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RESUMEN

En el 4rea de las Ciencias Computacionales, el Problema de Rutas de Vehiculos con
Ventanas de Tiempo (VRPTW, por sus siglas en inglés) se define como el problema de
disefiar rutas con el menor costo de viaje desde un almacén central, a un conjunto de
clientes geograficamente dispersos, con demandas conocidas y con horario de atencion
establecido (ventanas de tiempo). Debido a su relevancia en los dmbitos cientificos y

sectores productivos y de servicio, el VRPTW ha recibido atencion en las ultimas décadas.

En este trabajo se aborda un algoritmo de Sistema de Colonia de Hormigas (ACS, por sus
siglas en inglés) para resolver el VRPTW (ACS-VRPTW). El ACS se basa en el
comportamiento real de las hormigas, las cuales encuentran el camino de su colonia a la
fuente de comida mediante el uso de una sustancia quimica llamada “feromona”. La
feromona es utilizada por las hormigas para registrar la informacién de los caminos
recorridos durante la busqueda de comida; los mejores caminos son favorecidos con mayor
cantidad de feromona. De esta forma, el algoritmo ACS-VRPTW hace uso de hormigas
artificiales que parten de un almacén central a un conjunto de clientes a visitar, mientras se

cumplan con las restricciones de capacidad de vehiculos y de ventanas de tiempo.

Para mejorar el desempeio del algoritmo ACS-VRPTW propuesto, se disefio una estrategia
de caracterizacion del ambiente que proporciona informacion adicional a la hormiga en la
construccion de rutas. Esta estrategia caracteriza la duracion de las ventanas de tiempo de
los clientes para modificar la informacién de la feromona en el ambiente. De esta manera,
se busca que la hormiga le sea mas deseable visitar aquellos clientes que tengan una
duracion corta de ventana de tiempo, para reducir los tiempos de espera que se generarian
al no visitarlos. La estrategia de caracterizacion del ambiente propuesta, muestra que es
factible resolver de manera eficiente el VRPTW. El algoritmo ACS-VRPTW propuesto al
ser comparado con los algoritmos de la linea de investigacion que se sigue, ha obtenido una
mejora significativa del 1.4% en la reduccion de la cantidad de vehiculos utilizados para

resolver el VRPTW.
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SUMMARY

In the field of Computer Science, the Vehicle Routing Problem with Time Windows
(VRPTW) is formally stated as the problem of designing least cost routes from a depot to a
set of geographically scattered customers of know demand and service times (time
windows). Because of its importance in computer science, operations research and

transportation logistics, the VRPTW has received much attention in recent decades.

This research presents an Ant Colony System (ACS) algorithm that solves the VRPTW
(ACS-VRPTW). The ACS algorithm is based on the actual behavior of real ants, which
find their way to their colony to the food source by using a chemical substance called
“pheromone”. The pheromone is used to record information of traveled trails by other ants
during the search of food; therefore the best trails are favored with the most pheromone.
Thus, the ACS-VRPTW uses artificial ants that start from the depot to a set of customers to

visit as long as they meet with the vehicle capacity and time windows constraints.

To improve the performance of ACS-VRPTW algorithm proposed in this research, we
designed a strategy for the characterization of the environment that provides additional
information to the ant in the constructions of routes. This strategy characterizes the duration
of the time windows to modify the information of the pheromone in the environment. Thus,
it is intended that the ant desires to visit clients who have a short time windows to reduce

the waiting times that would be generated by not visiting them.

The strategy of the characterization of the environment that is proposed shows that it is
feasible to efficiently solve the VRPTW. Therefore the proposed ACS-VRPTW algorithm
is compared with other algorithms that this research follows, the results shows that the
proposed algorithm has achieved a significant improvement of 1.4% in the reduction of the

number of vehicles used to solve the VRPTW.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

En este capitulo se proporciona un panorama general del trabajo de investigacion
desarrollado; se presentan sus antecedentes, definicion del problemas, objetivos y

justificacion; asi como una descripcion de la organizacion de este documento.

1.1 Antecedentes

La logistica aplicada a los sistemas de transportes es un problema presente en los sectores
productivos y de servicio, ya que los clientes necesitan ser abastecidos por los
distribuidores de manera efectiva y eficiente. Debido a esto, la distribucion de productos
representa uno de los mayores retos de la logistica. Estudios revelan que la adecuada
minimizacion de las erogaciones que estas tareas originan, daria como resultado ahorros

significativos en el rango del 5 al 20% del costo total del producto [Toth, 2001].

Un problema muy conocido en la comunidad cientifica, que se asocia al problema de la
gestion de transporte, es el Problema de Rutas de Vehiculos (Vehicle Routing Problem,
VRP, por sus siglas en inglés). E1 VRP tiene sus origenes en el Problema de Envio de
Camiones estudiado por [Dantzing, 1959] el cual consiste en determinar las rutas optimas
para satisfacer las demandas de un conjunto de clientes conocido; con la caracteristica de
que las rutas inician y terminan en un almacén central y solamente se asocia un vehiculo
por ruta. Ademas, se afiade la restriccion de que cada cliente es servido una vez y todos los

clientes deben ser atendidos sin exceder la capacidad maxima de transporte del vehiculo.
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Para extender el VRP tradicional, se agrega la restriccion de asociar una ventana de tiempo
a cada cliente, se define como un intervalo de tiempo en el que cada cliente debe ser
atendido. De esta manera, se define el Problema de Rutas de Vehiculos con Ventanas de
Tiempo (Vehicle Routing Problem with Time Windows, o VRPTW por sus siglas en
ingles) [Pisinger, 2005; Reimann, 2003].

Debido a sus aplicaciones en el area de logistica de transporte en la vida real, el VRPTW ha
sido extensamente estudiado en la literatura. Este problema se ha abordado desde diversos
enfoques por los investigadores desarrollando diversos métodos de solucion. A pesar de
estos avances, aun no es posible brindar una solucién con métodos exactos debido a la alta

complejidad combinatoria que posee el VRPTW [Pisinger, 2005; Hall, 2004].

En el presente documento se sigue una linea de investigacion iniciada por [Herrera, 2006] y
[Arrafiaga, 2007], en la cual se desarrolla un método de solucién con base al Sistema de

Colonia de Hormigas (ACS, Ant Colony System) para resolver el VRPTW.

1.2 Descripcion del Problema de Investigacion

El VRPTW como se describe en [Potvin, 2009], es el problema de disefar las rutas con el
menor costo de viaje de un almacén central, a un conjunto de clientes geograficamente
dispersos, con demandas conocidas y con un horario de atencion establecido. Las rutas
deben ser disefiadas de tal manera que cada cliente sea visitado solamente una vez, por un
vehiculo dentro del intervalo de tiempo definido por el horario de atencidon de cada cliente.
El vehiculo se debe mantener en la localidad del cliente mientras ofrece el servicio, y en
caso de que éste llegue antes que el cliente este listo, el vehiculo debera esperar.
Finalmente, todas las rutas posibles deben comenzar y terminar en el almacén central,
siempre y cuando el acumulado de las entregas de cualquier cliente no exceda la capacidad

del vehiculo.
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A continuacion se describen de manera general los factores que agregan complejidad al
VRPTW:
* Centros de embarque, los cuales tienen asociado:
o Un horario de trabajo
o Una flotilla de unidades moviles de diversos tipos y con distintas
capacidades de carga
* Clientes o puntos de visita que poseen:
o Demanda de productos
o Tiempo de servicio
o Un horario de atencion
e Caminos que conectan clientes y centros de embarque con un costo de viaje

asociado

Dado los elementos mencionados se busca una configuracion de rutas y horarios que

cumplan con los dos objetivos de optimizacion con preferencia jerarquica:

* Minimizar el nimero de vehiculos empleados

* Reducir el tiempo total de viaje requerido

1.3 Objetivos

Los objetivos del presente trabajo de investigacion se muestran dentro de esta subseccion.

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un estrategia que reduzca la cantidad de vehiculos necesarios para solucionar el
Problema de Rutas de Vehiculos con Ventanas de Tiempo, incluyendo informacion del

ambiente.
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1.3.2 Objetivos Especificos

* Complementar el desarrollo de la metodologia iniciada en [Herrera, 2006] y
[Arrafiaga, 2007] para el VRPTW con el propdsito de obtener un mejor rendimiento
considerando en orden de importancia los siguientes objetivos:

o Minimizar la cantidad de vehiculos empleados
o Reducir el tiempo total de viaje de los vehiculos

* Realizar un estudio formal de las instancias utilizadas en benchmarking para el
Problema de Rutas de Vehiculos con Ventanas de Tiempo.

® C(Caracterizar el ambiente (topologia y ventanas de tiempo) para proporcionar

informacion al Sistema de Colonia de Hormigas en el VRPTW.

1.4 Alcances y Limitaciones

Alcances

Este trabajo de investigacion permitira ampliar la metodologia propuesta por [Herrera,
2006] y [Arrafaga, 2007] al incluir informacion de la estructura topologica de las instancias

propuestas por [Solomon, 1987] y la caracterizacion de las ventanas de tiempo:

Limitaciones
* No se usaran las instancias de [Gehring y Homberger, 1999] para la
experimentacion.
* Se tomara como base el codigo de [Herrera, 2006] y [Arranaga, 2007].

* El lenguaje de programacion es C#

1.5 Hipaotesis

Al obtener informacidén adicional con las caracteristicas descritas en la definicion del

problema y utilizar la caracterizacion del ambiente, se lograra:



Introduccion

e Minimizar la cantidad de vehiculos utilizadas en la solucioén

* Reducir o mantener el tiempo total de viaje requerido por la solucion.

1.6 Justificacion

Una gran cantidad de empresas nacionales realizan la programacion de transporte y
distribucion de productos en forma manual con base en la experiencia; por ello, el uso de
un sistema logistico que permita asignar y distribuir rutas, cargas y horarios en forma

automatica, contribuird a lograr una mayor eficiencia en la realizacion de dichas tareas.

Actualmente el desarrollo de software logistico en nuestro pais es pobre, por otra parte las
herramientas extranjeras disponibles son muy costosas, algunas endémicas de la region
donde fueron desarrolladas, y la mayoria carece del conjunto de restricciones necesarias

para abordar una situacioén apegada a la realidad nacional [Rangel, 2005].

En el Tecnologico de Ciudad Madero desde el 2005 se dio inicio a una herramienta de
desarrollo de software logistico para una empresa nacional. Se han desarrollado varias
versiones de solucion, la ultima fue desarrollada en [Arranaga, 2007], esta tiene como
objetivo la implementacion de una estrategia de mejora para un Sistema de Colonia de
Hormigas aplicado al VRPTW, y a su vez lograr un desempefio competitivo con los

presentados en su estado del arte.

Sin embargo, debido al desempefio mostrado por el ACS en conjunto a las estrategias de
mejora desarrolladas en [Herrera, 2006] y [Arrafiaga, 2007], se hace necesario un analisis
sobre las configuraciones del mismo, asi como la aplicacion de un modelado de soluciones

obtenidas por el ACS, con el fin de disminuir los vehiculos y la distancia recorrida.
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1.7 Organizacion del Documento

En el presente documento se encuentra organizado de la siguiente forma, el Capitulo 2
contiene informacion general sobre el VRPTW, las restricciones que comprende, asi como
la justificacion de su complejidad. El Capitulo 3 enlista el estado del arte cientifico de
solucion para el VRPTW. Posteriormente, en el Capitulo 4 se propone una metodologia de
solucion donde se describe en forma detallada las caracteristicas y soluciones propuestas de
la problematica, al igual que una propuesta de mejora con base al trabajo realizado por
[Herrera, 2006] y [Arrafiaga, 2007]. La experimentacion y resultados de la estrategia
propuesta del capitulo anterior, se presenta en el Capitulo 5. Finalmente en el Capitulo 6 se
presentan las conclusiones generadas y trabajos futuros vislumbrados por este trabajo de

investigacion.



Capitulo 2

MARCO TEORICO

El capitulo inicia con la definicién general del VRP y un breve resumen de las variantes
involucradas en este trabajo de investigacion. Posteriormente se detalla los analisis de las
instancias utilizadas para el VRPTW, las funciones de caracterizacion, la complejidad
algoritmica, las estrategias de solucion y la metodologia propuesta a utilizar en este trabajo

de investigacion.

2.1El Problema de Rutas de Vehiculos

La programacion y ruteo de vehiculos ha sido de gran interés para la comunidad cientifica
en las ultimas décadas; debido a los beneficios que traeria el poder encontrar una solucion

Optima, a pesar de la complejidad que esta tarea involucra.

El Problema del Rutas de Vehiculos (VRP, Vehicle Routing Problem), es el nombre bajo el
cual se encuentra comprendida toda una clase de situaciones; en las que debe determinarse
un conjunto de rutas, visitando ciudades o clientes geograficamente dispersos por una
flotilla de vehiculos, como se observa en la Figura 2.1. El objetivo primordial del VRP,
como lo plante6 [Dantzing, 1959] es satisfacer las demandas conocidas de los clientes
mediante uno o varios circuitos que inician y terminan en el almacén central. Como cada
camion es asociado a una ruta o circuito, se persigue minimizar la cantidad de vehiculos

empleados.
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El VRP clasico por definicion propia es un problema de optimizacion entera de naturaleza
NP-duro, esto significa que el esfuerzo computacional requerido para resolverlo incrementa

exponencialmente en relacion a la complejidad del mismo [Dantzing, 1959].

1 depdsito

Figura 2.1 Ejemplo grafico de VRP

2.2Descripcion Formal del Problema

En forma general, el problema clésico del VRP se puede definir formalmente a través de un
grafo G(V, E) con un vértice especial vy que representa el almacén central, un conjunto de
vértices V' — vgque simbolizan los n clientes a visitar y una serie de aristas £ con costos o

tiempos asociados c; a ellas.

o V={v,,...7,} es el conjunto de vértices v,, tal que V' —v, representa los

clientes y vy el almacén central.
o Todo cliente tiene una demanda ¢, a satisfacer por el centro de embarque.
e E-= {vA,vj) v, v, EV ni = j} es el conjunto de arcos.

1

o Cada arco tiene asociado un valor ¢; que representa el costo de transporte

dev,av,.
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El objetivo del problema es encontrar un conjunto m de rutas de vehiculos que inicien y
terminen en el almacén, que sean de costo minimo, y que estén disefiadas de tal forma que
los vértices restantes del grafo sean visitados exactamente una vez por los vehiculos. El

valor de m puede ser parte de los datos o de las variables de decision [Rangel, 2005].

2.3Variantes del VRP

Debido al alto nivel de relajacion con que cuenta la definicion original de VRP, se han
desarrollado a lo largo del tiempo diversas variantes de este problema, cada una de las
cuales propone una restriccion adicional al planteamiento, incrementando al mismo tiempo
tanto la dificultad como la cercania con un modelo de la realidad. En seguida se presenta

una recapitulacion de las variantes mas comunes que se encuentran en la literatura.

VRP Capacitado

(CVRP, Capacitated VRP). Es la variante VRP mas comln que existe y se encuentra
incluida en todas las extensiones mas complejas. De acuerdo a [Blasum, 2002; Ralphs,
2003; Shaw, 1998] el CVRP posee un nimero de vehiculos con capacidad de carga
limitada, ésta no debe ser excedida en la ruta asignada. El objetivo es encontrar un conjunto

de rutas tal que minimice el nimero de unidades empleadas.

VRP con Ventanas de Tiempo
(VRPTW, VRP with Time Windows). Con base en [Jong, 1996; Shaw, 1998; Gambardella,
1999; Dorronsoro, 2005; Potvin, 2009] la descripcion del VRPTW es similar al CVRP, la

diferencia es que adiciona ventanas de tiempo en los clientes (lapsos de tiempo dentro de
los cuales s6lo se atiende a los vehiculos) y en el almacén central. El problema es
multiobjetivo manipulandose de manera jerarquica: 1) minimizar el nimero de vehiculos
utilizados y 2) minimizar el tiempo total de viaje necesario para proveer a todos los

clientes.
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VRP con Multiples Ventanas de Tiempo
(VRPMTW, VRP with Multiple Time Windows). Estudiada en [Jong, 1996], esta variante

se considera una generalizaciéon del VRPTW, pues amplia su definicion al uso de diferentes
ventanas de tiempo por cliente. En situaciones reales estas ventanas de tiempo variadas se

pueden interpretar como los diferentes turnos de trabajo de los clientes.

VRP con Multiples Centros de Embarque
(MDVRP, Multiple Depots VRP). El MDVRP de [Mingozzi, 2003; Jin, 2004] plantea un

conjunto de centros de embarque cada uno con una flotilla de vehiculos propia a través de
los cuales se satisfacen las demandas de los clientes. Si los clientes estan agrupados en los
centros de embarque (es decir, un conjunto especifico de clientes es asociado a un almacén
central determinado) se considera cada grupo como un problema VRP independiente y se
resuelve como tal. Por otro lado, si los clientes y centros de embarque se encuentran
entremezclados entonces se tiene un caso de MDVRP. El objetivo es minimizar la flotilla
de vehiculos empleada y la suma del tiempo de viaje, satisfaciendo las demandas de todos

los clientes para los distintos centros de embarque.

VRP con Particion y Entrega
(SDVRP, Split Delivery VRP). [Archetti, 2001; Dorronsoro, 2005] consideran al SDVRP

como una complicacion del VRP, donde es permitido que un cliente sea servido por
diferentes vehiculos si esto reduce el costo general. Este enfoque es importante si el tamafio
de las ordenes de los clientes es mayor o igual a la capacidad de los vehiculos. En [Dror,
1994] se concluy6 que es atin mas dificil obtener una soluciéon dptima para el SDVRP que

para el VRP clasico.

VRP Dependiente del Sitio
(sdVRP, site dependent VRP). [Thangiah, 2003; Pisinger, 2005] lo describen indicando que

algunos clientes deben ser abastecidos s6lo por un subconjunto de vehiculos o centros de
embarque previamente especificados. Esta dependencia en ciertos casos se debe a que las

condiciones geograficas de los clientes no permiten que toda la flotilla disponible de un

10
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almacén pueda ser empleada para cubrir sus pedidos o bien, que los clientes s6lo puedan

recibir vehiculos de hasta un tamafio especifico por la capacidad de sus andenes.

VRP con Multiple Uso de Vehiculos
(VRPM, VRP with Multiple Use of Vehicles). A diferencia del VRP estandar donde los

vehiculos son usados una sola vez, en la extension VRP estudiada en [Fleichsmann, 1990;
Taillard, 1996; Dorronsoro, 2005], las unidades de transporte pueden ser asignadas a tantas
rutas como su tiempo de servicio les permita. EI VRPM busca reducir el numero de

vehiculos que son necesarios para cubrir las demandas y minimizar los costos totales.

VRP con Capacidad Limitada
(CCVRP, Customer Capacity VRP). [Rangel, 2005] establece que tanto los clientes como

los centros de embarque pueden tener una capacidad limitada para atender simultaneamente
a los vehiculos que los abastecen, esto producto de diferentes situaciones, como por

ejemplo del numero de andenes que poseen.

2.4Fl Problema de Rutas de Vehiculos con Ventanas de Tiempo

El Problema de Ruteo de Vehiculos con Ventanas de Tiempo (VRPTW, Vehicle Routing
Problem with Time Windows) formalmente tiene el objetivo de disefiar un conjunto de
rutas R con el menor costo de viaje de un almacén central vy, con una flotilla de k& vehiculos
disponibles a un conjunto de # clientes geograficamente dispersos con demandas conocidas
d y con un horario de atencion establecido [e;, /;]]. Entonces la definicion formal del

VRPTW se define formalmente a través de un grafo G(V,E), donde:

11
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Tabla 2.1. Parametros que conforman el VRPTW.

Parametro

Descripcion

V= {v(,,vl,VZ,...,vn}

Conjunto de vértices v, , tal que v, €(V —{v,})
representa los clientes y vy el almacén central.

E={V~,Vj)|vwvjEVAi#j}

1

Conjunto de arcos, donde cada arco tiene asociado un
valor Cj; que representa el costo de transporte de V; a
Vi

Conjunto de rutas de costo total minimo, que inician y

R . .
terminan en el almacén central vy.

D Conjunto de demandas conocidas de los clientes a
visitar
Conjunto de ventanas de tiempo de los clientes (lapsos

[el] de tiempo dentro de los cuales se atienden a los

vehiculos).

K Conjunto de vehiculos utilizados. Cada vehiculo tiene
una ruta r; asociada.

qk Representa la capacidad de un vehiculo £.

Si (i) es un arco de solucion, ¢ y ¢ es la hora de llegada del cliente i y j; las ventanas de

tiempo implican que 7 </, y Z, < //~ Por otro lado, si 7, <e,, entonces el vehiculo debera

esperar hasta que el cliente abra y necesariamente l,=e+s.+1, .

El problema es

multiobjetivo manipuldandose de manera jerarquica y se formula para una flota de vehiculos

heterogénea:

1. Minimizar el nimero de vehiculos utilizados.

2. Minimizar el tiempo total de viaje y de espera necesario para proveer a todos los

clientes.
minz = ,; %cykxijk
W5 (2.1)
Sujeto a :

CoaXy =1
gp; e iECUD (2.2)

x, ., =1
;c o kEK 2.3)
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_].Zcxff"_;cxf”‘ =0 kEK,iECUD 2.4)
ie};Dd’;cx”k = kEK 2.5)
Ve = Vi 28+l _M(l_xi/k) (2.6)
e<y, <l (2.7)
Xijr = {O’ 1}
v, =0

Las variables x;; toman valor de 0 o 1 si el arco (i,j) es recorrido por el vehiculo £, las
variables y; indican la hora de llegada al cliente i cuando es visitado por el vehiculo £. La
funcién objetivo de la ecuacion (2.1) es el costo total de las rutas, la ecuacion (2.2) indica
que todos los clientes deben ser visitados, las restricciones (2.3) y (2.4) determinan que
cada vehiculo recorre un camino desde 0 hasta n+1. La ecuacion (2.5) establece que no se
exceda la capacidad del vehiculo. Sea M una constante lo suficientemente grande, la

ecuacion (2.6) asegura que si un vehiculo & viaja de i a j no pueda llegar a j antes que

V., +s. +7,,actuando como restriccion de eliminacion de sub-rutas.

2.5Complejidad de los Problemas

En los problemas de tipo combinatorio el método tradicional para encontrar una solucion
Optima es realizar una busqueda exhaustiva en el conjunto de soluciones posibles, es decir
generar todas las configuraciones factibles, calcular su costo y elegir aquella que ofrezca
mejores resultados [Herrera, 2006]. Esta metodologia no es eficiente debido al crecimiento
exponencial del tiempo de calculo en funcion de varios factores como la complejidad de la
instancia del problema. Stephen Cook en 1971 [Garey, 1997] propuso los fundamentos para
lo que hoy se conoce como la teoria NP-Completitud como se describe en la siguiente

seccion.

13
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2.5.1 Problemas de Decision y Analisis de Algoritmos

Un problema de decision iz = ( D,Y) es una pareja formada por un conjunto de instancias
D, las cuales se obtienen a partir de una instancia genérica que se especifica en términos de
varios componentes: conjuntos, funciones, numeros, etc., y un subconjunto de instancias-si
Y C D. Una instancia iE€Y , siy solo si, la respuesta a la cuestion del problema es si para
esa instancia. Un problema de decision se asocia con un lenguaje formal usando algin
mecanismo de codificacion y un algoritmo con una maquina de Turing. Un algoritmo se
dice que resuelve un problema de decision si y solo si, el lenguaje aceptado por la maquina
de Turing es el subconjunto de todas las cadenas asociadas con las instancias-si del
problema. En las siguientes definiciones, si no se sefala otra cosa, la palabra problema se

usa como sindénimo de problema de decision.
2.5.2 La Clase P

Es el conjunto de todos los problemas de decision que pueden ser resueltos en tiempo
polinomial por un algoritmo determinista. A los problemas que pertenecen a esta clase se

les denomina tratables.
2.5.3 Problemas Intratables

Son todos los problemas de decision para los que no existe un algoritmo determinista de

tiempo polinomial que los resuelva, es decir, son todos los problemas comprendidos en P°.
2.5.4 Clase NP

La clase NP es el conjunto de todos los problemas de decision que se pueden verificar en

tiempo polinomial con un algoritmo no determinista.

14
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2.5.5 Relacion entre Py NP

Como toda maquina determinista es un caso particular de una maquina no determinista, se

tiene entonces que P C NP.
2.5.6 Transformacion Polinomial

Se dice que un problema de decision 7z, = (DI,YI) se puede transformar polinomialmente

en el problema de decision sz, =(D,,Y, ), si y solo si, existe una funcion f: D, — ue
2 2572 y 1 2

satisface las siguientes dos condiciones:

1. fes computable con un algoritmo determinista de tiempo polinomial.

2. Paratoda instancia i€ D),i €Y, si y solosi, f(i)EY,.

En tal caso se dice que 7,a,7, .

2.5.7 Problemas NP-Completos y NP-Duros

Un problema sz es NP-Completo si 'y solo si, TENP y V¢p&E NP, ¢ <, 7. Al conjunto

de todos los problemas NP-Completos se les denota por NPC. Un problema de
optimizacion se dice que es NP-Duro, siy solo si, su version de decision es NP-Completo.

Para probar que &€ NPC, es suficiente y necesario probar que & NP y que existe
7 €NPC tal que J[*Otpﬂ'. Una propiedad importante de los problemas NP-Completos es

que si 1E NPC, entonces TEP ,siysolosi, P=NP.
2.6Complejidad del VRPTW

La dificultad combinatoria del VRP recae conceptualmente en la interseccion de dos tipos

de problemas:
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* El Problema del Agente Viajero (TSP, Traveling Salesman Problem). Suponiendo
que la capacidad del vehiculo es infinita, un VRP se simplifica al hecho de
encontrar un circuito hamiltoneano, lo cual es la definicion del TSP. Por otro lado,
si la capacidad de los vehiculos es finita, de tal forma que es imposible satisfacer a
todos los clientes en un solo recorrido, el VRP puede representarse como un TSP
Multiple (MTSP, Multiple Traveling Salesman Problem), una instancia de MTSP
puede ser transformada en su equivalente TSP afiadiendo al grafo 4-1 (siendo k el
nimero de rutas) copias adicionales del nodo centro de embarque y sus arcos
incidentes (no existiendo arcos entre los k-1 nodos y el centro de embarque) [Gutin
y Punnen, 2002].

* El Problema del Empacado en Contenedores (BPP, Bin Packing Problem) consiste
en encontrar la distribucion de una serie de objetos con un peso variable dentro de
un conjunto de contenedores homogéneos, los objetos son colocados dentro de los
contenedores, mientras no excedan la capacidad de carga de estos ultimos. El
objetivo es minimizar la cantidad de contenedores necesarios para efectuar la tarea.
Entonces, el VRP puede visualizarse como un BPP de una dimensién (BPP 1D),
suponiendo que cada ruta es analoga a un contenedores y cada pedido de un cliente
a un objeto cuyo peso es el costo de viaje para satisfacer la demanda del mismo

[Coffman, 2002].

De lo anterior, se puede inferir que una solucion factible al VRP es una trayectoria TSP (en
un grafo expandido) que satisface las restricciones del BPP 1D, es decir, el VRP se puede
definir como una interseccion entre TSP y BPP 1D. Dado que TSP y BPP son NP-Duros
[Garey, 1997], se sigue que VRP (siendo aun mas complejo) también pertenece a la clase
NP-Duro. Si el VRP clésico es NP-Duro, se induce que toda variante del VRP también lo
es, igual complejidad tendria el VRPTW. Por lo tanto, se conjetura que el VRPTW

pertenece a la clase NP-Duro.
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2.7 Enfoques de Solucion

Existen basicamente dos tipos de enfoque en la solucién de problemas de optimizacion: los
métodos exactos y los heuristicos. A continuacion se brinda una breve explicacion de cada

uno.

2.7.1 Métodos Exactos

Los algoritmos exactos de solucion para problemas de optimizacion mas utilizados son la
busqueda exhaustiva, el método Simplex de Dantzing, el método Elipsoidal de Khachian y
el método Karmarkar; el primero se basa en la creacion y evaluacion de todas las
soluciones factibles, haciéndolo sumamente costoso, en términos computacionales, para
problemas complejos, por lo que su aplicacion se limita a instancias relativamente simples;
el segundo realiza una busqueda en los puntos adyacentes del cerco convexo del espacio de
soluciones factibles del problema; el tercero crea un elipsoide que modifica en cuanto a
volumen y posiciéon basandose en las restricciones quebrantadas hasta que el centro del
elipsoide converge a la region de soluciones factibles, en ese punto el centro elipsoidal
constituye la solucién Optima; el ultimo método, considerado actualmente como el mas
eficiente de los cuatro, inicia en el centro del espacio de soluciones factibles y se mueve por

los puntos internos de dicha region hacia la solucion optima.
A pesar de que todos estos métodos obtienen el resultado 6ptimo, su desempefio resulta
inefectivo en problemas del mundo real. Por lo que una alternativa de menor calidad pero

de gran ventaja por el bajo costo computacional que producen, se hace uso de los métodos

heuristicos.

2.7.2 Métodos Heuristicos

Una heuristica es un procedimiento simple, generalmente basado en el sentido comun, que

permite de manera perspicaz abordar un problema [Diaz, 1996]. Los algoritmos
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aproximados o heuristicos se pueden clasificar en dos tipos principales: algoritmos
constructivos y algoritmos de busqueda local. Los primeros se basan en generar soluciones
desde cero afiadiendo componentes a cada solucién paso a paso. Un ejemplo bien conocido
son las heuristicas voraces. Su gran ventaja es la velocidad: normalmente son muy rapidas
y, ademas, a menudo devuelven soluciones razonablemente buenas. Sin embargo, no puede
garantizarse que dichas soluciones sean Optimas con respecto a pequeiios cambios a nivel

local.

En consecuencia, una mejora tipica es refinar la solucion obtenida por la heuristica voraz
utilizando una busqueda local. Los algoritmos de busqueda local intentan repetidamente
mejorar la solucion actual con movimientos a soluciones vecinas. El caso mas simple son

los algoritmos de mejora iterativos.

Desafortunadamente, los algoritmos de mejora iterativos pueden estancarse en soluciones
de baja calidad. Para permitir una mejora adicional en la calidad de las soluciones, la
investigacion en este campo en las tltimas dos décadas ha centrado su atencién en el disefio
de técnicas de propodsito general para guiar la construccion de soluciones y la busqueda
local mediante distintas heuristicas. Estas técnicas se llaman comunmente metaheuristicas y
consisten en conceptos generales empleados para definir métodos heuristicos. Dicho de otra
manera, una metaheuristica puede verse como un marco de trabajo general referido a
algoritmos que puede aplicarse a diversos problemas de optimizaciéon combinatoria con
pocos cambios significativos, si ya existe previamente algiin método heuristico especifico
para el problema. De hecho, las metaheuristicas son ampliamente reconocidas como una de

las mejores aproximaciones para abordar problemas de optimizacién combinatoria.

2.8 Optimizacion basada en Hormigas

En [Dorigo, 1991], se introduce por primera vez la metaheuristica de Optimizacion basada
en Colonia de Hormigas (ACO, Ant Colony Optimization), el cual esta inspirado en el
funcionamiento de las hormigas reales, las cuales encuentran el camino de su hormiguero a

la comida por medio de una sustancia quimica llamada “feromona”. Mientras que la
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hormiga viaja a la fuente de comida, la feromona es depositada en el ambiente, de esta
forma el camino més corto es encontrado debido a que es el mas recorrido y por ende es el

que contiene mas feromona depositada. Todos los algoritmos ACO emplean:

* Informacién heuristica, que mide la predileccion por recorrer el camino

comprendido entre v, y v; (se denota por 17;).

* Informacion de los rastros de feromona artificial (también llamada funcion de

visibilidad), que calcula la preferencia aprendida del movimiento de v, a v,, este

conocimiento adquirido se modifica durante la ejecucion del algoritmo dependiendo

de las soluciones encontradas (se denota por ;).

En base a estas observaciones, [Dorigo, 1991] creo la metaheuristica del Sistema de
Hormigas (AS, Ant System), el cual esta conformado por tres algoritmos llamados Ant-
density, Ant-quantity y Ant-cycle. En los dos primeros la actualizacion de los rastros de
feromona se realizan a cada paso de la hormiga, mientras en el ultimo, se realiza después de
un ciclo completo del algoritmo de la hormiga. Evaluaron su enfoque en el Problema del
Agente Viajero, obteniendo buenos resultados, asegurando que su nueva heuristica puede

ser extendida a una amplia clase de problemas.

Sistema de Colonia de Hormigas

En [Dorigo, 1996] se presenta una nueva mejora del Ant System, llamada Sistema de
Colonia de Hormigas (ACS, Ant Colony System), cuyas principales diferencias con su
antecesor son: 1) se modifica la regla de transicion de estados de tal manera que
proporciona una manera directa de balance entre la exploraciéon de nuevos arcos y la
explotacion a priori del conocimiento acumulado del problema, 2) la regla de actualizacion
global es aplicada s6lo a los arcos que pertenecen al mejor tour de la hormiga y 3) mientras
que las hormigas construyen una solucion, es aplicada una regla de actualizacion local de la
feromona. Este nuevo algoritmo, al igual que los anteriores, se aplicd al problema TSP y

ATSP agregando también una busqueda local utilizando el esquema 3-opt.
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Regla de Transicion

La regla de transicion también llamada regla proporcional pseudoaleatoria establece que
sea k una hormiga situada en el nodo v,, ¢, €[0,1] un parametro de equilibrio entre los
enfoques constructivos y ¢ un valor aleatorio en [0,1], el siguiente nodo s se elige

aleatoriamente mediante las siguientes expresiones:

Sig=q,

s=argmax{r, n’} SisEN,(r)

SEN (r)
sino

s=f(p)) donde f esuna funcion de seleccion aleatoria

B
T .
el SisEN, ()
p,xs = ersnm
seNZ(r)
0 en otro caso

donde B es un parametro que determina la importancia relativa de la informacion
heuristica y N,(r) el conjunto de nodos disponibles. Cuando g=¢, se explota el
conocimiento disponible, eligiendo la mejor opcidon con respecto a la informacion heuristica
y los rastros de feromona, si ¢ > ¢, entonces se aplica una exploracion controlada a través

de una distribucion de probabilidad. La regla establece un equilibro entre la exploracion de

nuevas conexiones y la explotacion de la informacion disponible en ese momento.

Regla de Actualizacion Global

Otra de las diferencias importantes de este algoritmo, es la realizacion de una actualizacion
global de feromona fuera de linea aplicada solamente a la mejor soluciéon obtenida por la

hormiga. Para llevar a cabo la actualizacion, primero se evaporan los rastros de feromona

en todas las aristas utilizadas por la mejor hormiga y se afiade un valor determinado por la
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efectividad de la solucion encontrada. En cierto sentido esto es parecido a un esquema de

aprendizaje reforzado [Barto, 1981]:

TI‘S e(l _p)Trs + pATI”S (2.1)

donde p€[0,1] es la tasa de evaporacion de la feromona. El incremento en la
actualizacion global (AT,,), es el inverso de la longitud de la solucién global mas corta

generada por las hormigas.

Regla de Actualizacion Local

Las hormigas aplican una actualizacion en linea mientras escogen el siguiente nodo a

visitar modificando los rastros de feromona aplicando la siguiente férmula:

7, < (- p)r, +p1, (2.2)

El rastro de feromona (7,) empleado es el inverso del producto de la longitud de la

solucion global mas corta generada y el nimero de nodos visitados. El efecto de la
actualizacion local es hacer que la “deseabilidad” de los arcos cambie dindmicamente, esto

es, cada vez que una hormiga utilice un arco, este se vuelve ligeramente menos deseable.
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Capitulo 3

ESTADO DEL ARTE

Este capitulo presenta el andlisis del estado del arte, incluye los trabajos relacionados que
han abordado algoritmos de solucidn para resolver el Problema de Rutas de Vehiculos con

Ventanas de Tiempo.

3.1 Trabajos Relacionados con el VRPTW

Los primeros trabajos sobre el VRPTW se remonta a la década de 1960. Dentro de los
trabajos mas destacados se encuentran las investigaciones de [Golden y Assad, 1986],
[Desrochers, 1988], [Desrosiers, 1995], y [Cordeau, 2002]. Las investigaciones mas
recientes de [Briysy y Gendreau, 2005], y de [Briysy, 2004] examinan el desarrollo de
algoritmos en el area de las heuristicas de construccion, la heuristica de mejora iterativa,
metaheuristicas y los algoritmos evolutivos. La mayoria de las contribuciones hacen uso del
conjunto de datos propuestos por [Solomén, 1987] para medir el desempefio de los

algoritmos.

El VRPTW ha generado importantes esfuerzos en investigacion y es sin duda, la variante
mas estudiada de los VRP [Briysy y Gendreau, 2005]. A medida que la investigacion
avanza hacia problemas de tamafio mas realistas y la optimizacidn a gran escala reciba mas
y mas atencion, el esfuerzo de varios investigadores ha cambiado a resolver casos de
problemas de gran escala. En general, el campo parece haber alcanzado un cierto nivel de

madurez y la literatura se puede dividir en tres categorias: algoritmos metaheuristicas, los
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métodos de busqueda en paralelo y de cooperacion y los algoritmos de optimizacion

hibrida.

Dentro de los algoritmos metaheuristicos que han sabido adaptarse y aplicarse para el
VRPTW se encuentran: Busqueda Tabu (TS) [Glover, 1986], Algoritmos Evolutivos (EA)
[Bick, 1997], Busqueda local iterada (ILS) [Lourengo, 2002] y Barrio de la busqueda

variable (VNS) [Mladenovi¢ y Hansen , 1997]. Los siguientes trabajos muestran algoritmos

metaheuristicos relacionados con la investigacion:

[Arrafiaga, 2007] emplea el Sistema de Colonia de Hormigas (ACS) en el cual las
hormigas construyen incrementalmente una solucion, moviéndose en forma simultdnea
y de manera asincrona a través de los estados adyacentes del problema, dicho
movimiento es dirigido por una regla de transicion pseudoaleatoria. Para la Bisqueda
Local [Arrafiaga, 2007], obtiene mejores resultados con la utilizacion de la estrategia de
aprendizaje por niveles en combinacidn con el operador de intercambio de ejes 3-Opt
[Bock, 1958], Cross-Exchange [Taillard, 1997] y Ramificacion y Poda (Branch and
Bound).

[Bréysy, 2003] es uno de los primeros en proponer métodos con el objetivo de resolver
casos de VRPTW de gran escala. En este trabajo Brdysy presenta un método
Determinista de Multiples Fases para la Variante de Vecindario Descendiente (VND).
Inicialmente, un conjunto de soluciones es producido usando una construccion
heuristica hibrida similar al que sugiere [Russell, 1995]. Enseguida, un enfoque de
cadena de nodos eyectados en anchura se utiliza para la eliminacion de rutas, en

conjunto con un mecanismo de reordenamiento inteligente particular muy efectivo.

[Brdysy, 2004] presenta un método de dos fases de multiples comienzos combinado con
un Umbral de Aceptacion [Dueck y Scheurer, 1990]. Asi como [Brdysy, 2003], una
heuristica de insercién es usada en la primera fase para generar soluciones iniciales
usando diferentes configuraciones de pardmetros, mientras que un procedimiento de

Arbol de Inyeccién (IT) es utilizada para minimizar el tamafio de la flota.
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[Mester y Brdysy, 2005] proponen un algoritmo metaheuristico hibrido, combinando la
Busqueda Local Guiada (GLS) con una Estrategia Evolutiva (ES) con un enfoque de
dos fases interactivas. En la primera fase, GLS es utilizada para regular la busqueda
local compuesta. Inicialmente, un conjunto de soluciones se genera utilizando una
heuristica hibrido de ahorro paralelo con diferentes configuraciones de parametros.
Durante el proceso de construccion, movimientos de Relocalizacion e Intercambio local

son utilizados ciclicamente a manera de periodos.

[Pisinger y Ropke, 2006] proponen un enfoque diferente que extiende el concepto de
Busqueda de Vecindarios Grandes (LNS), propuesto por [Shaw, 1998], al hacerlo
adaptativo.  Este algoritmo adaptativo hace uso de un conjunto de vecindarios
destructivos/constructivos parciales que compiten para modificar la solucion actual de

manera iterativa.

[Mester, 2006] propone una Estrategia Evolutiva (ES) de multiples parametros. Al
principio, cinco soluciones son generados mediante un algoritmo de ahorro heuristico
hibrido en paralelo, los mejores resultados forman la poblacion inicial. Durante este
proceso evolutivo, una nueva solucion es generada mediante el operador en mutacién
de remover-insertar de multiples parametros y el padre es remplazada si alguna mejora
es observada. Como resultado, después de un numero de generaciones un conjunto de

soluciones modificadas es obtenida.

[Herrera, 2006] emplea un Sistema de Colonia de Hormigas usando la técnica de Lista
Restringida en conjunto de una Busqueda Local con los operadores de intercambio de
ejes: 3-Opt [Bock, 1958] y Cross-Exchange [Taillard, 1997] operando sobre una y dos

rutas respectivamente.

[Hoshino, 2007] desarrolla una busqueda local heuristica controlado por el principio
dindmico explosivo cadtico de las redes neuronales. La busqueda caotica utiliza

movimientos de Relocalizacion e Intercambio local. Para controlar estos movimientos
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locales un conjunto de neuronas es definida. Cada neurona, es asignada una ganancia,
un reflejo refractario y un efecto mutuo El efecto de ganancia es relacionada con las
distancias ahorradas obtenidas por cada neurona, el efecto refractario inhibe el disparo
de una neurona que haya sido despedida, y el efecto mutuo ajusta el porcentaje de
disparos de todas las neuronas. En general, asi es como funciona. Cada neurona es
disparada en un tiempo en particular y si es algunas condiciones se aceptan, el

movimiento local que corresponde a esa neurona es ejecutado.

[Ibaraki, 2008] presenta un algoritmo de Busqueda Local Iterativa (ILS) capaz de lidiar
con los casos de funciones de penalizacion de tiempos convexos lineales, asumiendo
ventanas de tiempos suaves para los clientes como en [Ibaraki, 2005]. Dada la
secuencia de visita de los clientes a servir por la ruta del vehiculo, un procedimiento de
Programacion Dindmica (DP) es utilizada para determinar el tiempo de servicio optimo,
de tal manera que la funcion objetivo de la penalizacion es minimizada. Esta

proposicion es utilizada durante la evaluacion de las soluciones de vecindario.

[Hashimoto y Yagiura, 2008] sugieren una enfoque de soluciéon de re-vinculacion de
rutas. Inicialmente, se construye un conjunto de soluciones generadas al azar, mientras
que una busqueda local iterativa mejorada hace uso de los vecindarios de 2-Opt,
CROSS-Exchange y Or-Opt. Durante el proceso de busqueda local, soluciones
factibles son permitidas, mientras que la cantidad de violacion sea penalizada. Aparte
de la capacidad y factibilidades temporales, frecuencia basadas en penalizaciones
también son empleadas para contabilizar los clientes que aparecen mas seguidos en
rutas factibles. Para este fin, un mecanismo adaptativo es utilizado para controlar el

peso de estas penalizaciones.
[Qi, Cui y Sun, 2008], desarrollaron el Sistema Hibrido de Colonias de Hormigas

implementandolo junto a un Algoritmo Aleatorio (RA) y una Busqueda Local de Pareto

(Pareto Local Search - PLS).
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* [Prescott-Gagnon, Desaulniers y Rousseau, 2009] presentan una Busqueda en Gran

Vecindad donde la heuristica con el método de Ramificaciéon y Hojas (Branch and

Price) para la busqueda en la exploracion de soluciones vecinas.

3.2 Analisis del Estado del Arte

El problema VRPTW ha sido ampliamente estudiado por la comunidad cientifica debido a

la importancia que tiene como un problema aplicacion. En la Tabla 3.1 se muestra una

comparacion de resultados de la metodologias propuestas en el estado del arte que hace uso

de las instancias de [Solomon, 1987] para medir el desempefio de los algoritmos. En la

Tabla 3.2 se muestran la metodologia empleada por cada autor para obtener los resultados

mostrados de la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Comparacion de desempeiio de algoritmos del estado del arte.

PR PDR M MB HN 1AL B BB HY QSC  ARA HR

R1 11.92 11.92 11.92 11.92 11.92 11.92 11.92 11.92 11.92 12 12.83 12.83
1212.73  1210.3 1211.1  1213.06 1212.39 1217.4  1222.12 1221.1  1213.17 1217.7 1243.4 12599

R2 2.73 2.73 2.73 2.73 2.73 2.73 2.73 2.73 2.73 2.73 3.09 3.09
955.03 955.74 954.27 952.73 957.72 959.11 975.12 975.43 955.61 967.7 984.88 988.94

Cl 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
828.38  828.38 828.38 828.38 828.38 828.38 828.38 828.48 828.38 828.4 830.72 831.47

C2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
589.86  589.86 589.86 589.86 589.86 589.86 589.86 589.93 589.86 590.9 600.63 601.83

RC1 11.5 11.5 11.5 11.5 11.5 11.5 11.5 11.5 11.5 11.63 12.5 12.37
1386.44 1384.2 1384.17 1385.14 1385.78 1391.03 1389.58 1389.89 1384.25 1382.4 1437.4 14342

RC2 3.25 3.25 3.25 3.25 3.25 3.25 3.25 3.25 3.25 3.25 3.37 3.37
1108.52 11194 112446 1129.16 112349 112279 1128.38 1159.37 1120.5  1125.1 1176.4 1171.7

CNV 405 405 405 405 405 405 405 405 408 n/a 429 428
CTP 57192 57240 57273 57325 57332 57444 57710 57952 57282 n/a 59143 59099
T(s) n/a 1800 7200 3600 146 15000 4950 1800 1000 n/a 1800 1800
Corridas  n/a 5 n/a 1 10 1 1 3 n/a n/a 5 5
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Tabla 3.2. Abreviatura de la tabla 3.1 mostrando el nombre del autor, metodologia

y afio de publicacion de la investigacion correspondiente.

Abreviatura Autor Metodologia Aiio
B Braysy Variante de Vecindario Descendiente 2003
BB Braysy Umbral por Aceptacion 2004
MB Mester y Briysy Estrategia Evolutiva 2005
PR Pisinger y Ropke Busqueda Adaptativa en Gran Vecindad 2006
M Mester Estrategia Evolutiva 2006
HR Herrera Sistema de Colonia de Hormigas 2006
HN Hoshino Redes Neuronales 2007
IAL Ibaraki Programacion Dindmica 2007
ARA Arrafaga Sistema de Colonia de Hormigas 2007
Cheming Qi, Yunchuan
QSC Sun y Shoumei Cui Sistema Hibrido de Colonia de Hormigas 2008
HY Hashimoto y Yagiura Busqueda Local Iterativa 2008
Gagnon, Dasaulniers y Busqueda en Gran Vecindad con
PDR Rousseau Ramificacion y Hojas 2009

En las Tablas 3.1 y 3.2 se resumen algunos de los trabajos mas significativos para resolver

el VRPTW. Como puede observarse, el VRPTW ha sido abordado por una gran cantidad de

investigadores con diversas metodologias. En este trabajo de investigacion se opto por usar

la metaheuristica del Sistema de Colonia de Hormigas que ha sido utilizado en diversos

trabajos de la linea de investigacion que se sigue [Rangel, 2005][Herrera, 2006][ Arrafiaga,

2007] para resolver el VRPTW. Sin embargo, cabe mencionar que cada metodologia

propuesta de la linea de investigacion presenta diferentes estrategias para mejorar el

desempefio del ACS. En la Tabla 3.3 se muestra las diferentes estrategias que se abordan en

el ACS para resolver el VRPTW:
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Tabla 3.3. Analisis de las estrategias utilizadas en el ACS para resolver el VRPTW

w —_ =
2 g 2
Estrategias = 3 S o 2 =
@« < < = g =g
@n 9 = = e = o ) E
e = Y L =] T w = =
= 2 2 < & & 52 < & E
Autor 5 e S s s£§ e =5
L = = LT S L O
> O = = - < 4 - R
[Rangel, 2005] 4 v
[Herrera, 2006] v v v
[Arranaga, 2007] v v v
Esta investigacion 4 v 4 4 v

La metodologia de solucién propuesta en esta investigacion pretende resolver el VRPTW

con un desempefio mejor que el encontrado en los trabajos presentados de la Tabla 3.3 con

una nueva estrategia de solucion para el ACS.
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Capitulo 4

METODOLOGIA DE SOLUCION

Este capitulo aborda el enfoque de solucion aplicado al Sistema de Colonia de Hormigas
(ACS) para resolver el VRPTW. El capitulo inicia con la descripcion de la metodologia de
andlisis experimental utilizado en esta investigacion. En esta metodologia se describe las
instancias utilizadas para medir el desempefio de los algoritmos que resuelven el VRPTW,

el esquema de solucion basado y la caracterizacion de las soluciones para el VRPTW.

4.1Metodologia de Analisis Experimental

En la Figura 4.1 se presenta la metodologia propuesta para el andlisis experimental de

algoritmos metaheuristicos en problemas de optimizacion [Quiroz, 2009].
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Caracterizacion
‘ Entrada ' ey Proceso w2 ‘ Salida '
Estructura del Problema Comportamiento del Algoritmo Desempeno
+ Distancias + Configuracion de Parametros + Cantidad de Vehiculos
+ Ventanas de Tiempo % Estrategias de Solucion + Distancia Total Recorrida
+ Capacidad del Vehiculo % Soluciones Generadas % Comparacion de Resultados

Refinacion de Caracteristicas

Anadlisis de Distribucion
de Distancias

- Indicadores de
Comportamiento
- Indicadores de
Desempeno

Analisis de Distribucion
de Ventanas de Tiempo

Figura 4.1 Esquema de metodologia propuesta

El objetivo principal de la caracterizacion es identificar, en cada una de las fases del
proceso de optimizacion, factores de desempefio relevantes y factibles de medicion. Estos
factores son caracterizados a través de funciones de caracterizacion (métricas) que
proporcionan informacion 1til para describir el desempefio algoritmico. En la refinacion de
caracteristicas, las métricas definidas en la etapa de caracterizacion son analizadas
mediante técnicas exploratorias con la finalidad de descartar variables incorrectas,
redundantes o irrelevantes. En caso de ser necesario, nuevas variables son definidas

mediante el uso de técnicas de analisis multivariado.

En las siguientes secciones se muestra la aplicacion de la metodologia propuesta en la

caracterizacion y analisis de desempefio de un algoritmo ACS que soluciona el VRPTW.
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4.2 Caracterizacion del Problema de Investigacion

Caracterizar la estructura de una instancia de VRPTW es un punto clave para predecir el
comportamiento que tendrd un algoritmo metaheuristico al momento de solucionarla. Es
conocido que factores como la topologia, las ventanas de tiempo y la capacidad de los
vehiculos, impactan en el grado de dificultad que una instancia pueda tener sobre un
algoritmo de solucion. El reto es la formulacion de indicadores que cuantifiquen estos

factores.

4.2.1 Descripcion de las Instancias de Prueba

Para el analisis experimental de algoritmos que estudian los procesos de optimizacion es
importante obtener informacién de la caracterizacion del problema de investigacion, el
comportamiento algoritmico y el desempefio final [Quiroz, 2009]. Para estudiar el
problema de investigacion se hace a través de las instancias que representan casos
especificos del problema a resolver, entonces para el VRPTW, se obtendra informacion de

las cincuenta y seis instancias propuestas por [Solomon, 1987].
Las instancias de Solomon se encuentran formadas por z clientes y un almacén central vy

definido; aunado a lo anterior, también se encuentran las siguientes caracteristicas descritas

en la Tabla 4.1.
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Tabla 4.1. Elementos presentes en las instancias de [Solomon, 1987]

Elemento Descripcion
Localidad Punto de visita que referencia indistintamente un cliente o almacén
central
Cliente Consumidor habitual con una orden asociada
Demanda Demanda de producto expresada en una cantidad numérica
Almacén Almacén que posee el producto necesario para satisfacer las ordenes de
Central los clientes
Carretera Camino que conecta a dos localidades entre si con un costo asociado,
expresado generalmente en tiempo de viaje
Ventana de Horario de atencién durante el cual solo se puede arribar al propietario
Tiempo de la misma
Tiempo de Medida de tiempo necesaria para atender al vehiculo en el punto de
Servicio visita, clientes o almacén central

Las instancias se clasifican en 6 diferentes grupos que usan la siguiente nomenclatura: R1,

Cl1, RCI1, R2, C2 y RC2. Cada clase contiene entre 8 y 12 problemas de 100 clientes

representando el almacén central como el primer cliente; y el resto como el conjunto de

clientes a visitar distribuidos en un area de servicio definida por una cuadricula de 100 x

100. Para los tiempos de viaje y las distancias entre los nodos se definen usando de

unidades euclidianas [Solomon, 1987].

Las clases de las instancias antes mencionadas fueron divididas solamente tomando en

cuenta el espacio geografico. Aunado a la informacion topologica también existe la

descripcion segun su prefijo, en 3 tipos de problemas segin su topologia. Una descripcion

mas detallada se proporciona en la Tabla 4.2 donde se presenta una breve descripcion y el

prefijo que identifica esta clasificacion.

Tabla 4.2. Clasificacion de la topologia de las instancias de [Solomon, 1987] segtin su prefijo.

Prefijo Descripcion
C Los clientes se encuentran distribuidos por cimulos.
R Los clientes se encuentran distribuidos de forma uniforme
RC Los clientes se encuentran distribuidos por una combinacion de

cimulos y de forma uniforme
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Las instancias clasificadas bajo el mismo prefijo poseen la misma topologia, es decir, todos
los clientes tienen las mismas coordenadas dentro de su grupo de problemas. Sin embargo,

en estos problemas la diferencia se encuentra en las ventanas de tiempo de los clientes.

Aunado al prefijo existe dos clasificaciones segun su postfijo como se describe en la Tabla
4.3. Se puede definir la amplitud de la ruta segtn el postfijo de la instancia, aquellas del
tipo 1 resultan en rutas mas cortas (cada vehiculo visita pocos clientes), mientras que para

el tipo 2 las rutas son mas amplias (cada vehiculo visita mas clientes).

Tabla 4.3. Sub-clasificacion de las ventanas de tiempo para las

instancias de [Solomon, 1987] segtin su postfijo.

Postfijo Descripcion

1 Problemas donde las ventanas de tiempo son ajustadas y cuentan con una
capacidad limitada del vehiculo.

2 Problemas donde las ventanas de tiempo son implas y cuentan con una
capacidad amplia.

En este trabajo de investigacion se hizo un analisis profundo de las instancias de [Solomon,
1987]. Se utiliza la medida de distribucion de frecuencias [Ortega, 2008], como una medida
de caracterizacion que puede ser aplicada a cada uno de los elementos que pertenecen a las
instancias de entrada. En la siguiente seccion se describe la distribuciones de frecuencias
aplicada a la distancias entre los clientes de una instancia y las ventanas de tiempo para

cada cliente.

4.2.2 Distribucion de las Distancias

Se define la distribucion de frecuencia para las distancias P(k) (Ecuacion 4.1), como una
funcién que describe la fraccion de clientes en el espacio geografico G = (N, E) con un
rango de distancia k. Formalmente, la distribucion de la distancia se expresa de la siguiente

mancra

P(k)=X; (4.1)
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donde i es un cliente en el conjunto de clientes N y k;; es el rango de la distancia de un
cliente i a un cliente j, siempre y cuando i # j. Equivalentemente, P(k) puede ser expresado
(Ecuacion 4.2) como la probabilidad de que un cliente elegido aleatoriamente de G tenga

un rango de distancia £,

X6 (4.2)

donde 7 es el nimero de clientes en N. Una grafica de P(k) para el espacio geografico G se
puede elaborar con un histograma que muestra la probabilidad de que existan dos clientes
con un rango de distancia 1 <k < A(G) en el espacio G, este histograma es la distribucion
de la distancia de un espacio geografico. Dependiendo de la distribucion de la distancia se
identifica como se encuentran distribuidos los clientes en un espacio geografico en la

instancia dada [Ortega, 2008].
4.2.3 Distribucion de la Duracion de las Ventanas de Tiempo

En esta investigacion se realizo un estudio de las ventanas de tiempo de las instancias de
[Solomon, 1987] haciendo uso de la distribucion de frecuencias [Ortega, 2008] como
medida de caracterizacion. Se definié la duracion de la ventana de tiempo como la
diferencia que existe entre el tiempo de inicio y el tiempo final de servicio para un cliente
determinado. Entonces la distribucion de la duracidon de las ventanas de tiempo D(i) se
describe como una funcion de la duracion de la ventana de tiempo (b; - e;) para un cliente i

(Ecuacion 4.3). Formalmente, se define como,

D(i)= Xy, (4.3)

donde i es un cliente en el conjunto de clientes N, b; es el tiempo de entrada del cliente i y e;
es el tiempo de salida del cliente i. Una grafica de D(i) se elabora como un histograma que

muestra el comportamiento de las ventanas de tiempo para los clientes encontrados en una
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determinada instancia. Dependiendo de esta distribucion se clasifica a los problemas segiin

su duracion de tiempo para una instancia dada [Ortega, 2008].

4.3 Caracterizacion del Comportamiento del Algoritmo

Los algoritmos metaheuristicos incluyen estrategias que tratan de ajustar el proceso de
solucion al problema de optimizacion que resuelven. Para estos algoritmos, la medicion de
funciones de caracterizacion debe estar ligada directamente con las técnicas heuristicas

utilizadas [Quiroz, 2009].

La estrategia metaheuristica objeto de estudio de este trabajo de investigacion es un
Sistema de Multiples Colonias de Hormigas (MACS, Multiple Ant Colony System) que
busca optimizar ambos objetivos del VRPTW al coordinar las actividades de dos colonias
de hormigas (MACS-VRPTW) [Gambardella, 1999]. El objetivo de la primer colonia,
ACS-VEI trata de disminuir el nimero de vehiculos usados, mientras que en una segunda
colonia, ACS-TIME, optimiza la solucion factible encontrada por ACS-VEIL Ambas
colonias usan rastros de feromona independiente pero colaboran al compartir una variable

de solucion global administrada por el MACS.

Esta investigacion continua con el trabajo de los algoritmos propuestos por [Herrera, 2006]
y [Arranaga, 2007], donde se hacen uso del MACS-VRPTW. Estos trabajos proponen
diferentes estrategias, configuracion de parametros y esquemas de solucidon que se

describirdn a continuacion:
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Sistema de Mdltiples Colonias de Hormigasg

Instancia de : ] . ]
_>( Lista Restringida Adaptativa )

* ACS-VEI

( Busqueda Inicial )

Sistema de Colonia de € > A
Hormigas (vehiculos -1) Y

( Busqueda Local )

Solucién Global (—-— Mejor Solucion ACS-TIME

A :
: ( Busqueda Inicial )
|_ I i i ¢ > A
: Sistema de Colonia de 1

y
( Busqueda Local )

Hormigas (vehiculos)

v

Mejor Solucion

Figura 4.2. Esquema de Solucion propuesto por [Herrera, 2006].

En la figura 4.2 se muestra el esquema de solucion utilizado por [Herrera, 2006]. En la
solucion propuesta por [Herrera, 2006], primero se utiliza una Lista Restringida Adaptativa,
la cual clasifica a los clientes por grupos en caso de que la instancia presente una topologia
en la que los nodos se encuentren en ciumulos. Cuando se realiza el célculo de n se revisa
por la posicion actual de la hormiga y del posible nodo a visitarse, si estos dos no
pertenecen al mismo grupo asignado por la Lista Restringida, entonces el valor de n se

disminuira para que este nodo sea menos deseado por la hormiga a visitar.

En el algoritmo propuesto por [Herrera, 2006] se hace uso de una Busqueda Inicial cuando
se activa una nueva colonia de hormigas. Esta bisqueda esta basada en la heuristica de
Vecinos Cercanos, con la diferencia que se limita a la cantidad de numero de vehiculos

ingresados en la colonia de hormigas.
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Sistema de Mdltiples Colonias de Hormigasg

Instancia de :
—

i ACS-VEI
Aprendizaje Por Niveles
Sistema de Colonia de
Hormigas (vehiculos -1) | «a— ¢

( Busqueda Local )

v

Solucién Global (—-— Mejor Solucion
a :

ACS-TIME
Aprendizaje Por Niveles
Sistema de Colonia de
Hormigas (vehiculos) | «— ¢

( Busqueda Local )

v

Mejor Solucion

Figura 4.3. Esquema de Solucion propuesto por [Arrafiaga, 2007].

En la figura 4.3 se muestra el esquema de solucion propuesto por [Arrafiaga, 2007] que
parte del esquema utilizado por [Herrera, 2006] proponiendo una nueva técnica llamada
Aprendizaje por Niveles y eliminando el uso de Lista Restringida y de la Busqueda Inicial.
La nueva técnica propuesta por [Arrafiaga, 2007] tiene como objetivo guardar el mejor
conocimiento adquirido en las mejores busquedas realizadas por las hormigas, al hacer uso
de dos niveles de conocimiento. En un primer nivel se utilizan los valores iniciales de la
tabla de 1t y solo es modificado cuando se realiza la actualizacion global. En el segundo
nivel se realiza una copia de la tabla que contiene los valores locales de la feromona y que
es actualizada localmente por cada hormiga con la finalidad de servir de guia para las

hormigas.

Debido a que los algoritmos metaheuristicos se ven afectados por la configuracion

paramétrica inicial [Diaz y Laguna, 1996], se hace necesario revisar los valores de los
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pardmetros utilizados para el algoritmo de MACS-VRPTW. En la Tabla 4.4 se muestran
una comparativa de la configuracion parametros que se utilizaron para los algoritmos

MACS-VRPTW en los trabajos de [Herrera, 2006] y [Arrafiaga, 2007].

Tabla 4.4. Descripcion de los parametros utilizados en el MACS-VRPTW.

Parametro Funcion del parametro Valor recomendado
. o 10 [Herrera, 2006]
k Numero de hormigas artificiales
100 [Arrafiaga, 2007]
Numero de generaciones de colonias de 15 [Herrera, 2006]
& hormigas 15 [Arrafiaga, 2007]
) 0.1[Herrera, 2006]
p Tasa de evaporacion de la feromona

0.1[Arrafiaga, 2007]

Parametro entre [0,1] que establece la
0.7[Herrera, 2006]

q0 importancia de la exploracion contra la
) 0.65[Arrafiaga, 2007]
explotacion
1.0[Herrera, 2006]
o Parametro de intensificacion de la feromona
1.0[Arrafiaga, 2007]
5 Parametro que determina la relevancia de la 11.0[Herrera, 2006]
feromona contra la distancia 6.0[Arrafiaga, 2007]

En las siguientes secciones se describe de manera mas detallada las diferentes estrategias y
funciones utilizadas en los esquemas de solucidon propuestos por [Herrera, 2006] y

[Arrafiaga, 2007].

4.3.1 Definicion del Calculo de la Informacion Heuristica

La eleccion del siguiente nodo a visitar es natural al ACS, sin embargo debido a que se
cuenta con las restricciones del VRPTW que anade la necesidad de elegir el siguiente
cliente a visitar tomando en cuenta estas restricciones. A continuacién se detallan las

ecuaciones que describen el calculo de la informacion heuristica para el MACS-VRPTW.
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La Ecuacidn 4.4 define el calculo de la informacion heuristica involucrada en la seleccion

de clientes:

1; = (At - (ws; +st,) 1¢;)” (4.4)

donde el factor A[l.j es la diferencia entre el tiempo actual y el tiempo en que se atendera al
vehiculo en el nodo j (incluido el tiempo de espera), ws; representa el tamafio restante de

la ventana de tiempo en 7, S’ es el tiempo de servicio en i y fc,; es el costo de viaje del

nodo i al nodo j. Como puede apreciarse el calculo da preferencia a aquellos clientes donde
el tiempo necesario para llegar a ellos a partir de la posicion presente sea menor, cuyo
horario de atencion desde la hora actual y tiempo de servicio sea mas pequeio, e implique

un tiempo de viaje minimo.

La siguiente expresion define el célculo de la informacion heuristica implicada en la

seleccion de vehiculos:

el el 7 AR _
n,=mv,-(TM.+TR.)" f “idpref,) : (4.5)

v

donde 177, es el valor de la informacion heuristica para la unidad movil v, nv, es una cota de

la cantidad de viajes requeridos por el vehiculo v para satisfacer todas las demandas de N f

, TM ., es el promedio del tiempo de servicio en todo N f , TR, es el tiempo promedio de

viaje del vehiculo a todo N f , tr,, el tiempo de trabajo disponible por el vehiculo, el tamafio

del horario de atencion del vehiculo v, tt, obteniendo con estos dos ultimos componentes un

factor de tiempo de uso/disponible y idpref,, el grado de predileccion de uso del vehiculo v.

La ecuacién 4.5 implica una inclinacién por aquellos vehiculos cuyos tiempos de viaje,
tiempos de servicio , periodo restante de servicio y nivel de preferencia sean menores; es
decir se prefieren los vehiculos con mayor capacidad de carga, velocidad y predileccion del

usuario, asi como aquellos con rutas ya asignadas.
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Ambas funciones de visibilidad van dirigidas hacia la disminucion de la cantidad de
vehiculos y tiempo de viaje a recorrer, la primera eligiendo clientes cercanos cuyos horarios
de atencion estan a punto de finalizar (evitando el uso de otro vehiculo para satisfacer a
estos), y la segunda dando prioridad a vehiculos con mayor capacidad y menor tiempo de

viaje.

4.3.2 Lista Restringida Adaptativa

De acuerdo con [Dorigo, 1997], el uso de una Lista Restringida de Candidatos por parte de
las hormigas en el proceso constructivo, resulta ventajoso debido a la condicion restrictiva
en la creacion de soluciones factibles y las distintas posibilidades de distribucion de los
clientes. Una Lista Restringida de Candidatos limita la poblacion global del momento en el
proceso de seleccion del siguiente nodo, a un subconjunto que cumple con cierto criterio
previamente especificado. Debido a las variaciones de la densidad geografica en diferentes
puntos del espacio de una misma instancia, la definicion de regiones con minima distancia
entre los puntos pertenecientes a dicha region permite restringir la seleccion del siguiente
punto de visita. A continuacion se bosqueja la metodologia de creacion y uso de la Lista

Restringida de Candidatos Adaptativa a partir de un método de agrupacion jerarquico.

Formacion y Gestion de la Lista Restringida de Candidatos:
a.  Se forma un arbol de expansion minimo (MTS) que incluya a todos los clientes y
al almacén central de la instancia.
b. Se obtiene la media (), desviacion estandar (o), costo minimo y maximo
asociados a los caminos incluidos en el arbol de expansion minimo.
c.  Se realiza el calculo de porcentaje de variabilidad (6) de los costos asociados a
cada camino perteneciente al arbol de expansidon minimo. Se calcula con la

siguiente expresion (Ecuacion 4.6):

O

2. (argmax{rc; } — argmin{tc,}) (4.6)
arc;EMST arc;EMST
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En caso de que 6 < 0.1, indica que el porcentaje de variabilidad alrededor de la media oscila
en un valor sumamente bajo (10%), por lo que la ubicacion de los clientes en la instancia se
aproxima a una distribucion uniforme. Por otro lado, un valor 6 > 0.1 revela la posible
existencia de regiones en el espacio con una densidad mayor en cuanto a la poblacion de

clientes, es decir, existen caimulos en la instancia.

d.  Se definen las regiones obedeciendo a la regla de agrupacion: Si la instancia
presenta cumulos, se prosigue con la formacién de conglomerados mediante una
agrupacion jerarquica, de lo contrario, todos los clientes forman parte de un solo
conglomerado. Se define un valor inicial de umbral de aceptacion mediante el

siguiente calculo (Ecuacion 4.7):

w = 2-argmin{zc,}
arciJEMST

(4.7)

La figura 4.5 muestra el proceso de agrupacion donde %; es un grupo cualquiera

perteneciente al conjunto de conglomerados Hy cielnodoi &€ ¢,

e. Una vez definida la pertenencia de cada cliente a un conglomerado, el valor de la

informacion heuristica es modificada con la regla de pertenencia (Ecuacion 4.8):

Si h, =h\c,Eh nc, Eh,h, EH,h EH
L H | (4.8)

N; =1, i
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Procedimiento Agrupacion Jerdarquica ()

1 Vh,EH hacer h, =c,€C

2 Do

3 Do

4 Vh,,h, EH |i= j calcular la distancia de Malahalanobis con

s dM (h,,h,) = Nd]/\/ donde d, = ¥d(c,nc)). N =[h] ¥ N, = ;|
Iy o /,

6 if dM(h;,h;) < @ then

7 hy < h, Uh,

8 end if

9 while haya cambios en H

10 w=w-(1+6)

11 while haya cambios en H

Figura 4.5. Procedimiento de Agrupacion Jerarquica

4.3.3 Busqueda Inicial

Como se observa en el esquema de soluciéon empleado en este trabajo de investigacion, el
MACS-VRPTW emplea dos enfoques para realizar la construccion de soluciones, la
explotacion, que hace uso de la informacion adquirida por las hormigas, y la exploracion,
un procedimiento semi-aleatorio basado en una distribucion de probabilidad proporcional
con base en la preeminencia de la feromona e informacion heuristica. Debido a que el
enfoque explotativo es sumamente similar a una busqueda avara, la posibilidad de usarlo
como una busqueda inicial redunda en soluciones de buena calidad sobre otros métodos con
directriz mas sencilla, como la heuristica del vecino mas cercano (NNS, Nearest Neighbor

Search).

4.3.4 Busqueda Local

A pesar de lo sofisticadas y aparentemente adecuadas que pueden resultar algunas
metaheuristicas constructivas como el MACS; [Johnson, 1995] demuestra la efectividad de
alternar una heuristica de biisqueda local a partir de la Gltima o mejor solucién producida,
en vez de ejecutar iterativamente sélo el método constructivo; por lo tanto, la posibilidad de

afiadir al MACS una Busqueda Local resulta una alternativa prometedora. Tal tipo de
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mecanismos forman una clase general de heuristicas aproximadas o suboptimas, basadas en
el concepto de mejora iterativa mediante la exploracion de vecindades. La generacion de un
vecino se logra a través de un esquema K que cambia un atributo o combina caracteristicas

de la solucion actual.

La Busqueda Local efectia una exploracion miope, pues solo acepta soluciones
secuénciales originadas por su disefio; la Figura 4.6 generaliza este concepto, sea K el

esquema de vecindad, s una solucion factible y x* la funcion de aptitud de la solucion.

Para la incorporacion de la Busqueda Local al ACS se eligieron los esquemas de
intercambio de ejes: 3-opt [Bock, 1958] y Cross-Exchange [Taillard, 1997], operando sobre
una y dos rutas respectivamente, ambos incluyen implicitamente otros operadores mas
sencillos, el primero contiene por naturaleza al 2-opt [Croes, 1958], y el segundo, al
permitir el uso de segmentos vacios comprende movimientos de tipo 2-opt* [Potvin, 1995],
Relocalizacion, y Exchange [Prosser, 1996], haciéndolo sumamente versatil. Las Figuras

4.7 y 4.8 muestran graficamente cada uno de los operadores de busqueda local.

Procedimiento Busqueda Local ()
Crear solucion factible s
Sea x el esquema de vecindad

Repeat
Buscar en el vecindario, x(s)

s<s'
end if
until no se encuentren soluciones s’ factibles con menor costo
Figura 4.6. Procedimiento de Blisqueda Local

1
2
3
4
5 if se encuentra s con f(s") < f(s) then
6
7
8
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Figura 4.7. Esquema 3-opt, se muestran las ocho posibles combinaciones que ofrece el operador 3-opt, dicho
operador sdlo puede actuar sobre una misma ruta.

>
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8]
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-<4

8]
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B<—0 0o—o- —J
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>
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Figura 4.8. Esquema Cross-Exchange, éste operador actlia sobre dos rutas, donde la longitud de los
segmentos que interviene de ambas rutas puede variar desde cero hasta tres nodos, este enfoque ailade una

gran versatilidad al esquema.
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4.3.5 Aprendizaje por Niveles

En [Arragafia, 2007] propone una estrategia de actualizacion de valores para la tabla de
feromonas utilizadas por el ACS. Parte de la estrategia de actualizacion de valores del
algoritmo DQL propuesto por [Mariano, 2001], donde se observan dos niveles de
conocimiento por parte del algoritmo. En un primer nivel se tienen los valores originales de
la tabla de feromona que solamente contienen las mejores soluciones obtenidas por las
hormigas y sus valores son modificados con la actualizacion global de feromona natural del
ACS. En un segundo nivel se tiene una copia de la tabla que contiene los valores locales de

feromona ya que solo es modificada por la actualizacion local de las hormigas.

4.4 Caracterizacion del Desempeiio Final

El desempefio final del algoritmo se mide por tres tipos de informacion: calidad de la
solucion, la consistencia de los resultados y el tiempo que le llevd en encontrar la mejor

solucion, los cuales se describen a continuacion.

La calidad de las soluciones obtenidas por el algoritmo es caracterizada mediante dos
indices. Estas métricas, registran las aptitudes de las soluciones finales alcanzadas en

diferentes corridas del programa, que se muestran a continuacion:

* v (vehiculos utilizados), registra la cantidad de vehiculos utilizados para solucionar
una instancia.
« " (distancia total global), registra la distancia total recorrida de los vehiculos

utilizados para solucionar una instancia.

La consistencia de los resultados se mide al ejecutar el algoritmo una cierta cantidad de
veces. Se promedia la cantidad de vehiculos utilizados y la distancia total recorrida de los
problemas de cada una de las clases de las instancias de [Solomon, 1987] (Tabla 4.2).
Finalmente, el tiempo es caracterizado a través del tiempo real que requirio la ejecucion del

algoritmo antes de encontrar la solucién al problema.
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Capitulo 5

EXPERIMENTACION Y

RESULTADOS

En este capitulo, el conocimiento obtenido del andlisis experimental del proceso de
optimizacién del algoritmo MACS-VRPTW es utilizado para mejorar su desempeio. Las
principales estrategias del metaheuristico son examinadas, identificado areas de mejora. El
esquema del algoritmo es rediseiiada, obteniendo como producto final una nueva version
del algoritmo que muestra una mejora de desempeinio. Los resultados obtenido muestran la

validez y desempeio de la metodologia propuesta en este trabajo.

5.1Caracterizacion de la Distribucion de las Distancias

En el presente trabajo se realizd un estudio del caracterizacion de la distribucion de
frecuencia para las distancias entre clientes presentantes en las instancias de [Solomon,
1987] (ver Seccion 4.2.2). Se presentara a continuacion la distribucion de las distancias
segun el tipo y la clasificacion del problema, tomando en consideracion un rango de 5
unidades para una distancia euclidiana entre los clientes en el espacio geografico de la

instancia, al igual que su distribucion geografica.

5.1.1 Distribucion de las Distancias para la Clase C

En la figura 5.1 se observa que las instancias de clase C1 tiene una distribucion de los

distancias muy parecida a una distribuciéon normal de los datos. En la figura 5.2 se muestra
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la distribucion topologica para las instancias de clase C1 donde se presentan cimulos de

clientes, como se describe en [Solomon, 1987].

En la figura 5.3 se muestra la grafica para las instancias de clase C2 para la distribucion de
distancias, que al igual que las instancias de clase Cl, se tiene un comportamiento de
distribucion normal de los datos. Esta grafica presenta una mayor frecuencia de repeticion
se encuentra entre los rangos de 32 a 42 unidades euclidianas. En la figura 5.4 se observa la
distribucion topologica por cumulos de clientes para las instancias de clase C2 [Solomon,

1987].

Frecuencia de Repeticion (%)

0.12

0.1

0.06
0.04

0.02

0a5 Sa 10a 15a 20a 25a 30a 35a 40a 45a 50a 55a 60a 65a 70a 75a 80a 85a 90a 95a Distancia
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 Eudidiana

Figura 5.1 Grafica de la frecuencia de P(k) para las instancias de [Solomon, 1987] de

clase C1 con 100 clientes.
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Figura 5.2 Distribucion de los clientes en el espacio geografico para las instancias

de [Solomon, 1987] de clase C1 con 100 clientes.
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Figura 5.3 Gréfica de la frecuencia de P(k) para las instancias de [Solomon, 1987]

de clase C2 con 100 clientes.
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Figura 5.4 Distribucion de los clientes en el espacio geografico para

las instancias de [Solomon, 1987] de clase C2 con 100 clientes.

5.1.2 Distribucion de las Distancias para la Clase R

En la figura 5.5 se observa que las instancias de clase R que poseen una distribucion de
datos cercana a una distribucion normal. En la figura 5.6 se observa la distribucion
topologica uniforme de nodos para la instancias de clase R. Debido a que las instancias R
tienen una distribucion topoldgica uniforme [Solomon, 1987], la frecuencia de repeticion se
concentra en un rango de 20 a 45 de unidades, pero aun se observa que la distribuciéon de

distancias en general sigue una forma de distribucién normal.

Frecuencia de

Repeticion (%)

0.12

01
0.08
0.06
0.04
0.02

0 Distancia
Oa55a 10al5a20a25a30a35a40a45a50a55a60a65a70a75a80a85a9a9a Euclidiana
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

Figura 5.5 Grafica de la frecuencia de P(k) para las instancias de [Solomon, 1987]

de clase R1 y R2 con 100 clientes.
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Figura 5.6 Distribucion de los clientes en el espacio geografico para las instancias

de [Solomon, 1987] de clase R1 y R2 con 100 clientes.

5.1.3 Distribucion de las Distancias para la Clase RC

En la figura 5.7 se observa que las instancias de clase RC tienen una distribucién de datos
cercana a una distribucion normal. Para la frecuencia de distancias, la distribucion se sigue
concentrandose en el rango de 25 a 55 unidades. En la figura 5.8 se observa el espacio
geografico para las instancias de clase RC, donde se aprecia la combinacion de clientes que
se encuentran en cumulos y aquellos clientes que se encuentran distribuidos de manera

uniforme [Solomon, 1987].
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Figura 5.7 Gréfica de la frecuencia de P(k) para las instancias de [Solomon, 1987]

de clase RC1 y RC2 con 100 clientes.
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Figura 5.8 Distribucion de los clientes en el espacio geografico para las instancias

de [Solomon, 1987] de clase RC1 y RC2 con 100 clientes.

Del analisis de la distribucion de distancias, se encontrd que la topologia de las instancias
se ve reflejada segun su clasificacion denotada por el prefijo de la instancia (ver Tabla 4.2).
Se concluyo de este andlisis, que las distancias se encuentran caracterizadas por el
comportamiento descrito en [Solomon, 1987], y el estudio de la distribucion de frecuencia
de las distancias mostro que estas siguen un comportamiento uniforme para todas las

instancias de Solomon.
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5.2Caracterizacion de la Distribucion de las Ventanas de Tiempo

En este trabajo de investigacion se realizd un estudio del caracterizacion de la distribucion
de frecuencia para la duracion de las ventanas de tiempo de las instancias de [Solomon,
1987] (ver Seccion 4.2.3). De la distribucion de duracion de ventanas de tiempo, se
encontr6 que se podian caracterizar las ventanas de tiempo de los clientes de una
determinada instancia de [Solomon, 1987]. Esta caracterizacién encontrada es diferente a la
descrita por [Solomon, 1987] donde solo se describe de manera general el comportamiento

del horizonte de la ventana de tiempo por un postfijo (ver Tabla 4.3).

Se identificaron 3 tipos de distribucion presentes en todos las clases de las instancias de
Solomon y se nombraron segiin su comportamiento grafico como: distribuciones curvas,
lineales y escalonadas. La distribucion se grafic6 de la siguiente forma: en el eje X se
colocaron los clientes de forma ordenada segin su duracion de tiempo de manera
ascendente y en el eje Y se grafico su duracion de ventana de tiempo dada en las unidades

encontradas en las instancias de [Solomon, 1987].

Se presentard a continuacion las graficas de las diferentes distribuciones encontradas, al

igual que una breve descripcion de lo observado de estas distribuciones.

5.2.1 Distribucion de Duracion de Ventanas de Tiempo del Tipo Lineal

En las instancias de [Solomon, 1987], se encontr6 que existen 12 instancias de las 56
propuestas, que poseen una distribucion de duracion de ventanas de tiempo del tipo lineal,
que representan aproximadamente el 21% de las instancias totales. En la figura 5.9 se
muestran aquellas instancias que se encontraron que seguian un comportamiento lineal.
Este comportamiento se debe a que la duracion de las ventanas de tiempo es constante para

todos los clientes.
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Figura 5.9 Instancias de [Solomon, 1987] que presentan una distribucion del tipo lineal para la

caracterizacion de la duracion de las ventanas de tiempo.
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5.2.2 Distribucion de Duracion de Ventanas de Tiempo del Tipo Curvo

De las 56 instancias 18 presentan una distribucion de las ventanas de tiempo del tipo curvo,
representando aproximadamente el 33% de los casos para las instancias. Se observa de la
figura 5.10, que la distribuciéon de la duracion de las ventanas de tiempo siguen un
comportamiento grafico curvo. Esto se debe a que las diferencias encontradas en la
duraciéon de la ventana de tiempo de cada cliente siguen una distribuciéon normal. Cabe
mencionar que debido a que la distribucioén es graficada de forma ascendente se puede

observar un comportamiento creciente en la duracion de las ventanas de tiempo para estas

instancias.
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Figura 5.10 Instancias de [Solomon, 1987] que presentan una distribucion del tipo curvo para la

caracterizacion de la duracion de las ventanas de tiempo.
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Figura 5.10 Continuacion
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5.2.3 Distribucion de Duracion de Ventanas de Tiempo del Tipo

Escalonada

En la figura 5.11 se muestran las instancias que poseen una la distribucion de ventanas de

tiempo del tipo escalonada, donde se presenta 26 instancias de las 56 totales, representando

el 46% de los casos totales. En este tipo de distribucion, se puede observar claramente dos

constantes de duracion de ventana de tiempo, aquellos clientes que poseen una duracion

corta y aquellos que siguen una duracién amplia. Una caracteristica particular de este tipo

de distribucion es el porcentaje de clientes que poseen una ventana amplia (o inversamente

una ventana pequea), que puede seguir un 25, 50 o 75 de porcentaje de clientes.
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Figura 5.11 Instancias de [Solomon, 1987] que presentan una distribucion del tipo escalonada para la

caracterizacion de la duracion de las ventanas de tiempo.
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Figura 5.11 Continuacion.
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Figura 5.11 Continuacion.

En este analisis se encontrd una caracterizacion para las ventanas de tiempo, que identifican
un nuevo patrén de comportamiento para cada una de las instancias de [Solomon, 1987]. El
tipo de distribucion escalona resulta ser la mas interesante del andlisis realizado en este
trabajo de investigacion ya que representa cerca del 50% de las instancias. Ya que este tipo
de distribucion marca la distincion de dos grupos de clientes (aquellos con duracion corta 'y
amplia), se observo que se podia hacer uso de la informacion proporcionada del anélisis

para mejorar el redimiendo del algoritmo de MACS-VRPTW.
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5.3 Estructura del Algoritmo Propuesto

En el capitulo anterior, las relaciones de desempefio obtenido del andlisis experimental del

algoritmo MACS-VRPTW evidenciaron que las estrategias incluidas, para creacion de

soluciones y exploracion del espacio de busqueda, presentaban ciertas inconsistencias (ver

Seccion 4.3). En esta seccion se muestran las conclusiones obtenidas del analisis de las

principales estrategias utilizadas por el algoritmo del MACS-VRPTW vy se presenta el

algoritmo propuesto de los procedimiento que tienen mayor impacto en el proceso de

optimizacion para obtener un mejor desempefio.

5.3.1 Propuesta de Arquitectura de Solucion

Instancia de C )

Solucién Global

Sistema de Multiples Colonias de Hormigas

tringida Adaptativa )

4

C Lista Restringida Extendida )

Vecinos Cercanos

2

ACS-VEI

Sistema de Colonia de
Hormigas (vehiculos -1)

( Aprendizaje por niveles )
—1
( Busqueda Local )

v

(—— Mejor Solucion

ACS-TIME

4 | :
: Sistema de Colonia de
: Hormigas (vehiculos)

( Aprendizaje por niveles )

A

> |
( Busqueda Local )

4

Mejor Solucion

Figura 5.12. Esquema de Solucion propuesto en esta investigacion.

En la figura 5.12 se presenta el redisefio del esquema de solucion de las estrategias que

tienen mayor impacto en el proceso de optimizacion del algoritmo de MACS-VRPTW. Se
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observa en este esquema de solucion propuesto por este trabajo de investigacion, el cual
combina las mejores estrategias utilizadas por [Herrera, 2006] y [Arrafiaga, 2007], se
propone el uso del redisefio de una estrategia propuesta por [Herrera, 2006] que hace uso de
la informacion de las ventanas de tiempo encontradas en la seccion 5.2 para ayudar a la
hormiga a encontrar mejores soluciones. En este esquema de solucidn, se hace uso de la
técnica de Lista Restringida Adaptativa [Herrera, 2006] y de la técnica de Aprendizaje por
Niveles [Arranaga, 2007] y de la estrategia propuesta Lista Restringida Extendida (LRE),

que se describe en la siguiente seccion.

5.3.2 Estrategia Propuesta para Caracterizacion: Lista Restringida

Extendida

El uso de la Lista Restringida Adaptativa propuesta por [Herrera, 2006] al ser aplicada en el
algoritmo ACS-VRPTW ha demostrado una mejora de solucion [Herrera, 2006] con las
instancias de [Solomon, 1987]. Sin embargo, cabe mencionar que esta técnica solamente es
util cuando la ubicacién geografica de los clientes se encuentra en forma de ctimulos.
Identificandose una debilidad importante en la estrategia cuando se enfrenta con instancias
cuya topologia no se encuentra en cimulos, en consecuencia, los clientes se clasifican
como un solo grupo y esta no genera ninguna informacién adicional a la hormiga para

ayudarla a encontrar mejores soluciones.

Ya que el uso de la técnica de Lista Restringida Adaptativa [Herrera, 2006] hace uso de la
informacion encontrada en las instancias en base a la topologia de los clientes, se encontrd
que se extendié a una nueva caracterizacion de clientes en base a la duracion de las
ventanas de tiempo. De esta forma, se desarrollo una extension de la Lista Restringida en

funcion de esta nueva caracterizacion.
El objetivo de esta nueva técnica es el de identificar aquellos clientes que posean una

ventana de tiempo muy corta cuando la distribucion de la instancia para la duracion de las

ventanas de tiempo sea de forma escalonada. Esto se logra con un pre calculo de Ia
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instancia al igual que lo hace la Lista Restringida Adaptativa [Herrera, 2006], pero

enfocandose en las ventanas de tiempo de la instancia. Cuando se identifica que la instancia

posee una distribucion escalonada, entonces se comienza a realizar una nueva clasificacion

de los clientes, identificando aquellos clientes con una duracién de ventanas de tiempo

corta con la finalidad de darle una mayor prioridad de visita cuando las hormigas realizan

una busqueda de la solucion. A continuacion se bosqueja la metodologia para la extension

de la Lista de Restringida para las Ventanas de Tiempo:

Formacion de la Lista Restringida Extendida:

a.

Se calcula la duracion de la ventana de tiempo para cada uno de los clientes en la
instancia.

Se obtiene la media (1) y la desviacion estandar (o) de la duracion de las ventanas
de tiempo.

Si o > u, se identifica a la instancia con una distribucion escalonada en la duracion
de las ventanas de tiempo.

Se clasifican los clientes que posean una duracion de ventana corta (aquellos con un
valor menor a la media) v; = 1 y aquellos que posean una ventana mas amplia
(aquellos con valor mayor de la media) vz; = 0.

Una vez identificado a los clientes se modifica el valor de la informacién heuristica

como se observa en la Ecuacion 4.10:

Si h=h/lc, € nc, Eh,h, EH,h EH

_,
nij 771',‘ |C|
De lo contrario (4.10)
Si vt =1
n =77~-+ﬁ
ij ij 2
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Esta nueva técnica parte del area de oportunidad encontrada en la Lista Restringida de
[Herrera, 2006], cuando la Lista Restringida Adaptativa no puede identificar a los nodos en
cumulos, entonces la nueva extension clasifica a los nodos por su duracién de ventanas de

tiempo logrando incorporar informacion adicional de la instancia.

Se observa en la figura 5.13 como la nueva estrategia clasifica a los nodos por sus ventanas
cortas y ventanas amplias en una instancia que presenta una distribucion escalonada. En
esta figura también se afiade la informacion del tiempo de entrada para cada cliente que
presenta una ventana corta. Se concluyo, que se podia reducir el tiempo de espera cuando
se le hace mas atractivo a la hormiga visitar aquellos clientes disponibles a visitar con
ventanas cortas que se encontraran cerca de su posicion actual. De esta manera, la hormiga
construye mejores soluciones dejando a la exploracién las combinaciones restantes de
aquellos clientes que tuviesen ventanas amplias con el fin de estar cerca cuando estuviera

disponible un cliente con ventana corta.

s

86
.

B85 - o’

'4(,
Sl

71

Figura 5.13. Topologia de la instancia R103, con una distribucion de ventanas de tiempo del tipo escalona
con el 50% de los clientes. Se clasifican los clientes con ventanas cortas (nodos azules), clientes con ventanas
amplias (nodos negros) y el almacén (nodo rojo).
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5.3.3 Propuesta para el Calculo de la Informacion Heuristica

Durante la investigacion del estado del arte se encontré6 que el célculo de m en los
algoritmos de [Herrera, 2006] y [Arrafiaga, 2007], proponen un célculo del valor de
distance diferente al utilizado en [Gambardella, 1999], como se observa en la tabla 5.1. En
los trabajos de [Herrera, 2006] y [Arrafiaga, 2007], se calcula el valor de distance
dependiendo del tipo de colonia de hormiga (diferenciado con un pardmetro de nombre:
optimizando) y considera diferentes parametros para su computo. Se encontrd, que se
mejoraban los resultados cuando se utiliza la formulacion propuesta por [Gambardella,

1999] donde se utiliza el mismo célculo de distance para diferentes colonias.

Tabla 5.1. Formulacion del calculo de n presentado por diferentes autores.

Autor Formulacion de 1
[Herrera, 2006] y delivery _time, <~ max(tiempo _actual, +1,,b;)
[Arrafiaga, 2007] delta _time; < delivery _time; - tiempo _actual,

distance,(optimiza = true) <= delta _time, * (e, - tiempo _actual, ) *t;
distance;(optimiza = false) < delta _time; * (e, - tiempo _actual, ) + service,
distanceij -~ max(l,(distanceij -IN, )

n,; <= 1.0/ distance;

[Gambardella, 1999] delivery _time; <= max(tiempo _actual, +1,,b;)

delta _time e delivery _time ; —tiempo _ actual,

[j’

a’istancel.j <— delta _ time,.j *(e ; —tiempo _ actual,)
distance; <— max(l,(distance; - IN )))

n,; <= 1.0/distance;

5.4 Descripcion del Algoritmo Propuesto

El pseudo cddigo del algoritmo MACS para resolver el VRPTW utilizado en esta
investigacion se muestra en la Figura 5.14 Este algoritmo inicia en la linea 4 y concluye
cuando el tiempo programado halla expirado, linea 11. En la primer linea se construye la

lista restringida de candidatos Adaptativa basada en agrupacion jerarquica, ilustrada en la
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subseccion 4.3.2. Como siguiente paso se construye la lista restringida extendida en base a

la duracidn de las ventanas de tiempo, como se describid en la subseccion 5.3.2.

En seguida se crea una solucion inicial factible usando la busqueda inicial descrita en el
apartado 4.3.3, dicha solucion se tomara como la mejor global ¥¢” este valor serd mejorado
por las dos colonias de hormigas. La linea 5 y 9 calcula la cantidad de vehiculos empleados
por la mejor solucién encontrada para ser utilizada en el célculo de predileccion de la
solucion (funcion objetivo, seccidon 2.3) para cada una de las colonias de hormigas, se
persigue minimizar este valor. En la linea 6 se inicializa el proceso de minimizacion de
vehiculos con la primer colonia de hormiga llamada “ACS-VEI” (Figura 5.15) hasta que
cumpla con su condicién de paro. Finalmente en la linea 10 se inicia con la colonia de
hormiga llamada “ACS-TIME” (Figura 5.16) que optimiza la mejor solucion factible
encontrada en “ACS-VEI”. Cabe mencionar que las dos colonias usan rastros de feromona
independientes pero colaboran utilizando la variable ¥* administrada por el MACS-

VRPTW.

Algoritmo Multiple Ant Colony System (5, p, q,)

lista_restringida _autoadaptativa() /* creacion de la lista restringida mediante agrupacion */
lista_restringida _extendida( ) /* creacion de la lista restringida extendida */

W < busqueda_inicial() /* inicializar mejor solucién global con vecinos cercanos */
repeat /* inicia algoritmo MACS */

wm AW N =

v < #vehiculos _activos(®”) /* obtencion de vehiculos utilizados por la mejor solucién */

Activa ACS -VEI(v-1) /* inicializar mecanismo de minimizacion de vehiculos*/

until criterio de paro alcanzado
repeat /* iniciar proceso de minimizacion de la funcion de aptitud */

O 03 N

v < #vehiculos _activos(®”) /* obtencion de vehiculos utilizados por la mejor solucién */

Activa ACS -TIME(v) /* inicializar mecanismo de minimizacion de tiempo de viaje*/
11 until criterio de paro alcanzado

Figura 5.14. Algoritmo MACS para el VRPTW.

En la Figura 5.15 se observa el pseudo cédigo utilizado por la colonia de hormigas ACS-
VEI. Para maximizar el numero de clientes a ser servidos, ACS-VEI utiliza un vector /N de

enteros. El pardmetro de /N; almacena el nimero de veces que un cliente j no ha sido
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visitado en la solucion. IN; es utilizado en el proceso de nueva solucion( ) (Ver Figura

5.17) para favorecer aquellos clientes que no son frecuentemente visitados en la solucion.

La colonia ACS-VEI se inicializa la solucién inicial con la mejor solucion global
encontrada por el algoritmo MACS-VRPTW como se observa en la linea 1. En la lineas 2,
8 y 17 se calcula el valor de predileccion de la solucion al evaluarla mediante la suma del
numero de vehiculos empleados y una normalizacion de la distancia recorrida, se persigue
minimizar dicho valor. En la linea 6 se construye una solucion mediante el procedimiento
de nueva_solucion( ), donde se hace uso del pardmetro de IN,, que es actualizado en la linea
7. Consecuentemente en las lineas 9 a 11 se evalua si la solucion encontrada por la hormiga
visita mas clientes que los encontrados en la mejor solucién global, de ser asi esta nueva
solucion se convierte en la solucion de ACS-VEL En la linea 13 se realiza la actualizacion

global feromona para la colonia de ACS-VEL

Finalmente se evalua la solucion encontrada por la colonia (") contra la mejor solucion

global encontrada (y*), de ser esta mejor, se convierte la nueva solucion global.
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Procedimiento ACS-VEI (s)

1 y" < solucion_inicial /* inicializar mejor solucién local */

2 xF <#vehiculos _activos@*)+(1- Jw ) /* evaluacion de la funcion de aptitud */
3 Vj: IN; <0 /* inicializar mecanismo de castigo para clientes no visitados™/

4  repeat /* iniciar proceso de minimizacion de la funcion de aptitud */

5 for each hormiga k€K /* iniciar optimizacion de colonia de hormigas */

6 I,Uk < nueva_solucion(k, s—1,IN) /* crear nueva solucion */

7 Vj eyt !IN; <= IN;+1 /*actualizar IN;, veces que j no ha sido visitada */

8 x" <#vehiculos _activos@* ) +(1 - Jw . )/* evaluacién de la funcién de aptitud */
9 if ){k < le then /* si mejora la solucion*®/

10 yY" <" /* actualizar mejor solucion de la colonia */

11 end if

12 end for each

13 YWwey® ., < (1-p), +% /* actualizacion global de la feromona: vehiculos */

v
14 end repeat /* termina minimizacion de la funcion de aptitud */
15 if y " es factible A ng < ;(”’ then /* si mejora en solucion global */

16 Y <" /* actualizar mejor solucién global */
17 X <#vehiculos _activos@® )+ (J b )"
18 endif

Figura 5.15. Procedimiento de ACS-VEI para el MACS-VRPTW.

En la Figura 5.16 se observa el pseudo cédigo utilizado por la colonia de hormigas ACS-
TIME. El procedimiento sigue la misma estructura que la colonia de hormigas de ACS-VEI
con la diferencia del uso del pardmetro de /N; donde se elimina para el procedimiento de
ACS-TIME. En esta colonia se busca optimizar las rutas encontradas en la solucion de
ACS-VEI, logrando de esta manera reducir la cantidad de tiempo de recorrido y de

vehiculos utilizados en la solucion.
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Procedimiento ACS-TIME (s)

1 y" < solucion_inicial /* inicializar mejor solucién local */

x" <#vehiculos _activos@* ) +(1 - Jw ) /* evaluacién de la funcién de aptitud */

2
4 repeat /* iniciar proceso de minimizacion de la funcion de aptitud */
5 for each hormiga k€K /* iniciar optimizacion de colonia de hormigas */
6 I/Jk < nueva_solucion(k, s —1) /* crear nueva solucion */
x" <#vehiculos _activos@* ) +(1 - Jw . )/* evaluacién de la funcién de aptitud */
8 end for each

9 Vr,s€y® it <—(1-p)7, + % /* actualizacion global de la feromona: caminos */
ye

10  end repeat /* termina minimizacion de la funcion de aptitud */
11 if " es factible A ng < ;(”’ then /* si mejora en solucion global */

12 Y <" /* actualizar mejor solucion global */
13 X% <#vehiculos _activos@ =) + (Jz//é'b )"
14  endif

Figura 5.16. Procedimiento de ACS-TIME para el MACS-VRPTW.

El proceso constructivo nueva solucion( ) como su nombre lo indica crea una nueva
solucion para la hormiga k (ver Figura 5.17); se generan uno a uno los recorridos para cada

vehiculo, satisfaciendo las demandas de los clientes que se encuentran en el recorrido.
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Procedimiento nueva_solucién (k,t,IN )

1 do
2 Determinar el conjunto de vehiculos factibles N (r)
3 for each vehiculo vEN (1)
-1
w7y . e ,
4 n, =|nv, (IM,+TR))-—>| /* calcular funcion de visibilidad de los vehiculos */
t,
6 end for each
7 Elegir siguiente vehiculo vehi €N () usando explotacion y exploracion
8 W <y Uvehi /*incorporar el vehiculo seleccionado a la solucion en construccion */
9 r <#depot(vehi) /* el centro de embarque de vehi es la primer localidad visitada en la ruta */
10 Y <y \Ur /*incorporar el centro de embarque a la solucion en construccion */
11 do
12 Determinar el conjunto de clientes N, (7) que el vehiculo vehi puede visitar desde r
13 for each cliente »EN, (r)
_1 . ., . g e .
15 s = (Atrs “(ws, +st,) tc,, ) /* calcular funcion de visibilidad de los clientes */
16 n, = max(l.O, n, - INS) /* favorecer clientes menos frecuentemente incluidos */
Ho .
17 N =1, @ /* inhibir feromona con base en la Irc Adaptativa */
18 end for each
19 Elegir siguiente cliente s &N, () usando explotacion y exploracion
20 Y <y Us /*incorporar el cliente elegido a la solucion en construccion */
21 Actualizar la demanda satisfecha en el cliente s
22 7, < (1- p)r,, + pt, /* actualizacion local de la feromona en clientes */
23 r < s /* cambiar el nodo actual donde el vehiculo esta localizado */
24 until N, (r)=¢
25 T, < (=), + pT, /* actualizacion local de la feromona en vehiculos */

26 until se satisfagan las demandas de todos los clientes o #vehiculos _activos(i) > t

27 return y

Figura 5.17. Procedimiento nueva_solucion( ).

La construccién del recorrido da comienzo cuando el vehiculo sale del centro de embarque
para servir a los clientes, siendo 7 este primer nodo. El primer paso para crear un recorrido
es determinar el conjunto de vehiculos disponibles N,(r), linea 2, que contendra aquellos
vehiculos que atin pueden ser usados para abastecer a los clientes. Después, el valor de la
informacion heuristica para cada vehiculo que pertenece a N, (7) es calculada, lineas 3 a 6,
para finalmente seleccionar uno, linea 7, durante este paso se emplean los mecanismos de

exploracion y explotacion del ACS.
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La eleccion del siguiente cliente a visitar s se realiza utilizando las estrategias de
exploracion, explotacion y la Lista Restringida Adaptativa, lineas 12 a la 21. El cliente
seleccionado s es ahora el actual r , linea 25. Mientras el conjunto N; () de clientes
factibles de visitar no este vacio el vehiculo continuard visitando, de otra forma regresara al
centro de embarque, linea 26. Cabe resaltar que la actualizacion local de la feromona para
los clientes se realiza cada vez que un nuevo cliente es visitado, linea 24, mientras que la de
los vehiculos se efectua hasta que la unidad concluye un recorrido, linea 27. El conjunto de

recorridos de un mismo vehiculo constituyen su ruta.

5.5 Experimentacion y Resultados

Se encontrd, que cuando se aplica esta técnica, se encuentran mejores resultados que los
encontrados en los trabajos de [Herrera, 2006] y [Arrafiaga, 2007], como se puede observar
en las tablas 5.2 y 5.3, al igual que se mejora el desempefnio del algoritmo al encontrar
mejores soluciones de manera mas rapida. Esto se debe porque la nueva técnica permite
incorporar aquellos clientes que tienen una ventana de tiempo corta de manera mas rapida
cuando la hormiga va construyendo las rutas, reduciendo los tiempos de espera que podrian
ocurrir a cuando no se tiene esta informacion adicional. Como en consecuencia se
optimizaron la cantidad de vehiculos encontrados, ya que al ajustar los clientes con

ventanas de tiempo cortas, se optimizan las rutas logrando visitar mas clientes.

Tabla 5.2. Promedio de vehiculos en las soluciones obtenidas

por [Herrera, 2006], [Arrafiaga, 2007] y los resultados de esta investigacion.

Autor C1 C2 R1 R2 RC1 RC2 Total
[Herrera, 10 3 12.83 3.09 12.5 3.37 429
2006]
[Arrariaga, 10 3 12.83 3.09 12.37 3.37 428
2007]
Esta 10 3 12.58 3 12.125 3.37 422
Investigacion
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Tabla 5.3. Promedio de tiempo de viaje en la soluciones obtenidas

por [Herrera, 2006], [Arrafiaga, 2007] y los resultados de esta investigacion.

Autor C1 C2 R1 R2 RC1 RC2 Total

[Herrera, 831.47 | 601.83 | 1259.9 | 988.94 | 14342 | 1171.7 | 59,143
2006]

[Arraiiaga, | 830.72 | 600.63 | 1243.4 | 984.88 | 1437.4 | 11764 | 58,947
2007]

Esta 832.89 | 597.53 | 12669 | 982.85 | 1416.7 | 11853 | 59,106

Investigacion

Los resultados encontrados en la experimentacion se dieron bajo las siguientes condiciones:
la configuracion de parametros utilizada en el algoritmo de cada trabajo que se presentan en
la Tabla 5.2 y 5.3 de esta investigacion. Los algoritmos fueron codificados bajo el mismo
lenguaje de programacion C# y probada en una computadora con un procesador Intel Xeon
5120 con 2 nucleos de 1.86 Ghz, con 3.0 Gb de memoria RAM, bajo el sistema operativo
de Windows XP Servicie Pack 3 de 32 Bits, con el software de Microsoft Visual C#
Express 2010. Se utilizaron los valores de » = 10 hormigas artificiales, y un conjunto de o

=1,q0=0.65=6yp=0.1.

Se definié como condicion de paro un tiempo de ejecucion de 1800 segundos (30 minutos)
para cada una de las 56 instancias, siendo esto un total de 28 horas de ejecucion total para
todas las instancias de [Solomon, 1987]. Es importante destacar que los algoritmos fueron
ejecutados 5 veces, presentando en las tablas 5.2 y 5.3, los mejores resultados obtenidos de
estas ejecuciones, debido a esto se puede concluir que la aportacion de este trabajo presenta

un mejor desempeno que los encontrados en los trabajos anteriores.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

En este capitulo se presentan las conclusiones de esta investigacion y se sugieren

direcciones para trabajos futuros.

6.1Conclusiones

En este trabajo de investigacion se da evidencia que es factible resolver el Problema de
Rutas de Vehiculos con Ventanas de Tiempo (VRPTW), mediante una metodologia de
solucion basada en algoritmos heuristicos. Ademas concluimos que se cumplié con el
objetivo general que fue desarrollar una estrategia que reduce la cantidad de vehiculos
necesarios para solucionar el VRPTW, incluyendo informacion del ambiente. Para lograr

este objetivo se llevaron acabo las siguientes contribuciones:

* Se disend y aportd una estrategia de Lista Restringida Extendida que proporciona
informacion al Sistema de Colonia de Hormigas (ACS) y contribuye notablemente
al desempefio del algoritmo.

* Se realiz6 un andlisis y documentacién completa de los trabajos de [Herrera, 2006]
y [Arranaga, 2007] que ayudo a comprender las estrategias aportadas en sus
trabajos.

e Se realizdé un andlisis de las instancias del benchmarking de [Solomon, 1987]
encontrandose caracteristicas significantes en las ventanas de tiempo que aportaron
informacion para lograr el objetivo general que fue la reduccion de cantidad de

vehiculos utilizados.
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La metodologia propuesta de MACS-VRPTW fue evaluada al utilizar las instancias de
prueba de [Solomon, 1987] que muestran el desempeiio de algoritmos que resuelven el
VRPTW. El conocimiento que se obtuvo a partir de las contribuciones mencionadas
permitié identificar areas de mejora en la estructura del algoritmo e incorporar nuevas
estrategias que incrementaron su rendimiento y desempefio. Los resultados generales
mostraron una reduccion promedio de 1.4% para la cantidad de vehiculos empleados con
referencia al trabajo de [Arrafiaga, 2007]. Cabe sefialar en las investigaciones del estado del
arte [Solomon, 1987][Briysy, 2005][Potvin, 2009] evidencian que las instancias mas
retadoras son, las de la clase R1 y R2. En la metodologia propuesta muestra mejorias en
estas dos clases de instancias en referencia con los trabajos de [Herrera, 2006] y [Arrafiaga,

2007].

Con base en esta informacion es claro que se cumplié con la hipdtesis de la seccion 1.5, al
reducir la cantidad de vehiculos mientras y mantenerse el tiempo de viaje empleado.
Finalmente, se demostrd6 que el desempefio alcanzado por la metodologia propuesta

permitié cumplir con la totalidad de los objetivos planteados.

Otras aportaciones realizadas en este trabajo son las siguientes:

1. Se desarroll6 de la caracterizacion de las ventanas de tiempo para las instancias de
prueba de [Solomon, 1987].

2. Se realiz6 un estudio sobre la distribucion de frecuencia de las distancias entre los
clientes y la topologia de las instancias de prueba de [Solomon, 1987].

3. Se optimizd la estructura y el codigo fuente del algoritmo base utilizado en los
trabajos de [Herrera, 2006] y [Arrafiaga, 2007].

4. Se mejord el desempefio del calculo de la informacion heuristica al utilizar una

nuevo célculo de # presentado por [Gambardella, 1999].
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6.2 Trabajos Futuros

Para dar continuidad al trabajo de investigacion presentado se proponen los siguientes

trabajos:

a. Incorporar la informaciéon de la caracterizacion de las ventanas de tiempo
encontradas en esta investigacion a otros algoritmos metaheuristicos que resuelvan
el VRPTW.

b. Desarrollar una estrategia con el uso de hiperheuristicos que aproveche la
informacion de la caracterizacion de las ventanas de tiempo y de la distribucion de
frecuencias de las distancias.

c. Aplicar la caracterizacion de las instancias para la distribucion de frecuencia de las
distancias y las ventanas de tiempo para las instancias de prueba para un mayor
numero de clientes de [Gehring y Homberger, 1999].

d. Aplicar el ajuste de parametros para optimizar las variables del problema y del

algoritmo propuesto.
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