rendimiento del algoritmo híbrido GRA+VND aplicado para resolver problemas
similares por [16]. Para ello, se han evaluado diferentes configuraciones del pará-
metro α, que controla el equilibrio entre la voracidad y la aleatoriedad en la fase de
construcción inicial. Como puede observarse en la Tabla 4.5, los resultados indican
de forma concluyente que la calidad del Frente de Pareto aproximado depende de
manera muy significativa del valor de α utilizado durante la construcción. Gracias a
la función voraz definida en la Sección 3.2.1, el mejor rendimiento se obtiene cuando
α = 0, es decir, cuando la construcción es completamente voraz, lo que se traduce
en una selección estricta del nodo más prometedor en cada paso. Esta configura-
ción supera ampliamente al resto en todos los indicadores considerados, obtenien-
do el mayor número de soluciones no dominadas (527,7333), la mejor cobertura
(0,0622), una excelente dispersión (0,2856), el mayor hipervolumen (0,2949), así
como los mejores valores para los indicadores de proximidad al frente óptimo: un
ε de 0,0341, una distancia generacional de 0,0004 y una distancia generacional in-
vertida de 0,0041. Además, es notable que esta configuración también requiere el
menor tiempo de cómputo (499,8112), consolidando su superioridad no solo en tér-
minos de calidad de soluciones, sino también de eficiencia computacional.

α |P̂F | CV ∆ HV
0,00 527,7333 0,0622 0,2856 0,2949
0,25 401,1556 0,8942 0,5094 0,1805
0,50 406,0444 0,9060 0,5181 0,1743
0,75 411,6222 0,9229 0,5192 0,1712
1,00 411,2667 0,9131 0,5121 0,1699
RND 401,9778 0,8806 0,5291 0,1812

α ε GD IGD CPU
0,00 0,0341 0,0004 0,0041 499,8112
0,25 0,2729 0,2056 0,1339 1706,6703
0,50 0,2873 0,2459 0,1447 1752,7561
0,75 0,3020 0,2764 0,1508 1759,8881
1,00 0,3030 0,2980 0,1531 1769,9987
RND 0,2778 0,2039 0,1356 1738,4523

Tabla 4.5: Construcción GRA combinado con el algoritmo VND

En contraste, mayores valores de α, que introducen distintos grados de alea-
toriedad en la construcción inicial, conducen sistemáticamente a resultados peores.
A medida que se incrementa la aleatoriedad, desde α = 0,25 hasta α = 1, e incluso
con el valor aleatorio RND, se observa una degradación clara en todas las métricas.
Por ejemplo, los valores de CV superan el 0,88, lo que indica una pobre cobertura
del espacio objetivo, y tanto ∆ como HV muestran que las soluciones son más dis-
persas y menos representativas del frente real. Los valores de GD e IGD también
son significativamente más altos, reflejando que las soluciones finales están más
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alejadas del conjunto óptimo. Además, el tiempo de cómputo se multiplica por más
de tres en estas configuraciones, alcanzando valores superiores a 1700 segundos,
lo cual representa un coste computacional muy elevado que, además, no se traduce
en mejoras de rendimiento.

Estos resultados ponen de manifiesto la importancia de una buena inicializa-
ción del algoritmo. La construcción inicial determina no solo el punto de partida des-
de el que se explora el espacio de soluciones mediante el VND, sino que también
condiciona la eficacia con la que este puede refinar las soluciones. Así, una cons-
trucción sólida y orientada por criterios voraces permite comenzar la búsqueda local
desde soluciones prometedoras, facilitando que el VND profundice eficazmente en
regiones de alta calidad. En cambio, las inicializaciones más aleatorias no logran
alcanzar regiones competitivas del espacio de soluciones, por lo que el VND actúa
sobre soluciones de menor calidad y, por tanto, con menor margen de mejora. En
definitiva, la configuración con α = 0 no solo proporciona los mejores resultados
finales, sino que reafirma la validez de estrategias completamente voraces para la
inicialización cuando se combinan con procedimientos locales intensivos como el
VND.

Ajuste de parámetros del límite de exploración de las vecindades

En este último experimento se analiza el efecto de limitar el porcentaje de no-
dos explorados durante la búsqueda en cada vecindad, con el objetivo de reducir el
tiempo de ejecución del algoritmo sin comprometer en exceso la calidad de las so-
luciones. La lógica de esta decisión radica en que, en muchas ocasiones, la evalua-
ción completa de todos los posibles movimientos de todos los nodos puede resultar
innecesariamente costosa, especialmente cuando muchos de estos movimientos
tienen pocas probabilidades de mejorar la solución, ya que están muy alejados y
no resultan prometedores. Así, se ha incorporado un parámetro γ que determina la
proporción de nodos más prometedores (según proximidad) que serán considera-
dos como candidatos a moverse, evaluándose los valores γ = 0, 25, 0, 50, 0, 75 y 1,
véase la Tabla 4.6.

γ |P̂F | CV ∆ HV
0,25 531,0667 0,5406 0,2922 0,2778
0,50 520,6667 0,5459 0,3189 0,2735
0,75 537,9333 0,3827 0,2985 0,2785
1,00 527,7333 0,4792 0,3020 0,2804

γ ε GD IGD CPU
0,25 0,0627 0,0016 0,0205 191,8928
0,50 0,0696 0,0020 0,0244 365,8388
0,75 0,0642 0,0017 0,0197 452,0900
1,00 0,0624 0,0016 0,0194 499,8112

Tabla 4.6: Limitación porcentual de las vecindades

Los resultados de la Tabla 4.6 confirman que explorar todas las vecindades
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(γ = 1) sigue siendo la opción más sólida si el objetivo principal es obtener la mayor
calidad posible en la aproximación del Frente de Pareto. En particular, esta con-
figuración alcanza los mejores valores en tres de las métricas más relevantes: el
hipervolumen (0,2804), la distancia generacional invertida (0,0194) y la métrica ε
(0,0624), además de compartir el mejor valor de GD (0,0016). Estos datos sugieren
que, como era de esperar, una mayor exploración conduce a soluciones más cerca-
nas al frente óptimo y más representativas en el espacio objetivo. No obstante, esta
calidad viene acompañada del mayor tiempo de cómputo (499,8112 segundos), lo
que puede resultar prohibitivo en instancias de gran tamaño.

Frente a esto, la opción más restrictiva (γ = 0, 25) destaca por reducir el tiempo
de cómputo en un 61,61%, situándose en tan solo 191,8928 segundos, y sorpren-
dentemente sin un deterioro significativo en la calidad. De hecho, el número de so-
luciones no dominadas obtenidas (531,0667) es el segundo más alto entre todas las
configuraciones, y la métrica de dispersión (0,2922) alcanza su mejor valor. Aunque
otras métricas como CV (0,5406), HV (0,2778) o IGD (0,0205) no son las mejores
absolutas, sí mantienen un nivel de calidad muy competitivo, sobre todo teniendo
en cuenta la drástica reducción en el tiempo de ejecución. Esto sugiere que una re-
ducción del 75% en el número de nodos evaluados puede ser una estrategia eficaz
para obtener soluciones razonablemente buenas en un tiempo mucho menor.

En definitiva, este análisis revela una clara relación entre el porcentaje de no-
dos explorados y la eficiencia del algoritmo. Si bien la exploración completa garantiza
los mejores resultados, la opción de limitar la búsqueda ofrece una alternativa muy
atractiva cuando se desea un compromiso entre calidad y eficiencia computacional.
Esta opción es especialmente valiosa en problemas de gran escala, donde los tiem-
pos de ejecución pueden ser un factor crítico. Por ello, aunque esta estrategia no se
ha incluido como parte integral del algoritmo, se propone como una herramienta de
ajuste que puede activarse de forma flexible en función del contexto del problema y
de los recursos disponibles.

Ajuste de α con los parámetros finales de VND

Para cerrar esta sección, este experimento tiene como finalidad verificar si la
estrategia constructiva más determinista, basada en un enfoque totalmente voraz
(α = 0), sigue siendo la mejor opción incluso cuando se introduce una limitación en
la exploración de vecindades, concretamente restringiendo los movimientos a solo
el 25% de los nodos más cercanos. La hipótesis subyacente es que, aunque la ex-
ploración de vecindarios se haya acotado para mejorar la eficiencia computacional,
la calidad de la solución inicial sigue jugando un papel fundamental en el rendimiento
global del algoritmo híbrido.

Los resultados obtenidos en la Tabla 4.7 refuerzan con claridad esta idea: el
valor α = 0 continúa destacando en todas las métricas de calidad multiobjetivo ana-
lizadas. Se alcanza la mayor cardinalidad del Frente de Pareto, lo que indica un
conjunto más amplio de soluciones no dominadas, y se obtienen los mejores valo-
res en cobertura, dispersión, hipervolumen, así como en los indicadores basados
en distancia (ε, GD e IGD), todos ellos reflejo de una aproximación más precisa y
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α |P̂F | CV ∆ HV
0,00 531,0667 0,0545 0,2833 0,3010
0,25 364,1111 0,8880 0,5227 0,2043
0,50 373,5111 0,9143 0,5272 0,1957
0,75 377,2222 0,9195 0,5206 0,1905
1,00 379,5111 0,9197 0,5296 0,1895
RND 359,4667 0,8931 0,5396 0,2030

α ε GD IGD CPU
0,00 0,0301 0,0003 0,0032 191,8928
0,25 0,2251 0,2011 0,1102 1547,5061
0,50 0,2438 0,2444 0,1227 1583,6511
0,75 0,2552 0,2705 0,1286 1601,1642
1,00 0,2584 0,2908 0,1313 1616,5514
RND 0,2261 0,2080 0,1122 1552,2770

Tabla 4.7: Diferentes valores de α para GRA con los movimientos de las vecindades
limitados

diversificada del frente óptimo. Además, este rendimiento excepcional se logra con
el menor tiempo de cómputo registrado entre todas las configuraciones probadas,
gracias a la limitación del tamaño de las vecindades exploradas.

Por el contrario, conforme se incrementa el valor de α, es decir, se introduce
un mayor grado de aleatoriedad en el proceso constructivo, se observa un claro em-
peoramiento de los resultados: se reduce la calidad de las soluciones y aumenta
considerablemente el tiempo de ejecución, sin obtener ningún beneficio aparente.
Esto pone de manifiesto que la aleatoriedad en la construcción inicial no favorece el
proceso de refinamiento posterior realizado por el algoritmo VND, y que, por tanto,
una construcción guiada por criterios estrictamente voraces no solo es compatible
con estrategias de búsqueda parcial, sino que resulta incluso potenciada por ellas.
En consecuencia, puede afirmarse con solidez que el valor óptimo del parámetro α
es cero, ya que permite generar una solución inicial de gran calidad sobre la que el
algoritmo de mejora local puede actuar de forma más efectiva, maximizando así la
calidad de la aproximación final del Frente de Pareto sin incurrir en un coste compu-
tacional elevado.

4.2.2. Experimentación final

Tras configurar y parametrizar el algoritmo propuesto utilizando un algoritmo
constructivo totalmente voraz ya que el mejor α en el procedimiento GRA es igual a
cero, y un VND con un orden de vecindades N3 +N1 +N2, y un limite de explora-
ción del 25% de los nodos más cercanos, en esta sección se presentan y discuten
los resultados de las pruebas computacionales realizadas al comparar la propuesta
algorítmica frente a tres de los algoritmos evolutivos multiobjetivo más utilizados:
elitist Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II), Multi-Objective Evolutio-
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nary Algorithm based on Decomposition (MOEA/D), y Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (SPEA2). Estos algoritmos genéticos se han resuelto utilizando un soft-
ware abierto MOEA Framework (http://moeaframework.org):

Comparativa con los métodos del estado del arte

A continuación, se muestran los resultados computacionales de forma similar
a todos los resultados de la sección anterior. Como las instancias de la literatura
tienen un amplio rango de tamaños hemos considerado todas las instancias (231
instancias) donde la más pequeña tiene 51 nodos y la más grande 18512 nodos
como se introdujo anteriormente.

Como se puede observar en la Tabla 4.8, de media nuestra propuesta algo-
rítmica consume 875 segundos aproximadamente. Para obtener una comparación
justa, se ha incluido un límite de tiempo similar como criterio de parada para los al-
goritmos evolutivos multiobjetivo. La población inicial y el número de evaluaciones
se cuadró para que diera el mismo tiempo, y el resto de parámetros se dejaron por
defecto.

Los resultados experimentales, mostrados en la Tabla 4.8, permiten extraer
conclusiones claras: el algoritmo VND no solo logra generar un número significati-
vamente mayor de soluciones eficientes, sino que también presenta mejoras sustan-
ciales en todas lasmétricas consideradas. En términos de cobertura (CV), dispersión
(∆), hipervolumen (HV) y los tres indicadores de distancia (ε, GD e IGD), el rendi-
miento del VND supera con holgura al del resto de métodos, reflejando una mayor
precisión y diversidad en la aproximación del Frente de Pareto. Esto es especial-
mente notable en métricas como el hipervolumen o el indicador IGD, que capturan
tanto la calidad como la distribución de las soluciones.

En conjunto, los resultados consolidan la propuesta como una alternativa al-
tamente competitiva, especialmente adecuada cuando se dispone de conocimiento
estructural del problema y se desea una aproximación de alta calidad en tiempos
razonables.

Algoritmo |P̂F | CV ∆ HV
VND 736,4848 0,0594 0,5038 0,4912
MOEA/D 664,8268 0,5705 0,7572 0,3859
NSGA-II 675,7446 0,5979 0,7599 0,3829
SPEA2 453,5065 0,6884 0,7607 0,2795

Algoritmo ε GD IGD CPU
VND 0,3607 0,0005 0,0806 875,4405
MOEA/D 0,3847 0,0009 0,1713 754,0176
NSGA-II 0,3874 0,0010 0,1723 757,6662
SPEA2 0,4539 0,0085 0,2361 752,8614

Tabla 4.8: Comparación de VND con los algoritmos evolutivos multiobjetivo más
utilizados.
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4.2.3. Experimentación real

Una vez demostrado el rendimiento de nuestra propuesta en el apartado an-
terior, se procede a resolver la aplicación del mundo real utilizando el algoritmo pro-
puesto donde 103 clientes requieren un servicio.

Como se ha explicado anteriormente, el problema aparece en una situación
del mundo real en la que un autónomo, que repara electrodomésticos, tiene interés
en planificar la secuencia en la que todos los clientes o un subconjunto de ellos se-
rán atendidos. Para ello, el autónomo proporciona una lista con información sobre
los clientes como la localización, para medir distancias y tiempos de desplazamien-
to, una estimación del tiempo de servicio según la incidencia, es decir, el tiempo
de reparación de la avería, y por último, el beneficio obtenido una vez finalizada
la reparación. Para mostrar el funcionamiento de la propuesta se ha seleccionado
aleatoriamente uno de los días de trabajo del autónomo con más solicitudes. El au-
tónomo necesita un algoritmo para planificar el servicio diario en pocos segundos y,
por tanto, nuestra propuesta es una buena herramienta para ello.

Al autónomo le gustaría obtener el máximo beneficio a la mínima distancia, y
por otro lado, a los clientes les gustaría ser atendidos esperando lo mínimo posible,
por lo que los objetivos entran en conflicto.

El algoritmo es capaz de obtener el Frente de Pareto en 0,204 segundos. Ade-
más, el algoritmo presenta 103 soluciones eficientes con todos los tamaños de so-
lución posibles (visitando desde un solo cliente hasta una solución con todos los
clientes). A continuación, se representan 4 de las 103 soluciones. Se han seleccio-
nado de acuerdo con 4 escenarios posibles y realistas según las 4 latencias totales
posibles (que pueden verse como la duración de la jornada laboral):

Figura 4.1 muestra la planificación cuando se atiende a 46 clientes ya que su
latencia total es cercana a las 24 horas. Por otro lado, el autónomo obtendrá
un beneficio total de 2499 unidades monetarias recorriendo 24,262 kilómetros.

La Figura 4.2 muestra la planificación cuando se atiende a 26 clientes. La
latencia total esta entorno a 12 horas. La distancia recorrida sería de 20,516
kilómetros, obteniendo un beneficio total de 1375 unidades monetarias.

Para una jornada completa, es decir, un turno de 8 horas, la Figura 4.3 mues-
tra la planificación visitando a 20 clientes. En ese caso, la distancia sería de
19,192 kilómetros y el beneficio total de 1029 unidades monetarias.

Para una jornada parcial, es decir, turno de 4 horas, la Figura 4.4 muestra
la planificación en dicha situación visitando 13 clientes, recorriendo 18,638
kilómetros y obteniendo un beneficio más reducido, 720 unidades monetarias.

Comparación algoritmo voraz contra VND

A continuación, se compara el algoritmo voraz con el algoritmo propuesto VND
para ver de forma gráfica cual es la aportación del VND respecto de la solución
inicial. se incluye la Tabla 4.9 para mostrar cómo nuestro algoritmo VND supera
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