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Resumen

El transporte es un sector que juega un papel muy importante en la sociedad de hoy en
dia. La distribucién de mercancias, el movimiento de personas, o la provisién de
servicios como la recogida de residuos, son actividades que impactan directamente en
la calidad de vida, pero que también tienen una considerable repercusion en la
economia y el medio ambiente.

En el ambito cientifico, el transporte tiene una relevancia igualmente crucial puesto
que en torno a esta area de aplicacion han surgido un sinfin de problemas dificiles de
resolver debido a su complejidad computacional. Esto provoca que en muchas
ocasiones sea practicamente imposible la obtencion de soluciones factibles, siendo
necesario el uso de técnicas de aproximacion que permitan obtener una buena solucion
en un tiempo limitado. En este sentido, surgen un amplio abanico de problemas de
optimizacion y técnicas de resolucién que tienen como objetivo principal la mejora
continua para la obtencion de soluciones cada vez mads precisas, y con costes
computacionales permisibles.

La presente tesis doctoral se enmarca en el area de los problemas de generacion de
rutas para vehiculos. Estos tipos de problemas han sido ampliamente estudiados
durante los ultimos 50 afios, y siguen siendo foco de interés cientifico hoy en dia, ya
que aun no existe una técnica capaz de resolver de manera adecuada algunas tipologias
de problemas. Es por esta razon que es posible encontrar y abordar puntos de mejora
que contribuyan a la optimizacién de los procesos de resolucion existentes.

Con todo lo anterior, el trabajo de tesis doctoral presentado en este documento focaliza
sus esfuerzos en la mejora del proceso de resolucion de una de las variantes mas
ampliamente estudiadas del problema basico de asignacion de rutas a vehiculos: la
variante con ventanas de tiempo (VRPTW). En concreto, se abordara el desarrollo de
algoritmos para dos de las fases del proceso de resolucion: la construccién de la
solucidn inicial y la mejora iterativa de soluciones. La principal novedad del enfoque
propuesto se encuentra en la definicion de operadores de mejora basados en la
reducciéon del numero de rutas (que es uno de los criterios utilizados para medir la
calidad de una solucién). Tras una extensa experimentacion comparando los métodos
propuestos con las técnicas mas representativas, y un exhaustivo y riguroso analisis de
los resultados obtenidos, puede concluirse que los algoritmos generados representan
un complemento iddneo para ser integrado en cualquiera de las técnicas heuristicas o
metaheuristicas que atesoran los mejores resultados para los juegos de ensayo
referentes en el contexto del VRPTW.

vii






Abstract

Transportation is an activity that plays a very important role in our modern society.
The distribution of goods, transport of people, or the provision of services (such as
waste collection), are activities that have a direct impact on our quality of life, economy
and environment.

Transportation has also a crucial relevance in the scientific community. A large and
wide variety of problems have arisen around this area. All these problems have similar
characteristics in terms of computational complexity, which makes them difficult to
solve. This leads, in many cases, to serious difficulties in obtaining feasible solutions.
For this reason, it is necessary to use approximation techniques that allow to obtain
good solutions in a limited time. As a result, a wide range of optimization problems and
solving techniques have emerged. In order to obtain increasingly better solutions and
have a lower computational cost, these techniques are based on continuous
improvement strategies.

The present research focuses on vehicle routing problems. Although these problems
have been extensively studied over the past 50 years, they still have scientific interest.
This is because there is no technique capable of solving some problems in a polinomial
time. Therefore, it is possible to find and address areas for improvement, which
contribute to the optimization of existing resolution techniques.

Therefore, this doctoral thesis focuses on improving the solving process of one of the
most widely studied variations of the basic vehicle routing problem: the one that
includes time windows (VRPTW). In particular, the work focuses on developing
improvements in two phases of the solving process: the construction of the initial
solution and the iterative improvement of the solution. The main novelty of the
proposed approach is related to the purpose of the improvement process. In that sense,
the process focuses on minimizing the number of routes (which is a criterion that
measures the quality of a solution). The work done includes an extensive
experimentation to compare the proposed algorithms and the most representative
techniques. Also, with the aim of obtaining fair and objective conclusions, the results
have been subjected to a rigorous analysis. With all this, it can be concluded that the
new algorithms represent a good complement for any of the heuristics and meta-
heuristics that obtain the best results for the most representative VRPTW benchmark
problems.
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Introduccion y motivaciones

| transporte es un sector que juega un papel muy importante en la sociedad de

hoy en dia. La distribucion de mercancias, el movimiento de personas, o la
provisién de servicios como la recogida de residuos, son actividades que impactan
directamente en la calidad de vida, pero que también tienen una considerable
repercusion en la economia y el medio ambiente.

Por otro lado, la globalizacidn, el crecimiento de la poblacion mundial, los movimientos
de personas de las zonas rurales a los grandes nucleos urbanos, el aumento de las
emisiones de gases de efecto invernadero, y el agotamiento de las reservas de
combustibles de origen fosil, hacen que sea necesario un continuo desarrollo y mejora
de los servicios de transporte para que éstos sean cada vez mds eficaces y eficientes.

En el ambito cientifico, el transporte también tiene una relevancia crucial puesto que
en torno a este area de aplicacion han surgido un sinfin de problemas dificiles de
resolver debido a su complejidad computacional. Esto provoca que en muchas
ocasiones sea practicamente imposible la obtencién de soluciones factibles, siendo
necesario el uso de técnicas de aproximacion que permitan obtener una buena solucion
en un tiempo limitado. En este sentido, surgen un amplio abanico de problemas de
optimizacion y técnicas de resolucién que tienen como objetivo principal la mejora
continua en los procesos de resolucion para la obtenciéon de soluciones cada vez
mejores, y con costes computacionales mas pequeiios.

Problemas como la generacion de rutas minimizando distancia, coste o consumo de
combustible; la distribucion de elementos en contenedores para maximizar la
ocupacion; la estibacion de la carga en un barco para garantizar la estabilidad del
mismo; o la planificacion de los horarios de un servicio de transporte de pasajeros, son
solo algunos ejemplos de problemas complejos de resolver para los que, a dia de hoy,



1. Introduccion y motivaciones

todavia es practicamente imposible encontrar la solucién éptima en un tiempo
razonable. Esto exige, como ya se ha adelantado en el parrafo anterior, la necesidad de
desarrollar técnicas de resolucion sub-optimas, también conocidas genéricamente
como heuristicas o metaheuristicas, que representan un ambito de gran actividad e
interés cientifico.

Con esta situacion en mente, la presente tesis doctoral aborda una de las problematicas
mas ampliamente estudiadas en el drea de la optimizacion combinatoria, que son los
problemas de asignacidn de rutas a vehiculos. El trabajo de investigacidn realizado se
centra en la mejora del proceso de resolucion mediante el disefio de nuevas técnicas y
operadores que permitan mejorar la calidad de las soluciones obtenidas y la reducciéon
del tiempo de ejecucion.

Este primer capitulo esta organizado de acuerdo a cinco secciones: la seccion 1.1ahonda
en la relevancia social y cientifica que posee el transporte; la seccién 1.2 esboza el
planteamiento genérico de la problematica en la que se encuadra el trabajo de
investigacion realizado; en la secciéon 1.3 se describen las hipdtesis y los objetivos
definidos para la realizacion de la presente tesis doctoral; la seccion 1.4 presenta le
metodologia de investigaciéon empleada; y por ultimo, se cierra el capitulo con la
seccion 1.5 que describe la estructura del presente documento.

1.1 Relevancia social y cientifica del trabajo realizado

El transporte, tanto de bienes como de personas, juega un papel muy importante en la
economia y la sociedad de hoy en dia. El texto que se incluye a continuacién destaca la
relevancia que posee el transporte en Europa:

“.. la industria del transporte en Europa emplea a mds de 10 millones de personasy
representa en torno al 5% del Producto Interior Bruto (PIB), las actividades logisticas
y de transporte suponen un 10-15% del coste final de los productos, y el gasto medio
por hogar en bienes y servicios de transporte ronda el 14% del presupuesto anual.

Por ultimo, el transporte también es el responsable de un alto porcentaje de las
emisiones de gases de efecto invernadero y uno de los mayores consumidores de
carburantes de origen fésil.”

Fuente: (The European Commission 2015)

Con estos datos, aparte de confirmar el impacto del transporte en los tres vectores del
desarrollo sostenible; economia, sociedad y medio ambiente, se puede asegurar que el
desarrollo de sistemas de transporte eficaces y eficientes que reduzcan los costes de los
desplazamientos, mejoren su calidad, minimicen el consumo de combustibles, y
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controlen las emisiones de gases de efecto invernadero, es una actividad relevante y de
interés social.

Dentro de las diferentes modalidades de transporte, el transporte por carretera es sin
duda el mas utilizado a nivel nacional y regional. Por ese motivo, los problemas de
disefio y generacion de rutas de vehiculos han despertado un gran interés en la
comunidad cientifica desde hace mds de 200 afios, cuando fue formulado el primer
problema de generacién de rutas de vehiculos: el problema del viajante (Travelling
Salesman Problem - TSP); y varios afios después, en 1959 (Dantzig y Ramser 1959),
cuando se introdujo uno de los problemas mas ampliamente estudiados en el &mbito
del disefio de sistemas de transporte por carretera: el problema de asignacion de rutas
a vehiculos (Vehicle Routing Problem - VRP).

Tras mas de 50 afnos de intenso trabajo de investigacidon en el ambito del problema de
asignacion de rutas a vehiculos (Laporte 2009), todavia hoy en dia sigue siendo un area
de interés cientifico, puesto que al igual que ha evolucionado el sector del transporte,
este ambito de investigacion ha ido evolucionando en paralelo para adaptarse a las
exigencias del mismo. Esto ha provocado un aumento de la complejidad del problema
en cuanto al nimero de vehiculos y ubicaciones que deben contemplarse para la
generacion de las rutas o a las restricciones que deben cumplirse a la hora de resolverlo.
Por otro lado, una razén adicional para que actualmente siga siendo un 4rea de interés
cientifico es la complejidad computacional del problema: no es posible obtener la
solucion o6ptima global en un tiempo factible. Esto hace que todos los métodos
practicos de resolucion sean aproximados, luego susceptibles de mejora continua.
Ademas, un atractivo adicional de este ambito de trabajo, es el reto cientifico que
supone la definicion de nuevas técnicas que sean cada vez mas simples, eficaces y
eficientes.

Prueba de la repercusion de este ambito de investigacion es el hecho de que en la
literatura cientifica pueden encontrarse multiples referencias a problemas de
generacion de rutas de vehiculos entre las que destacan especialmente las dos ediciones
del libro de Toth y Vigo (Toth y Vigo 2002a) (Toth y Vigo 2015) y el libro de Golden,
Raghavan y Wasil (Golden, Raghavan y Wasil 2008). Por otro lado, existe un buen
nutrido conjunto de revistas cientificas especializadas en transporte e investigacion
operativa como: Transportation Science (http://pubsonline.informs.org/journal/trsc),
Operations Research (http://pubsonline.informs.org/journal/opre), Journal of the
Operational Research Society (http://www.palgrave-journals.com/jors/index.html) vy
European Journal of Operational Research (http://www.journals.elsevier.com/european-
journal-of-operational-research/) en las que se publican los dltimos avances de este
ambito de investigacion. Ademds, hay centros tecnologicos especializados en esta
tematica como el CIRRELT de Canadd (https://www.cirrelt.ca/default.aspx) que es un
referente en las técnica de resolucion de este tipo de problemas, e incluso empresas
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especializadas en desarrollo de software de optimizacion como Dassault Systéemes
(https://www.3ds.com) que tienen productos especificos para la resolucion de problemas
de generacién de rutas de vehiculos (Dassault Systémes 2015).

1.2 Planteamiento del problema

Tal y como se ha ido esbozando anteriormente, el presente trabajo de investigacion se
enmarca en el drea del transporte, y mas concretamente en los problemas de generacion
de rutas para vehiculos. Este tipo de problemas puede encontrarse en multitud de
situaciones del mundo real, como por ejemplo, la distribucion de carburantes (que fue
uno de los primeros dmbitos de aplicacién abordados desde el contexto de la
inteligencia artificial y la investigacion operativa), el reparto de paqueteria, la recogida
de residuos, o el transporte de pasajeros.

Recientemente (en agosto de este mismo 2015), desde el centro de investigacion
CIRRELT, se ha presentado un extenso estudio en el que se revisa la literatura
especializada de los dltimos 15 afios en torno a las aplicaciones reales en el ambito del
transporte de mercancias (Coleho, Renaud y Laporte 2015). Dicho estudio, ademas de
poner de manifiesto el interés de esta drea de investigacion, esboza unas conclusiones
que sirven de justificacion para el desarrollo de un trabajo de investigaciéon como el
presentado en esta tesis.

En primer lugar, los autores destacan que la mayor parte de los trabajos analizados se
corresponden con aplicaciones del sector privado, existiendo muy poca aplicacion de
los resultados cientificos en el sector publico.

Por otro lado, justifican que el uso de técnicas de investigacion operativa permite
ahorrar hasta un 10% en los costes de la actividad de transporte, lo que representa un
valor considerable en los ambitos en los que la planificacion de las actividades de
transporte se realiza a diario.

En relacidn a las técnicas o algoritmos concretos, argumentan que no existe una clara
superioridad de una técnica frente a otra, ya que se utilizan desde procesos simples de
construccion de soluciones, pasando por técnicas de mejora basadas en busqueda local,
hasta heuristicas hibridas que combinan busquedas de vecindario variable (estas
técnicas seran revisadas con detalle en el capitulo 3).

Por dltimo, concluyen que la mayor parte de los sistemas de resolucién de problemas
de transporte siguen siendo hechos “a medida”, porque todavia no existe una
alternativa de software/sistema comercial que pueda adaptarse de manera adecuada al
vasto y heterogéneo ecosistema de problemas existentes.
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A tenor de las conclusiones puestas a la luz en este reciente estudio, y teniendo en
cuenta la relevancia social y cientifica que se ha descrito en la seccidn 1.1, el trabajo de
investigacion desarrollado en la presente tesis doctoral aborda una problemadtica que
esrelevante y de interés actual. Esto es debido a que todavia no existe una tnica técnica
capaz de resolver de manera adecuada algunas tipologias de problemas. Por lo tanto es
posible encontrar y abordar puntos de mejora que contribuyan a la optimizacion de los
procesos de resolucion existentes.

Con todo lo anterior, el trabajo de investigacion presentado en esta tesis doctoral
focaliza sus esfuerzos en la mejora del proceso de resolucion de una de las variantes
mas ampliamente estudiadas del problema de asignacion de rutas a vehiculos: la
variante con ventanas de tiempo (que serd presentada con detalle a lo largo del capitulo
2). En concreto, se abordara el desarrollo de aportes en dos dambitos concretos del
proceso de resolucién: en la construccion de la solucion inicial y en la mejora iterativa
de soluciones con el foco puesto en la reduccion del numero de rutas de una
determinada solucion (que es uno de los criterios utilizados para medir la calidad de la
misma).

A modo de resefia final, para clarificar el contexto general del trabajo realizado, los
nuevos aportes diseflados se basaran en la aplicacion de técnicas de inteligencia
artificial para la resolucion de problemas de optimizacién combinatoria.

1.3 Hipotesis y objetivos

Una vez presentada la problematica en torno a la que girara el trabajo a desarrollar, y
con el fin de que dicho trabajo se aborde de una manera eficiente, se han definido dos
hipdtesis que se validardn durante el desarrollo de la presente tesis doctoral:

HIPOTESIS 1: Es posible definir una técnica de construcciéon de soluciones
iniciales para problemas de asignacién de rutas a vehiculos con restriccion fuerte
de ventanas de tiempo que mejore a las principales heuristicas de construccién
conocidas.

HIPOTESIS 2: Es posible definir un nuevo operador de mejora para problemas de
asignacion de rutas a vehiculos con restriccion fuerte de ventanas de tiempo que
facilite la reduccién del nimero de rutas de una solucion.

Como parte de este trabajo de investigacion, se plantean también dos objetivos
generales, cuya consecucion ratificard el cumplimiento de las dos hipdtesis definidas:
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*  Disefiar una heuristica de construccion para problemas de asignacién de rutas a
vehiculos con restriccion fuerte de ventanas de tiempo.

*  Disefiar un operador de mejora para problemas de asignacién de rutas a vehiculos
con restriccion fuerte de ventanas de tiempo.

El desarrollo de la presente tesis doctoral ha sido guiado en todo momento por la
consecucion de los objetivos generales planteados, ya que este hecho permitira la
validacion satisfactoria de las dos hipdtesis definidas.

Ademas de los objetivos generales, se han definido un conjunto de objetivos especificos
que estan relacionados con la metodologia llevada a cabo en el trabajo de investigacion:

*  Identificar puntos de mejora en el drea de los problemas de generacién de rutas de
vehiculos. En este sentido, sera necesario revisar la literatura de referencia para
adquirir el conocimiento necesario que permita detectar puntos de mejora y
definir las estrategias apropiadas para abordarlos.

* Disefiar e implementar los algoritmos que permitan la validacion positiva de las
hipétesis. A partir de las hipotesis y los objetivos generales, y una vez adquirido un
dominio profundo de la literatura de referencia, se debe especificar detalladamente
el proceso o método que facilite la consecucidon de los objetivos generales y la
validacion satisfactoria de las hipdtesis. Dichos algoritmos, que se materializaran
en un conjunto de métodos o algoritmos, deben presentar un disefio sencillo y
ofrecer un adecuado equilibrio entre la calidad de la solucion obtenida y tiempo
de ejecucidn necesario. Otro aspecto especialmente relevante en relacion con este
objetivo serd el uso de pautas de disefio de software que hagan que el resultado sea
facil de modificar, extender e integrar en otras técnicas o sistemas de informacion.

*  Definir y configurar un entorno de experimentacion para la validacién de los
algoritmos generados. Con el fin de evaluar los algoritmos generados, serd
necesario especificar y configurar debidamente el entorno en que se llevara a cabo
la experimentacion. Para ello se identificaran las técnicas de referencia con las que
se comparara el trabajo realizado, asi como las instancias de problemas (o juegos
de ensayo) utilizados durante la experimentacién. Ademads, para controlar el
impacto que pueden tener tanto los lenguajes de programacién como los estilos de
codificacion, todas las técnicas y algoritmos utilizados en la experimentacidn seran
implementadas integramente por el autor de la presente tesis doctoral.

*  Analizar los resultados obtenidos durante la fase de experimentacion. Tras llevar a
cabo la experimentacidn, los resultados obtenidos serdn analizados para extraer las
conclusiones que permitan la validacion de las hipotesis definidas. El andlisis de
los resultados se centrara fundamentalmente en la calidad de la solucién y los
tiempos de ejecucion. Para garantizar que la comparacidon de los resultados sea
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adecuada se utilizaran parametros estadisticos. Ademas, se realizardn dos test
estadisticos (el test no paramétrico de Friedman y el test post-hoc del Holm) para
garantizar que las comparaciones sean rigurosas y objetivas.

Ademads de los objetivos especificos, el autor de la presente tesis doctoral se ha auto-
impuesto un objetivo personal que también sera contemplado a lo largo de la
realizacidn del trabajo de investigacion:

*  Ofrecer libremente a la comunidad los algoritmos generados durante el trabajo de
investigacion. Este ultimo objetivo esta directamente relacionado con la visién que
tiene el autor acerca de la propiedad del conocimiento y el software que lo soporta.
Por ese motivo, los algoritmos generados y la experimentacion realizada seran
descritos con el mayor nivel de detalle posible para que puedan ser reproducidos
o utilizados directamente por cualquier persona que asi lo desee. Asi, tanto el
presente documento, como el codigo fuente y los ficheros de resultados seran
accesibles de forma libre y totalmente gratuita.

Por dltimo, el autor pretende generar una libreria para el modelado y resolucion
de problemas de asignacion de rutas a vehiculos que pueda ser utilizada y
modificada libremente bajo licencia GNU GPL, de tal forma que pueda formar
parte aplicaciones o sistemas de informacién mayores.

1.4 Metodologia de investigacion

Tal y como se ha esbozado en los apartados iniciales, la presente tesis esta enmarcada
en el ambito de la resolucion de problemas de asignacién de rutas a vehiculos, que es
sin duda alguna uno de los campos de la optimizacién combinatoria que mas
intensamente han evolucionado en los tltimos afios. Por ese motivo, para el desarrollo
del trabajo de investigacidn ha sido necesario el empleo de una metodologia iterativa
que permite contemplar de una manera continua las novedades aportadas por la
actualizacion del conocimiento que se genera en la comunidad cientifica.

Con esta premisa, se ha definido un proceso metodoldgico iterativo en el que cada ciclo
contribuye a la mejora de los algoritmos que validan las hipotesis planteadas. De esta
forma, los algoritmos propuestos evolucionaran para transformarse en técnicas cada
vez mas prometedoras, mas simples, y que obtengan unos resultados comparables con
las técnicas referentes que pueden ser encontradas en la literatura.

La metodologia definida se esquematiza en la figura 1-1. Dicho esquema ilustra el
cardcter iterativo de la metodologia, siendo las fases principales de la misma las que se
detallan a continuacién:
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Validaciéon

Revisién del estado del arte: el objetivo de esta fase es la recopilacidon y andlisis
de la literatura de referencia del campo de estudio para identificar los campos
de mejora que den pie al planteamiento (en la primera iteracion) y refinamiento
(en sucesivas iteraciones) de la hipotesis de trabajo. Para lograrlo se revisaran
los trabajos publicados en libros, revistas cientificas, actas de congresos e
informes generados por instituciones y organismos de investigacion.

Disefio e implementacién de los nuevos algoritmos: una vez revisada la hipotesis,
y teniendo en cuenta el conocimiento adquirido durante la fase de revision del
estado del arte, se diseflan e implementan los algoritmos que serviran como
soporte para la validacion de la hipoétesis planteada.

Planteamiento
de la Hipétesis

Revision del
estado del arte

Anadlisis y Disefio e

comparacién de implementacion Actualizacién

de la Hipétesis e de algoritmos del Conocimiento

Experimentacion
y evaluacién

Criterios y métodos
de evaluacién

Figura 1-1: Metodologia de investigacién empleada.

Experimentacion y evaluacién: esta fase es sin duda una de las mas importantes
del trabajo puesto que tiene por objeto la experimentacion y evaluacion de los
algoritmos generados para confirmar si la hipdtesis definida puede ser
corroborada. Para la realizacidn de este paso sera necesario utilizar un conjunto
de criterios y métodos de evaluacion, que incluyen tanto los parametros de
configuracion como los juegos de ensayo o instancias de problemas utilizados
como referencia.
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* Andlisis y comparacion de resultados: tras la fase de experimentacion, los
resultados obtenidos tienen que ser analizados y comparados con los obtenidos
por las técnicas de naturaleza similar que existen en la literatura. Esta fase
culmina con validacién de las hipotesis planteadas, finalizando el proceso en
cuanto dichas hipotesis se validen correctamente; en caso contrario, se iniciara
un nuevo ciclo, hasta que se complete la validacion de las hipotesis de una
manera satisfactoria.

1.5 Estructura del documento de tesis doctoral

En esta seccidn se describe la estructura del presente documento de tesis doctoral. El
documento se ha organizado en torno a seis capitulos:

*  El primer capitulo, el presente, incluye: el planteamiento de la problematica, la
contextualizacion cientifica y social del problema, la descripcion de las hipotesis y
los objetivos del trabajo realizado, y por ultimo, la metodologia de investigacion
utilizada.

*  El segundo capitulo ahonda en la problemadtica en la que se enmarca el trabajo de
tesis doctoral: los problemas de asignacion de rutas a vehiculos. En dicho capitulo
se describen los tipos de problemas fundamentales asi como las variantes mas
relevantes, junto con una nutrida coleccion de referencias bibliograficas que
configuran un excelente punto de partida para la revision del estado del arte del
ambito en que se enmarca el trabajo realizado.

»  Eltercer capitulo puede considerarse como una continuacion del segundo, pero en
este caso, se abordan las técnicas de resolucién de problemas de asignacion de
rutas a vehiculos. En concreto, se presenta informacion acerca de las principales
técnicas constructivas, las técnicas de busqueda local, las metaheuristicas, y se
finaliza el capitulo con un apartado en el que se destacan los factores clave que
debiera contemplar una metaheuristica para ser aplicada de manera satisfactoria a
problemas de asignacidn de rutas a vehiculos.

* En el cuarto capitulo se realiza una descripcion detallada de los algoritmos que
sustentan la validacidn de las hipotesis planteadas en el presente trabajo de tesis
doctoral. Junto con la descripcion de los algoritmos, se explican las aportaciones y
contribuciones de los mismos, asi como las similitudes y diferencias respecto a
otras técnicas de caracter similar existentes en la literatura.

* El quinto capitulo se centra en la experimentacion llevada a cabo para evaluar los
algoritmos propuestos, asi como el andlisis de los resultados obtenidos. Los
diferentes apartados que componen este capitulo describen las técnicas, los
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parametros de configuracion, los juegos de ensayo utilizados durante el proceso de
experimentacion y el andlisis de los resultados obtenidos. Ademads, se incorpora un
apartado relacionado con las buenas practicas o pautas que debieran emplearse
para la correcta comparacion y presentacion de resultados de una nueva técnica de
resolucion.

*  Finalmente, el sexto y ultimo capitulo cierra el documento con las conclusiones y
las lineas futuras de trabajo que quedan abiertas tras la realizacion del presente
trabajo de tesis doctoral.
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Problemas de generacion de rutas
de vehiculos

E ste capitulo pretende ofrecer una vision global de los problemas de generacion de

rutas de vehiculos recopilando informacion acerca de las diferentes variantes o
tipologias de problemas, y acompafiando cada una de ellas con las referencias
bibliograficas mas significativas. El capitulo estd organizado en cuatro secciones: la
seccion 2.1 presenta el problema del viajante, la seccién 2.2 introduce el problema
basico de asignacion de rutas a vehiculos, la seccion 2.3 describe las variantes mas
representativas del problema de asignacidon de rutas a vehiculos, y para cerrar el
capitulo, la seccion 2.4 presenta dos enfoques para la clasificacion de las variantes del
problemas de asignacidn de rutas a vehiculos.

2.1 El problema del viajante

En esta seccion se define y formula el que es, sin duda, la referencia en el ambito de
problemas de generacion de rutas de vehiculos: el problema del viajante.

1



2. Problemas de generacién de rutas de vehiculos

2.1.1  Definicion del problema

El problema del viajante (en adelante TSP - Travelling Salesman Problem) es un tipo de
problema’ de optimizacién combinatoria tipificado como NP-Complejo> ampliamente
estudiado desde la investigacion operativa y las ciencias de la computacion. Su
definicion es muy sencilla:

Dado un conjunto de ciudades geogrdficamente dispersas, y las distancias entre cada
una de ellas; el problema consiste en encontrar la ruta mds corta que pase por todas
las ciudades una unica vez.

En la figura 2-1 se muestra una instancia de un problema de tipo TSP con 8 ciudades
(es decir, n = 8) y una posible solucion.

o Ruta del viajante
o Ciudades
o
@)
@)
O O
@) @)

Figura 2-1: Instancia de un TSPy una posible solucién del mismo.

El problema fue definido en 1800 por los matematicos Hamilton y Kirkman, pero su
primera formulacion data del afio 1930, y fue definida por Karl Menger. Desde entonces,
el problema del TSP es uno de los problemas de optimizacion combinatoria mas
intensamente estudiados y esta considerado como uno de los problemas canénicos de

! En el 4ambito de la optimizacién combinatoria, un problema representa realmente a un conjunto o
tipologia de problemas, es decir, cuando se habla del problema del TSP, se hace referencia al conjunto de
instancias de problemas de la clase TSP. Esta relacion entre instancias y clases, es similar a la relacién entre
el concepto de suma, y el ejemplo de suma concreta: 2 + 2.

> Los problemas de optimizacién combinatoria se clasifican de acuerdo con el coste computacional
(recursos necesarios) del mejor algoritmo conocido que resuelve el problema, y mas especificamente con
el orden de complejidad temporal de: a) El mejor algoritmo conocido que verifica si una solucion concreta
del problema es la solucién éptima global (algoritmo de verificacion); b) El mejor algoritmo conocido que
obtiene la solucién 6ptima global del problema (algoritmo de resolucion). De acuerdo con esto, se tienen
cuatro clases no disjuntas de problemas: los problemas P, que poseen algoritmos de resolucion de
complejidad temporal potencial, los problemas NP, que poseen algoritmos de verificacion de complejidad
temporal potencial, los problemas NP-completos, que poseen algoritmos de verificacion de complejidad
temporal potencial, pero se conjetura que solo pueden resolverse mediante algoritmos de complejidad
temporal superior a la potencial, y finalmente los problemas NP-dificiles, que no poseen algoritmos
conocidos de verificacion (ni por supuesto de resolucion) de complejidad temporal potencial o inferior.
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optimizacién combinatoria, puesto que sirve como banco de pruebas para la validacion
de muchos métodos y algoritmos de optimizacién.

El objetivo basico de este problema es minimizar la distancia total recorrida por el
viajante. Por lo tanto, un enfoque intuitivo y sencillo para la resolucién de este
problema seria analizar todas las ordenaciones posibles de ciudades sin repeticion, es
decir todas las permutaciones de ciudades, hasta encontrar la ruta de menor distancia
recorrida. Este enfoque, conocido como fuerza bruta, permite obtener la solucion
exacta del problema pero tiene una complejidad computacional del orden de O(n!), lo
que hace intratable la resolucion del problema de un tamafo considerable utilizando
esta técnica. Por ejemplo: para una instancia del problema con 20 ciudades (n = 20)
seria necesario analizar 2,433 - 10'® permutaciones para encontrar la solucién exacta,
lo que se antoja practicamente imposible tanto por tiempo como por capacidad de
computo.

Debido a la elevada complejidad computacional del problema, salvo en el caso de
instancias pequenas (con pocas ciudades), la mayor parte de enfoques de resolucion se
basan en la buisqueda de soluciones sub-6ptimas por medio del empleo de técnicas
heuristicas, metaheuristicas, o de relajacion y descomposicidn del problema. Este tipo
de técnicas son capaces de obtener buenas aproximaciones a la solucion real de una
instancia concreta del problema pero sin garantias de que dicha solucion sea la 6ptima.
De hecho, la bondad de las técnicas de aproximacion se mide en base a los resultados
obtenidos al resolver instancias de problemas con soluciones conocidas que se utilizan
como bateria de prueba (o bechmark) durante el proceso de validacion de un nuevo
método o algoritmo.

El problema del TSP tiene multitud de aplicaciones en la vida real, desde las mas
directas en el ambito del transporte y la logistica, hasta otras no tan obvias como puede
ser el disefio de circuitos integrados (donde se puede utilizar el TSP para determinar la
ubicacion de los componentes electronicos y las soldaduras).

Ademas, existen multitud de variantes del problema cldsico, que surgen al intentar
resolver problemas de la vida real en los que existen restricciones o limitaciones, como
por ejemplo: limites temporales o de distancia maxima recorrida, ventanas de tiempo
en las que debe pasarse por una ciudad (o cliente), tiempos variables de recorrido entre
dos ciudades debido a las condiciones del trafico o topologia de las carreteras, e incluso
cuestiones relacionadas con las condiciones y horarios de trabajo del “viajante” que
realizard la ruta. En (Bellmore y Nemhauser 1968), (Lawler, y otros 1985), (Reinelt 1994)
(Applegate, y otros 2007) y (Davendra 2010) se puede encontrar informacién mads
detallada acerca del TSP, sus variantes y sus aplicaciones practicas.
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2.1.2 Formulacion matematica del problema
El problema de tipo TSP puede definirse formalmente de la siguiente forma:

Sea G = (V, £)3 un grafo completo y no dirigido, donde conV = {v4,v,, ..., Uy}
representa al conjunto de nodos o clientes que deben ser visitados por el
viajante. El conjunto de arcos o aristas & = {(vi,vj) fv, v €V, #J}
representa la posibilidad de viajar directamente de un nodo v; € V a otro nodo
diferente v; € V, y tiene un coste d;; (normalmente la distancia distancia)
asociado al trayecto entre el cliente iy el cliente j. El objetivo del TSP es la
generacién (o busqueda) de una ruta tal que, comenzando y finalizando en el
mismo cliente, cumpla las siguientes restricciones:

* Todos los clientes deben ser visitados una tnica vez.

* El coste total (normalmente medido en distancia) del transporte debe
ser minimizado.

En relacion a la formulacion matematica del TSP, en la literatura pueden encontrarse
diferentes formulaciones, pero la mds representativa puede ser la de (Dantzig,
Fulkerson y Johnson 1954):

Min. Z dij - Xij )
GNev

Sujeto a Z xij =1, VieVv (2)
€A (D)

xizl,  vijev @3
ieA—())

xjz21l, ysce (@
i€S,jED+()\S

xl-jEO,l, Vl,]ES (5)

Siendo la variable x;; una varaible binaria que toma el valor 1 si el arco es utilizado, y
0 en caso contrario. La ecuacion (1), que representa a la funcidon objetivo, es el
sumatorio del coste de todos los arcos utilizado en una solucion. Normalmente este
sumatorio representa la distancia total de la ruta o solucién. Las restricciones (2) y (3)
garantizan que todo nodo tiene que ser visitado y abandonado una sola vez, mientras
que la restriccion (4) garantiza que no se generan subrutas (sub-tours) e indica que
todo subconjunto de nodos S tiene que ser abandonado al menos una vez. Esta

3V (Vertices) y € (Edges) representan al conjunto de vértices y arcos/aristas del grafo respectivamente.
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2.2 El problema de asignacién de rutas a vehiculos

restriccion es de suma importancia, puesto que si no estuviese presente la solucion
podria estar compuesta por mas de una ruta.

2.2 El problema de asignacion de rutas a vehiculos

En esta seccidn se describe la variante basica del problema de asignaciéon de rutas a
vehiculos, que se corresponde con la tipologia de problema general sobre el que versara
el trabajo de investigacion realizado.

2.2.1 Definicion del problema

El problema de asignacion de rutas a vehiculos (en adelante VRP - Vehicle Routing
Problem o CVRP - Capacited Vehicle Routing Problem), al igual que el TSP, es otro tipo
de problema de optimizacion combinatoria de la clase NP-hard (Lenstra y Kan 1981),
que al igual que el TSP, ha sido muy estudiado en los ambitos de la investigacion
operativa y la ciencia de la computacion. Una definicion de este problema puede ser la
siguiente:

Dado un conjunto de ciudades o clientes geogrdficamente dispersos cada uno de ellos
con una determinada demanda, el problema consiste en generar las rutas optimas,
para una flota de vehiculos que salen y regresan a uno o varios almacenes, que
satisfagan la demanda de todos los clientes.

La figura 22 muestra la informacion de entrada que define una instancia de un
problema de tipo VRP y una posible solucién al mismo.

‘/‘/ Clientes o

O
O
(@) o
1) (@)
O O

O O
o o ©
Almacén Central \ Rutas de
O vehiculos

o /
(@)
o @)
o o
O
(@)

Figura 2-2: Instancia de un VRP y una posible solucién del mismo.
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2. Problemas de generacién de rutas de vehiculos

Se puede decir que el problema de tipo VRP es una generalizacion del TSP si se
considera que en un problema de tipo VRP hay que definir m rutas optimas para dar
servicio a todos los clientes que deben atenderse desde uno o varios almacenes, siendo
cada una de las rutas una instancia de un problema de tipo TSP. Esta similitud entre
los dos tipos de problemas ha hecho que muchos de los métodos de resolucion de
problemas de tipo TSP hayan sido adaptados a la resolucion de los problemas de tipo
VRP.

Por otro lado, en relacion a las diferencias, mientras que el problema de tipo TSP se
centra Unicamente en la ordenacion de los clientes para obtener la menor distancia
posible de la ruta (siendo esté su tnico objetivo), el problema de tipo VRP debe tener
en cuenta tanto la ordenacion de los clientes en cada una de las rutas, como el niumero
de rutas generadas. Por lo tanto, el problema de tipo VRP tiene una funcién objetivo
con dos objetivos, el primero de ellos consiste en minimizar el nimero de rutas o
vehiculos, y el segundo se centra en minimizar la distancia total recorrida por todas las
rutas.

Como se ha mencionado antes, y al igual que en el caso del TSP, el VRP tiene una
elevada complejidad computacional, lo que dificulta el empleo de métodos exactos para
la resolucion de instancias del problema con varias decenas de clientes.

El problema de tipo VRP fue inicialmente definido por Dantzig y Ramser en 1959 con
el nombre Truck Dispatching Problem (Dantzig y Ramser 1959), pero hasta varios afios
después no fue acuiiado con el nombre Vehicle Routing Problem (Christofides 1976). En
los ultimos 50 afios se ha convertido en uno de los problemas de optimizacion
combinatoria mds estudiados, puesto que intenta dar respuesta a una problematica
muy extendida en el ambito del transporte, la distribucién y la logistica. La importancia
de las técnicas de resolucion de problemas de tipo VRP en estos ambitos viene dada
porque el uso de herramientas de optimizacion de los procesos de transporte que
mejoren la generacion de rutas de vehiculos puede representar un ahorro de entre el
5%y el 20% de los costes de dichos procesos (Toth y Vigo 2002a).

Desde los afios 60 los problemas de tipo VRP han sido un dmbito intenso de
investigacion y prueba de ello son los numerosos métodos de resolucion exactos,
heuristicos y meta-heuristicos que pueden encontrarse en la literatura, tal y como
ilustran varios articulos recopilatorios: (Baldacci, Toth y Vigo 2007), (Cordeau, y otros
2007), (Gendreau, y otros 2008), (Potvin 2009), (Laporte 2009); y libros especificos:
(Golden y Assad 1988), (Toth y Vigo 2002a), (Golden, Raghavan y Wasil 2008) y (Toth
y Vigo 2015).
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2.2 El problema de asignacién de rutas a vehiculos

2.2.2 Formulacion matematica del problema

El problema de tipo VRP puede definirse formalmente de la siguiente forma (Vidal, y
otros 2013):

Sea G = (V,&) un grafo completo y no dirigido con |V| =n+ 1 nodos o
vértices. El nodo vy €V representa al almacén donde se guardan las
mercancias que deben ser distribuidas y existe una flota de m vehiculos
idénticos con capacidad Q. El resto de nodos v; € V \ {v,}, parai € {1, ...,n},
representan a los clientes que deben ser visitados, cada uno de ellos con una
demanda de mercancia no negativa q; . Los arcos/aristas (i,j) € €
representan la posibilidad de viajar directamente de un nodo v; € V (cliente o
almacén) a otro nodo diferente v; € V, y tiene un coste c;; (proporcional a la
distancia) asociado al transporte. El objetivo del VRP es la generacién (o
busqueda) de m o menos rutas que cumplan las siguientes restricciones:

0 Todos los clientes deben ser visitados.

0 Lademanda de cada cliente tiene que ser totalmente atendida por un tnico
vehiculo.

0 La demanda total de los clientes asociados a una ruta no debe superar la
capacidad de los vehiculos Q.

0 El coste total (normalmente medido en distancia) del transporte debe ser
minimizado.

En relacion a la formulacién del VRP, en la literatura pueden encontrarse diferentes
formulaciones pero una de las mas representativas es la formulacion basada en
programacion lineal entera propuesta por Fisher y Jaikumar (Fisher y Jaikumar 1981)
puesto que engloba tanto el aspecto de asignacion (de clientes a vehiculos) y como de
ordenacién (de clientes atendidos por un vehiculo) que contempla el problema de tipo
VRP. Dicha formulacién esta basada en dos familias de variables binarias:

* Vi, toma el valor 1 si el cliente i se asigna al vehiculo k (y 0 en caso contrario;
Yor = 1 representa que el vehiculo k realizara una ruta).

*  X;jk, toma el valor 1 si el vehiculo k visita el nodo v; inmediatamente después del
nodo v; (i # j).
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2. Problemas de generacién de rutas de vehiculos

A continuacion, se muestran las restricciones que definen el problema:

M-
M-
NgE

Min. Cij " Xijk 1
i=0j=0k=1
m
Sujeto a z Yie =1 i=1,..,n (2)
k=1
m
Z Yok =m 3)
k=1
n
zqi'ylkSQ k=1! ,ym (4)
i=1

n n
z ijik = YVik i=0,..nk=1,..,m (5)

szuk ISI=1 k=1, mSev\{0sIS|=2 (6)

UL'ES‘U]'ES
vir € {0,1} i=0..n;k=1,..,m (7)
xijk € {0,1} i=0,.,nj=0.,nk=1..,m (8)

Las restricciones (2) — (4) presentan la estructura de un problema de tipo “carga de
contenedores” Bin Packing+ con m contenedores. Estas restricciones garantizan la
asignacion de cada cliente a un dnico vehiculo, el numero maximo de vehiculos
existentes y la capacidad de los vehiculos. Las restricciones (5) y (6) estan relacionadas
con las estructura de las rutas, garantizando la seleccion de un niimero adecuado de
arcos con destino y origen a cada nodo (clientes y almacén), y eliminando sub-rutas (es
decir, rutas que no empiezan y terminan en el almacén). El nimero de restricciones de
este tipo crece exponencialmente con el nimero de clientes. Dada esta formulacidn, el
TSP puede verse como un caso especial del VRP cuandom =1y Q = +oo.

Ademas de las ecuaciones descritas, la literatura suele incluir otra adicional (9). Dicha
ecuacion esta relacionada con el tamafio o duracién maxima de la ruta. Cada cliente
tiene asociado un tiempo de servicio 7;; y la suma de los tiempos de servicio mas los
tiempos de trayecto de todos los clientes asignados a un vehiculo no puede exceder la
duracion maxima delaruta T.

n n
ZZ(Q’]‘ +7;) X ST k=1,..m (9)

i=0 j=0

4 El problema de Bin Packing es un problema de decisién que consiste en encontrar el menor niimero de
contenedores idénticos (todos con un volumen maximo) necesarios para contener n elementos, cada uno
de ellos con un volumen conocido. (Garey y Johnson 1979).
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2.3 Variantes del VRP

2.3 Variantes del VRP

Al igual que el problema de tipo TSP, el problema de VRP surgié como respuesta a la
resolucion de una problematica real que existia en el ambito del transporte y la
logistica. Desde su definicion inicial, y en lo ultimos afios, han surgido multitud de
variantes al problema basico para dar respuesta a problemas de la vida real.

En esta seccidon se describen las principales variantes del VRP, realizando un énfasis
especial en la variante con ventanas de tiempo (VRPTW - VRP with Time Windows),
que es una de las variantes mds intensamente estudiadas en la literatura, y que sera la
base para el desarrollo de la presente tesis doctoral.

2.3.1 Variante con almacenes multiples - MDVRP

La variante con almacenes multiples (Multiple Depot Vehicle Routing Problem -
MDVRP) se caracteriza por la existencia de varios almacenes desde los que puede
servirse la demanda de los clientes. Cada vehiculo estd asignado a un tnico almacén
debiendo iniciar y finalizar las rutas en dicho almacén (aunque existen variantes en las
que se permite finalizar las rutas en un almacén distinto del original). La variante mds
tradicional no impone ninguna limitacidn en cuanto a la demanda que puede atender
cada almacén, pero dicha demanda podria estar sujeta a restricciones de capacidad para
el almacén.

En (Ombuki-Berman y Hanshar 2009) y (Vidal, y otros 2012) pueden encontrarse
referencias recientes a esta variante.

2.3.2 Variante con flota de vehiculos heterogénea - HVRP

En la variante con flota de vehiculos heterogénea (Heterogeneous fleet Vehicle Routing
Problem - HVRP) los vehiculos poseen diferentes caracteristicas: capacidad, duracion
maxima de la ruta, velocidad o coste asociado a los desplazamientos. Si el namero de
vehiculos no esta limitado, el problema se particulariza para encontrar el “mix” entre
numero y tipo de vehiculos que minimice la funcién objetivo (Fleet Size and Mix Vehicle
routing problema - FSMVRP).

Informacion adicional acerca de esta variante puede encontrarse en (Baldacci, Battarra
y Vigo 2008).
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2. Problemas de generacién de rutas de vehiculos

2.3.3 Variante con rutas periodicas - PVRP

En la variante periddica del VRP (Periodic Vehicle Routing Problem - PVRP) las rutas se
planifican de forma periodica para un horizonte temporal determinado. En el VRP
tradicional el horizonte temporal suele ser un dia pero en la variante periodica el
horizonte se extiende a M dias. En este caso, cada cliente tiene una demanda total que
debe ser atendida a lo largo del horizonte temporal se acuerdo a diferentes
combinaciones de aceptacion para cada uno de los periodos.

Un ejemplo practico de esta variante podria ser el siguiente: una serie de
establecimientos de hosteleria demandan semanalmente una cantidad de un
determinado producto. Como la demanda completa no puede satisfacerse en un tnico
dia y entrega, se planifican varias entregas fraccionadas a lo largo de la semana. Cada
cliente propone diferentes alternativas de fracciones de la cantidad total para satisfacer
la demanda completa. El objetivo del problema de tipo PVRP consiste en disefar las
rutas periodicas que garanticen la satisfaccion de la demanda completa de cada cliente
respetando las restricciones de fraccionamiento junto con los objetivos basicos del VRP:
minimizar el numero de vehiculos utilizado asi como la distancia total recorrida.

Una descripcion mds exhaustiva de esta variante puede encontrarse en (Francis,
Smilowitz y Tzur 2008) y (Gulczynski, Golden y Wasil 20m).

2.3.4 Variante con entregas fraccionadas - SDVRP

En la variante con entregas fraccionadas (Split Deliveries Vehicle Routing Problem), la
demanda de cada cliente puede ser satisfecha por varios vehiculos, por lo tanto un
mismo cliente podra formar parte de varias rutas, satisfaciendo cada una de ellas una
fraccion de la demanda total.

Una revision detallada de las particularidades de esta variante puede encontrarse en:
(Chen, Golden y Wasil 2007) y (Gulczynski, Golden y Wasil 2008).

2.3.5 Variante con recogida - VRPB

En la variante con entregas y recogidas o simplemente con recogidas (Vehicle Routing
Problem with Backhauls) se diferencian dos tipos de clientes: “clientes con entrega”
(delivery or linehauls customers) y “clientes con recogida” (backhauls customers). El
primer tipo de cliente requiere la entrega de mercancia y el segundo la recogida o
retirada de mercancia que ha de ser retornada al almacén central. Las rutas que
configuran una solucion a esta variante pueden contener clientes de un tnico tipo, o
de ambos tipos. En este ultimo caso, lo habitual es atender primero a todos los clientes
con entrega y posteriormente a clientes con recogida (este esquema el que

20
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habitualmente se utiliza en la vida real, para minimizar el tiempo de carga y descarga
de la mercancia).

En (Toth y Vigo 2002b) y (Parragh, Doerner y Hartl 2008a) se pueden encontrar
revisiones detalladas de la variante VRPB.

2.3.6 Variante con recogida y entrega - VRPPDP

La variante con recogida y entrega (Vehicle Routing Problem with Pickups and Deliveries
- VRPPD) se caracteriza por el hecho de que el servicio de cada cliente tiene asociado
un punto de recogida y un punto de entrega. La recogida asociada a cada servicio
siempre tiene que ser atendida antes que la entrega. Esta variante surge de los
problemas de la vida real denominados transporte bajo demanda o “llamada y viaje”
(dial-a-ride) en los que un cliente solicita la recogida (de personas o mercancias) en un
punto y la entrega en otro diferente.

Esta variante posee una amplia y extensa literatura entre la que destaca: (Parragh,
Doerner y Hartl 2008b), (Cordeau, Laporte y Ropke 2008) y (Berbeglia, Cordeau y
Laporte 2010).

2.3.7 Variante con varias rutas por vehiculo - VRPMT

Esta variante contempla la posibilidad de que un mismo vehiculo pase varias veces por
el almacén central para dejar o coger mercancia dentro del horizonte temporal de
planificacion (Vehicle Routing Problem with Multiple Trips). De esta forma, se generan
varias rutas para un mismo vehiculo.

En (Taillard, Laporte y Gendreau 1995) se puede encontrar informacién detallada
acerca de la definicion de esta variante.

2.3.8 Variante abierta - OVRP

La variante abierta del VRP (Open Vehicle Routing Problem) se caracteriza por el hecho
de no contabilizar el coste del retorno de los vehiculos al almacén central, al igual que
hacen las empresas de transporte (que no suelen facturar dicho coste).

Una revision detallada de esta variante esta disponible en (Li, Golden y Wasil 2007).

2.3.9 Variante con regulaciones laborales

La variante con regulaciones laborales trata de contemplar las condiciones laborales de
los conductores de los vehiculos. Teniendo esto presente, existen distintos tipos de
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variantes que intentan contemplar las regulaciones laborales en cuanto a tiempo
maximo de circulacién o periodos obligatorios de descanso. Dichas restricciones
normalmente estdn vinculadas a ventanas de tiempo asociadas a los vehiculos y/o
conductores.

Esta variante es una de las mas recientes y menos desarrollada debido a la complejidad
y diferencias que existen en cuanto a regulaciones laborales en distintas regiones. Esto
hace que los trabajos realizados en torno a esta variante estén muy centrados en las
regulaciones laborales especificas de Estados Unidos (Goel y Kok 2011) y la Union
Europea (Goel 2010).

2.3.10 Variante con ventanas de tiempo - VRPTW

La variante con ventanas de tiempo del VRP (Vehicle Routing Problem with Time
Windows - VRPTW) es sin duda alguna la mds estudiada en la literatura y es
considerada como el prototipo de VRP “rico” (rich) puesto que la evaluaciéon del
cumplimiento de las ventanas de tiempo requiere la realizacion de tareas sofisticadas.

Esta variante asocia a cada cliente v; un rango temporal [e;, [;] denominado “ventana
de tiempo” formado por los limites minimo y maximo de inicio, también conocidos
como el inicio mds temprano (earliest beginning) y el inicio mas tardio (latest
beginning). Ademads, también se establece una ventana de tiempo u horizonte de
planificacién [eg, ;] para el almacén central v,. Esta ultima ventana de tiempo
especifica el rango temporal en que los vehiculos han de salir del almacén central y
regresar al mismo. Por altimo, si el vehiculo llega a la ubicacidn del cliente v; antes del
inicio de su ventana de tiempo e; se genera un tiempo de espera w; (waiting time), cuyo
sumatorio total W puede ser un criterio adicional de optimizacion unido al namero de
rutas M y la distancia total D.

La formulacion matematica del VRPTW se asemeja mucho a la del VRP, e incorpora
unas ecuaciones especificas relativas al cumplimiento de las ventanas temporales:

e <ty <1 v,EV; k€ {1,...,m} (10)
tix € RY v, €V; ke{l,..,m} (11)

La ecuacion (10) garantiza que el servicio en el cliente comience dentro de los limites
temporales establecidos por la ventana de tiempo. El valor t;;, representa el instante de
inicio del servicio del cliente v; en la ruta que realiza el vehiculo k.

Las ventanas de tiempo en si mismas configuran un conjunto de variantes desde la mas
tradicional con ventanas exigentes o absolutas (hard time windows); la de ventanas
flexibles (VRP with soft-time windows), que permite el incumplimiento de los limites
temporales, pero con penalizaciones en la funcion objetivo; la de multiples ventanas
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por cliente (VRP with multiple time windows - VRPMTW), en la que los clientes tiene
un conjunto variable de ventanas de tiempo alternativas; o incluso las que contemplan
ventanas de tiempo para los descansos de los conductores (VRPTW with Lunch Breaks
- VRPTWLB).

En (Brdysy y Gendreau 2005a), (Braysy y Gendreau 2005b) y (Gendreau y Tarantilis
2010) se pueden encontrar las revisiones del estado del arte mas recientes en torno a la
resolucion de problemas del tipo VRPTW.

2.4 Clasificacion de las variantes del VRP

Esta seccidn es una adaptacion del trabajo realizado en (Vidal, y otros 2013) donde se
propone un nuevo enfoque para clasificar las variantes del VRP en funcion de los
atributos o caracteristicas que presentan. Esta clasificacion recibe el nombre de VRP
Multiatributo (Multi-Attribute Vehicle Routing Problems - MAVRP).

Debido a que los problemas de tipo VRP responden a problemadticas de la vida real, el
numero de variantes es realmente grande y consecuentemente la literatura en torno a
este ambito es vasta y compleja de analizar y clasificar. Desde los afios 70 se han
realizado varios intentos por definir una taxonomia de problemas de tipo VRP con el
objetivo fundamental de unificar los esfuerzos y facilitar la labor de desarrollo de
nuevas técnicas especificas para una variante concreta.

Asi, en (Bodin 1975) puede encontrarse la primera aproximacion a una taxonomia de
problemas de tipo VRP. Desde entonces, motivado por la evolucion de los problemas
de la vida real, han surgido nuevas variantes lo que ha provocado que dicha taxonomia
se haya quedado un tanto obsoleta. Mds recientemente, en 2009 (Eksioglu, Vural y
Reisman 2009) se presenta una taxonomia mucho mds completa que integra las
variantes mas significativas junto con informacién bibliométrica relativa a nimero de
articulos, autores referentes, tematicas y publicaciones de referencia. A modo de
ilustrativo se incluyen en la tabla 2-1 un extracto de los dos primeros niveles de dicha
taxonomia. En julio de 2014 (De Jaegere, Defraeye y Van Nieuwenhuyse 2014) se
actualizo el trabajo previo de Eksioglu y otros, con el andlisis de la literatura generada
entre 2009 y 2014.
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1. Type of study

11 Theory

12. Applied methods

1.2.1. Exact methods

1.2.2. Classical Heuristics
1.2.3. Metaheuristics
1.2.4. Simulation
1.2.5. Real-time solution methods

1.3. Implementation documented

1.4. Survey, review or meta-research
2. Scenario Characteristics

2.1.  Number of stops on route

2.2. Load splitting constraint

2.3. Customer service demand quantity

2.4. Request times of new customers

2.5. Onsite service/waiting times

2.6. Time window structure

2.7. Time horizon

2.8. Backhauls

2.9. Node/Arc covering constraints

3. Problem Physical Characteristics

3.1. Transportation network design

3.2.  Location of addresses (customers)

3.3.  Number of points of origin

3.4. Number of points of loading/unloading
facilities (depot)

3.5. Time window type

3.6. Number of vehicles

3.7. Capacity consideration

3.8. Vehicle homogeneity (Capacity)

3.9. Travel time

3.10. Objective

Information Characteristics

4.1.  Evolution of information

4.2.  Quality of information

4.3. Availability of information

4.4. Processing of information

Data Characteristics

5.1.  Data used

5.2. No data used

Fuente: (Eksioglu, Vural y Reisman 2009)

Tabla 2-1: Taxonomia de problemas de tipo VRP de Eksioglu y otros.

De acuerdo a la revision de la literatura realizada en (Vidal, y otros 2013), las diferentes
variantes de problemas de tipo VRP pueden organizarse en torno a 3 categorias
fundamentales de atributos o caracteristicas:

*  Asignacién de atributos o recursos (ASSIGN): estos atributos estan relacionados
con la asignacién de recursos limitados que representan restricciones globales de
todo el problema que deben contemplarse a la hora de asignar recursos a rutas o
clientes. En esta categoria se puede encontrar la variante con multiples almacenes,
la flota de vehiculos heterogénea, la variante periodica, la variante en la que un
cliente es servido por varios vehiculos y la variante de recoleccidon de beneficios.

*  Eleccién de la secuencia (SEQ): estos atributos afectan a la naturaleza y estructura
de las rutas. La existencia de clientes de entrega o recogida, la posibilidad de que
un vehiculo pueda realizar varias rutas, o la existencia de almacenes intermedios
en los que los vehiculos puede coger o dejar mercancia, hacen que el disefio de las
rutas deba adaptarse a que un vehiculo pase varias veces por el almacén en su ruta,
o que un cliente sea visitado por varios vehiculos; y todo ello afecta directamente
a la manera en que se construyen las rutas.

*  Evaluacién de la ruta (EVAL): estos atributos afectan a la manera en que se evaltian
las rutas tanto desde el punto de vista del coste, como la idoneidad de las mismas,
asi como la manera en que se pondera la optimizacion de las mismas una vez
creadas. Esta categoria se subdivide en otras dos en base a que el atributo en
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cuestion haga referencia a una ruta individual o a un grupo de rutas. Esta es sin
duda la categoria con mayor nimero de atributos y mas presenten en la literatura.
En esta categoria destacan especialmente la variante abierta, la variante con
ventanas de tiempo, las variantes con regulaciones laborales, la variante con
restricciones especiales de carga y la variante con dependencias temporales.

En la siguiente tabla se muestran las tres categorias mencionadas junto con las
principales variantes de problemas de tipo VRP asociadas a cada una de ellas.

ASSIGN SEQ EVAL

Multiples almacenes (MDVRP) Con recogida (VRPB) Ventanas de tiempo (VRPTW)
Vehiculos heterogéneos (HVRP) | Recogida y entrega (VRPPDP) Variante abierta (OVRP)

Ruta periddicas (PVRP) ‘M’ rutas por vehiculo (VRPMT) | Regulaciones laborales

Entregas fraccionadas (SDVRP)
Fuente: (Vidal, y otros 2013)

Tabla 2-2: Clasificacién de variantes del VRP en base a sus caracteristicas.
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Técnicas de resolucion de
problemas de tipo VRP

L a resolucion de problemas de generacion de rutas de vehiculos presentados en al

capitulo 2 es una tarea computacionalmente compleja> de abordar de una manera
exacta, puesto que dichos problemas estan catalogados como NP-dificiles, lo que
implica la inexistencia de una técnica o algoritmo que sea capaz de resolver dichos
problemas en un tiempo polinémico. Por ese motivo, las técnicas mas utilizadas para
la resolucion de este tipo de problemas se enmarcan en el dmbito de las técnicas
heuristicas y metaheuristicas que permiten la obtencion de soluciones subdptimas,
pudiendo en algunos casos encontrar soluciones éptimas o muy prdéximas a la solucion
optima (para problema de un tamafio controlado).

Tal y como se comento en el capitulo 2, el VRP es una generalizacién del TSP, pero su
resolucion es mucho mas compleja. En la literatura existen técnicas aproximadas
capaces de resolver problemas de tipo TSP con cientos y hasta miles de nodos,
aportando soluciones que se suponen dptimas globales (sin asegurarlo) como es el caso
del algoritmo Concorde (Applegate, y otros 2007). Por otro lado, el caso del VRP las
mejores técnicas cuasiexactas (Fukasawa, y otros 2006) (Baldacci, Christofides y
Mingozzi 2008) dificilmente resuelven de manera dptima instancias del problema de
mas de un centenar de nodos. Debido a que los problemas de la vida real superan el
centenar de nodos, y el tiempo de respuesta necesario suele estar acotado, en la

5> En este caso, la complejidad hace referencia a los recursos computacionales necesarios para resolver el
problema. Dichos recursos normalmente se miden en base al tiempo y la cantidad de memoria necesaria
para la resolucion de un problema.
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3. Técnicas de resolucion de problemas de tipo VRP

practica, solo las técnicas subdptimas como las heuristicas y las metaheuristicas pueden
ser utilizadas con garantias de éxito.

La diferencia fundamental entre una técnica heuristica y una técnica metaheuristica
viene determinada por el tipo de informaciéon que utiliza cada una de ellas, lo que
condiciona tanto el proceso de bisqueda como el tipo de problemas a los que puede
ser aplicada cada una de ellas. Por un lado, las técnicas heuristicas utilizan informacion
especifica de un problema concreto, lo que limita su aplicacion a dicho problema. Por
otro lado, las técnicas metaheuristicas utilizan informacidn genérica que esta presente
en diferentes tipos de problemas de optimizacion combinatoria, lo que permite su
aplicacion a una mayor variedad de problemas. Ademas, la versatilidad de las técnicas
metaheuristicas, las hace especialmente atractivas para problemas complejos sujetos a
multiples restricciones u objetivos contrapuestos, como puede ser el caso de algunas
de las variantes del VRP.

En este capitulo se realiza una revision de las técnicas mas utilizadas para la resolucion
de problemas de tipo VRP. En dicha revision se presta una especial importancia a las
heuristicas constructivas y a las buisquedas locales puesto que son la base para la
definicidn de la aportacion de la presente tesis doctoral. Ademas, se focaliza la revision
en las técnicas especificas para la resolucion de problemas de tipo VRPTW puesto que
éste es el problema elegido para el desarrollo de la tesis y la experimentacion posterior.
El capitulo se organiza en 4 secciones: la seccion 3.1aborda las heuristicas constructivas,
la seccién 3.2 recoge aspectos relacionados con las técnicas de busqueda local y los
vecindarios, la seccidn 3.3 se centra en las técnicas metaheuristicas mas utilizadas en el
contexto de los problemas de tipo VRP, y por dltimo, para finalizar el capitulo, la
seccion 3.4 destaca los aspectos clave determinan el éxito de una buena técnica
metaheuristica para la resolucién de problemas de tipo VRP.

3.1 Heuristicas constructivas

Este tipo de técnicas tuvieron mucho auge entre los afios 60 y 8o. El objetivo de estas
heuristicas es la generacion de soluciones al problema de manera “simple” tomando
decisiones irreversibles durante el proceso de construccion (insertar un cliente en una
ruta, combinar dos rutas en una unica ruta, etc.) lo que limita en gran medida su
capacidad para obtener una buena solucion.

En esta seccion se describen las heuristicas constructivas mas relevantes aplicadas a
problemas de tipo VRP; una recopilacion mas detallada puede encontrarse en (Laporte
y Semet 2002).
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3.1 Heuristicas constructivas

Uno de los primeros ejemplos de heuristica constructiva es el “método de ahorro”
(savings method/heuristic) propuesto con Clarke y Wright (Clarke y Wright 1964). Este
método comienza por una solucion inicial sy en la que hay una ruta independiente por
cada uno de los clientes. A continuacion, la heuristica une el primer y ultimo cliente de
dos rutas i y j (sin contemplar el almacén central), maximizando el ahorro de distancia
Sij = Cip *+ Coj — Cij, siempre que la union sea posible. La nueva ruta generada tras cada
union reemplaza a las dos rutas combinadas. Este método ha sido revisado y mejorado
en varias ocasiones (Gaskell 1967) y (Yellow 1970); en este ultimo caso se propone una
nueva funcidén que mejora la calidad de las rutas generadas por medio de la adicién de
un parametro que pondera la importancia de la distancia al almacén central (s;; = ¢;o +
Coj — Acij, 1= 0).

Otra heuristica muy conocida debido a su simplicidad, es la heuristica de “barrido”
(sweep) (Gillett y Miller 1974). Este método crea las rutas de una en una y de forma
secuencial analizando los clientes de forma circular en base al angulo polar respecto al
almacén. Los clientes seleccionados de esta forma se insertan al final de la ruta actual.
Si la insercidn no es posible debido a que se incumple alguna restriccion (por ejemplo
la capacidad) se crea una nueva ruta y el proceso continta hasta que todos los clientes
estan asignados a una ruta. Una vez finalizado el proceso Guillett y Miller utilizan un
operador de mejora intraruta (afecta a una unica ruta) A-opt para optimizar cada ruta
de forma independiente.

Otras heuristicas de construccion realizan el proceso de construccién de rutas
separando las dos fases fundamentales del problema: agrupacidn (cluster) o asignacion
de clientes a un vehiculo, y ordenacion (route) de clientes que estdn asignados a un
vehiculo.

Por un lado estaria el enfoque route-first cluster-second (Newton y Thomas 1974),
(Bodin y Berman 1979) y (Beasley 1983). En este caso, primero se genera una ruta
gigante (giant circuit) en la que se incorporan todos los clientes como si se tratase de
un problema de tipo TSP; posteriormente la ruta gigante se divide para definir las rutas
asignadas a cada uno de los vehiculos.

Por otro lado se encuentra el enfoque cluster-first route-second (Fisher y Jaikumar 1981)
primero se agrupan los clientes en grupos (asociados a un vehiculo) y después se
ordenan los clientes de cada uno de los grupos como si se tratase de un TSP. Este
enfoque estd directamente relacionado con el enfoque visual intuitivo que utiliza una
persona para resolver un problema de tipo TSP de forma manual.

Van Breedam en su trabajo de tesis doctoral (Van Breedam 1994) realiza una revisién
de 11 categorias de técnicas de construccion para problemas de tipo VRP que se
presenta a continuacion, junto con una recopilacién de las implementaciones mas
representativas para cada una de ellas.
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3. Técnicas de resolucién de problemas de tipo VRP

Heuristicas de construccion de rutas/inicializacion: las heuristicas pertenecientes a

esta categoria construyen las rutas de manera iterativa afiadiendo clientes/nodos
aun no visitados. Dentro de esta categoria se diferencian dos sub-categorias:

(0]

(0]

Secuenciales, que construyen las rutas una a una.

Paralelas, que construyen varias rutas en paralelo.

Heuristicas de construccion de rutas/inicializacion

Técnicas secuenciales

Vecino mas cercano secuencial
- (Tyagi 1968)

- (Baker y Schaffer 1986)

— (Solomon 1987)

— (Balakrishnan 1993)

Ahorro secuencial

— (Clarke y Wright 1964)
- (Gaskell 1967)

- (Yellow 1970)

- (Webb 1972)

Insercién secuencial

- (Mole y Jameson 1976)
— (Baker y Schaffer 1986)
- (Solomon 1987)

Técnicas paralelas

Vecino mas cercano paralela

Ahorro paralela

- (Golden 1977)

- (Nelson, y otros 1988)
— (Bodin 1983)

- (Van Landeghem 1988)
Ahorro generalizada

- (Altinkemer y Gavish 1991)
- (Desrochers y Verhoog 1989)

Insercion paralela
- (Potvin y Rousseau 1993)

Insercion basada en asignacion paralela

- (Savelsbergh 1990)

Tabla 3-1: Heuristicas de construccion de rutas para el VRP.

Heuristicas de dos fases: estas heuristicas construyen la solucién en dos fases. Al

igual que la categoria anterior, se divide en otras dos:

(0]

(0]

Primero agrupar-segundo ordenar (cluster-first route-second).

Primer ordenar-segundo agrupar (route-first cluster-second).

Otras clasificaciones de heuristicas de construccion pueden encontrarse en (Bodin, y

otros 1983) y (Christofides 1985).
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3.1 Heuristicas constructivas

Heuristicas de dos fases ‘

cluster-first route-second route-first cluster-second
Asignacion generalizada De dos fases

- (Fisher y Jaikumar 1981) - (Christofides, y otros 1979)
- (Nygard, y otros 1988) - (Potvin y Rousseau 1993)

Barrido (sweep)
- (Gillett y Miller 1974)

Tabla 3-2: Heuristicas de dos fases.

Las heuristicas constructivas son capaces de obtener soluciones que distan entre un
10% y un 15% de las soluciones optimas (Vidal, y otros 2013). Por este motivo, su uso
para aplicaciones del mundo real esta limitado. No obstante, debido a que necesitan
poco tiempo para generar una solucién, son una buena alternativa para la generacion
de soluciones iniciales que posteriormente son “mejoradas” por otras técnicas de
optimizacion de busqueda local, metaheuristicas o enfoques hibridos. Este hecho hace
que, en algunos contextos a estos métodos se les denomine “heuristicas de
construccion” ya que representan en paso inicial para el método de resolucion.

3.1.1 Heuristicas de construccion para el VRPTW

Las heuristicas constructivas descritas en el apartado anterior, fueron originalmente
definidas para la version clasica del problema de tipo VRP, pero variantes como el
VRPTW requieren la redefinicion de heuristicas especificas para contemplar las
restricciones afladidas.

En la literatura pueden encontrarse multitud de heuristicas constructivas para
problemas de tipo VRPTW; en esta seccion se destacan unicamente las 3 heuristicas
mads representativas, que se corresponden con los trabajos desarrollados en (Solomon
1987), (Potvin y Rousseau 1993) e (Ioannou, Kritikos y Prastacos 2001). Ademads, se
anade una heuristica mas reciente (Figliozzi 2010), puesto que obtiene mejores
resultados que las otras 3.

En 1987 Solomon (Solomon 1987), definio 3 heuristicas secuenciales de construcciéon de
rutas especificas para el VRPTW que han sido la referencia para la definicion de muchas
otras heuristicas de construccion. La primera de ellas es una extension de la heuristica
de ahorro de Clarke y Wright (Clarke y Wright 1964). En este caso, para tener en cuenta
la cercania espacial y temporal de los clientes, Solomon define un limite maximo en el
tiempo de espera en cada una de las rutas, que guia el proceso de construccién.
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3. Técnicas de resolucion de problemas de tipo VRP

La segunda heuristica de Solomon, es una variante de la heuristica del vecino mas
cercano secuencial. El proceso comienza cada nueva ruta con el cliente mas cercano al
almacén central que todavia no ha sido asignado a ninguna ruta. En cada nueva
iteracion, se busca al cliente mas cercano al dltimo cliente afiadido a la ruta, y se aflade
al final de la ruta. Se crea una nueva ruta cuando al insertar un nuevo cliente en la ruta
actual, no se cumplen las restricciones de capacidad del vehiculo o duracién méaxima
de la ruta. El proceso termina cuando todos los clientes estan asignados a una ruta. Para
calcular la proximidad entre los clientes se utiliza tanto la distancia como la cercania

temporal de las ventanas de tiempo de los clientes.

La tercera heuristica propuesta por Solomon, denominada I1 (heuristica de Insercién
secuencial 1), es la heuristica que ofrece los mejores resultados de las tres propuestas; y
es una de las mas utilizadas en la literatura desde su definiciéon original en 1987. Cada
ruta se inicializa con un primer cliente o semilla (seed customer) y el resto de clientes
se van afnadiendo de manera secuencial hasta que se completa la capacidad del
vehiculo, o se supera el horizonte de planificacion. Mientras queden clientes sin asignar
a una ruta, se inicializa una nueva y se repite el proceso de insercion, hasta que todos
los clientes formen parte de alguna ruta. La eleccion del cliente inicial, que es sin duda
una de las cuestiones mas relevantes de las heuristicas de construccion secuenciales, se
realiza en base a dos posibles criterios: el cliente que esté mas alejado del almacén
central, o el cliente cuya ventana temporal se inicie antes. Posteriormente, autores
como Joubert y Claasen (Joubert y Claasen 2006) proponen alternativas al criterio de
seleccion para la heuristica I1 de Solomon a partir del analisis de la compatibilidad de
las ventanas de tiempo de los clientes obteniendo un calculo que mide lo restrictiva
que es una ventana de tiempo respecto a ser colocada antes o después de cualquier otra,
asi, utilizando este valor, se mejora la calidad de la soluciéon obtenida para alguna de
las instancias utilizadas como referencia para evaluar los procesos de construccion.

Una vez inicializada la ruta con un cliente, el método I1 utiliza dos criterios ¢, (i,u,j) y
c,(i,u,j) para seleccionar al cliente u e insertarlo entre los clientes consecutivos iy j,
de la ruta parcial que esta en proceso de construccion. Estos criterios de seleccion de
clientes para ser asignados/insertados en una ruta han sido una fuente constante de
andlisis y revision desde que fueron propuestos por Solomon. Por ese motivo, se
analizan en detalle a continuacidn:

Dada la siguiente ruta parcial (i, i1, i3, ..., i), donde ij e i, representan al almacén
central. Para cada cliente u no asignado a ninguna ruta, primero se determina el
coste de la mejor posicion de insercion:

¢ (i(w),u,jw)) = p:nll,i..l}m cl(ip_l,u, ip)

32



3.1 Heuristicas constructivas

A continuacion, el mejor cliente u*, sera aquel que cumpla:

¢, (i(w™),u*, j(w*)) = max{c,(i(u),u,j(u)) | u no asignado y ruta valida}
u

Entonces, el cliente u* se inserta entre i(u*) y j(u*). Los calculos y el proceso de
insercidn, se repiten de manera iterativa hasta que no se pueden insertar mas
clientes en la ruta actual. En ese momento, se finaliza la ruta actual, y se inicializa
una nueva ruta, repitiendo el proceso hasta que todos los clientes estan asociados a
una ruta.

El criterio de insercion, ¢, (i, u, j) se calcula de la siguiente forma:
auj)=a c1(Guj)+az-c2(Guj),
arta,=1,a0, 20,0, =0,
siendo:
cuGuj) =dy +dyj—p-dy, =0,
ci2(bwj) = bju - bj

Los valores d;,,, d,j y d;; son las distancias entre los clientes i —u, u—j, ei —j
respectivamente. El pardmetro ¢ pondera el ahorro de distancia al insertar el cliente
u entre los clientes i y j. El valor bj,, representa el nuevo tiempo de inicio de servicio
para el cliente j después de insertar al cliente u en la ruta, y b; representa el tiempo

de inicio del servicio para el cliente j antes de insertar al cliente u en la ruta.

Los parametros @; y a, sirven para ponderar el incremento de distancia y la
duracion de la ruta respectivamente tras insertar al cliente u en la ruta actual. Si
a; = 1y a, = 0 solo se tiene en cuenta el incremento en la distancia total de la ruta,
mientras que si los parametros toman el valor opuesto, inicamente se utiliza la
duracion de la ruta como criterio de eleccion de la mejor insercion. Para un
determinado problema, lo que se suele hacer es realizar varias invocaciones de la
heuristica modificando los valores de a; y a, asignandoles varios valores (por
ejemplo, 0.25, 0.5 y 0.75, que fueron los originalmente propuestos por Solomon en
su trabajo); posteriormente, se escoge el mejor resultado.

Por ultimo, el criterio de insercién ¢, (i, u, j), se calcula de la siguiente forma:
c(L,w,j) =A-doy — c1(i,u,j), A=0

Este segundo criterio de seleccion de la mejor posicion de insercidn para el cliente
u tiene en cuenta la proximidad entre dicho cliente y el almacen central (ponderada
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3. Técnicas de resolucion de problemas de tipo VRP

por el parametro 1), y el incremento de distancia y tiempo que supone la insercion
del cliente u en la ruta actual.

La heuristica I, es la que mejores resultados oferece de las 3 propuestas por Solomon y
ha sido la base para la creacion de la solucion inicial en muchos métodos de busqueda
local (incluso los més recientes), que parten de una solucién inicial que se modifica de
manera iterativa hasta llegar a un éptimo local.

Potvin y Rousseau en (Potvin y Rousseau 1993) proponen una versidn paralela de la
heuristica de insercion secuencial I1 de Solomon denominada PARIS (parallel insertion)
en la que se construyen varias rutas de manera simultanea. La heuristica propuesta se
descompone en dos fases:

1. En primer lugar se determina el numero de rutas que se inicializaran en paralelo.
Para ello se aplica la heuristica 1 de Solomon (usando un unico juego de
pardmetros para el proceso) y se obtiene el valor n, que representa el numero de
rutas a inicializar en paralelo. Ademas se selecciona el cliente inicial para cada una
de las rutas a partir del cliente mas alejado del almacén central de cada una de las
rutas obtenidas por el procedimiento secuencial de Solomon.

2. Una vez inicializadas las n, rutas e insertados los clientes iniciales, para el resto de
clientes se calcula la mejor posicion de insercién en cada una de las n, rutas
utilzando un criterio de insercion parecido al propuesto por Solomon.

La mejor insercion para cada cliente u no asignado a una ruta, se calcula como:
CIr(ir(u): u:]r(u)) = p=n11mm [Clr(irp_liu: irp)] y T =1,..,n,;
cir(ipm W jr) = @y i1 (G W i) + @z - €127 (0 1, i),
arta,=1,a;<0,a,<0
siendo,
car (i W ) = dir,u + djr,u - dir,jr:
dy, = distancia (en unidades de tiempo) entre los clientes k y |
C1z2r (W Jir) = bu,jr + bjr'
b, = instante de inicio actual para el cliente k
by, = nuevo inicio para el cliente | después de insertar k en la ruta

A continuacion, se determina el siguiente cliente u* a insertar de acuerdo a:
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3.1 Heuristicas constructivas

&) = maxle, ],

2 = D" [ef (i), 1, @) = €5y (i0 @0, 1,y ()]

rr!
cfr,(irr(u), u,jrr(u)) = T=I{11nn [Cfr(ir(u),u:jr(u))]

y se inserta el cliente u* entre i,v(u*) y j,»(u*). Este proceso se repite hasta que
todos los clientes estan asignados a una ruta o hasta que queda algtn cliente que no
puede ser asignado a ninguna ruta (con lo cual no se puede encuentrar una solucion
al problema).

La formula que define el coste de insercion es similar a la de Solomon, pero el criterio
para elegir el siguiente cliente a asignar a una ruta c,(u) se basa en una medida de
regresion sobre todas las rutas. Este valor adelanta qué se perdera posteriormente si un
cliente no se inserta inmediatamente en su mejor insercion. En este contexto, un valor
grande para la medida de regresion indica que existe una gran diferencia entre la mejor
insercién global para un determinado cliente ¢}, (i, (w), u, j,#(u)) y su mejor insercion
en el resto de rutas. Teniendo esto presente, primero deben considerarse los clientes
con un mayor valor de medida de regresion, ya que el numero de buenas alternativas
de insercién es menor que los clientes con un valor de medida de regresion mas
pequeiio; lo que implica que el cliente puede ser insertado en diferentes rutas con una
pérdida de coste menor.

Cuando un cliente u no puede insertarse en la ruta 7, ci,(i-(w), u, j,(u)) se establece
con un valor grande y constante para contemplar también las dificultades que existen
para asignar un cliente a una ruta. De esta forma, los clientes con menor ntimero de
alternativas de insercion tendran un valor de medida de regresion mayor que el resto
de clientes y por lo tanto seran elegidos antes para ser asignados a una ruta. Por otro
lado, si un cliente no puede asignarse a ninguna ruta, el valor de su medida de regresion
es 0; en ese caso, queda sin asignarse a ninguna ruta y se crea una nueva ruta para él.

El proceso de insercion paralela se realiza con 3 juegos de parametros:
(ay,a,) = (0.5,0.5), (0.75,0.25), (1.0, 0.0)

y se escoje la mejor solucion obtenida para todos ellos. Ademas, si para un juego de
parametros el algoritmo encuentra una solucién mejor que la original obtenida
mediante la heuristica de Solomon, el proceso se inicia de nuevo para intentar
encontrar una solucién con un namero de rutas menor: se reduce el nimero de rutas
inicial n, = n, — 1y se elimina uno de los clientes iniciales s*; el que esté mas cerca de
los demas clientes:
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3. Técnicas de resolucion de problemas de tipo VRP

s*=arg [ min { min dg s'}]’ Sceeq = clientes que inicializan las rutas
SE€Sseed \ S'€ Sgpeq, S'#£s 7

El nimero de rutas se reduce hasta encontrar un valor n,, . para el que no puede

encontrarse ninguna soluciéon. En ese momento se retoma el proceso actualizando
n. =Ny, .+ 1y se continua con el resto de juegos de pardmetros (si quedaba alguno).
En algunas ocasiones (sobre todo en problemas en los que los clientes estan
geograficamente agrupados) la heuristica necesita mas rutas que las que inicialmente
necesitaba la heuristica secuencial de Solomon. En esos casos para cada nueva ruta, el
cliente inicial se escoge como aquél que estd mas alejado de los clientes iniciales del
resto de rutas:

u* =arg [max{ min dg u}], Sceea = clientes que inicializan las rutas
u S € Sseed

Los autores reconocen que el enfoque paralelo es adecuado cuando los clientes estan

distriuidos geograficamente de forma aleatoria mientras que ofrecen un peor resultado

para situaciones en los que los clientes estan agrupados.

La heuristica secuencial IMPACT propuesta por loannou y otros en (Ioannou, Kritikos
y Prastacos 2001) se basa en una combinacion de las heuristicas de Solomon (Solomon
1987), y el criterio de insercion de Atkinson (Atkinson 1994) que analiza las
implicaciones de la insercion de un cliente en una ruta parcialmente creada en base a
3 criterios:

* IS, = impacto propio. Relacion entre el instante de inicio del servicio a,, y el inico
mas temprano e, para el cliente u.

IS, =a, — ey

Si este valor es préoximo a 0 implica que después de insertar el nuevo cliente en la
ruta existe margen para la insercién de clientes antes (ya que esta disponible el
intervalo de la ventana de tiempo para atrasar el inicio del servicio) y después (ya
que no afecta al instante de inicio del servicio) del cliente u.

* [U, = impacto externo. Implicaciones para el resto de clientes que todavia no se
han asignado a ninguna ruta.

Después de asignar un cliente a una ruta, la seleccion de uno nuevo para ser
asignado a la misma ruta se complica debido al posible solapamiento entre las
ventanas de tiempo de los clientes asignados a la ruta y los que no lo estan.

Para poder asignar el cliente j a la ruta en construccién después de haber
seleccionado y asignado al cliente u a la ruta, debe cumplirse:
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3.1 Heuristicas constructivas

eu+dujSlj \ ej+dujSlu

Estas desigualdades garantizan que el cliente j podra asignarse a la ruta en
construccion antes o después del cliente u. Por lo tanto, la asignacion del cliente u
que minimice la diferencia no negativa (una de las dos puede ser negativa) de
[lj —(ey + duj)] y [lu —(ej + duj)] para todos los clientes atin no asignados j, sera

la que deje mas alternativas para el resto de clintes no asignados.

El impacto externo calcula la compatibilidad de las ventanas de tiempo de los
clientes no asignados y el cliente seleccionado para ser asignado.

Uy, = Z ([(U|—1—1)] ) max{(lj —eéu— duj)' (lu ¢~ duj) })

Jj€j—{u}
J = conjunto de clientes no asignados.

IR,, = impacto interno. Implicaciones para los clientes que ya estan asignados a la
ruta que esta en proceso de construccion. El calculo del impacto interno se realiza
en base a 3 métricas: perturbacion local, perturbacion global y accesibilidad. La
revision de cada una de ellas se realiza a partir del andlisis de la insercion del cliente
u entre los clientes i y j, que ya forman parte de la ruta en construccion.

La insercidon de un nuevo cliente en la ruta genera un incremento en la distancia
total de la ruta:

c1u(l,)) = diy, + dyj — dij

Ademas, se incrementa el tiempo de llegada del vehiculo al cliente j, que en ninguin
caso puede superar su limite temporal superior /;. Este incremento se recoge en el

criterio ¢, (i, j), que se denomina compatibilidad marginal de tiempo:
CZu(i'j) = [lj — (al- + Si + dU)] — [lj — (au + Su + du])]

Por dltimo, la insercion del cliente u en la ruta define un rango temporal entre el
instante de llegada a,, y el inicio mas tardio del servicio [,,. Este intervalo mide la
compatibilidad de la ventana de tiempo del cliente u con la inserciéon en una
determinada posicion en la ruta en construccion:

c3u(B,j) =1, —(a; +s; +dyy,)

Con este ultimo criterio, el cliente no asignado que tenga un menor valor, sera el
idoneo para ser insertado en la ruta en contruccion.

La mejor posicion de insercion se calcula a partir de una combinacién ponderada
de los 3 criterios descritos denominada “Perturbacion Local” (Local Disturbance):
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3. Técnicas de resolucion de problemas de tipo VRP

LDy(i,j) = by " €1y + by~ Coy + b3 - €3y,
b1+b2+b3=1, b120, szO, b320

El “Impacto Interno” IR, se calcula como el sumatorio de la “Perturbacién Local”
LD, para todos los posibles puntos de insercion del cliente u en la ruta en
construccion:

LD,
||

IR, =
GDE L

|I.| = cardinalidad del conjunto de posibles inserciones del cliente u en la ruta r.
Dicho conjunto estd formado por pares ordenados (i, ) de clientes que ya estan
asignados a la ruta.

Con todo lo anterior, el criterio de seleccion o impacto del siguiente cliente u a asignar
a la ruta r se calcula como:

Impact(u) = bg - IS, + b, - IU, + b, IR,
b¢+b,+b.=1, by=0, b, 20, b, 20

Los parametros by, b, y b, definen la contribucion del impacto propio, externo e
interno, y sus valores se calculan a partir de un proceso estadistico de experimentacion.
En este sentido, los autores sugieren hacer pruebas de ajuste con incrementos de 0.1
para cada uno de los parametros. Esta heuristica mejoraba a las mejores alternativas
existentes hasta la fecha de publicacién de la misma (2001), inculso permitian ajustar
de una manera bastante buena el niumero de rutas para los dos juegos de ensayo mas
representativos de problemas de tipo VRPTW: el de Solomon, y el de Gehring y
Homberger (SINTEF 2015) (ver seccién 5.1.3).

Para finalizar esta revision de heuristicas de construccién para problemas de tipo
VRPTW, se analiza la heuristica secuencial constructiva IRCI propuesta por Figliozzi
(Figliozzi 2010). Esta heuristica utiliza dos algoritmos para la construccion de las rutas:
el algoritmo auxiliar de construccién de rutas (H,) y el algoritmo de construccién de
rutas (H,).

El algoritmo auxiliar de construccién de rutas (H,) puede ser cualquier heuristica que
partiendo de un punto inicial, un conjunto de clientes y el almacén central, devuelva
un conjunto de rutas que satisfacen todas las restricciones del problema. A modo de
ejemplo, el autor propone el uso de una heuristica del vecino mas cercano generalizada
(Generalizad Nearest Neighbor Heuristic - GNNH) que utiliza una funcién de “coste
generalizada” que contempla la ubicacion geografica, la proximidad temporal de los
clientes, la capacidad restante del vehiculo y el coste de afiadir un nuevo vehiculo si el
cliente no puede ser asignado a la ruta en construccion.
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Suponiendo que i representa un cliente que esta asignado a la ruta y j un cliente a
asignar en la ruta: d;; es la distancia entre los clientes i y j; a; y a; los instantes de inicio
del servicio en los clientes i y j respectivamente; s; el tiempo de servicio del cliente i; [;
el limite superior de la ventana de tiempo del cliente j; t;; el tiempo de trayecto
(medido en distancia) entre los clientes i y j; q; la capacidad restante del vehiculo antes
de asignar el cliente j; y d; la demanda del cliente j. El coste generalizado de insertar al
cliente j después del cliente i se calcula como:

g, i,j) = 8- dij + 8- (@ — (a; +5)) + 83+ (I — (@ + s + ;) + 64 (g — d))
* &, pondera la distancia entre los clientes i y j.

*  J,, contempla el intervalo que existe entre el fin del servicio del cliente i y el inicio
del servicio del cliente j. Es decir, a; = max{(a; + s; + t;;), ¢}

* {3, pondera la “urgencia” de atender al cliente j a partir del intervalo que queda
entre el instante de llegada del vehiculo y el limite superior de la ventana de
tiempo.

*  §,, tiene en cuenta la capadidad que tendra el vehiculo después de servir al cliente
j.

Si un cliente j no puede ser insertado en la ruta, el coste de terminar la ruta que estaba
en construccion e iniciar una nueva para atender al cliente j se calcula como:

g, i,j) =080+ 6;-doj+6;7a;+ 63 ([ — toj) + 04 (quax — d;)
*  §,, representa el coste de anadir un nuevo vehiculo.

Teniendo en cuanta lo anterior, el algoritmo auxiliar de construccion de rutas se define
como H,(A,v;, C,v,) donde A = {8, 81,55, 83,04} son los parametros de la funcion, v;
es el punto en que se inicia la primera ruta, C es el conjunto de clientes no asignados a
ninguna ruta y v, es el almacén central donde empiezan y terminan todas las rutas, a
excepcion de la primera que empieza en v;. Ademas, §; +6,+33 =1y 8§ >0, i €
{0, ...,4}.

El algoritmo de contruccion de rutas (H,) construye las rutas de manera secuencial.
Dada una solucién parcial y un conjunto de clientes sin asignar a ninguna ruta, este
algoritmo utiliza el algoritmo auxiliar (H,) para buscar el conjunto de rutas de menor
coste que satisfagan todas las restricciones del problema. El algoritmo de construccion
de rutas también utiliza una funcién de coste w(v;, C, g, W) tal que, dado un conjunto
de clientes no asignados C, la ubicaciéon de un cliente v; ¢ C y la funcién de coste
generalizada g(4, v;, v;), devuelve el conjunto de clientes con menor coste generalizado
g(4,v;,v)) para todo v; € C. Empezando por una ruta con el almacén central, en cada
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iteracion el algoritmo H, utiliza el algoritmo auxiliar H, para seleccionar el siguiente
cliente a afiadir al final de la ruta (que sera aquél que tenga el menor coste generalizado)
hasta que no puede afadirse ninguin cliente mas. En ese momento, se inicia una nueva
ruta y el proceso continua hasta que todos los clientes hayan sido asignados. Para su
ejecucion, el algoritmo va probando diferentes combinaciones del conjunto de
pardmetros Ay se queda con la mejor solucidon de todos ellos. Segun los resultados
reportados por el Figliozzi, el algoritmo de construccion de rutas es muy eficiente en el
calculo del numero de rutas (comparado con algoritmos meta-heuristicos) y por otro
lado, domina a las heuristicas de construcciéon de rutas cldsicas como las de Solomon,
Potvin y Rousseau e lannou y otros.

En la tabla 3-3 se muestra una comparativa de los métodos de construccion de rutas
descritos en esta seccion, realizada en 2005 por Brdysy y Gendreau, utilizando como
referencia el juego de ensayo de Solomon (SINTEF 2015). La primera columna de la
tabla identifica el algoritmo, y el resto de columnas muestra los valores medios de
numero de vehiculos y distancia para cada una de las clases de problemas del juego de
ensayo de Solomon.

(1) I1 (Solomon 1987) 13,58 | 3,37 | 10,00 | 3,13 | 13,50 | 3,88
1437 | 1402 | 952 | 693 | 1597 | 1682
(2) PARIS (Potvin y Rousseau 1993) 13,33 | 3,09 | 10,67 | 3,38 | 13,38 | 3,63

1509 | 1387 | 1344 | 798 | 1724 | 1651
(3) IMPACT (Ioannou, Kritikos y Prastacos 2001) | 12,67 | 3,09 | 10,00 | 3,13 | 12,50 | 3,50
1370 | 1310 | 865 | 662 | 1512 | 1483

(4) IRCI (Figliozzi 2010) 12,50 | 3,09 | 10,00 | 3,00 | 12,00 | 3,38
1262 | 171 | 872 | 656 | 1420 | 1342

Tiempos medios de ejecucion: (1) 0,6 min.; (2) 19,6 min.; (3) 4,0 min.; (4) 10,9 min.

Fuente: (Braysy y Gendreau 2005a) y (Figliozzi 2010)

Tabla 3-3: Comparativa de heuristicas de construccion para el VRPTW.

Analizando los resultados de la tabla 3-3 se puede apreciar que la técnica de Figliozzi
domina a las otras 3 en cuanto a calidad de la solucion (nimero de rutas y luego
distancia) debido a que obtiene los mejores resultados (salvo en el caso de la clase de
problemas C1). Por otro lado, en relacién a los tiempos de ejecucion, la heuristica de
Solomon es claramente la mas rdpida de las cuatro analizadas, por ese motivo ha sido
utilizadas como referencia en la generacion de soluciones iniciales para multitud de
técnicas heuristicas de buisqueda local y metaheuristicas.

Tal y como se argumentara mas adelante en la seccion 5.1.1 Criterios generales de
comparacion de técnicas de resolucion, esta comparativa no es del todo exhaustiva y
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3.2 Técnicas de busqueda local

justa ya que inicamente contempla los mejores valores de la funcidn objetivo obtenidos
por cada una de las técnicas y por otro lado no se tienen en cuenta criterios como la
flexibilidad, robustez o sencillez de implementacion de cada una de las técnicas. No
obstante, se mantiene a modo de ilustracion del tipo de practicas no adecuadas a la
hora de presentar resultados que se pueden encontrar en la bibliografia de autores que
pueden ser considerados como referentes en el &mbito de la resolucion de problemas
de tipo VRP y sus variantes, como son Brdysy y Gendreau.

La mayor parte de las heuristicas de construccién para el problema de tipo VRPTW son
el paso previo al uso de una técnica heuristica o metaheuristica cuyo objetivo
fundamental es la optimizacion de la solucién inicialmente obtenida mediante la
heuristica de construccion. No obstante, autores como Russell en (Russell 1995)
proponen el disefio de una heuristica de construccién hibrida, que combina el proceso
de optimizacién de una busqueda local durante la fase de construccion de las rutas, lo
que permite mejorar los resultados obtenidos por el algoritmo de construccion
utilizado de forma independiente.

En concreto, la heuristica hibrida propuesta es una heuristica de construccion paralela
basada en la heuristica de Potvin y Rousseau (Potvin y Rousseau 1993) que integra un
proceso de optimizacion basado en un operador interruta variante del operador k-opt
propuesto por Lin y Kernighan para el problema de tipo TSP (Lin y Kernighan 1973). La
optimizacion se realiza sobre el conjunto de rutas parcialmente construidas cada vez
que un determinado nimero de clientes ha sido asignado a una ruta.

3.2 Técnicas de busqueda local

La busqueda local (LS - Local Search) es quiza la técnica metaheuristica basica mas
utilizada en la resolucion de problemas de optimizacion combinatoria, tanto de forma
independiente, como combinada con heuristicas y con otras metaheuristicas.

Esta técnica de resolucion se basa en el concepto de la mejora iterativa de la solucion
de un problema a partir de la exploracion de las "soluciones vecinas” o “vecindario”
(neighborhood) de la solucién actual, que estd compuesto por las soluciones que se
pueden generar a partir de una modificacién en la solucion actual. Como técnica de
resolucion aproximada, la busqueda local no tiene garantias de encontrar la solucion
optima a un problema (conocida como 6ptimo global), por ese motivo, una vez
finalizado el proceso de busqueda se dice que la biisqueda local devuelve un 6ptimo
local.

La nocion basica del funcionamiento de un algoritmo de busqueda local, se puede ver
haciendo una analogia entre el espacio de soluciones (todas las posibles soluciones) de
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un problema y la orografia de un paisaje montafioso (Russell y Norving 2013). En un
momento determinado, partiendo de una solucion existente, lo que se pretende es
avanzar por la orografia montafiosa hacia la cumbre mas alta o un valle mas profundo,
dependiendo de como esté definida la funcion objetivo: funcion a maximizar o
minimizar. La figura 3-1 muestra esta analogia en un plano bidimensional en el que la
linea representa el espacio de soluciones del problema y la cota representa el valor de
la funcidn objetivo para una determinada solucion.

4 «— Maximo global

Maximo local

Estado /

actual

N

Funcion Objetivo

Espacio de estados

Figura 3-1: Espacio de soluciones de una btisqueda local.

En un momento dado, partiendo de un punto (que representa a la solucién actual) y de
forma iterativa, se van analizando los puntos limitrofes a la solucion actual (que
representan a los vecinos de la solucién actual) y se avanza hacia otro punto en
movimientos ascendentes o descendentes (dependiendo de si se trata de un problema
de maximizacién o minimizacién de la funcion objetivo) hasta que se llega una cota en
la que no se puede seguir avanzado porque todos los vecinos de la solucién actual
tienen un valor de la funcion objetivo peor. En ese instante, el proceso terminaria y se
devuelve como solucion la solucidn actual. La realidad de una busqueda local, seria ese
mismo espacio, pero en un plano multidimensional, donde en cada momento se
pueden realizar multiples movimientos, que permiten avanzar hacia cualquiera de las
soluciones vecinas de la solucion actual. Como se puede observar de manera intuitiva,
dependiendo de cudl sea la solucidn inicial, la naturaleza de la orografia y la funcién
objetivo del problema, existirdn mds o menos garantias de encontrar la solucion
optima. Por lo general, la busqueda local suele quedarse atrapada en un éptimo local
lo que hace que su aplicacion directa a determinados problemas se vea limitada. Este
hecho, ha motivado el desarrollo de técnicas metaheuristicas alternativas mas
complejas. Estas ultimas, utilizando la misma nocion del avance a través de un espacio
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montafioso definen estrategias para “escapar’ de los 6ptimos locales y aumentar las
posibilidades de encontrar un éptimo global.

De una manera mas formal, la biisqueda local podria definirse de la siguiente manera
(Aarts y Lenstra 2003):

Una instancia (X, ¢) de un problema de optimizacién combinatoria se define
como minyey c(x), donde X representa al conjunto de posibles soluciones al
problemay c es la funcion de coste o funcién objetivo.

El nucleo de una técnica de busqueda local es la definicién de un vecindario
N, que es un mapeo de la funcién N': X — 2%, Cada elemento x' € \'(x) se
denomina vecino de x. Los vecinos x' con coste c(x") < c(x) son “vecinos con

mejora” (improving neighbors).

La busqueda local comienza con una solucién inicial x° € X. En cada
iteracién t, se reemplaza la solucién actual x* hacia un vecino con mejora
xt*1 € W (x"). El proceso termina con un dptimo local, es decir, con una
solucién x* que no tiene ningun vecino con mejora en su vecindario N (x*).

A continuacion, se muestra el pseudocddigo de una bisqueda local genérica:

Algoritmo 3-1: Pseudocédigo de una busqueda local genérica

Ent r ada: Una solucién inicial x° € X.
t=0
REPEAT
BUSCAR un “vecino con mejora” x' en el vecindario N(xH) de «xt.
| F existe un vecino con mejora x' € M(xH) THEN
t=t+1y x‘=x
UNTI L no se encuentren mas mejoras.
Sal i da: Un éptimo local xt.

© N GOA~WNPRE

El esquema basico de un algoritmo de btisqueda local estd sujeto a multitud de
variantes que responden a las siguientes cuestiones:

* ;Como se genera la solucién inicial? (paso 1)

*  ;Cudl es el mecanismo de generacién de vecinos? (paso 4)

*  ;Cudl es la estrategia de seleccién de “vecinos con mejora”? (paso 4)
»  ;Cudl es el criterio de parada del proceso? (paso 8)

Las alternativas de respuesta para cada una de las cuestiones son variadas, y la eleccion
de un método/técnica concreta para cada una de ellas afecta directamente tanto a la
eficacia (entendida en este caso como la capacidad que ofrece el algoritmo para
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encontrar una solucion de calidad) como a la eficiencia (medida de acuerdo a la
complejidad temporal y espacial del proceso) del algoritmo.

Por ejemplo, si el proceso de busqueda es enumerativo (los vecinos x’ € N (x*) y sus
costes c(x"), se generan y evaltan uno a uno) las estrategias de seleccién de vecinos
con mejora mds representativas son las conocidas como: “el primer vecino con mejora”
(first-improvement) o “el mejor vecino con mejora” (best-improvement). Ademads, existe
una variante conocida como “el mejor entre d vecinos con mejora” (d-best
improvement) que finaliza el proceso de seleccion cuando encuentra d vecinos con
mejora, devolviendo el mejor de todos ellos.

Otro punto clave es la generacién de vecinos. Normalmente, los vecindarios y las
soluciones vecinas no se construyen a partir de la funcién N:X - 2% ni como un
subconjunto de todas las posibles soluciones N'(x) c X; los vecindarios se definen de
manera implicita mediante un conjunto de movimientos M. Un movimiento m € M
aplicado a una solucién valida del problema x, la transforma en un elemento m(x) cuya
estructura es similar a una solucidn vélida del problema, pero puede incumplir alguna
restriccion del problema, lo que generaria una solucién no vélida (infeasible solution).

Solucion actual

Vo Vo

[ O O O O [

Vi V2 V3 V4

Solucidn vecina generada por el movimiento

. Vo Vo
0 (HWH
' '

Y ' V2 V3 V4

Se muestra una ruta de un problema de tipo VRP al que se le aplica un movimiento de generacién
de soluciones vecinas que consiste en el intercambio de dos nodos cualesquiera de una ruta. Si los
nodos intercambiados fuesen los que ocupan la posicién v (el almacén central) y v, (el primer
cliente de la ruta), se generaria una ruta no vdlida puesto que todas las rutas deben comenzar
siempre en el almacén central. En este caso el movimiento genera una solucién no vdlida.

Figura 3-2: Generacién de una solucién no vdlida.

Continuando con el paso 4 del algoritmo 3-1 las tareas fundamentales que debe
realizar un algoritmo de buiisqueda local en ese punto son:

*  Generacion de las soluciones vecinas de la solucion actual.
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*  Calcular la ganancia de coste para cada uno de los vecinos.
*  Validar si cada nuevo vecino es una solucion valida o no.

La manera y orden en que se realizan cada una de estas tareas asi como las
comprobaciones especificas afectan directamente a la eficiencia de los algoritmos de
busqueda local. En (Irnich 2008a) se puede encontrar una propuesta metodoldgica para
el modelado de metaheuristicas basadas en busqueda local aplicadas a diferentes
variantes de problemas de tipo VRP. En dicho trabajo, se analizan los factores que
afectan a la eficiencia de las busquedas locales y se compara el enfoque tradicional de
busqueda local aplicada a problemas de tipo VRP, también denominado busqueda
lexicografica con la busqueda secuencial (Irnich, Funke y Griinert 2006).

3.2.1 Vecindarios de intercambio de nodos y arcos

Tal y como se ha comentado en el apartado anterior, la busqueda local se basa en la
modificacion iterativa de la solucion actual mediante el uso de movimientos que
generan soluciones vecinas. En esta seccion se describen los movimientos/operadores
mas utilizados para la resolucién de problemas de tipo VRP. Al conjunto de vecinos
obtenidos a partir de la ejecucién de un determinado operador sobre una solucion se le
conoce como vecindario; de ahi el nombre de ésta seccidn, y el hecho de que en algunos
ambitos, la busqueda local también se conozca como busqueda de vecindarios.

Cada uno de los operadores/movimientos aqui presentados hace referencia a un tipo
de operador puesto que un mismo operador se puede aplicar n veces sobre una solucion
actual x generando el vecindario V' (x) compuesto por el conjunto de estados vecinos
x' € V' (x), que podran ser soluciones validas o no validas (tal y como se ilustra en la

figura 3-2).

En el contexto de los problemas de tipo VRP, los operadores mas utilizados implican el
intercambio de nodos o secuencias de nodos (lo que implica una eliminacién y adicion
de arcos - edge-exchange). Dichos operadores provienen directamente del ambito del
TSP y la terminologia de Lin (Lin 1965) donde un vecindario A-opt contiene al conjunto
de soluciones (validas y no validas) que se pueden generar a partir de la eliminacion y
posterior insercion de A arcos en una ruta. El tamafio de este tipo de vecindarios es
|vA=oPt| = 0(n?). Por tltimo, al adaptar estos operadores al VRP, las modificaciones
en los arcos pueden afectar a una ruta individual, o a un conjunto de rutas. Cada una
de éstas familias de operadores se conocen con los nombres de operadores intraruta
(afectan a una unica ruta) e interruta (afecta a mas de una ruta; normalmente dos)
respectivamente.

El proceso de aplicacion/ejecucion de un operador de intercambio de arcos implica los
siguientes pasos:
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»  Eliminacidn de una serie de arcos (al menos 2) de la/s solucion/es actual/es.

* Reordenacion de los fragmentos resultantes después de eliminar los arcos.
Opcionalmente, algunos operadores contemplan la modificacion del orden de los
nodos en alguno de los fragmentos obtenidos tras eliminar los arcos.

*  Generacion de los arcos necesarios para unir los fragmentos y crear una nueva
solucién.

Una vez ejecutado el operador (aunque también es posible hacerlo durante el proceso
de ejecucion del mismo) el algoritmo de busqueda local debe validar que la nueva x’
solucion sea valida y su coste c¢(x") < c(x) sea mejor que el de la solucion actual x, de
lo contrario la nueva solucién obtenida sera descartada. Cuanto antes se detecte que
una solucién no es valida o que su coste es peor que el de la solucion actual, el algoritmo
serd mas eficiente.

3.2.1.1  Operador intraruta 2-opt

El operador 2-opt, genera una nueva ruta eliminando 2 arcos de la ruta original y
sustituyéndolos por otros, invirtiendo el orden de los nodos del fragmento intermedio
resultante después de eliminar los arcos. El proceso de eliminacién de las dos aristas
genera tres fragmento que deben ser unidos de nuevo por medio de otros dos arcos
para configurar de nuevo una ruta completa.

i J i J
O
O
J+1 i+1 j+1 i+1

En primer lugar se eliminan los arcos (i,i + 1) y (j,j + 1). Posteriormente se crean los arcos (i, j)
e (i +1,j + 1) para unir de nuevo los tres fragmentos generados después de eliminar los arcos
iniciales. Ademds, se invierte el sentido del fragmento intermedio; el que incluia a los nodos i + 1

Y.

Figura 3-3: Operador 2-optS.

% En esta figura y las siguientes, en cada ruta se representa el almacén central mediante un cuadrado y los
clientes/nodos mediante circulos. En los operadores de interruta, el almacén central se duplica para
clarificar la representacion, pero realmente es el mismo. Ademds, la parte izquierda de la figura muestra
la/s ruta/s en su estado original; y la parte derecha la/s ruta/s después de aplicar una instancia del operador
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Este operador suele utilizarse de manera iterativa hasta que la ruta no puede ser
mejorada. En ese caso, se dice que la ruta es “2-6ptima”. Es decir, no existe ninguna
combinacion de eliminacion e insercion de dos aristas que reduzca el coste actual de la
ruta. El operador 2-opt fue originariamente definido por (Croes 1958), pero su
generalizacion al concepto A-opt, asi como el operador 3-opt se atribuyen a Lin (Lin

1965).

Las adaptaciones de estos operadores (2-opt y 3-opt) para el VRP han sido
tradicionalmente muy utilizadas debido a su sencillez de implementacién y el tamafio
del vecindario que generan, |V 27°Pt| = 0(n?) y |V 37°Pt| = 0(n3) respectivamente, lo
hace que en la prdctica sean operadores idoneos para optimizar las rutas ya generadas.

3.2.1.2 Operador intraruta Or-opt

El operador Or-opt, disefiado por Or (Or 1976) también surge originalmente para la
resolucion del TSP. Este operador genera un subconjunto del vecindario del operador
3-opt lo que reduce su tamafio a | NV37°Pt| = 0(n?).

Si bien el operador 3-opt implica la eliminacién y posterior generaciéon de 3 arcos
cualesquiera, el operador Or-opt extrae un fragmento formado por 3 o menos nodos
consecutivos de la ruta original y reinserta el fragmento extraido entre dos nodos
consecutivos sin modificar el sentido de los nodos del fragmento extraido.

i-1 i+2 i-1 i+2

i+1 i

J+1 J Jj+1 J

En primer lugar se extrae de la ruta original el fragmento formado por los nodos i e i + 1. Dicha
extraccién se realiza a partir de la eliminacion de las aristas que preceden y siguen a dicho
fragmento. Posteriormente se inserta dicho fragmento entre los nodos j y j + 1, sin invertir
sentido del fragmento extraido. Para realizar la insercién del fragmento eliminado en su ubicacién
definitiva, se elimina un tercera arista: la que unia inicialmente a los nodos j y j + 1.

Figura 3-4: Operador Or-opt.

concreto. Por ultimo, para una mayor claridad, los nuevos arcos generados se representan con lineas
discontinuas.
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Babin y otros en (Babin, Deneault y Laporte 2007) proponen una serie de mejoras a los
operadores 2-opt y Or-opt aplicados al TSP Simétrico (la distancia entre cada par de
nodos es la misma en un sentido y otro, es decir, el grafo que define el problema es no
dirigido).

3.2.1.3 Operador intraruta IOPT

Braysy en (Brdysy 2003) propone una generalizacion del operador Or-opt que se
denomina IOPT (la “I” hace referencia a inversion):

* El fragmento que se extrae de la ruta original puede tener cualquier longitud
(numero de clientes/nodos) y no esta limitado a 2 o 3 nodos.

»  Existe la posibilidad de invertir el orden de los nodos del fragmento que se extrae
de la ruta original. Es decir, al reinsertar el fragmento extraido de nuevo en la ruta,
se elige la mejor alternativa: la que conserva la orientacion de los nodos, o la

inversa.

Esta generalizacion del operador Or-opt es mas exhaustiva que la versidon original
puesto que contempla un mayor namero de alternativas. Este hecho aumenta la
probabilidad de encontrar una mejor solucion, pero también la complejidad temporal
del operador.

i-1 i+2 i-1 i+2

i+1

J+1 J J+1 J

En primer lugar se extrae de la ruta original el fragmento que se encuentra entre los nodosi e i +
1. Posteriormente se inserta dicho fragmento entre los nodos j y j + 1 invirtiendo el sentido del
fragmento extraido. La inversion del fragmento extraido se produce porque representa una mejora
frente a la alternativa que supone no realizar dicha inversion.

Figura 3-5: Operador IOPT.

48



3.2 Técnicas de busqueda local

3.2.1.4 Operador interruta 2-opt*

Potvin y Rousseau (Potvin y Rousseau 1995) compararon diferentes operadores
intraruta de intercambio de aristas aplicados a problemas de tipo VRPTW (2-Opt, 3-
Opt y Or-Opt) y definieron un nuevo operador interruta denominado 2-opt*.

La idea basica de este operador consiste en eliminar un arco de cada una de las rutas e
intercambiar el fragmento final de cada una de las rutas con la otra, manteniendo la
orientacion original de los nodos pertenecientes a los fragmentos intercambiados.

i J+1 j+2 i J+1 j+2
Ruta1 O O Rutai == =pO O
Rutaz O Rutaz @)

j i+1 i+2 j i+1 i+2

En primer lugar se extrae de cada una de las rutas un fragmento que incluye la parte final de cada
una de las rutas. Posteriormente, cada uno de los fragmentos se inserta como parte final de la otra
ruta, manteniendo el sentido que tenian los fragmentos originales.

Figura 3-6: Operador 2-opt*.

3.2.1.5 Operador interruta de recolocacion

Tres de los operadores de intercambio de arcos interruta que mas se referencian en la
literatura fueron definidos por Savelsbergh (Savelsbergh 1992): recolocacion
(reallocation), intercambio (exchange) y cruce (cross).

El operador de recolocacidn (reallocation/insertion) mueve un nodo (también se puede
generalizar para una secuencia de nodos) de una ruta a otra lo que supone la
eliminacion de 3 arcos (dos en la primera ruta y uno en la segunda), y la generacion de
3 NUevos arcos.
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i-1 i+1 i-1 i+1
Ruta1 Ruta1 coces
O
i i
Rutaz O O Rutaz O O
j j+1 j J+1

En primer lugar, se extrae el nodo i de la Ruta 1. Posteriormente el nodo i se inserta entre los nodo

jyJj+ 1dela Ruta 2 (lo que implica la generacién de dos arcos nuevos) y se reconstruye la Ruta
1

Figura 3-7: Operador de insercién.

3.2.1.6 Operador interruta de intercambio

El operador de intercambio (exchange operator) realiza un proceso de intercambio
simultaneo de dos nodos (uno de cada ruta). Este operador es parecido al operador de
recolocacidn, pero en este caso se intercambia un nodo de cada una de las rutas a la
otra ruta. La generalizacion de este operador para intercambiar mds de un nodo, se
conoce con el nombre de “intercambio de cadena” (String Exchange).

i-1 i+1 i-1 i+1
Ruta . Ruta1

Rutaz O O Rutaz O O

j'l j+1 j_1 j+1

En primer lugar se extrae el nodo i de la Ruta 1y el nodo j de la Ruta 2. Para ello se eliminan cuatro
aristas (i — 1,i), (i,i + 1), G — 1,j) y (j,j + 1). Posteriormente cada nodo se inserta en la otra
ruta, generando cuatro aristas nuevas (i — 1,j), (j,i+ 1), G =1,y (i,j + 1).

Figura 3-8: Operador de intercambio.
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3.2.1.7 Operador interruta de cruce (CROSS-change)

El operador de cruce (CROSS-change) propuesto por Savelsbergh se centra en el
intercambio de arcos entre dos rutas que se cruzan en algin punto. Este operador
elimina los arcos que se cruzan intercambiando la parte final de cada una de las rutas.
Ademas, también ofrece la posibilidad de combinar las dos rutas en una sola, siempre
que se cumplan las restricciones del problema.

i Jj+1 i j+1
R:I/VO\ O RI:/VO-"")O
Rutaz O Rutaz O

j i+1 j i+1

En primer lugar, se eliminan los dos arcos que se cruzan (i,i + 1) y (j,j + 1). Posteriormente, se
crean los nuevos arcos que intercambia la parte final de ambas rutas.

Figura 3-9: Operador de cruce.

3.2.1.8 Operador interruta de cruce con intercambio CROSS-exchange

El operador de cruce con intercambio (CROSS-exchange) (Taillard, y otros 1997) afecta
a dos rutas e implica la extraccion de un fragmento (de un numero cualquiera de nodos)
de cada una de las rutas y el intercambio de dichos fragmentos. Los fragmentos
intercambiados mantienen el sentido que tenian en la ruta original. Este intercambio
de fragmentos implica la eliminacion de 4 arcos y la generacion de otros 4 para unir los
fragmentos intercambiados en la ruta destino.
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i-1 k+1 i-1 k+1
Rutax . Rutax .
J [ . J [
O @) o
i k i k
ﬁ H
Rutaz @, O Rutaz O O
j-1 l+1 j-1 l+1

En primer lugar se extrae el segmento de la Ruta 1 que estd entre los nodos i y k, y el segmento de
la Ruta 2 que estd entre los nodos j y l. Posteriormente, los segmentos se intercambian de ruta 'y
se generan los arcos necesarios para integrar cada segmento en la ruta destino.

Figura 3-10: Operador de cruce o CROSS-exchange.

3.2.1.9 Operador interruta I-CROSS

Este operador fue propuesto por Brdysy (Brdysy 2003) como una modificaciéon del
operador CROSS de Taillard y otros. La modificacién propuesta es muy parecida a la
que propuso el mismo autor para el operador Or-opt (de ahi que ambos operadores
comiencen por la letra “I”). En este caso, se contempla la inversion del sentido de los
segmentos que se extraen de cada una de las rutas originales; eligiendo el mejor de los
sentidos (directo o invertido) a la hora de insertar cada segmento extraido en la ruta
destino.

3.2.1.10 Operador interruta intercambio GENI

El operador intercambio-GENI (GENI-exchange) (Gendreau, Hertz y Laporte 1992) es
una extensidn del operador de recolocacion (Savelsbergh, The vehicle routing problem
with time windows: Minimizing route duration 1992). Su esencia, al igual que la del
operador de recolocacion, consiste en eliminar un nodo de una ruta e insertarlo entre
dos nodos de otra ruta.

En el proceso de insercion en la nueva ruta, el nodo se puede colocar entre los dos
nodos mds proximos a él, aunque éstos no sean consecutivos. Por ese motivo, a
diferencia del operador de recolocacion, el operador de intercambio-GENI puede
modificar el sentido de alguna de las aristas de la ruta destino.
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i-1 i+1

Rutax

i

]
Rutaz O, k O=»0O
k+1
O=»0
j+1 k-1

i-1 i+1
Rutal oo
i
O
]
Rutaz O kO O
k+1
O« -0
j+1 k-1

En primer lugar se extrae el nodo i de la Ruta 1 para ser insertado en la Ruta 2. Posteriormente, se
inserta el nodo i entre los nodos j y k (que son los mds préximos a él). Este intercambio obliga a

reorientar todos los arcos de la Ruta 2.

Figura 3-11: Operador intercambio GENI.

3.2.1.11

Operador interruta GENICROSS

Braysy y otros (Braysy, y otros 2003) proponen una modificacion del operador interruta

CROSS-exchange de Taillard y otros (Taillard, y otros 1997) cuyo objetivo es el

intercambio simultdneo de dos segmentos de clientes entre dos rutas, pero con las

siguientes modificaciones:

*  El punto de insercion en la ruta destino puede ser cualquiera y no el punto en que

se extraia el segmento a intercambiar de la ruta destino.

*  Se permite la inversion de los segmentos intercambiados o alguno de los arcos

existentes en las rutas originales.

»  Estas modificaciones permiten la generacion de un operador mas robusto ya que

el tamario del vecindario considerado es mucho mayor, y por otro lado, no existe

un aumento significativo en el tiempo de ejecucion puesto que el nuevo operador

incorpora técnicas de aceleracion del proceso de intercambio.
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i-1 i+2 i+3 i-1 i+2 i+3
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En primer lugar se extraen los segmentos (i +1,i) de la Ruta 1 y (j,j+ 1) de la Ruta 2.
Posteriormente los segmentos se intercambian de ruta y se crean los arcos necesarios para
configurar de nuevo rutas vdlidas. Ademds, se invierten algunos de los arcos, tanto los que
pertenecen a los segmentos intercambiados como alguno de los arcos existentes en la Ruta 2.

Figura 3-12: Operador GENICROSS.

3.2.2 Heuristicas de reduccion del nimero de rutas

En la seccion anterior se han descrito los principales operadores de mejora de
soluciones aplicados exitosamente a problemas de tipo VRP. Estos operadores,
denominados en ciertos contextos “operadores de mejora”, se basan en la realizacion
de “pequenias” modificaciones en una tnica ruta, o en pares de rutas, mediante el
intercambio de nodos (clientes) o segmentos (secuencias de clientes).

Estos operadores son muy eficientes y utiles para focalizar o intensificar el proceso de
busqueda en regiones del espacio de soluciones prometedoras, siendo su objetivo
fundamental la reduccién del coste de la soluciéon medido en distancia o tiempo, pero
tienen serias dificultades para reducir el numero de rutas, salvo casos excepcionales en
los que al intercambiar algun nodo, las rutas involucradas se queden vacias. Por ese
motivo, han surgido varias técnicas heuristicas cuyo objetivo fundamental es la
reduccion del numero de rutas. Estos procesos realizan modificaciones mads sofisticadas
que los operadores de intercambio de aristas y nodos puesto que afectan a un mayor
numero de rutas y por lo tanto provocan mayores alteraciones en la solucién actual, lo
que aumenta la capacidad de exploracion (o diversificacion) del proceso de buasqueda
permitiendo explorar el especio de soluciones de una manera mas exhaustiva.

Una de las primeras referencias a este tipo de técnicas aplicada exitosamente al TSP, es
la conocida como “cadenas de expulsion” (ejection chains) propuesta por Glover en
(Glover 1996). Esta técnica se basa en encadenar secuencias de movimientos de nodos
de su ubicacion original a otra ubicacion para minimizar el coste total de la solucion.
Durante este proceso de movimiento de nodos puede ser necesario expulsar (eject)
algin nodo de su ubicacion original “para hacer hueco”.
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Esta nocion, ha sido utilizada con éxito en el contexto del VRP en multitud de
ocasiones, entre las que destacan (Rego y Roucairol 1996), (Rego 2001) y (Lim y Zhang
2007). Todos estos procesos comienzan extrayendo un nodo (o secuencia de nodos) de
su ruta original. Los nodos extraidos se almacenan temporalmente en un “grupo de
extraccion” (Ejection Pool) del tal forma que el proceso trabaja de forma iterativa para
intentar reinsertar los nodos extraidos en alguna de las rutas existentes. Durante el
proceso de reinsercion, puede ser necesario extraer nodos (que se afiaden al “grupo de
extraccion”) que previamente formaba parte de una ruta. El proceso se detiene cuando
el “grupo de extraccion” esta vacio y todos los nodos estan asignados a una ruta.
Dependiendo del nimero de nodos que sean extraidos de una ruta, este proceso, tiene
una mayor probabilidad de reducir el numero de rutas de la solucién actual.

Uno de los mejores ejemplo de uso de esta técnica de extraccion de nodos para la
reduccion del numero de rutas, el método de Nagata y Braysy (Nagata y Braysy 2009a).
Estos autores proponen una heuristica especifica para el VRPTW cuyo objetivo es la
eliminacidén sucesiva de rutas haciendo uso del concepto de “grupo de expulsion”. Esta
heuristica es una pieza clave de una metaheuristica (Nagata, Braysy y Dullaert 2010)
que obtiene unos resultados excelentes para las instancias de problemas de referencia
en el ambito del VRPTW, tal y como se puede comprobar en la revision del estado del
arte realizada por Gendreau y Tarantillis en 2010 (Gendreau y Tarantilis 2010) 0 mas
recientemente por Vidal y otros en (Vidal, y otros 2013) y (Vidal, y otros 2014).

La heuristica de reduccidn del nimero de rutas de Nagata y Brdaysy funciona de acuerdo
al siguiente proceso:

*  En primer lugar se selecciona aleatoriamente una ruta y se elimina de la solucion
actual.

* Los clientes que configuraban la ruta eliminada se agregan al “grupo de expulsion”
(Ejection Pool). A cada cliente que se encuentra en el grupo de expulsion se le
asocia un valor numérico que contabiliza los intentos fallidos de reinsercion en la
solucion, este valor mide la dificultad de reinsercion que posee un determinado
cliente.

* A continuacion, se realiza un proceso iterativo para reinsertar cada uno de los
clientes del “grupo de expulsion” en alguna de las rutas restantes. Este proceso se
detiene cuando todos los clientes han sido reinsertados satisfactoriamente en la
solucion actual, o cuando expira el tiempo o un nimero maximo de iteraciones.

0 Losclientes que forman parte del “grupo de expulsion” se procesan de acuerdo
a un esquema LIFO (Last In First Out) de tal forma que los clientes extraidos
mas recientemente seran los primeros en reinsertarse, y los clientes mas
dificiles de reinsertar permaneceran mas tiempo en el “grupo de expulsion”.
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0 El proceso de reinsercion del siguiente cliente del “grupo de expulsion”
comienza con el analisis de las posibles soluciones parciales que se obtienen a
partir de la insercion de cliente a reinsertar en cualquier posicion de las rutas
existentes, seleccionando una de ellas de forma aleatoria.

- Si el cliente no puede ser reinsertado en ninguna de las rutas existentes,
se genera temporalmente una solucion no valida. El cliente se inserta en
la ruta que implique una menor penalizacion (en base a una funcién que
pondera tanto el exceso de capacidad como el incumplimiento de las
restricciones temporales). Posteriormente se realiza un proceso de
busqueda local adicional para restaurar la validez de la solucion parcial,
que en caso de no ser satisfactorio finaliza el proceso de dicho cliente.

- Si el cliente no puede reinsertarse en ningun caso (directamente o tras
intentar recomponer la solucion no valida), se incrementa el nimero de
intentos de reinsercion y se analizan todas las posibles extracciones de
clientes que permitan la insercion del cliente actual. En este punto, el
cliente que pretendia reinsertarse inicialmente se mantiene en el “grupo
de expulsion”, anadiendo ademas, los clientes extraidos que facilitaban su
reinsercion.

Después de extraer los nuevos clientes, se realiza un proceso de busqueda
local sobre las rutas resultantes (reordendndolas con la intencién de
facilitar las opciones de reinsercion de nuevos clientes en la siguiente
iteracion). En la siguiente iteracion, dichos se procesa el siguiente cliente
del “grupo de expulsion”, que serd el que se extrajo de su ruta en altimo
lugar (siguiendo el comportamiento LIFO del “grupo de expulsiéon).

Pese a las bondades de esta heuristica, el proceso puede llegar a ser muy costoso en
tiempo, Por ese motivo, el método ha sido revisado y readaptado posteriormente en
(Blocho y Czech 2011) mejorando su rendimiento a partir de la limitacion en el nimero
de iteraciones, tamafno del “grupo de expulsion” y las alternativas de reinsercion
analizadas para cada cliente a reinsertar.

Tal y como se comentara en el capitulo 4 al describir el aporte realizado por la presente
tesis doctoral, la filosofia de este método tiene similitudes con el foco del trabajo
realizado en la presente tesis doctoral, aunque el alcance y los objetivos no llega a ser
del todo comparables.

3.2.3 Mejora de la eficiencia de la busqueda local

Tal y como se ha comentado en el apartado anterior, la busqueda local es la base de
muchas de las técnicas metaheuristicas y por lo tanto, la eficiencia (media en tiempo
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de ejecucién y cantidad de memoria necesaria) de la busqueda local afecta
directamente a la eficiencia de cualquier otra técnica que la integre en su proceso. Esta
eficiencia estd intimamente ligada a la naturaleza de los vecindarios (tamafio) y la
manera de analizar las soluciones vecinas. En esta seccion se describen diferentes
técnicas cuyo objetivo es el andlisis eficiente de las soluciones vecinas para reducir el
tiempo que tarda la basqueda local en realizar su trabajo.

3.2.3.1 Busqueda local lexicografica y busqueda local secuencial

En esta se seccion revisa el concepto de busqueda secuencial como alternativa a la
busqueda lexicografica (o tradicional). Estos dos alternativas se enmarcan dentro del
proceso de busqueda local del mejor vecino, en la que se revisa completamente la
vecindad de forma determinista hasta obtener la mejor solucion vecina viable, para
luego sustituir la soluciéon actual por la soluciéon vecina obtenida siempre que ésta
suponga una mejora.

La diferencia esencial entre las dos alternativas consiste en lo siguiente: la busqueda
lexicografica genera una solucion vecina, evalta el cumplimiento de las restricciones
del problema y la ganancia (o mejora de la funcion objetivo) respecto a la solucion
actual, y actualiza la solucion actual si se produce una mejora y la solucién es valida.
Por otro lado, la bisqueda secuencial divide las tareas de generaciéon de la solucion
vecina en tareas elementales y va calculando la ganancia de cada una de las tareas
elementales deteniendo el proceso en cuanto detecta que las tareas elementales no
implicaran una mejora en la solucién vecina. De esta forma, la busqueda secuencial es
capaz de descartar soluciones vecinas antes de generarlas por completo e incluso saber
que la solucion es valida. Asi, el proceso global del vecindario se realiza de una manera
mas eficiente, lo que redunda en una mejora en el tiempo de ejecucion de la busqueda
local.

La busqueda secuencial fue descubierta en los afos 70 en paralelo por Christofides y
Elion (Christofides y Eilon 1972) y Lin y Kernighan (Lin y Kernighan 1973) como parte
de algoritmos para la resolucion de problemas de tipo TSP, de hecho, la heuristica de
Lin y Kernighan sigue siendo una de las mejores heuristicas para la resolucién de
problema de tipo TSP, pero hasta el afio 2006 esta técnica no ha sido adaptada a
problemas de tipo VRP. A continuacion, se detallan las cuestiones mas relevantes de la
adaptacion de la busqueda secuencial a los problemas de tipo VRP realizada por Irnich
y otros en (Irnich, Funke y Griinert 2006).

Tal y como se mostré en el algoritmo 3-1 la busqueda local define un orden de proceso
de los movimiento u operadores de generacion de soluciones vecinas y en cada
iteracion genera un solucion vecina a partir de la solucién actual y un operador.
Seguidamente se evaltia su idoneidad (cumplimiento de las restricciones del problema)
y la ganancia, y en caso de que se cumplan las dos comprobaciones, se actualiza la
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solucidn actual. Por lo tanto, hasta que se genera por completo la solucion vecina, el
algoritmo de busqueda no puede determinar si dicha solucién es idénea y aporta
ganancia.

El primer cambio que introduce la busqueda secuencial es la divisién del movimiento
u operador en “movimientos parciales” que realizan pequenas modificaciones sobre la
solucidén actual. Asi, una descomposiciéon m = p, o ...o p, o p; de un movimiento m en
£ > 2 movimientos parciales py,p,, ..., pp significa que una soluciéon valida x € Z
primero se transforma en p;(x), luego p;(x) se transforma en p,(p,(x)) y asi
sucesivamente. En el caso concreto de los problemas de tipo VRP existen dos tipos de
movimientos basicos que se combinan para la definicion de movimientos y operadores
mas complejos: anadir arcos (pf‘jdd anade el arco {i,}}) y eliminar arcos (pZ¢ afiade el

arco {k,1}).

Junto con la descomposicién de los movimientos, la mejora en el coste (o ganancia) de
los movimientos parciales es otro aspecto relevante en el funcionamiento de la
busqueda secuencial. La ganancia de un movimiento m aplicado a una solucién x, se
define como g(m, x) = c(x) — c(m(x)). Para que la bisqueda secuencial sea eficiente,
la descomposicion de un movimiento m en movimientos parcialesm = p, o ..o p, o p;
debiera tener “independencia de coste”. Es decir, la ganancia de cada movimiento
parcial debiera depender unicamente de la solucion actual y no de otros movimientos
parciales. De esta forma, los movimientos parciales podrian aplicarse y evaluarse en
cualquier orden y tendrian “independencia de orden”. De lo contrario, durante el
proceso de generacion de la solucion vecina habria que restringir el orden de los
movimientos parciales. La divisidn de un movimiento en movimientos parciales puede
tener alguna de las siguientes propiedades:

e m=p,o..op,op; posee “independencia de coste” (cost-independent) si:
o gmx)= Xk, g
* M =pyo..op, o p; posee “independencia de orden” (order-independent) si:

0 M(X) = DPr(e) © - ° Pr(2) ° Pr(1)(x) se cumple para todas las soluciones x € Z'y
todas las permutaciones w = {1,2, ..., £}.

*  m=p,o..op,op; posee “independencia circular” (cyclic-independent) si:

0 Elefecto del movimiento m es independiente de cualquier permutacion ciclica
de los movimientos parciales.

Las divisiones de movimientos en movimientos parciales con “independencia circular”,
son esenciales para el desarrollo de busquedas locales eficientes.
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3.2 Técnicas de busqueda local

Para analizar las diferencias entre la busqueda lexicografica y la busqueda secuencial,
se considera el siguiente problema de btisqueda general:

Un vecindario V' (x) de tamario O(nk) se define implicitamente por los movimientos
my i, i siendo {iy, iy, ..., iy } un subconjunto de {1, ..., n} de cardinalidad k.

La forma natural de generar los k diferentes elementos i; < i, < -+ < i es utilizar k
bucles anidados. El primer bucle contempla los elementos i; € {1, ...,n}, el segundo
bucle los elementos i, € {i; + 1, ..., n}, y en general el bucle “p-ésimo” (p-th) contempla
los elementos iy € {i,_; +1,..,n}. Este es el enfoque que utiliza la busqueda
lexicografica.

Algoritmo 3-2: Pseudocédigo de una busqueda lexicogrdfica general

Ent r ada: Una solucién inicial x € X y ganancia minima Gmin ER
G* = Gpin
LOOP i, €{1,2,...,n}

LOOP iz € {ll + 1,i1 + 2, ...,n}

LOOP iy € {ix_q + 1,ig_q +2,..,n}
’’’’ 7 (x) EXAND G* < g(mil'iz'wik,x))
G = g(mi, i, i)
. (i1, 85, s i) = (ig, igy ey Bg)
10. Salida: 1 F( G*> Gmin) THEN RETURN (i,i},...,05)

I F (mil'iz

© o N AN R

El algoritmo 3-2 encuentra el mejor vecino x € V'(x) en funcién del valor definido
como ganancia minima G,y;,; o indica que no puede encontrarse un vecino con mejora.
i (x).En el

paso 7, el algoritmo comprueba que el vecino es una solucion valida y que su ganancia

El vecino con mejora x" quedaria definido por el movimiento x’ = m;: ;-
(o mejora) es superior al minimo establecido inicialmente. Este paso es clave para
garantizar la eficiencia del algoritmo de bisqueda puesto que la comprobacion de
idoneidad del vecino y el calculo del coste son las tareas mds costosas (en tiempo
especialmente) del algoritmo.

La busqueda secuencial explora los movimientos parciales de un vecindario que posea
“independencia de coste” e “independencia circular’ analizando la ganancia de cada
movimiento parcial para detener el proceso de generacion de la solucion vecina en
cuanto se detecta que alguno de los movimientos parciales no aportara ganancia
respecto a la solucion actual. De esta forma, la eficiencia viene por el hecho de que no
es estrictamente necesario escanear el vecindario completo (salvo en las situaciones en
la que solo el dltimo movimiento parcial sea el decisivo para determinar la existencia
de ganancia). La exigencia de que la descomposicion de los operadores, y por
consiguiente los vecindarios tengan “independencia de coste” e “independencia
circular” es debido al siguiente teorema de Lin y Kernighan (Lin y Kernighan 1973):
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3. Técnicas de resolucion de problemas de tipo VRP

Teorema de Lin y Kernighan: Si una secuencia de numeros (g;)¥_, tiene una suma
positiva Y.¥_, g; > 0, entonces existe una permutacion circular mt de dichos ntimeros
tal que, cualquier suma parcial es positiva, es decir, Zlegn(i) >0paratodol < ¢ <
k.

El algoritmo 3-3 muestra el pseudocodigo de una busqueda secuencial que realiza la
misma busqueda que se mostraba en el algoritmo 3-2; posteriormente se explicaran
las implicaciones del teorema de Lin y Kernighan en dicho algoritmo.

Algoritmo 3-3: Pseudocédigo de una busqueda secuencial general

1. Entrada: Una solucién inicial x € X y ganancia minima Gmin €ER
2 G* = Gmin

3. LOOP i; €{1,2,..,n}

4 CALCULAR B, (en base a i7)

5. LOOP i, € NL(i;) mientras g(p;,,x) > By

6 CALCULAR B, (en base a 9(pi,ipx) e ip)

7 LOOP i3 € NL(ip) mientras g(pi, i, x)+9g®i,i, %) > B,

8

9

. CALCULAR By_, (en base a =29(pii, )€ ik-1)
10. LOOP iy € NL(ix-1) mentras Yt g(pii,. x) > Br-a
11. IF (mi,..;, () €XAND G* < g(m; i, 10 %))

12. G*=g(mi,. %)
13. (i1, 15 s i) = (ig, gy vy ge)

14. Salida: | F( G*> Gmin) THEN RETURN (i}, i}, ...,i5)

En este caso, antes de comenzar un nuevo bucle, se calcula el limite de ganancia
By,By, ...,Br_1 que debe aportar el siguiente movimiento parcial, para podar la
buisqueda o descartar la solucion vecina (que estd en proceso de generacion) en cuanto
se detecte que la ganancia parcial es inferior al limite. El calculo del limite de ganancia
se hace a partir del teorema de Lin y Kernighan, pero extendido por medio de la
siguiente proposicion o corolario:

Corolario de Irnich y otros: Dado un numero G*. Si una secuencia de numeros
(g%, cumple que ¥, g; > G*, entonces existe una permutacién circular m de
dichos numeros tal que, cualquier suma parcial cumple, Zf=1gn(i) >{-G"/k para
todol < ¢ <k

Ademas, otro cambio fundamental es el hecho de limitar la biisqueda a un conjunto de
todos los posibles valores asociados a cada i,,. Dicho conjunto NL(i,_;) se conoce con
el nombre de “lista de vecinos” (neighbor list) y contiene todos los valores en un
determinado orden para garantizar que se analizan primero las alternativas con menor
ganancia. Esta lista puede estar limitada en tamafio NL*(i,_,) y contener tnicamente
los “mejores valores” en ese caso recibe el nombre de “lista de candidatos” (candidate
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3.2 Técnicas de busqueda local

list) y representa un elementa clave para optimizar el proceso de busqueda y reducir el
tamafio del vecindario. Tanto la “lista de vecinos” como la “lista de candidatos” se
generan como un paso previo (o pre-proceso) antes de iniciar la busqueda.

Una vez presentadas las dos alternativas de busqueda por separado (busqueda
lexicografica y busqueda secuencial), se muestra un ejemplo de la aplicaciéon de las
mismas a un operador concreto de mejora de las soluciones de un problemas de tipo
VRP: el operador interruta 2-opt* (ver o), que elimina un arco de cada una de las rutas
y los sustituye por dos nuevos arcos sin alterar la ordenacién de los clientes. En la figura
3-13 se ilustra el efecto de un operador 2-opt* sobre dos rutas. El operador queda
definido por las posiciones i (perteneciente a la Ruta 1) y j (perteneciente a la Ruta 2),
que representan los extremos de los dos arcos a eliminar (i,i + 1) e (j,j + 1); siendo los
nodos afectados ty,t,,t3 y ty.

i j+1 i j+1

Ruta2 @ Ruta2 @

j i+1 j i+1
Figura 3-13: Descomposicién de un operador 2-opt*.

El operador 2-opt* es un operador simétrico que puede descomponerse en dos
2—-0pt+
iLj

elimina el arco (i, i + 1) y afiade el arco (j,i + 1), y pj; elimina el arco (j,j + 1) y afiade

movimientos parciales: m =P °Pji =Dji°pij- El movimiento parcial p; ;

el arco (i,j+1). La ganancia de cada movimiento parcial es: g(p;;,x) =
Cnodolil,nodo[i+1] — Cnodo[j]nodo[i+1] ¥ .g(pj,i'x) = Cnodol[jl,nodo[j+1] — Cnodolil,nodo[j+1]
respectivamente (donde: nodol[i], representa al nodo que esta en la posicion i, que en
este caso: t;). Esta descomposicion del movimiento 2-opt* posee “independencia de
orden” e “independencia de coste”.

Dada una posicién i y que el movimiento parcial p; ; tiene una ganancia positiva
g(pi,j,x) > 0, la busqueda de la posicion j puede realizarse utilizando la lista de
vecinos NL(i + 1). El nodo t; que estd en la posicion j tiene que ser un vecino del nodo
t, que cumpla c;, r, < ¢t ¢,. Porlo tanto, la posicion i define un limite By = ¢; +,,y t3
tiene que buscarse entre los vecinos de t, con coste c;, ., < B;. Los siguientes
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3. Técnicas de resolucion de problemas de tipo VRP

algoritmos muestran la implementaciéon del operador 2-opt* mediante una busqueda
lexicografica y una busqueda secuencial.

Cabe resaltar que los dos algoritmos mostrados obtienen la misma solucién final, pero
el proceso de busqueda en el segundo de los bucles es diferente: en la busqueda
lexicografica (algoritmo 3-4) se itera por todos los posibles valores de la posicién j,
generando el coste y analizando la idoneidad de cada una de las n; alternativas. Por el
contrario, la busqueda secuencial (algoritmo 3-5) itera solo por los nodos vecinos del
nodo que estd en la posicion i + 1 que reportardn una ganancia superior a By, lo que
implica una reduccién del nimero de iteraciones (o como mucho se realizara el mismo
numero de iteraciones), y por consiguiente una reduccion en el tiempo necesario para
encontrar la solucién.

Algoritmo 3-4: Busqueda lexicogrdfica del 2-opt*  Algoritmo 3-5: Bisqueda secuencial 2-opt

1. Entrada: x€XYy Gpn€R 1. Entrada: x€XYy Gun€R

2. G =G 2. G =G

3. LOOP i€e{1,2,..,m} 3. LOOP i€ef1,2,..,n;}

4 t; = nodoli] 4, t; = nodoli]

5. t, = nodol[i + 1] 5. t, = nodol[i + 1]

6 6. By =cip, —G*/2

7 LOOP j €{1,2,..,n} 7. LOOP t; € NL(t,) mientras ¢, ., < By
8 t; = nodolj] 8. J = posicién|[ts]

9 t, = nodo[j + 1] 9. t, = nodo[j + 1]

10. G =ce, = Ceor, + Cror, — Cyt, 10. G =cet, = Ceor, + Car, — Cyt,

11. IF (6>G6" ANDm;P"(x)ex) 11 IF (G>G* AND m ;%P (x) € X)
12. G'=G 12. G'=G

13. @ j=@0n 13. @) =@0n

14. salida: |F( G*> Gpy,) THEN 14. Salida: |F( G*> Gpy) THEN

15. RETURN (i*,j*) 15. RETURN (i*,j*)

En el paso 11 de los dos algoritmos debe comprobarse que la solucidn vecina mizl;om* (x)
cumple las restricciones del problema, y es sin duda el mas complejo del algoritmo
puesto que dependiendo del tipo de problema concreto habra que validar mas o menos
restricciones. El calculo del limite By, que se obtiene a partir del Corolario de Irnich y
otros con k =1y £ =2. Otra cuestion a destacar es que en los dos algoritmos
ilustrados para el operador 2-opt* se utiliza como criterio de finalizacion “el mejor
vecino con mejora”. Por tltimo, en el algoritmo de busqueda secuencial se ha utilizado
la lista completa de vecinos para buscar la posicidn j, pero en este caso, una reduccion
del namero de vecinos puede reducir considerablemente el tiempo de ejecucion con
una diferencia minima en la calidad de la misma, tal y como se puede comprobar en las

pruebas realizadas en (Irnich, Funke y Griinert 2006).
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3.2 Técnicas de busqueda local

3.2.3.2 Lista de vecinos y lista de candidatos

Tal y como se ha comentado con anterioridad, uno de los aspectos clave en la eficiencia
de los algoritmos de busqueda local reside en la manera en que se explora el vecindario
generado. Por ese motivo, los mecanismos y procedimiento que permitan acelerar
dicho proceso, o moverse por las dreas mas prometedoras del vecindario resultan
especialmente interesantes para problemas complejos debido al tamario de los mismos,
o al tipo de restricciones que contemplan.

Dentro de estos mecanismos, uno de los que ofrecen unos buenos resultados, sobre
todo en relacion a la reduccidon del tiempo de proceso necesario para analizar un
vecindario de intercambio de nodos o arcos, es el conocido como lista de vecinos
(neighbors list) y lista de candidatos (candidate list).

La esencia de estos dos mecanismos se sustenta en el hecho de que al eliminar un arco
de una ruta, se rompe un enlace entre dos nodos (que lleva asociado una distancia o
coste) y dicho enlace es reemplazado por otro, con un coste menor (para garantizar la
existencia de ganancia). Pues bien, la lista de vecinos, almacena para cada uno de los
nodos del problema todos los nodos que pueden conectarse con un determinado nodo
ordenados de menor a mayor coste. De esta forma, a la hora de analizar las alternativas
de unién de un nodo con otro para generar un nuevo arco, se evaluan las alternativas
en orden creciente de coste. Por otro lado, la lista de candidatos, es un subconjunto de
la lista de vecinos que contiene tinicamente los “mejores vecinos”.

Estas listas se generan como un proceso previo a la exploracion del vecindario, con lo
cual, el tiempo de generacion no se incorpora al proceso de busqueda ya que se puede
reutilizar durante todo el proceso puesto que las ubicaciones de los nodos no se alteran
en ningin momento. En la practica, se utiliza una lista de candidatos con un nimero
fijo de nodos entre los que siempre se encuentra el almacén central. Un ejemplo del
uso de la lista de vecinos puede encontrarse en la implementacién de la busqueda
secuencia propuesta por Irnich (Irnich 2008a).

En el caso particular de los problemas de tipo VRPTW, las listas de vecinos y candidatos
deben contemplar la compatibilidad de las ventanas de tiempo entre los diferentes
nodos, para garantizar que cuando se intenta unir un nodo con otro, las ventanas de
tiempo y el tiempo necesario para que el vehiculo circule de un nodo al siguiente hagan
viable un nuevo arco. Por ese motivo, estas listas se duplican y se transforman en las
listas de vecinos o candidatos “previas” y “posteriores”. La primera almacena los nodos
cuya ventana de tiempo permite que sean colocados en una ruta antes de un
determinado nodo; mientras que la segunda almacena los nodos cuya ventana de
tiempo permite que sean colocados en la ruta después de un determinado nodo. Estas
listas se generan en base a los limites de las ventanas de tiempo, los tiempos de servicio
en cada nodo, y el tiempo necesario para viajar de un nodo a otro. Estas listas se crean
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3. Técnicas de resolucion de problemas de tipo VRP

antes de comenzar el proceso de busqueda y posteriormente se utilizan cuando se
quiere enlazar un nodo con otro, para minimizar la ocurrencia de situaciones en las que
existe una ganancia en distancia al unir dos nodos, pero sus ventanas temporales son
incompatibles.

3.2.3.3 Actualizacion de las rutas y evaluacion de la validez de las soluciones

Al igual que las listas de vecinos y candidatos, que en el caso del problema de tipo
VRPTW ayudan a evitar la generacidn de soluciones vecinas que no sean correctas por
el incumplimiento de las restricciones impuestas por las ventanas de tiempo, diferentes
autores han focalizado su trabajo en la mejora de la eficiencia en el proceso de
evaluacidn de las restricciones del problema, y la actualizacion de los atributos o valores
que se utilizan como referencia para evaluar o ponderar las soluciones respecto a la
funcion objetivo.

En relacidn a la actualizacion de los valores que se utilizan como referencia para evaluar
o ponderar las soluciones respecto a la funcion objetivo, la practica mas habitual
consiste en almacenar una serie de variables globales (Kindervater y Savelsbergh 1997)
asociadas a cada una de las rutas que recogen la distancia total recorrida (D), la
duracién total de la ruta (T), y la demanda asociada a los clientes pertenecientes a una
ruta (Q). Estas variables globales se actualizan cada vez que se realiza un cambio en la
ruta (en un tiempo constante e independiente del nimero de nodos 0(1)) de tal forma
que al finalizar la generacion de la solucién vecina, no sea necesario ningin proceso
iterativo que recorra todos los clientes (que supondria un tiempo de proceso
proporcional al nimero de nodos de la ruta 0(n)). Esta misma nocion, pero aplicada a
fragmentos de rutas, es adaptada por Irnich en (Irnich 2008b) para asociar recursos
(tiempo, distancia, demanda) a segmentos parciales de una ruta, con objeto de
optimizar el proceso de actualizacion y validacién de las restricciones del problema
(haciendo que su complejidad temporal sea constante) cuando un cambio en una ruta
implica la modificacion de varios nodos de forma simultdnea (como podria ser el caso
de un operador interruta 2-opt*, CROSS o I-CROOS).

Las variantes mas complejas del VRP como el VRPTW, requieren el uso de una variable
global adicional (W) que almacena el tiempo de espera que se genera en la ruta (y que
habitualmente se utiliza como parte de la funcion objetivo), asi como valores dindmicos
especificos para cada uno de los nodos que almacenan el instante real de inicio
temprano o simplemente inicio (early begin - e; o begin - b;) y el instante real de inicio
tardio (late begin - l;) del servicio, que se diferencia del inicio mas temprano (earliest
begin - E;) y el inicio mas tardio (latest begin - L;) que son constantes y definen el
tamano de la ventana de tiempo para cada cliente antes de ser asociado a una ruta.
Estos valores dinamicos asociados a cada nodo sirven para garantizar que el vehiculo
no llega a un nodo después de su limite de inicio mas tardio, lo que provocaria que la
ruta no sea valida. El mantenimiento de estos valores debe realizarse cada vez que se
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modifique una ruta, y sera evaluado antes de realizar las modificaciones, para evitar la
generacion de soluciones vecinas que incumplan las restricciones temporales
impuestas por las ventanas de tiempo.

En relacion a la actualizacion de los valores de inicio temprano y tardio en cada nodo,
en (Solomon 1987) y (Solomon, Baker y Schaffer 1988) se realiza un estudio relacionado
con la actualizacion eficiente de esta informacion para el problema del TSP con
ventanas de tiempo. En ese estudio se definen 2 reglas de actualizacién denominadas
“empuje hacia delante” (Push Forward - PF) y “empuje hacia atrds” (Push Backward -
PB), que utilizadas de una forma adecuada permiten controlar el tiempo necesario para
propagar los cambios que implica la modificacion de alguno de los arcos de una ruta
siendo la complejidad computacional temporal necesaria para dicho proceso en el peor
de los casos igual a 0(n). A continuacion, se analizan con mas de detalle estas dos reglas
aplicadas al VRPTW, tal y como se recogen en (Campbell y Savelsbergh 2004). Cada vez
que se inserta un nuevo nodo, o conjunto de nodos en un punto concreto de la ruta i,
dicha insercion obliga a actualizar los valores e, y [, en dos direcciones: hacia delante,
actualizando e, para cada nodo que se encuentre entre la posicion de insercién y el
final de la ruta; y hacia atras, actualizando [, para cada nodos que se encuentra entre
la posicion de insercidn y el primer nodo de la ruta:

* El “empuje hacia delante” se realiza desde k = i hasta n y utiliza la siguiente regla

de actualizacién: e, = max(ey, e—1 + tg—1x + Sg—1)

*  El“empuje hacia atras” se realiza desde k = i — 1 hasta 0 y utiliza la siguiente regla

de actualizacion: [, = min(lk, le = tirs1 — sk)

En ambos casos, el proceso se detiene en cuanto alguno de los valores de e, o [, no se
modifica respecto al valor que tenia anteriormente; con lo cual, en la practica, el tiempo
necesario para realizar la actualizacion completa podria ser inferior a O(n), siempre
que no sea necesario procesar todos los nodos de la ruta.

Desde el punto de vista de la evaluacion de la idoneidad de una solucion vecina, la
técnica de busqueda local debe garantizar el cumplimiento de las restricciones del
problema antes de aceptar como valida cualquier solucién vecina con mejora y realizar
el cambio de la ruta anterior. En este sentido, para el caso del VRP clasico, las tinicas
restricciones que deben contemplarse son la capacidad, y en algunos casos la duracion
total de la ruta. Estas comprobaciones requieren un proceso muy simple con una
complejidad temporal constante 0(1) e independiente del nimero de nodos de una
ruta gracias al uso de las variables globales descritas en esta misma seccion. Pero en el
caso de problemas mas complejos como el VRPTW, la evaluacion de la idoneidad de
una ruta tras una modificacidon requiere de un proceso mas complejo puesto que los
cambios en una ruta afectan tanto a los valores globales asociados a la ruta, como a los
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valores individuales asociados a cada nodo. Por lo tanto, ademas de contemplar la
evaluacidon de las variables globales, es necesario evaluar el impacto que tiene la
modificacion en el cumplimiento de las ventanas de tiempo. En este sentido,
normalmente se utiliza un proceso basado en la regla de actualizacién de “empuje hacia
delante” que analiza si el cambio en la ruta provoca que el inicio del servicio en algin
nodo sea superior al inicio tardio (L;); en cuyo caso, la ruta no seria valida. Este
procedimiento comienza con la definicion del “empuje hacia delante” en la posicién i
en la que se realiza la modificacion que serd igual a la diferencia ente el instante de
inicio del servicio en el nodo antes y después de la modificacion, utilizando la siguiente
formula:

0 SiPF <0, la ruta es factible, ya que la modificacién no afectara a los nodos
entre i y el final de la ruta.

0 SiPF > 0, se modifica el inicio en el nodo que se encuentra en la posicién i,
con lo cual habra que analizar el impacto de dicho “empuje” en los nodos que
se encuentran entre la posicion i y el final de la ruta para garantizar en todo
momento que e™®" < L. El proceso se realiza de forma iterativa hasta que
PF = 0, se incumpla alguna ventana de tiempo, o se llega al final de la ruta.

En cada iteracion, el nuevo valor del empuje hacia delante, se calcula a partir del valor
actual de PF y el tiempo de espera (wy) en el nodo actual mediante la expresion:

e PF =max(PF —wy,0)

0 De esta forma, a partir de la posiciéon i + 1 y mientras PF > 0, se validara que
er + PF < Lk'

De esta manera, la validaciéon de la idoneidad de una modificacion en una ruta, sélo en
el peor de los casos (cuando dicha modificacion afecte a todos los nodos de la ruta)
requerird una complejidad temporal proporcional al numero de nodos 0(n).

Las cuestiones tratadas en esta seccidn, pese a ser triviales en el caso de instancia de
problemas muy pequefias, representan una mejora considerable en los tiempos de
ejecucion de las busquedas locales y los operadores de modificacidn de rutas, que son
uno de los elementos clave a la hora de analizar la complejidad temporal de las técnicas
metaheuristicas que se analizaran en la siguiente seccidn.
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3.3 Metaheuristicas

El término metaheuristica, acufiado por Glover en 1986 (Glover 1986) hace referencia a
una familia de métodos generales de busqueda de alto nivel que utilizan diferentes
estrategias para explorar el espacio de busqueda de manera eficaz y eficiente
intentando evitar quedarse atrapadas en Optimos locales. Una definicion de
metaheuristica, podria ser la siguiente (Osman y Laporte 1996):

“Una metaheuristica se define formalmente como un proceso iterativo de generacion
que guia y subordina heuristicas mediante la combinacién inteligente de diferentes
conceptos para explorar y explotar el espacio de busqueda, mientras se utilizan
estrategias de aprendizaje para estructurar informacion con objeto de encontrar de
manera eficiente soluciones casi éptimas.”

En (Blum y Roli 2003) se puede encontrar un extensa clasificacion y comparacion de las
principales estrategias de busqueda metaheuristicas, que se muestra en la figura 3-14.

Metaheuristics
/ Population
|
= Evolutionary
0 algorithm
Q. -
2 Genetic algorithm 3
L Particle swarm o
z. Genetic optimization E
© programming -
'5 Evolution | (Ant colony optimization
6‘-5' Evolutionary strategy algorithms
2 programming m
3
Differential Estimation of distribution (= =
evolution algorithm :‘.’. ;
(1]
Scatter search 3
) o
Simulated 3 '2
annealing a
-

Tabu search

Iterated local search
GRASP

(Stochastic local search)

yo4eas |edoT

‘\ Trajectory [Variable neighborhood searchj (Guided local search)

Dynamic objective function

Fuente: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Metaheuristics_classification.svg [Obtenido en julio de 2015]

Figura 3-14: Clasificacién de técnicas metaheuristicas.

En los dltimos 25 afios las metaheuristicas estan siendo un ambito de investigacion
clave dentro de la optimizacién combinatoria tal y como ilustran varias revisiones de la
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literatura especializada: (Osman y Laporte 1996), (Blum y Roli 2003) o (Gendreau y
Potvin 2005); y libros: (Corne, Dorigo y Glover 1999), (Glover y Kochenberger 2003) y
(Gendreau y Potvin 2010).

Dada la relevancia y complejidad inherente a los problemas de tipo VRP, éstos se han
convertido en una tipologia de problema referentes para la aplicacion y validacion de
técnicas metaheuristicas. Prueba de ello son las revisiones de la literatura especifica de
la aplicacion de metaheuristicas a la resolucién del VRP incluidas en (Gendreau,
Laporte y Potvin 2002), (Cordeau, y otros 2005), (Gendreau, y otros 2008), (Laporte
2009) y (Potvin 2009).

3.3.1 Metaheuristicas basadas en vecindarios

En esta seccidn se describen genéricamente las principales familias de metaheuristicas
basadas en vecindarios aplicadas de manera satisfactoria a problemas de tipo VRP.
Ademas, se incluyen las referencias de las técnicas que han obtenido los resultados mas
satisfactorios para cada uno de las familias.

El recocido simulado (Simulated Annealing - SA) (Kirkpatrick, Gelatt y Vecchi 1983)
(Cerny 1985) mejora la limitacion que posee la btsqueda local en cuanto a quedarse
bloqueada rapidamente en un 6ptimo local, aceptando soluciones vecinas sin mejora
con una probabilidad que estd gobernada por un proceso estadistico denominado
programa de enfriamiento. Esta técnica toma su analogia de la industria metaltrgica,
en concreto del proceso de fabricacion del acero: en primer lugar los componentes del
acero se someten a altas temperaturas con lo cual sus particulas se vuelven muy
inestables y poseen una gran capacidad de movimiento; posteriormente el compuesto
se va enfriando lentamente con lo cual la estabilidad de sus particulas se va reduciendo
paulatinamente hasta que no pueden moverse en absoluto. Cuanto mayor es la
temperatura mayor es la capacidad que tienen las particulas para moverse libremente;
pero a medida que la temperatura decrece, las particulas pierden movilidad. En este
criterio se basa el algoritmo para alterar la probabilidad de aceptar vecinos sin mejora
durante el proceso del algoritmo: muy alta al principio (facilitando el proceso de
exploracion o diversificacion) y baja al final del proceso (centrandose en la explotacion
o intensificacién).

La basqueda tabu (Tabu Search - TS) centra el proceso de busqueda en torno al mejor
vecino de la solucion actual por medio de un mecanismo de aprendizaje basado en
memorias de corto, medio y largo plazo. Se podria decir que reemplaza el
comportamiento aleatorio que poseen otras metaheuristicas, por el aprendizaje basado
en informacion obtenida durante el proceso de busqueda. La técnica escapa de los
optimos locales aceptando la mejor solucidon del vecindario que explora en cada
momento. El proceso de decision a la hora de escoger un vecino se centra en dos
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mecanismos fundamentales: el primero de ellos se basa en la memoria a corto plazoy
sirve para evitar volver a evaluar soluciones recientemente analizadas (conocidas como
tabu); y el segundo permite la aceptacion de soluciones que cumplen un “criterio de
aspiracion” (por ejemplo, la mejor solucion, o la solucion que contiene una
determinada caracteristica que podria estar presente en una buena solucién). Por
ultimo, la técnica utiliza las memorias a medio y largo plazo para controlar los procesos
de “intensificacion” (que centra la busqueda en torno a las mejores soluciones o las que
tienen alguna caracteristica que podria incluir una buena solucién) y “diversificacion”
(que intenta avanzar hacia areas del espacio de busqueda inexploradas buscando
soluciones con caracteristicas poco frecuentes). La clave del éxito de la busqueda tabu
esta en el balance equilibrado entre los procesos de intensificacion y diversificacion.

La basqueda tabut se ha aplicado con mucho éxito en la resolucion de problemas de tipo
VRP, destacando especialmente las técnicas TABUROUTE (Gendreau, Hertz y Laporte
1994), la busqueda tabu unificada (Unified Tabu Search - UTS) (Cordeau, Gendreau y
Laporte 1997), (Cordeau, Laporte y Mercier 2001) y la técnica de memoria adaptada
(Adaptive Memory - AM) (Taillard 1993), (Tarantilis 2005) y (Rochat y Taillard 1995).

Los conceptos de la busqueda tabu han inspirado otras metaheuristicas como la
busqueda local guiada (Guided Local Search) (Voudouris y Tsang 1999), que utiliza el
concepto de memoria a largo plazo para penalizar caracteristicas recurrentes que
aparecen en varias soluciones, y ha sido aplicada satisfactoriamente en (Tarantilis,
Zachariadis y Kiranoudis 2007) y (Zachariadis y Kiranoudis 2010), a problemas de tipo
VRP. De igual manera, el concepto de “criterio de aspiracion” juega un rol importante
en la basqueda escalar colinas basada en atributos (Attribute Based Hill Climber -
ABHC) (Whittley y Smith 2004) y (Derigs y Kaiser 2007).

La busqueda de vecindario variable (Variable Neighborhood Search - VNS) (Whittley y
Smith 2004) y (Derigs y Kaiser 2007), analiza el hecho de que un éptimo local esta
definido para un determinado vecindario. Por lo tanto, la modificacion del vecindario,
o alguno de sus parametros, durante el proceso de busqueda podria ofrecer mas
posibilidades de encontrar una buena solucion. Esta técnica se utiliza con frecuencia
en las metaheuristicas hibridas.

Con una inspiracién parecida a la anterior, la basqueda de gran vecindario adaptativo
(Adaptive Large Neighbourhood Search - ALNS) (Pisinger y Ropke 2007), utiliza los
beneficios del uso de vecindarios variados basados en movimientos de tipo “ruina-y-
reconstruccion” (ruin-and-recreate) (Shaw 1998). La frecuencia de uso de cada uno de
los vecindarios se adapta de forma dindmica durante el proceso de buiisqueda en base al
rendimiento que han producido en el pasado.

Para finalizar, la busqueda local iterativa (Iterative Local Search - ILS) (Lourenco,
Martin y Stiitzle 2010) realiza un proceso iterativo que consta de 2 fases: en primer lugar
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se aplica una busqueda local que obtiene un 6ptimo local; posteriormente, se realiza
un proceso de “perturbacion” para escapar del optimo local y se inicia de nuevo el
proceso. Una aplicacion de esta técnica puede encontrarse en (Prins 2009).

3.3.2 Metaheuristicas basadas en poblaciones de soluciones

Las técnicas basadas en poblaciones se inspiran en mecanismos de la naturaleza y la
evolucion de las especies. Los algoritmos genéticos (Genetic Algorithms - GA) y
evolutivos (Evolutionary Algorithms - EA) surgieron en los afios 50, pero su formulacion
actual se debe a Holland (Holland 1975). Estas técnicas interpretan las leyes de la
genética y la seleccion natural para evolucionar una poblacion de soluciones del
problema mediante el uso de operadores de seleccidn, cruce (crossover) y mutacion.
Ademas de las soluciones, los propios operadores evolucionan a medida que avanza el
proceso de busqueda mediante la modificacién de pardmetros. Tradicionalmente los
algoritmos poblacionales avanzaban lentamente, por ese motivo, los esquemas
generales han sido complementados con el uso de busquedas locales generando una
nueva familia técnicas de nominada “busquedas genéticas locales” (Miihlenbein,
Gorges-Schleuter y Kramer 1988) o “busquedas meméticas” (Moscato y Cotta 2010).
Referencias de algoritmos genéticos aplicados a problemas de tipo VRP pueden
encontrarse en (Potvin 2009). Hay dos cuestiones muy relevantes a la hora de aplicar
algoritmos genéticos para problemas de tipo VRP. La primera de ellas es la
representacion de la solucién mediante una ruta-gigante formada por todos los clientes
sin usar delimitadores (Prins 2004) junto a procesos de agrupaciéon de clientes para
dividir la ruta en un conjunto de rutas. Este enfoque estd directamente relacionada con
la heuristica de construccién de rutas route-first cluster-second (ver seccion 3.1
Heuristicas constructivas). La segunda, es la gestion de la diversidad de los individuos
de la poblacion (Prins 2004) y (Vidal, y otros 2012).

Otros dos métodos de algoritmos poblacionales basados en la recombinacién de
soluciones son: re-encaminamiento de trayectorias (Path Relinking - PR) y busqueda
por dispersion (Scatter Search - SS) (Glover 1977) y (Resende, y otros 2010). Estos
métodos se diferencias de los algoritmos genéticos clasicos en la manera en que se
cruzan los individuos y el tamafio de la poblacién (que suele ser menor).

Los enfoques de optimizacion mediante colonias de hormigas (Ant Colony
Optimization - ACO) (Dorigo y Stiitzle 2004) estan inspirados en el comportamiento
social que utilizan las hormigas para buscar comida, y son los métodos basados en
particulas (swarm-type) mas utilizados en optimizacion. Esta técnica ha sido aplicada
a los problemas de tipo VRP por varios autores como por ejemplo: (Bullnheimer, Hartl
y Strauss 1999), (Bell y McMullen 2004) y (Yu, Yang y Yao 2009).
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Otros algoritmos basados en particulas aplicados a problemas de tipo VRP como las
colonias de abejas (Marinakis y Marinaki 2010) y los enjambres de particulas (Marinakis
y Marinaki 20m1) utilizan mecanismos de aprendizaje como redes neuronales (Ghaziri
1996), (Creput y Koukam 2008); y sistemas inmunes artificiales (Masutti y De Castro
2008). Estas técnicas suelen combinarse con algoritmos de basqueda local, y por ese
motivo es complicado estimar de manera apropiada el impacto de los paradigmas de
inteligencia cooperativa en el rendimiento de estas técnicas.

Las metaheuristicas poblacionales y bio-inspidadas (las que se basan en el
comportamiento de organismos vivos o fendmenos fisicos) son sin duda las técnicas de
resolucion que mas interés estan despertando en la comunidad cientifica debido a su
versatilidad para resolver problemas de distinta naturaleza y/o restricciones (Pintea
2014). Este hecho es también extensivo en el contexto de los problemas de asignacion
de rutas a vehiculos, tal y como se puede comprobar en la reciente reedicion del libro
de Toth y Vigo (Toth y Vigo 2015), las revisiones del estado del arte como (Vidal, y otros
2013).

3.3.3 Metaheuristicas hibridas

Las metaheuristicas hibridas combinan los conceptos de diferentes técnicas para
aprovechar las bondades de cada una de ellas. La combinacion se suele realizar de
manera yuxtapuesta (los métodos se invocan de manera consecutiva) o de manera
indisociable (los métodos se integran generando una nueva metaheuristica
completamente diferente). Las técnicas integradas suelen ser heuristicas y
metaheuristicas, pero también se utilizan elementos de la programacion de
restricciones o las busquedas de arboles entre otros. En (Raidl, Puchinger y Blum 2010)
y (Blum, y otros 2011) puede encontrarse informacion genérica acerca del dmbito de las
metaheuristicas hibridas, pero este ambito que todavia est4 en proceso de desarrollo.

En la literatura se puede encontrar una amplia variedad de técnicas hibridas que
combinan diferentes técnicas por ejemplo: diferentes tipos de técnicas basadas en
vecindarios, técnicas basadas en vecindarios y técnicas poblacionales; o
metaheuristicas que integran elementos de la programacion entera y/o programacion
de restricciones.

Dos de las tres metaheuristicas mas eficientes hoy en dia para la resoluciéon de
problemas de tipo VRP (Nagata y Brdysy 2009b) y (Vidal, y otros 2012) combinan los
algoritmos genéticos con la busqueda local. También, dentro de las heuristicas mas
avanzadas se encuentran combinaciones de algoritmos genéticos con la busqueda taba
(Perboli, Pezzella y Tadei 2008), los algoritmos genéticos con optimizacién basa en
colonias de particulas (Marinakis y Marinaki 2010), o los algoritmos genéticos
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combinados con técnicas multipoblacionales (Osaba, Diaz y Onieva 2014) y (Osaba, y
otros 2014).

Por dltimo, cabe destacar el trabajo realizado en el ambito de los algoritmos genéticos
hibridos por Vidal y otros en (Vidal, y otros 2014). Este trabajo es una continuacion de
un estudio previo (Vidal, y otros 2013) en el que los autores realizan un exhaustivo
analisis y sintesis de las principales variantes y caracteristicas del VRP acufando el
concepto de problema de asignacion de rutas a vehiculos multiatributo (MAVRP). En
el citado trabajo se presenta el disefio modular de una metaheuristica genérica para la
resolucion de diferentes variantes del problema de tipo VRP. La metaheuristica
propuesta combina el uso de un algoritmo genético combinado con una busqueda local
genérica y mecanismos para garantizar la diversidad de los individuos de la poblacion.
El trabajo contempla una extensa experimentacidn en la que se analizan 1099 instancias
de 29 variantes del VRP en las que la técnica propuesta igual o mejora los mejores
resultado conocidos para cada instancia concreta.

3.3.4 Metaheuristicas paralelasy cooperativas

Las metaheuristicas paralelas exploran el espacio de btisqueda de manera simultdnea
mediante distintos procesos en paralelo (Toulouse, Crainic y Gendreau 1996), (Alba
2005) y (Crainic y Toulouse 2010). Los distintos tipos de métodos de esta categoria se
diferencian en base a como se realiza el paralelismo, cdmo se comunican los procesos
que estan trabajando en paralelo y como se gestiona la basqueda global. Una primera
clasificacion de estos métodos diferencia los métodos de “bajo-nivel” y los métodos de
“alto-nivel”.

Los métodos de “bajo-nivel” se caracterizan por descomponer las partes del algoritmo
principal en tareas independientes, pero sin alterar el comportamiento del método de
resolucion. Estos métodos se centran fundamentalmente en los “cuellos de botella” de
las técnicas tradicionales: evaluacion de vecindarios en las técnicas de buasqueda local,
operadores de cruce o seleccion en los algoritmos genéticos, etc. Este tipo de enfoque
ha tenido muy poca aplicacion en el contexto de los problemas de tipo VRP.

Por otro lado se encuentran los métodos de “alto-nivel” cuya esencia es la
descomposicion del problema o la realizaciéon de multiples busquedas en diferentes
espacios de busquedas. Siguiendo el dltimo de los enfoques, la bisqueda multiple
paralela independiente (parallel independent multi-search) implica la obtencion de la
mejor solucion final de entre varios métodos independientes que trabajan en paralelo
y no se comunican ni intercambia informacion. Pese al buen rendimiento que ofrecen
este tipo de técnicas, las que verdaderamente ofrecen buenos resultados son las
técnicas que utilizan algin “esquema de cooperacion” a partir de la comparticiéon o
intercambio de informacion durante el proceso de busqueda.
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Las principales caracteristicas de las metaheuristicas cooperativas se centran en qué
informacién se intercambia, con qué frecuencia se produce el intercambio de
informacién y la forma en que se cada una de las bisquedas paralelas utiliza la
informacién intercambiada. Los enfoques mas habituales utilizan un esquema de
memoria centralizada a través del que los diferentes procesos intercambian (de manera
asincrona) las mejores soluciones encontradas o caracteristicas recurrentes que forma
parte de las buenas soluciones. Ejemplos de este tipo de técnicas aplicadas a problemas
de tipo VRP pueden encontrarse en: (Rochat y Taillard 1995), (Badeau, y otros 1997),
(Rego 2001), (Groér y Golden 2011), (Cordeau y Maischberger 2012) y (Jin, Crainic y
Lokketagen 2012).

3.3.5 Metaheuristicas mas eficientes para el VRPTW

La variantes del VRP con ventanas de tiempo es sin duda la mas estudiada y prueba de
ellos son las revisiones de la literatura especializadas como (Braysy y Gendreau 2005a),
(Brdysy y Gendreau 2005b) y (Gendreau y Tarantilis 2010).

Hoy en dia existen métodos cuasi-exactos (métodos aproximados que obtienen
soluciones muy buenas, las cuales se conjetura que son 6ptimos globales, pero sin
asegurarlo) que son capaces de resolver la mayor parte de las instancias de hasta 100
clientes, e incluso algunas instancias con hasta 1000 clientes. No obstante los métodos
exactos dependen en exceso de las caracteristicas de la instancia concreta de problema
y el tamafio de las ventanas de tiempo.

Hoy en dia, las técnicas que ofrecen los mejores resultados son metaheuristicas que
combinan las técnicas evolutivas con otros métodos. Entre las mas eficientes destacan
especialmente:

»  Elalgoritmo evolutivo guiado de Repoussis y otros (Repoussis, Tarantilis y [oannou
2009). Esta técnica combina una técnica evolutiva, mutacion mediante una técnica
de ruina-y-reconstruccién y una busqueda local guiada.

* La busqueda de gran vecindario de Prescott-Gagnon y otros. (Prescott-Gagnon,
Desaulniers y Rousseau 2009) combina la busqueda de gran vecindario con la
técnica exacta branch-and-price para la reconstruccion de soluciones.

* El algoritmo genético hibrido de Nagata y otros (Nagata, Braysy y Dullaert 2010)
usa un operador de cruce muy eficiente y relaja las ventanas de durante el proceso
de busqueda.

* El algoritmo de camino re-encaminamiento de trayectorias de Hashimoto y
Yagiura (Hashimoto y Yagiura 2008) también utiliza conceptos de computacion

evolutiva.
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*  El algoritmo genético con control adaptado de diversidad de Vidal y otros. (Vidal,
y otros 2013) también combina el esquema evolutivo con la relajacién en las
ventanas de tiempo por medio de un mecanismo de garantia de la diversidad de
las soluciones generadas.

3.4 Caracteristicas clave del diseiio de metaheuristicas para el
VRP

Pese a que el objetivo del trabajo realizado en la presente tesis doctoral no es el
desarrollo de una nueva técnica de resolucion de problemas de tipo VRP que compita
con las mejores técnicas existentes en la literatura, en esta seccion se incluye una breve
resefia al excelente trabajo de sintesis y organizacidn realizado por Vidal y otros en
(Vidal, y otros 2013) en el que se realiza una revision del estado del arte en torno a
problemas de asignacion de rutas a vehiculos con multiples atributos y se analizan las
caracteristicas de 64 técnicas metaheuristicas aplicadas a 15 variantes del VRP, con
objeto de identificar los elementos clave que incorporan dichas técnicas y que son
relevantes en el disefio de nuevas técnicas.

El andlisis de las diferentes técnicas se realiza en base a 19 caracteristicas que se agrupan
en torno a siete grupos de caracteristicas:

*  Espacio de busqueda: Este grupo de categorias analiza la manera en que las técnicas
representan la informacion del problema. En este sentido, la mayor parte de las
técnicas utilizan una representacidon de “ruta gigante sin delimitadores”. Por otro
lado, también es frecuente el uso de soluciones no validas obtenidas a partir de la
relajacion de las restricciones del problema. Esto aumenta la robustez de la técnica
y facilita la reduccién del niumero de rutas, evitando la complejidad que entraia el
proceso de reduccion si el problema no se relaja.

*  Vecindario utilizado: en relacién al vecindario utilizado, la gran mayoria de las
técnicas utilizan maltiples vecindarios bien de manera secuencial o combinada,
porque esta demostrado que la busqueda con vecindario variable es uno de los
elementos clave para garantizar el éxito de una técnica, especialmente cuando
existen restricciones complejas. Otro aspecto destacable en relacion a los
vecindarios es el uso de listas de vecinos, y estructuras para almacenar cédlculos
previos, lo que supone un ahorro en el tiempo de coémputo necesario para el
proceso del vecindario.

*  Trayectoria de la busqueda: la mayor parte de las técnicas analizadas utilizan
elecciones aleatorias durante el proceso, para incrementar la diversidad de las
soluciones y evitar el comportamiento ciclico. En relacion a la trayectoria del
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proceso de resolucion, la mayor parte de las técnicas analizadas estan basadas en
vecindarios y utilizan procesos continuos en los que las modificaciones en una
solucidn, generan soluciones préximas que comparten caracteristicas con las
soluciones previas. Por otro lado, las técnicas poblacionales presentan trayectoria
discontinuas basadas en saltos, en las que las soluciones sucesivas se pueden
diferenciar bastante de las soluciones anteriores. En algunos casos, se utiliza un
enfoque hibrido, que combina la trayectoria continua, con saltos para escapar de
optimos locales.

Uso de memorias y estructuras de control: practicamente todas las técnicas que
obtienen buenos resultados en problemas de tipo VRP incorporan algun tipo de
estrategia para recolectar, gestionar y utilizar informacién que se va generando
durante el proceso de busqueda. Dicha informacion contempla la recoleccion de
buenas soluciones, o caracteristicas que presentan las buenas soluciones, que
posteriormente utiliza la técnica para guiar el proceso mediante los conceptos de
intensificacidn en torno a las soluciones de mayor calidad y la diversificacion que
permite la exploracion de espacios de soluciones aun no analizados.

Hibridacion: esta caracteristica estd presente en muchas técnicas, combinando
diferentes estrategias poblacionales con estrategias basadas en vecindarios.

Paralelismo: en relacion al paralelismo, salvo las técnicas que utilizan el reinicio
multiple, pocas de las técnicas se basan en paralelismo o mecanismos de
cooperacion.

Descomposicion del problema: A pesar de que alguna de las técnicas analizadas
descomponen en problema en sub-problemas mas simples o con menos
elementos, la realidad es que todavia se necesita un mayor esfuerzo de
investigacion en la descomposicion y posterior recombinacion de las soluciones de
los sub-problemas para configurar la solucién al problema completo.
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Heuristica constructiva de
inicializacion y operadores
transformativos de mejora para

la resolucion del problema
VRPTW

D espués de revisar los conceptos relativos a los problemas de asignacion de rutas

a vehiculos y las técnicas de resolucion heuristicas y metaheuristicas que
permiten su resolucion, en este capitulo se describe el aporte realizado en la presente
tesis doctoral. Dicho aporte tiene por objeto la validacion de las dos hipotesis
planteadas en el capitulo inicial de este documento.

A modo de resumen, el aporte realizado consiste en una serie de técnicas y
procedimientos que permiten mejorar las heuristicas aplicadas a problemas de
asignacion de rutas a vehiculos con restriccion de ventanas de tiempo (VRPTW). En
ese sentido, Las contribuciones/aportaciones fundamentales de la tesis son:

*  Una nueva heuristica de construccion de la solucion inicial para problemas de tipo
VRPTW.

*  Un conjunto de operadores de mejora para problemas de tipo VRPTW cuyo énfasis
se centra en la reduccion del numero de rutas.
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Por otro lado, a modo de resultado de investigacion, también se ha desarrollado un
entorno software para la visualizacion y simulacidén de instancias y soluciones de
problemas de asignacidn de rutas a vehiculos.

Este capitulo se ha estructurado en tres secciones: las seccion 4.1 describe la nueva
heuristica de construccidn, la seccidn 4.2 se centra en los operadores de mejora; y por
ultimo, la seccion 4.3 en la que se detallan los aspectos fundamentales del entorno para
la visualizacion simulacion de instancias de problemas y soluciones.

4.1 Heuristica de construccion para el VRPTW

En esta seccidon se describe el primero de los aportes desarrollado como parte del
trabajo de la presente tesis doctoral. Dicho aporte lo constituye una nueva heuristica
de construccion que optimiza el proceso de generacion de la solucién inicial para
problemas de asignacidn de rutas a vehiculos con restriccion de ventanas de tiempo.

El de tipo VRPTW impone una restriccion adicional a la ordenacion de los clientes que
forman parte de una ruta. Por lo tanto, la generacién de una solucion inicial tiene una
dificultad anadida a la variante clasica del VRP en la que tnicamente hay que
contemplar la capacidad del vehiculo (o en algunos casos la duracion/distancia
maxima), restando importancia a la distancia recorrida puesto que ese objetivo se
aborda en una fase posterior. En este sentido, la identificacion del numero inicial de
rutas es un proceso relativamente sencillo puesto que tinicamente debe analizarse la
demanda total de los clientes y la capacidad de los vehiculos. De esta forma, es
altamente probable que la solucion inicial contenga un nimero de vehiculos cercano
al valor minimo. Por el contrario, la variante con restriccion de ventanas de tiempo
requiere un proceso de construccion de la solucién inicial (también conocido como
inicializacién) mas sofisticado puesto que las restricciones que imponen las ventanas
de tiempo en cuanto al inicio mds temprano y tardio del servicio en cada uno de los
clientes provoca que incluso la definicién del numero de inicial de rutas, sea en si
mismo un problema de optimizacion combinatoria ya que podria ocurrir que varios
clientes tengan ventanas temporales idénticas y muy pequenas, lo que imposibilita su
asignacion a la misma ruta, situacién que no ocurre en ningun caso en la variante
clasica del VRP.

4.1.1 Bases formales de la heuristica de construccion para el VRPTW

Motivado por la dificultad que entrafa el proceso de generacién de la solucion inicial
en problemas de tipo VRPTW, el autor de la presente tesis doctoral analizé la
posibilidad de generar una nueva heuristica de construccion que mejorase a las técnicas
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mas representativas que se encuentran en la literatura. Ademads, también se queria
tener presente el tiempo de ejecucion ya que normalmente el proceso de construccion
representa un porcentaje muy pequefo del tiempo que emplean las técnicas heuristicas
y metaheuristicas mds avanzadas en encontrar una solucién a un problema de
optimizacion combinatoria. Por ese motivo, las soluciones iniciales deben generarse lo
mas rapido posible.

Tras analizar las mejores alternativas de heuristicas de construccién de la solucion
inicial para problemas de tipo VRPTW (ver seccién 3.1.1) se escogieron tres heuristicas
secuenciales en las que focalizar el trabajo a desarrollar: la heuristica I1 de Solomon
(Solomon 1987), la heuristica IMPACT (Ioannou, Kritikos y Prastacos 2001) y la
heuristica IRCI (Figliozzi 2010). Todas ellas presentan similitudes en cuanto al proceso
general:

*  Construyen las rutas una a una de manera secuencial, insertando en cada iteracion
el cliente que minimice una funcién que se conoce como criterio de insercidn. Cada
vez que no pueden insertarse mas clientes a la ruta en construccion, se inicializa

una nueva ruta y el proceso continda.

Con esta filosofia comun, las principales diferencias que existen entre cada una de las
heuristicas son las siguientes:

* La heuristica It de Solomon analiza todas las posibilidades de insercion de los
clientes no asignados a la ruta actual y escoge el cliente y posicién que minimicen
la funcion que representa al criterio de insercion.

*  La heuristica IMPACT tiene la misma filosofia que la heuristica I1, pero sofistica el
criterio de insercion contemplando el impacto de la insercion de un nuevo cliente
respecto a si mismo, respecto a los clientes que estdn en la ruta en construccidn, y
respecto al resto de clientes que todavia no forman parte de ninguna ruta.

*  Por ultimo, la heuristica IRCI tiene un comportamiento diferente, ya que en este
caso el proceso completo se realiza en dos fases:

0 En la primera fase se construye una primera solucion a partir de la insercion
de clientes al final de la ruta actual. Para seleccionar el siguiente cliente a
insertar al final de la ruta actual se coge cada uno de los clientes no asignados
alarutay se considera su insercidn al final de la ruta actual, analizando posible
soluciones que se obtendrian tras esta insercién (utilizando la misma técnica
para insertar en una ruta los clientes aun no asignados). El proceso de
insercion de un nuevo cliente, finaliza seleccionando el cliente que generaria
una solucion de menor coste. Este proceso se repite tras cada nueva insercion
hasta que todos los clientes estan asociados a una ruta.
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Si bien es cierto que este proceso permite obtener mejores resultados que las
otras dos heuristicas analizadas para instancias de problemas con una
distribucion aleatoria de clientes (tal y como se podra observar en el capitulo
5), el tiempo que tarda el algoritmo es varias veces superior al empleado por
las heuristicas I1 e IMPACT, llegando a ser la diferencia mas de 200 veces
mayor (segun las pruebas experimentales realizadas por el autor de la presente
tesis doctoral) entre la heuristica I1 y la heuristica IRCI para cada una de las
categorias del juego de ensayo de Solomon (SINTEF 2015).

0 En la segunda fase, se realiza un proceso de “reconstruccion” utilizando las
nociones de proximidad entre las rutas inicialmente generadas. Este proceso,
selecciona las n — 1 rutas mds proximas entre si, extrae los clientes, y realiza
un nuevo proceso de construccion tal y como se ha descrito en la primera fase.
Las nuevas rutas generadas se combinan con la ruta que se habia dejado fuera
del proceso de reconstrucciéon, y se repite de nuevo el proceso de
reconstruccion hasta que no puede reducirse el numero de rutas. Si bien este
nuevo proceso consigue mejorar la solucion, otra vez los tiempos necesarios
para lograr dicha mejora son muy superiores a los que necesitan las otras dos
heuristicas analizadas.

Con las caracteristicas de las heuristicas analizadas, el autor de la presente tesis
doctoral propone el disefio de una nueva heuristica que: (1) tomando la base de la
heuristica It de Solomon, (que es la mas utilizada en técnicas heuristicas y
metaheuristicas avanzadas como se puede comprobar en (Brdysy y Gendreau 2005a),
(Vidal, y otros 2013) y (Toth y Vigo 2015)), y (2) combinandola con el proceso de
reconstruccién de la heuristica IMPACT; obtenga unos mejores resultados que la
heuristica I1 de Solomon, y en un tiempo sensiblemente menor que el empleado por la
heuristica IMPACT.

Con todo lo anterior, la nueva heuristica de construccién de rutas propuesta es un
proceso determinista’ de construccion de rutas secuencial y en dos fases, que posee las
siguientes caracteristicas:

*  En primer lugar, se utiliza un proceso de construccién basado en la heuristica I1 de
Solomon, mejorado con el uso de “listas de candidatos” para el andlisis de las
opciones de insercion de cada cliente en la ruta actualmente en construccion.

* En segundo lugar, se realiza un proceso de reconstruccion basado en la técnica
utilizada por la heuristicas IRCI, pero utilizando la misma heuristica I1 de Solomon
para realizar el proceso de reconstruccidon. En este caso, se genera un nuevo sub-

7 Dada una instancia del problema y unos mismos parametros de configuracion de para la heuristica de I
de Solomon, la heuristicas propuesta siempre obtiene los mismos resultados.
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problema a partir de los clientes que formaban parte de las n — 1 rutas mas
proximas entre si, generadas por el proceso inicial; y tras la resolucion del sub-
problema, se retorna la solucion al problema global.

Esta nueva heuristica de construccion para problemas de tipo VRPTW permite validar
la primera de las hipotesis planteadas por el autor de esta tesis doctoral:

HIPOTESIS 1: Es posible definir una técnica de construcciéon de soluciones
iniciales para problemas de asignacién de rutas a vehiculos con restriccion fuerte
de ventanas de tiempo que mejore a las principales heuristicas de construccion
conocidas.

Tal y como se analizard en el capitulo 5, esta hipotesis ha sido validada utilizando como
referencia el juego de ensayo de problemas de Solomon (SINTEF 2015), obteniendo
ademds mejores resultados que los obtenidos por las otras tres heuristicas de
construccién tomadas como referencia durante la experimentacion.

4.1.2 Diseno de la heuristica de construccion para el VRPTW

En esta seccion se describen las particularidades de la heuristica de construccién de la
soluciéon inicial para problemas de tipo VRPTW. Tal y como se ha descrito
anteriormente, esta heuristica construye las rutas en dos fases denominadas:
inicializacion y reconstruccién.

A continuacion, se describe el funcionamiento de cada una de las dos fases:

* La fase de inicializacién, es un proceso similar a la heuristica de I1 de Solomon,
utilizando los mismos criterios de seleccion e insercion de clientes, junto con una
variacion en la implementacidn del proceso de analisis de las opciones de insercion
de cada cliente en la ruta actual. Esta variacién se traduce en el uso del concepto
de “listas de vecinos” introducido en la seccién 3.2.3.2. De esta forma, se reduce
sensiblemente el tiempo necesario para analizar las opciones de insercién de un
cliente entre cada par de nodos en la ruta parcial en proceso de construccion.

En concreto, el proceso de andlisis de la mejor ubicacion de insercién de un cliente
en la ruta actual, se realiza de acuerdo al proceso ilustrado en el algoritmo 4-1.
Dicho proceso analiza tnicamente la insercion del nuevo cliente justo antes, o
justo después que los clientes cuya ventana de tiempo es compatible con la del
cliente a insertar. Por ejemplo, la lista de vecinos NLPREV |a formarén los clientes
de la ruta (actualmente en construccién) que permitan que el nuevo cliente se
inserte delante de ellos de tal forma que se cumplan:
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0 Ecnew + SCnew + tcnerCprev = Cprev

donde:

o E.,, eselinicio mds temprano del nuevo cliente.

0 sc,, eseltiempo de servicio del nuevo cliente.

O tepuycpre €S €l tiempo de trayecto entre el cliente nuevo y el que quedard en

la ruta después de él.

o L es el inicio mas tardio para el cliente que quedara después del cliente

Cprev’

nuevo.

Algoritmo 4-1: Pseudocddigo del proceso de seleccién de la mejor ubicacién para un cliente

1. Entrada: Laruta actual ry un cliente Cnew @ iNsertar
2 NLNEXT — NLNEXT(Cnew,T)
3 NLPREV — NLPREV(Cnew,T')
4. pr=-1

5. cost* = MAX VALUE
6 LOOP cCpexe € NLVEXT

7 | F (isFeasible( Crext—1 Cnews Cnext) && €1 (Cnext—1) Cnew) Cnext) < COSt™)
8 p* =position( 7, Cpext)

9. cost™ = ¢;(Crext—1) Cnew Cnext)

10. END I F

11. END LOOP

12.  LOOP cprep € NLPREV

13. | F (isFeasible( Cprevr Cnews  Cprevi1) &&  €1(Cprevs Cnews Cprevs1) < COSL™)
14. p* =position( 1, Cprey) +1
15. cost* = ¢ (Cprev' Cnew» Cprev+1)

16. END | F
17. END LOCP
18. Salida: RETURN p*

LNEXT

De forma analoga, la lista de vecinos N se utiliza para analizar las opciones

de insertar un nuevo cliente inmediatamente después de otro que ya forma parte

de laruta. Las listas NLPREVy NLNEXT

se generan como un paso previo al proceso de
inicializacion y son estdticas, es decir, no se actualizan a medida que se van
insertando nodos en la ruta actual, para evitar la sobrecarga que implica el proceso
actualizacion. Por ese motivo, sigue siendo necesaria la comprobacion de la
insercion en las lineas 7y 13 puesto que al insertar un cliente en una ruta, el inicio

mds temprano se sustituye por el inicio “real” (que puede ser superior a E), lo que
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podria provoca una incompatibilidad de ventanas de tiempo y la imposibilidad de
realizar la insercion. Ademds, otra particularidad que presentan las listas de
vecinos es que, en cada momento, de todos los vecinos de cada cliente tinicamente
se analizan aquellos que forman parte de la ruta actual.

Con estas modificaciones, el proceso obtiene la misma solucién que la heuristica
de I1 de Solomon, pero mejorando un poco el tiempo puesto que sélo en el peor de
los casos tendran que evaluarse todas las alternativas de insercion de cada cliente
en la actual.

*  Unavez finalizada la fase de inicializacion, se realiza la fase de reconstruccién. Esta
segunda fase, utiliza la misma filosofia que el algoritmo de mejora de rutas
propuesto por Figliozzi como parte de la heuristica IRCI (Figliozzi 2010). En este
caso, el proceso de reconstruccion selecciona las n — 1 rutas mds proximas entre si
y extrae sus clientes para generar un sub-problema, que posteriormente es resuelto
utilizando de nuevo la heuristica de la fase de inicializacién anterior. Una vez
resuelto el sub-problema, las rutas resultantes se unen a la ruta que inicialmente
habia quedado reservada, y todas ellas se retornan como la nueva solucion.

Para finalizar la descripcion de la nueva heuristica de construcciéon de soluciones
iniciales para problemas de tipo VRPTW disefiada como parte del trabajo de la presente
tesis doctoral, se analizan las similitudes y diferencias de la nueva técnica propuesta
respecto a las técnicas que han servido de inspiracion para su diseiio:

* La nueva heuristica de construccion planteada toma como inspiracion basica los
criterios para la seleccion y ubicacion de clientes propuestos por la heuristica I1 de
Solomon, por su simplicidad y por la rapidez de dicha heuristica a la hora de
generar una solucién. No obstante, presenta dos diferencias respecto a dicha
heuristica:

0 Por un lado, el uso de “listas de vecinos” durante el analisis de la mejor
ubicacion para la insercion de un cliente en la ruta actual. Esta modificacion
permite reducir el tiempo global de la técnica puesto que se reduce el nimero
de alternativas de insercion que deben comprobarse cada vez que se quiere
insertar un cliente en la ruta parcial que estda siendo construida en cada
instante.

0 Y por otro lado, la incorporaciéon de una segunda fase que tiene por objeto la
mejora de la solucion inicial a partir de la transformacién del problema
original en un sub-problema formado por los clientes pertenecientes a las
rutas que estan mds proximas entre si. En este caso, la modificacion persigue
la reducciéon del numero de rutas generado por la versidon original de la
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heuristica propuesta por Solomon, aislando los clientes pertenecientes a la
ruta mas alejada de los clientes de las rutas geograficamente mas proximas.

* Ademas, la heuristica definida, pese a compartir la filosofia de dos fases
(construccion y mejora) de la heuristica IRCI; utiliza procesos mas simples
(basados en la heuristica I1 de Solomon) lo que supone una notable reduccion en
el tiempo necesario para la generacion de la solucién inicial.

Con todo lo anterior, se puede concluir, que pese a compartir similitudes con las dos
técnicas utilizadas como inspiracion el resultado obtenido es una técnica que combina
las bondades en cuanto a sencillez y rapidez de la heuristica I1 de Solomon, con la
capacidad que aporta la heuristica IRCI de Figliozzi para la reduccion del niumero de
rutas utilizando los conceptos de simplificaciéon del problema y la proximidad
geografica entre las rutas.

4.2 Operadores de mejora basados en la reduccion del
numero de rutas

En esta seccidn se describe el principal de los aportes desarrollados en la presente tesis
doctoral. Dicho aporte consiste en un conjunto de operadores de mejora
especificamente destinados a problemas de asignacion de rutas a vehiculos, con
restriccidon de ventanas de tiempo (VRPTW).

En el contexto de los problemas de tipo VRP y sus variantes (ver secciones 2.2 y 2.3)
existen una serie de operadores o métodos de transformacion de soluciones cuyo
objetivo se centra en la mejora de las rutas que constituyen la solucion al problema, por
medio del intercambio de nodos (clientes) o fragmentos de rutas (secuencias de
clientes) tanto a nivel individual como entre pares de rutas. Dichos operadores
representan uno de los elementos clave de las busquedas de vecindarios o busquedas
locales (ver seccion 3.2.1). Estos operadores realizan pequeiias modificaciones sobre la
solucion actual lo que permite controlar el tamarfio del vecindario de nuevas soluciones
generadas a partir de la solucion actual, y por consiguiente el tiempo de ejecucion. Si
bien el tiempo de proceso es un elemento importante, estos operadores centran su
analisis en soluciones cercanas a la solucién actual limitando el espacio de busqueda
que son capaces de explorar. Por ese motivo, se dice que estos operadores intensifican
el proceso de busqueda en regiones especificas del espacio de soluciones del problema
(proximas a la solucién actual), lo que dificulta el proceso de exploracion exhaustivo
del espacio de busqueda (a éste ultimo proceso se le denomina “diversificacion” de la
solucién actual) hacia regiones que pudieran contener soluciones mas prometedoras.
Ademas, estos operadores tienen una limitada o practicamente nula capacidad para
reducir el namero de rutas puesto que sélo en contadas ocasiones el movimiento de un
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conjunto de nodos entre dos rutas pueden dejar una de ellas vacia, lo que permitiria
eliminarla y reducir el nimero de rutas de la solucion actual.

Por otro lado, en la literatura pueden encontrarse heuristicas que focalizan sus
esfuerzos en la reduccion del namero de rutas (ver seccion 3.2.2). Estas técnicas, que
tienen su origen en la técnica denominada “cadenas de expulsion”, realizan procesos
de extraccidn y reinsercion de nodos, o directamente eliminacion de rutas completas 'y
reinsercion posterior de los clientes extraidos en las rutas que permanecen en la
solucién actual. En este ultimo caso, el ejemplo mas representativo y exitoso de
heuristica de reduccion de rutas, es la heuristica de Nagata y Brdysy (Nagata y Braysy
2009a) cuyo funcionamiento se explicé con detalle en la seccidn 3.2.2.

Tomando como inspiracion algunos de los conceptos relacionados con la técnica de
“cadenas de expulsion”, el principal aporte realizado por la presente tesis doctoral es
una familia de operadores de mejora de rutas cuyo objetivo es la reduccion del namero
de rutas de la solucidon actual, combinado con la reduccion de la distancia total
recorrida por todas las rutas que forman una solucion. En ese sentido, comparten
similitudes con los operadores mencionados en el parrafo anterior, combindndolos con
conceptos intuitivos como el tamafio de una ruta (nimero de clientes que posee una
ruta) y estimaciones de lejania y proximidad respecto al “centro de gravedad de una
ruta”®. Los operadores propuestos estan pensados inicialmente para ser integrados en
procesos de busqueda local, aportando a dichos procesos una mayor capacidad de
exploracion (diversificacion) del espacio de soluciones que los operadores tradicionales
ya que realizan modificaciones mas sofisticadas sobre la solucion actual que permiten
aumentar la capacidad de diversificacion del proceso de buisqueda.

Una vez introducida la nociéon basica de los operadores de mejora propuestos, se
procede a revisar con mas detalle el razonamiento seguido para su disefio, y
seguidamente, se describen las particularidades de cada uno de ellos.

4.2.1 Motivacion para el disefio de los operadores de mejora

Las soluciones iniciales generadas por las heuristicas secuenciales de construccion para
problemas de tipo VRPTW (ver seccion 3.1.1) focalizan sus esfuerzos en la generacion
de una solucion inicial de una forma rapida y eficiente, lo que dificulta su capacidad de
exploracion del espacio de soluciones puesto que toman decisiones irreversibles a la
hora de asignar los clientes a un vehiculo, y ordenarlos dentro de una ruta. Por ese
motivo, son necesarios procesos posteriores de mejora, que una vez generada una
solucidn inicial pueden revisar las decisiones tomadas en cuanto a la asignacién y

8 El “centro de gravedad de una ruta” es el punto “imaginario” que se encuentra en medio del grupo o
claster formado por todos los clientes que componen la ruta (incluido almacén central).
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ordenacion de los clientes. Este argumento es coherente debido a la naturaleza del
problema, pero podria incluso confirmarse explicitamente si el proceso de construccion
pudiese analizar con detalle la estructura de las rutas generadas y la ubicacion de los
clientes.

A continuacion, se analiza cémo esta intuicion puede confirmase de forma grafica. En
la figura 4-1 y la figura 4-2 se muestran dos posibles soluciones a instancias de
problemas pertenecientes a la Clase C del juego de ensayo de Solomon (SINTEF 2015).
Esta clase de problema tiene la particularidad de que los clientes estan agrupados (C =
clustered), y que las limitaciones en cuanto a capacidad de los vehiculos y tamario de la
ventana temporal del almacén central hacen que las rutas contengan un ntmero
reducido de clientes.

Tal y como puede apreciarse al comparar visualmente las dos soluciones, en la primera
de ellas los clientes parecen estar mas ordenados, ya que esta solucion esta compuesta
por 10 vehiculos, y cada uno de ellos atiende a los clientes que se encuentran
geograficamente agrupados. Esta solucion se corresponde con la solucién optima para
la instancia C101, que es la mds facil de resolver de manera exacta debido a que las
ventanas de tiempo de los clientes son muy grandes. Este hecho facilita que la mayor
parte de técnicas de resolucion consigan obtener dicha solucion.

Figura 4-1: Solucion a un problema de tipo VRPTW-1.
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Por otro lado, la segunda solucidn permite apreciar que en este caso las rutas parece
que han sido generadas sin ningtn tipo de criterio ya que ademas de existir un vehiculo
mas que en la solucion anterior (u frente a 10), los vehiculos incluyen a clientes
geograficamente muy dispersos, lo que notablemente influye de manera muy negativa
en la distancia total recorrida.

Teniendo presente el ejemplo ilustrado, seria deseable el disefio de alguna técnica que
permita el movimiento de clientes entre rutas de tal forma que los clientes se ubiquen
en torno a los que estan geograficamente mas proximos a ellos. Este enfoque es el que
utilizan los operadores de intercambio de nodos y arcos, pero tiene serias dificultades
para reducir el numero de rutas partiendo de una soluciéon como la que se muestra en
la figura 4-2. Este hecho es debido en gran medida a que las modificaciones afectan a
un reducido namero de rutas. Por ese motivo, es necesario la definicion de operadores
mas sofisticados, que afecten a un mayor ndmero de rutas, con lo cual las
probabilidades de reducir su numero aumenten. Este ultimo enfoque es el que siguen
los operadores de reduccion del namero de rutas.

Figura 4-2: Solucién a un problema de tipo VRPTW-2.

Los operadores propuestos como aporte de la presente tesis doctoral se engloban
dentro de la categoria de operadores que afectan a un conjunto de rutas mayor que los
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operadores tradicionales de intercambio de nodos o secuencias de nodos. Los nuevos
operadores definidos ponen el foco en la generacion de soluciones vecinas que se
diferencien notablemente de la solucion actual, con la esperanza de que el proceso de
busqueda permita explorar regiones del espacio de soluciones mas prometedoras. Esta
intuicion, se complementa con las nociones intuitivas de tamafio de la ruta (nimero de
clientes que posee una ruta); y proximidad entre los clientes que forman parte de una
ruta y el “centro de gravedad” del grupo de clientes (cluster) que forman cada ruta. Con
este enfoque, los nuevos operadores de intercambio de nodos propuestos
complementan a los operadores tradicionales revisados en la seccion 3.2.1 y las
heuristicas de reduccion del niimero de rutas descritas en la seccién 3.2.2.

De esta forma, se ha disefiado una familia de operadores, todos ellos con una estructura
similar, pero que se diferencian en el criterio inicial que toman para la reduccion del
numero de rutas o reasignacion de clientes entre rutas. En las siguientes secciones se
describe en primer lugar la estructura base del operador genérico de reduccion del
numero de rutas, y seguidamente se introducen las peculiaridades de las tres variantes
de este operador propuestas: (1) el operador de reasignacién de clientes alejados, (2) el
operador de eliminacion de rutas pequeiias y (3) el operador de eliminacién aleatoria
de rutas.

4.2.2 Estructura general del operador reduccion del nimero de rutas

Tal y como se ha argumentado en la seccion anterior, el objetivo fundamental de la
familia de operadores propuestos es la reduccién del niimero de rutas de la solucion
actual. Para ello, combinando la intuicion de los “grupos de expulsion” con aspectos de
proximidad entre los clientes y los “centros de gravedad” de las rutas, se propone un
esquema basico para el operador de mejora cuya estructura base se muestra en el
algoritmo 4-2, y puede resumirse en los siguientes puntos:

*  En primer lugar (linea 2) se inicializa el “grupo de expulsién” (ejection pool). El
“grupo de expulsidon” lo componen los clientes que se eliminan de su ubicacién
original en la solucion actual, y que posteriormente serdn reinsertados de nuevo
para configurar la nueva solucidn. Este proceso de inicializacion es el que aporta
las diferencias fundamentales a los tres operadores propuestos en las siguientes
secciones. En concreto, los criterios de inicializacion del “grupo de expulsiéon”
tomados como base en el disefio inicial y la experimentacion son:

0 Los clientes mas alejados del centro de gravedad de su ruta actual.
0 Los clientes pertenecientes a las rutas mds pequenias.

0 Los clientes pertenecientes a una ruta seleccionada aleatoriamente.
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Légicamente podrian definirse mas criterios de inicializacion, pero los tres
criterios planteados son sencillos e intuitivos, y permiten obtener unos buenos
resultados.

*  Una vez inicializado el “grupo de expulsidn”, se pasaria a la fase de eliminacion de
las rutas vacias (linea 3). En esta fase, se analizan las rutas de la solucion actual, y
se eliminan aquellas que se han quedado sin clientes después de inicializar el
“grupo de expulsion”. Dependiendo del nimero de clientes que se hayan eliminado
de cada ruta, en esta fase podria ocurrir que ninguna ruta se haya quedado vacia.
En ese caso, el operador no tendra capacidad de eliminar ninguna ruta, pero aun
asi, podria mejorar la solucién actual mediante la reduccién de la distancia total
recorrida (al igual que haria un operador de mejora intraruta).

Algoritmo 4-2: Pseudocédigo del operador de reduccién del numero de rutas.

1 Entrada: Soluciongciyq, optimizarRutasy reinserciénPorProximidad
2 EjectionPool = inicializarGrupoExpulsion(Soluciongctyq;)

3 Solucionyyepq = eliminarRutasVacias(Soluciongcryqr)

4 | F (optimizarRutas) THEN

5. optimizarRutas(Solucion,yeyq)

6 END | F

7 | F (reinsercionPorProximidad) THEN

8 reinsertar(EjectionPool, Solucion,,epq)

9. END | F

10. | F (EjectionPool # @) THEN

11. Solucionyy,epq = HeuristicaConstructiva.reconstruir(EjectionPool, Solucion,e,q)
12. END IF

13. | F (Solucidnyyepq mejor que Soluciongqqyq;) THEN

14. Soluciongeiyq = Solucionyepq

15. END IF

16. Salida: RETURN Solucidong.yaq

*  Tras la fase de eliminacion de rutas, y de manera opcional (definida en el proceso
de inicializacién del operador), se realiza un proceso de optimizacién de la solucién
en su estado actual (linea 5). De esta forma, se modifica la estructura original de
las rutas tras extraer los nodos que han sido insertados en el “grupo de expulsion”
aumentando asi la capacidad de diversificacion del operador.

En los operadores propuestos se sugiere el empleo del operador intraruta Or-opt,
aunque podria utilizarse otro tipo de operador de mejora, incluso un operador de
mejora interruta.

*  Después de la optimizacion de las rutas en su estado actual, se continta con la fase
de reinsercién de clientes (linea 8). Este proceso, que también puede aplicarse de
forma opcional, procesa todos los clientes que estan en el “grupo de expulsion”.
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Cada uno de ellos intenta ser reinsertado en la ubicacion que aporte un menor
incremento en la distancia total de la recorrida. Este proceso analiza todas las
rutas, y para cada una de ellas se hace uso de las listas de vecinos (NLFREV y
NLNEXT) descritas en la secciéon 4.1.2 con objeto de acelerar el proceso. Al finalizar
este proceso, podria ocurrir que alguno de los clientes no se haya reinsertado
satisfactoriamente en ninguna de las rutas actuales.

*  Como ultimo paso del proceso, se realiza la fase de reconstruccién final de la nueva
solucién (linea 11). En esta fase, se utiliza una heuristica de construccion paralela
que toma como base las rutas en su estado actual y los clientes que todavia se
encuentran en el “grupo de expulsién” (que pudieran ser todos los extraidos, si no
se realiza la fase de reinsercion de clientes). Después de invocar a la heuristica de
construccion paralela, la nueva solucion ha sido generada por completo, y sera
devuelta siempre que mejore a la solucion actual de acuerdo a la funcién objetivo
jerarquica del VRP que contempla en primer lugar el nimero de rutas y
posteriormente la distancia total recorrida (linea 13).

En este caso, el proceso de reconstruccion podria utilizar cualquier otra técnica
para la reinsercion de los clientes del "grupo de expulsidon”, pero en el caso de los
operadores propuestos se ha optado por el uso de la heuristica propuesta por
(Campbell y Savelsbergh 2004), que es especialmente interesante por su rapidez y
sencillez.

Tal y como puede observarse en el algoritmo 4-3, el proceso de reconstruccion de la
heuristica paralela seleccionada comienza con un conjunto de clientes sin asignar y el
conjunto de rutas iniciales (en este caso, las rutas de la nueva solucion en su estado tras
el proceso de reinsercidn). Posteriormente se realiza un proceso iterativo insertando en
cada paso el cliente que aporte un mayor beneficio (que en este caso es el valor negativo
del incremento de distancia derivado de la insercion). El proceso finaliza cuando todos
los clientes no asignados han sido insertados satisfactoriamente en una ruta. Durante
dicho proceso, podria ser necesario crear alguna ruta adicional; cuando un cliente no
pueda ser insertado en ninguna de las rutas existentes.

Con el esquema descrito, se puede apreciar que este nuevo tipo de operador realiza un
proceso mas complejo que los operadores tradicionales de intercambio de nodos y
arcos vistos en la seccion 3.2.1, con lo cual el tiempo de aplicaciéon serd mayor, pero por
otro lado, la técnica propuesta posee una buena capacidad para la reduccion del
numero de rutas de la solucion actual.

Por otro lado, si bien cierto que el operador propuesto es similar a las heuristicas de
reduccion del niimero de rutas revisadas en la seccion 3.2.2; en este caso, el “grupo de
reinsercion” se inicializa al comenzar el proceso y posteriormente su tamafio no crece
de nuevo en ningtin momento. Es decir, simplemente se extraen clientes de las rutas

90



4.2 Operadores de mejora basados en la reduccién del nimero de rutas

una unica vez, y no varias veces de forma encadenada, como sugiere la técnica de
“cadenas de expulsion” (ejection chains) en la que se encadenan secuencias de
extraccion e insercion de tal forma que para reinsertar los nodos extraidos pueden
generarse nuevas “expulsiones” de nodos de su ubicacion original.

Finalmente, otra diferencia respecto a técnicas de caracteristicas similares es el hecho
de utilizar un proceso simple para la reconstruccion final de la nueva soluciéon por
medio de una heuristica constructiva paralela, porque otras alternativas parecidas
como la heuristica de Nagata y Braysy (Nagata y Brdysy 2009a) utilizan costosos
procesos que se basan en la aceptacion de soluciones parciales no validas (que
incumplen alguna restriccion de capacidad o ventana temporal) y su posterior
“reparacion” mediante técnicas de busqueda local.

Algoritmo 4-3: Pseudocddigo de la heuristica de construccién paralela de Campbell y Savelsbergh

1. N=clientes no asignados

2. R = rutasiniciales

3. WHLE N+¢ DO

4, p*=—m

5. FOR j€N DO /IFOR-1
6. FOR r€eR DO /IFOR-2
7. FOR (i—1,i)er DO //[FOR-3
8. | F (insercionFactible(i,j) && beneficio(i,j) > P*) THEN
9. r* =7

10. i"=1

11. jr=j

12. p* = beneficio(i,j)

13. END | F

14. END FOR /[FOR-3
15. END FOR /[FOR-2
16. END FOR /[FOR-1
17. insertar(r*,i*,j*)

18. N = N\j*

19. END WHI LE

20. RETURN R

Con todo lo anterior, la nueva familia de operadores de reduccion del namero de rutas
propuesto representa un buen complemento a los vecindarios tradicionales de
intercambio de nodos y arcos puesto que combinan la capacidad de reduccion del
numero de rutas, con un proceso sencillo que permite controlar el tiempo de ejecucion
global. De esta forma, como se analizarad con detalle en el capitulo 5, los operadores
propuestos permiten la validacion satisfactoria de la segunda hipdtesis propuesta en la
presente tesis doctoral:
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HIPOTESIS 2: Es posible definir un nuevo operador de mejora para problemas de
asignacion de rutas a vehiculos con restriccion fuerte de ventanas de tiempo que
facilite la reduccién del nimero de rutas de una solucion.

En las siguientes secciones se describen los tres operadores de reduccidon de nimero de
rutas propuestos para la validacion de la segunda hipétesis de la presente tesis doctoral.

4.2.3 Operador de reasignacion de clientes alejados (RcR-opt)

El primero de los operadores propuesto se denomina “Operador de reasignacion de
clientes alejados” (Remote Customers Reallocation Operator - RcR-opt). Este operador
intenta mejorar la solucion actual a partir de la eliminacion de cada una de las rutas de
los n clientes que estdn mas alejados del “centro de gravedad de la ruta”. El proceso
afecta a todas las rutas, e intenta reducir la distancia de todas ellas, pudiendo dejar
alguna de las rutas vacias, si n es igual o superior al nimero de clientes que posee una
determinada ruta.

La figura 4-3 ilustra graficamente el comportamiento del operador aplicado a una
solucidn inicial con tres rutas, siendo el numero de clientes eliminados n = 1. Como se
puede observar, se elimina de cada una de las rutas el cliente mas alejado, y
posteriormente los clientes extraidos (que forman parte del “grupo de expulsién”) se
reinsertan en el resto de rutas. En este ejemplo, como el niumero de clientes extraidos
de cada ruta es menor al numero de clientes de cada una de las rutas, no se elimina
ninguna ruta; pero si se aplicase de nuevo el operador sobre la “nueva solucién” con
n = 4, podria eliminarse la ruta de la izquierda.

Este operador es una particularizacion del operador de reduccién del nimero de rutas
definido en la seccion 4.2.2 mediante el algoritmo 4-2 con una modificacion que afecta
Unicamente a la fase de fase de inicializacion del “grupo de expulsion™

*  El “grupo de expulsién” se inicializa con los n clientes mas alejados del “centro de
gravedad” de cada ruta.

Para lograr que después de inicializar el “grupo de expulsion” una ruta se quede
vacia, ha de cumplirse la siguiente desigualdad: n > |V}.| — 2 siendo |V,| en nimero
de clientes que forman parte de una ruta, incluidas las dos instancias del almacén
central.

A parte de la particularizaciéon en cuanto a la fase de inicializacion del “grupo de
expulsion”, este operador no posee ninguna peculiaridad adicional, pudiendo definirse
hasta cuatro variantes principales en funcidn de que se realice o no la optimizacién de
las rutas después de la extraccidn y el proceso de reinsercion en la ruta mas cercana.
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Solucién Original

Situacion Intermedia

Nueva Solucion

Figura 4-3: Funcionamiento del operador de reasignacion de clientes alejados.
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De esta forma, las cuatro variantes para este operador se denominan:

*  Basic Remote Customers Reallocation Operator (no incluye ni optimizacion de las
rutas ni reinsercion en la ruta mas cercana).

»  Full Remote Customers Reallocation Operator (si incluye optimizacion de las rutas
y reinsercion en la ruta mas cercana).

*  Customers Reallocation Operator with Route Optimization (no incluye
optimizacion de las rutas pero no incluye reinsercion en la ruta mas cercana).

*  Remote Customers Reallocation Operator with Nearest Reinsertion (no incluye
optimizacion de las rutas pero si incluye reinsercion en la ruta mas cercana).

Este operador nace con la motivacion de mejorar la solucion a partir de la extraccion
de los clientes mds alejados respecto al “centro de gravedad” de una ruta. Esto
conduciria al disefio de un operador que simplemente extraiga un nimero pequefio de
nodos de cada una de las rutas, o sdlo aquellos cuya distancia respecto al “centro de
gravedad de la ruta” sea superior a la media.

No obstante, el planteamiento de este operador es mas ambicioso, porque combina la
mejora en distancia recorrida que puede proporcionar la reubicacidon de los clientes
alejados con la reduccion del namero de rutas. Por ese motivo, el operador finalmente
propuesto define el valor n (clientes a eliminar de cada una de las rutas) como el
tamafo de la ruta mas pequeiia. De esta forma, una invocacion al operador podria llegar
a eliminar mds de una ruta; si hay varias rutas cuyo tamaiio sea igual a la ruta mas
pequefia.

4.2.4 Operador de eliminacidon de rutas pequenas (SrE-opt)

El segundo de los operadores propuestos se denomina “Operador de eliminacion de
rutas pequefas” (Small Routes Elimination Operator - SrE-opt). Este operador, al igual
que el resto de los operadores propuestos intenta mejorar la solucién actual a partir de
la eliminacion de alguna de las rutas existentes. Para ello intenta eliminar la/s ruta/s
mds pequeiia/s, con la esperanza de que los clientes pertenecientes a esa/s ruta/s
puedan ser reinsertados en el resto de rutas de la solucion actual.

La figura 4-4 ilustra graficamente el comportamiento del operador aplicado a una
solucidn inicial con cinco rutas, siendo el tamafo de la ruta mas pequefia igual a uno.
Como se puede observar, en este caso se eliminan las dos rutas mas pequefias
(insertando sus clientes en el “grupo de expulsion”). Posteriormente, los clientes de las
rutas eliminadas se reinsertan en el resto de rutas. En este ejemplo concreto, puede
apreciarse que el operador consigue reducir el numero inicial de rutas en dos unidades.
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Este operador es otra particularizacion del operador de reduccion del namero de rutas
definido en la seccion 4.2.2 mediante el algoritmo 4-2 con una modificacion que afecta
Unicamente a la fase de fase de inicializacion del “grupo de expulsion™

*  El “grupo de expulsidn” se inicializa con los clientes pertenecientes a las rutas mas
pequenas de la solucion actual. Para ello, se calcula el tamafio de la ruta mas
pequeiia y se insertan en el “grupo de expulsién” los clientes de la/s ruta/s con
menor tamano.

Este operador no posee ninguna particularidad adicional, a parte de la modificacion de
la fase de inicializacion del “grupo de expulsion”. Ademads, también pueden definirse
cuatro variantes para este operador:

*  Basic Small Routes Elimination Operator (no incluye ni optimizacion de las rutas
ni reinsercion en la ruta mds cercana).

e  Full Small Routes Elimination Operator (si incluye optimizaciéon de las rutas y
reinsercion en la ruta mas cercana).

*  Small Routes Elimination Operator with Route Optimization (si incluye
optimizacion de las rutas pero no incluye reinsercion en la ruta mas cercana).

*  Small Routes Elimination Operator with Nearest Reinsertion (no incluye
optimizacion de las rutas pero si incluye reinsercion en la ruta mas cercana).

Este operador nace con la motivacion de mejorar la solucion a partir de la eliminacion
de las rutas mas pequeiias, con la esperanza de que si una ruta tiene pocos clientes,
podria ser “relativamente” facil reinsertar sus clientes entre el resto de rutas de la
solucidn actual. Al igual que en el caso del operador anterior, esta variante del operador
de reducciéon del niumero de rutas podria eliminar mas de una ruta, si existen varias

rutas pequeias y con el mismo tamafio en una solucidn.
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Solucion Original

Situacion Intermedia

!

! f f \ / Nueva Solucion

Figura 4-4: Funcionamiento del operador de eliminacién de rutas pequenias.
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4.2.5 Operador aleatorio de eliminacion de rutas (RrE-opt)

El tercer y ultimo operador propuesto se denomina “Operador de eliminacidn aleatoria
de rutas (Random Route Eliminarion Operator - RrE-opt). Como su propio nombre
sugiere, este operador se basa en la eliminacion aleatoria de una ruta, con la esperanza
de que los clientes que formaban dicha ruta puedan ser reinsertados satisfactoriamente
en el resto de rutas de la solucidén actual.

Este operador es la dltima particularizacion propuesta, y al igual que las anteriores, la
Unica diferencia que aporta al algoritmo 4-2 definido en la seccion 4.2.2, es una
variacion en la fase de inicializacion del “grupo de expulsion”:

*  El “grupo de expulsion” se inicializa con los clientes pertenecientes a una ruta que
es seleccionada al azar entre las que forman parte de la solucién actual.

Al igual que en los dos casos anteriores, también se definen cuatro variantes para este
operador:

*  Basic Random Route Eliminarion Operator (no incluye ni optimizacién de las rutas
ni reinsercion en la ruta mds cercana).

Full Random Route Eliminarion Operator (si incluye optimizacion de las rutas y

reinsercion en la ruta mas cercana).

* Random Route Eliminarion Operator with Route Optimization (si incluye

optimizacion de las rutas pero no incluye reinsercion en la ruta mas cercana).

* Random Route Eliminarion Operator with Nearest Reinsertion (no incluye
optimizacion de las rutas pero si incluye reinsercion en la ruta mds cercana).

El propdsito de este operador es la introduccion de un comportamiento aleatorio, cuyo
efecto esta ampliamente contrastado en la mayor parte de las técnicas heuristicas y
metaheuristicas aplicadas a la resoluciéon de cualquier problema de optimizacion
combinatoria, siendo la heuristica de Nagata y Brdysy (Nagata y Braysy 2009a), la cual
se basa en la reduccion del namero de rutas a partir de la eliminacion de una ruta
seleccionada de forma aleatoria, un ejemplo claro.

4.3 Entorno de visualizacion y simulacion de problemas de
tipo VRP

Para finalizar este capitulo en el que se presentan las aportaciones y resultados
principales de la investigacion realizada en la presente tesis doctoral, se describe en
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esta secciéon un entorno grafico que permite la visualizacién y simulaciéon de las
soluciones a problemas de asignacion de rutas a vehiculos.

El desarrollo de este entorno grafico viene motivado por el hecho de realizar un
contraste “visual” de las particularidades de una determinada instancia del problema'y
sus soluciones (que logicamente podrian ser varias). De esta forma, se puede observar
con claridad la naturaleza de la ubicacién de los clientes en torno al almacén central
(agrupada o aleatoria), asi como el aspecto que tiene cada una de rutas que configuran
la solucion de una determinada instancia del problema, si esta mas o menos “ordenada”
o si existen cruces entre segmentos, lo que indica que la distancia recorrida por la ruta
no es del todo 6ptima. Ademas, permite la rapida identificacion rutas en las que existe
algun cliente que claramente esta alejado del resto de clientes que configuran la ruta.
Esta ultima situacion ha representado sin duda una de las principales motivaciones para
abordar el disefio de los operadores de mejora propuestos en el presente trabajo de tesis
doctoral.

Para la resolucion de una instancia de un problema no es necesario ninguna
representacion visual, puesto que todas las validaciones en cuanto al cumplimiento de
las restricciones y el calculo de la funcién objetico son procesos que se pueden realizar
sin el soporte de ninguna representacion espacial. No obstante, el autor de la presente
tesis doctoral considera importante tener una representacion visual del problema y sus
soluciones, puesto que facilita la comprension de la naturaleza del problema y el
analisis de las estrategias mas adecuadas para la mejora u optimizaciéon de una
determinada solucion. De hecho, esta representacion visual representd el punto de
partida en el planteamiento de estrategias de mejora alternativas a las predominantes
en la literatura especializada, intentando aplicar alguna de las nociones intuitivas que
cualquier persona podria utilizar para mejorar la solucion de un determinado
problema.

El entorno de visualizacién y simulacion es una aplicacion de escritorio sencilla en cuyo
disefio ha primado la capacidad para representar la informacion que configura la
instancia de un problema y su solucion. Dicha informacién se representa en forma
tabular y de forma gréfica, existiendo también un panel para simular el recorrido que
realizan los vehiculos asociados a cada una de las rutas que forman parte de la solucion
a un problema.

En la figura 4-5 se muestra la vista principal del entorno de visualizacién y simulacién
con la informacién de las soluciones a todas las instancias de problemas del juego de
ensayo de (SINTEF 2015). Cada problema se representa en una pestafia, y cada una de
ellas se divide en dos bloques: la parte izquierda muestra un resumen de las rutas, con
el detalle de la distancia, el numero de clientes, la demanda y la duracion de cada una
de las rutas, asi como el total y valores medios de cada uno de los parametros; por otro
lado, en la parte central se muestra la solucién de forma visual, diferenciando por
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colores cada una de las rutas. Ademas, se pueden filtrar los vehiculos que se muestran
en cada momento, para focalizar la visualizaciéon en una tnica ruta o en un subconjunto

de las mismas.

Figura 4-5: Vista principal del entorno de visualizacién y simulacién.
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Con el fin de analizar con mas detalle una ruta concreta, se puede focalizar la
visualizacion en una tnica ruta, mostrando su informacion en forma tabular, tal y como
se observa en la figura 4-6; o en forma de simulacion del recorrido que realiza el
vehiculo a medida que evoluciona el tiempo. Esta dltima vista de la ruta es
especialmente interesante para detectar “problemas” que posee la ruta en cuanto a
estructura, lo que ayuda a detectar las estrategias de mejora que pudieran optimizar la

ruta.
Customers of Vehicle 3 X
Position Customer Demand Service Travel Earliest Latest Arrival Beginning Waiting Window
Begining Beginning Size
0 0 0,00 kg. 0,00 0,00 km. 0,00 1.236,00 0,00 0,00 0,00 1.236,00
1 52 10,00 kg. 90,00 21,21 km. 0,00 1.124,00 21,21 21,21 0,00 1.124,00
2 42 20,00 kg. 90,00 8,54 km. 68,00 149,00 119,76 119,76 0,00 81,00
3 41 10,00 kg. 90,00 2,00 km. 166,00 235,00 211,76 211,76 0,00 69,00
4 40 10,00 kg. 90,00 2,00 km. 264,00 321,00 303,76 303,76 0,00 57,00
5 44 10,00 kg. 90,00 3,00 km. 359,00 412,00 396,76 396,76 0,00 53,00
6 45 10,00 kg. 90,00 2,00 km. 541,00 600,00 488,76 541,00 52,24 59,00
7 48 10,00 kg. 90,00 2,00 km. 0,00 1.122,00 633,00 633,00 0,00 1.122,00
8 51 10,00 kg. 90,00 3,00 km. 0,00 1.121,00 726,00 726,00 0,00 1.121,00
9 50 10,00 kg. 90,00 2,24 km. 0,00 1.123,00 818,24 818,24 0,00 1.123,00
10 46 30,00 kg. 90,00 4,00 km. 0,00 1.125,00 912,24 912,24 0,00 1.125,00
1" 49 10,00 kg. 90,00 3,61 km. 1.001,00 1.066,00 1.005,84 1.005,84 0,00 65,00
12 47 10,00 kg. 90,00 2,00 km. 0,00 1.127,00 1.097,84 1.097,84 0,00 1.127,00
13 0 0,00 kg. 0,00 18,03 km. 0,00 1.236,00 0,00 1.115,87 0,00 1.236,00
View Simulation

Figura 4-6: Vista tabular de la informacion de una ruta.

A modo de ejemplo, en la figura 4-7 se muestra la simulaciéon de una ruta en la que el
vehiculo se desplaza en primer lugar al cliente etiquetado como 51, a continuacioén se
desplaza al cliente 41y posteriormente al cliente 40. A simple vista se puede intuir que
podria conseguirse una mejora en la distancia total recorrida por el vehiculo si después
de visitar el cliente 51 se visitase el cliente 49. Esto seria viable en la variante clasica del
VRP, pero en el caso del problema de tipo VRPTW quiza la ventana temporal del cliente
41 (y los clientes que le suceden en la ruta) finalice antes que la ventana temporal del
cliente 49, lo que imposibilita la ordenacién intuitiva basada unicamente en distancias.
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|#] Vehicle 3 simulation

Duration: 119,00

Figura 4-7: Vista de la simulacion de una ruta.

Por dltimo, para finalizar esta seccidén, simplemente destacar que el entorno de
visualizacion y simulacién se inicializa a partir de documentos en formato XML que
pueden contener informacion de la solucidn a una instancia del problema o tunicamente
la configuracién del problema (para analizar la distribucion de los clientes en). A modo
de ejemplo, en el Apéndice C se muestra el fragmento de un documento XML con la
solucidn a una instancia de problema del juego de ensayo de Solomon.
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Experimentacion y validacion de
resultados

ara comprobar que tanto el aporte realizado por la nueva heuristica de
P construccién, como los operadores de mejora, permiten la obtencién de unos
resultados competitivos, se ha llevado a cabo un proceso de experimentacion utilizando
como referencia las instancias de problemas del juego de ensayo mas representativo de
problemas de tipo VRPTW: el juego de ensayo de Solomon (SINTEF 2015).

La experimentacion realizada en el presente trabajo de tesis doctoral tiene por objeto
la validacion de las dos hipétesis definidas en el capitulo inicial. Cada una de las
hipotesis sera validada de forma independiente mediante dos procesos de
experimentacion. Para ello, se contrastaran cada uno de los dos principales aportes
desarrollados en la presente tesis doctoral con técnicas de caracteristicas similares,
siendo los resultados obtenidos en dichos contrastes los que soporten la validez de cada
una de las hipotesis planteadas. En concreto, los dos procesos de experimentacion
realizados seran los siguientes:

e Por un lado, se compararan los resultados obtenidos por la nueva heuristica de
construccion con tres de las heuristicas de construccién mas representativas en
relacién a los resultados obtenidos y su frecuencia de uso en la literatura. En este
caso, la comparacion sera directa, es decir, se compararan los resultados obtenidos
por las cuatro técnicas: la propuesta y las tres referentes de la literatura. Como las
cuatro técnicas comparadas son deterministas la comparacion se hara en base a la
diferencia entre los resultados obtenidos, sin hacer uso de ninguna prueba
estadistica.
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*  Por otro lado, para validar los operadores de mejora basados en la reduccion del
numero de rutas, se comparara el rendimiento de los operadores propuestos con
el obtenido por los operadores de mejora mas referenciados en la literatura. En
este caso, la comparacion se realizara integrando los diferentes operadores (los
nuevos y los tradicionales) en un proceso de btisqueda heuristico basado en una
busqueda paralela con vecindario variable (Parallel Variable Neighborhood Search).
En esta ocasion, como la técnica utilizada para la validacién no es determinista, las
comparaciones se realizaran por medio del analisis estadistico de los resultados
obtenidos.

Lo que resta del capitulo se ha organizado cuatro secciones: la seccion 5.1 introduce
cuestiones relacionadas con la comparacion de técnicas de resolucidn para problemas
de optimizacion combinatoria; la seccion 5.2 describe en detalle las cuestiones relativas
a la configuracién de la fase de experimentacion; la seccion 5.3 presenta los resultados;
y finalmente la seccion 5.4 incorpora las conclusiones extraidas tras analizar los
resultados obtenidos.

5.1 Comparacion de técnicas de resolucion de problemas de
optimizacion combinatoria

Antes de exponer los aspectos relativos a la experimentacion y la validacion de los
resultados obtenidos, se ha decidido incorporar en este punto informacién relativa a
criterios de comparacion, ademds de una serie de buenas practicas que debieran
contemplarse a la hora de implementar y presentar resultados de nuevas técnicas de
resolucion de problemas de optimizacion combinatoria. Esta seccién pretende
enfatizar la importancia que tiene la manera de presentar tanto los trabajos realizados
como las comparaciones y los resultados obtenidos, para reducir la ambigiiedad y
facilitar la reproduccion de los experimentos.

5.1.1 Criterios generales de comparacion de técnicas de resolucion del
VRP

La evaluaciéon de un método de resolucidon heuristico o meta-heuristico se basa en el
andlisis de varios pardmetros que permiten medir el rendimiento de dicho método.
Ejemplos de dichos parametros son: el tiempo de ejecucidn, la calidad de la soluciéon
obtenida, la facilidad y sencillez de la implementacion, la robustez y la flexibilidad
(Barr, y otros 1995) y (Cordeau, y otros 2002).

La flexibilidad hace referencia a la facilidad del método para adaptarse a los cambios
que se produzcan en el problema a resolver; ya sea en las restricciones o en la funcion
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objetivo. Esto es especialmente importante por el hecho de que los métodos heuristicos
y meta-heuristicos se disefian para resolver problemas del mundo real donde los
cambios o modificaciones de la tarea a resolver son una constante muy habitual. Por lo
tanto, una técnica flexible podria ser aplicada a diferentes tipos de problemas.

La robustez esta relacionada con la capacidad de obtener buenas soluciones todas las
veces que se ejecuta el método sobre una misma instancia de un problema. La robustez
de un método no determinista viene dada directamente por la desviacion tipica de la
calidad de las soluciones (robustez de optimizacion) y del tiempo de ejecucion
(robustez temporal). Teniendo en cuenta esto, menor desviacidn tipica supone que un
método es mas robusto. El cardcter no determinista de las técnicas heuristicas y
metaheuristicas (debido a la incorporacién de pardmetros de cardcter aleatorio y/o
probabilistico) provoca que el resultado de varias ejecuciones del mismo método sobre
una instancia de un problema, no sea siempre el mismo. Pese a que habitualmente en
la literatura se reportan inicamente los mejores resultados obtenidos como medida del
rendimiento de los métodos no deterministas, esto puede crear una imagen
distorsionada del rendimiento real. Lo adecuado seria realizar un promedio de los
resultados obtenidos en varias ejecuciones, reportando también los peores valores, e
incluso la desviacion estandar. De esta forma, se puede obtener una vision adecuada
del rendimiento del método (Cordeau, y otros 2002).

El tiempo que necesita un método para obtener buenas soluciones es un criterio
importante a la hora de elegir una técnica de resolucidn, pero para su calculo seria
adecuado realizar varias ejecuciones y obtener la media. Cuanto mayor sea el nimero
de ejecuciones, mas fiable sera el valor de tiempo reportado.

Al igual que el tiempo de ejecucidn, la calidad de la solucion es otro criterio importante.
De hecho, muchos de los autores consideran éste como el criterio “mas importante”.
En relacidn a la calidad de la solucién, normalmente se utiliza como referencia lo cerca
que esta la solucion obtenida de la solucion 6ptima o la mejor solucion conocida para
una determinada instancia de un problema, aunque también es habitual realizar
rankings o andlisis estadisticos que van mas alld de la diferencia absoluta, analizando
si dicha diferencia es significativa o no. Normalmente, existe una relacién directa entre
el tiempo de ejecucion y la calidad de la solucion; a mayor tiempo de ejecucion, mayor
calidad de la solucidn, y viceversa. La gran dificultad que existe en este binomio es
encontrar métodos de resolucion que encuentren soluciones de gran calidad en un
tiempo de ejecucién reducido.

Una vez definidos los principales pardmetros que permiten analizar el rendimiento de
un método heuristico o meta-heuristico, es importante revisar la forma de obtener o
recopilar dichos parametros. La técnica mdas utilizada para la evaluacion del
rendimiento de un método heuristico o meta-heuristico es el andlisis empirico. Este
analisis empirico tiene por objeto la recopilacion de los pardmetros de referencia a
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partir de la ejecucion del método heuristico sobre un conjunto de instancias de un
problema que sea suficientemente representativo de la realidad del tipo de problema a
resolver. Tras recopilar los parametros, mediante la hipdtesis de induccidn, se pueden
generalizar los resultados obtenidos a la globalidad de instancias del tipo de problema
que se quiere resolver. A pesar de que la mayor parte de los autores reportan los valores
de los parametros mencionados anteriormente, existen muchas dificultades para
comparar métodos heuristicos y meta-heuristicos de resoluciéon de problemas de
optimizacion combinatoria. Estas dificultades hacen que, en algunas situaciones, sea
dificil realizar una comparacidn justa entre diferentes técnicas.

La primera dificultad existente a la hora de comparar diferentes técnicas es la
disparidad en cuanto al hardware utilizado para realizar el analisis; este hecho afecta
directamente al tiempo de ejecucién. En este sentido (Dongarra 1998) propone una
serie de factores correctivos para ajustar y uniformizar los tiempos de ejecucién pese a
que existan diferencias en el hardware utilizado.

Otra cuestion controvertida son las diferencias derivadas de la codificacién, tanto del
lenguaje de programacién, como las precision de los redondeos de los valores
numeéricos, como del estilo de codificacién o la cantidad de recursos y tiempo
empleados por una determinada implementacién (Hooker 1995).

Por altimo, una dificultad adicional que es especifica de los métodos heuristicos y meta-
heuristicos de resolucion de problemas de tipo VRPTW es el hecho de que
normalmente sélo se reportan los mejores resultados obtenidos. Ademds, en muchos
casos, los autores no reportan el nimero de ejecuciones o el tiempo necesario para
obtener los resultados reportados. En estos casos, es imposible sacar conclusiones
consistentes acerca de la eficiencia de los métodos, o comparar unos métodos con otros.
Para poder obtener conclusiones apropiadas, es necesario conocer el numero de
ejecuciones y el tiempo necesario para obtener los resultados reportados. Logicamente,
esto no es posible si los autores no han reportado la informacion necesaria. Por este
motivo, en muchos casos, si se desea realizar una comparativa formal, es necesario
implementar y probar los diferentes métodos de nuevo utilizando criterios de
codificacion y validacion uniformes.

Todas las cuestiones esbozadas en esta seccion han dado pie a que el autor, junto con
un grupo de compaifieros que trabajan en el mismo ambito de investigacidn, haya
elaborado un breve decidlogo de buenas practicas que debieran ser contempladas a la
hora de implementar y presentar resultados de técnicas de resolucién de problemas de
optimizacion combinatoria (Osaba y Carballedo 2012) y (Osaba, y otros 2014). La
siguiente seccion incorpora un resumen de dicho trabajo.
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5.1.2 Buenas prdcticas para la implementacion y comparacion de
técnicas de resolucion de problemas de optimizacion
combinatoria

Una vez presentados los aspectos clave que deben ser contemplados a la hora de
comparar técnicas de resolucidon para problema de optimizacién combinatoria, y tras
las dificultades encontradas tanto por el autor de la presente tesis doctoral como por
sus comparieros a la hora de replicar o comparar sus trabajos con otros trabajos
existentes en la literatura, se muestra un pequefio decidlogo de buenas practicas que
debieran ser contempladas a la hora de implementar y comparar técnicas de resolucion
de problemas de optimizacién combinatoria. Dicho decdlogo se enmarca en los trabajos
realizados en (Osaba y Carballedo 2012) y (Osaba, y otros 2014), que pueden ser
consultados para ampliar la informacion aqui descrita y revisar ejemplos de malas
practicas que pueden ser encontrados en la literatura.

Las buenas practicas propuestas se agrupan en dos categorias: por un lado, las buenas
practicas relacionadas con la implementacion de nuevas técnicas de resolucion de
problemas de optimizacion combinatoria; y por otro lado, las buenas practicas
relacionadas con la presentacion de resultados con objeto de realizar una comparacion
objetiva y justa entre diferentes técnicas.

El primer grupo de buenas practicas, forman parte de una pequefia metodologia que
marca una serie de pasos que debieran contemplarse a la hora de implementar una
nueva técnica:

*  Especificar detalladamente las caracteristicas y restricciones del problema
concretando si dichas restricciones son estrictas (hard), que no pueden
incumplirse en ningiin momento; o ligeras (soft), que por el contrario pueden ser
incumplidas en algin momento (contemplando una penalizacion en la funcion
objetivo), tanto durante el proceso de resolucion, como al generar una solucion
final.

*  Describir con claridad la funcién objetivo utilizada, identificando los diferentes
objetivos que deben satisfacerse (si es que existen varios), asi como la
jerarquizacion de los mismos.

e Utilizar un nombre claro y representativo de la técnica concreta evitando
ambigiiedades que puedan crear una idea equivocada al lector. De la misma forma,
el resumen (abstract) que acompaiie a la publicacion del trabajo realizado debe ser
concreto, claro y conciso.

*  Describir con el mayor detalle posible cada uno de los aspectos relacionados con
la implementacion, especialmente en cuanto a parametros de la técnica y
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operadores/vecindarios indicando claramente si el trabajo es complemente
original o estd basado en una adaptacion de algtan trabajo previo existente. Esta
descripcion debe ser lo mas detallada posible para permitir replicar los resultados
obtenidos, puesto que este hecho es sin duda el que mas dificultades y pérdida de
tiempo genera cuando se pretende generar un nuevo aporte que actualice el
conocimiento existente.

Después de presentar brevemente las pautas o buenas practicas que debieran
contemplarse a la hora de implementar y describir una nueva técnica de resolucién de
problemas de optimizacion combinatoria, se incorporan algunas cuestiones que deben
cuidarse especialmente cuando se presentan los resultados obtenidos y éstos son
comparados con los reportados por otras técnicas existentes. Dichas pautas se
describen a continuacidn:

* Siel problema lo permite, las pruebas debieran realizarse utilizando instancias de
problemas conocidas pertenecientes a un juego de ensayo (benchmark) que sea
referente para la tipologia de problema tratado. Todas las instancias deben ser
referenciadas de manera adecuada; y si fuese necesario la definicién de alguna
instancia nueva (que puede ser perfectamente valido en algunos contextos) esta ha
de ser descrita de forma detallada.

*  Un aspecto de importancia capital es el hecho de mostrar los tiempos de ejecucion
asi como la unidad temporal, junto con una explicacidn de las caracteristicas de los
recursos computacionales utilizados para llevar a cabo la experimentacion.

* Ademads del tiempo de ejecucion, con objeto de evaluar la capacidad de
convergencia que posee la nueva técnica, es aconsejable indicar el numero de
iteraciones o namero de evaluaciones de la funcién objetivo que realiza la técnica
para obtener los resultados en cada ejecucion.

*  Esrecomendable mostrar la mayor cantidad posible de datos relacionados con los
resultados, como por ejemplo: nimero de ejecuciones, la mejor y la peor solucion,
la media, la desviacion estandar y el tiempo de ejecucion; de esta forma, las
comparacion entre diferentes técnicas es mas fiable.

*  Por ultimo, para que las comparaciones entre diferentes técnicas sean estrictas y
objetivas, se recomienda utilizar alguna prueba estadistica como podrian ser la
prueba t de Student, el test normal z, el test no paramétrico de Friedman
(Friedman 1937) y (Friedman 1940) o el test post-hoc de Holm (Holm 1979).

En las siguientes secciones, cuando se presente tanto la experimentacién como la
validacion y comparacion de los resultados obtenidos, se hara un especial énfasis en las
buenas practicas presentadas en esta seccion.
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5.1.3 Conjuntos de instancias de problemas de tipo VRPTW

En esta seccion se describen los principales conjuntos de instancias de problemas de
tipo VRPTW que pueden encontrarse en la literatura, y que sirven como referencia a la
hora de comparar y demostrar las bondades de las técnicas de resolucion de esta
tipologia de problema. Dichos juegos de ensayo, que reciben el nombre de los
ciéntificos que los definieron en su dia, son: el juego de ensayo de Solomon (Solomon’s
Benchmark) y el juego de ensayo de Gehring y Homberger (Gehring & Homberger’s
benchmark).

Ademads de diferentes heuristicas para la construccion inicial de rutas, en su trabajo de
1987 Solomon (Solomon 1987) definié un conjunto de instancias de problemas de tipo
VRPTW que se han convertido en un referente para la evaluaciéon de técnicas de
resolucion de problemas de tipo VRPTW. Dicho conjunto de problemas se conoce con
el nombre “juego de ensayo de Solomon” (Solomon’s Benchmark).

Este conjunto de problemas estd compuesto por 56 instancias cada una de ellas con 100
clientes, un tnico almacén central, restricciones de capacidad, ventanas de tiempo, y
un limite maximo en la duracion de cada ruta. Los problemas estan agrupados en seis
clases/categorias de problemas denominados Ci, C2, R1, R2, RC1y RC2. La C indica que
los clientes estan agrupados formando clusteres o grupos, la R representa que los
clientes estan distribuidos de forma aleatoria; y por ultimo, la RC indica que existe una
mezcla entre clientes agrupados y distribuidos de forma aleatoria.

Cada una de las clases de problemas contiene entre 8 y 12 instancias de problemas. En
todas las instancias de una misma clase los clientes poseen la misma ubicacién y
demanda, lo tinico que cambia de una instancia a otra son las ventanas de tiempo. En
cuanto a la densidad de las ventanas de tiempo (porcentaje de clientes que poseen
ventana de tiempo), existen instancias con 25%, 50%, 75% y 100% de clientes con
ventanas de tiempo restrictivas; el resto de clientes tienen ventanas de tiempo iguales
a la del almacén central por lo que no tienen una limitacion temporal a la hora de ser
asignados a una ruta.

A partir de las soluciones optimas de las diferentes instancias, disponibles en
(Solomon, 2005), se puede observar que las clases C1, R1 y RC1 tienen un horizonte de
planificacién corto (los vehiculos tienen poca capacidad y los limites de tiempo de las
rutas son cortos), con lo que cada vehiculo puede atender a pocos clientes. Por este
motivo, para la resolucion de cada una de las instancias de estas clases se necesitan ente
9 y 19 vehiculos. Por otro lado, las clases C2, R2 y RC2 poseen un horizonte de
planificacién mas largo, estando en este caso el numero de vehiculos necesarios
acotado entre 2y 4.
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El conjunto de problemas de Solomon esta accesible on-line en varias ubicaciones. De
entre todas ellas, las mas interesantes son la pagina personal de profesor Solomon en
la Universidad de Northeastern (Northeastern University 2005) y la pagina del centro
de investigacion SINTEF (SINTEF 2015). En ambas ubicaciones se pueden encontrar
tanto las intancias de los problemas como las referencias a las técnicas que han
conseguido obtener los mejores resultados. Lamentablemente estas referencias no se
actualizan con frecuencia, y por ese motivo, no existen garantias de que los resultados
reportados en dichas paginas sean los mejores conocidos a dia de hoy. Una referencia
un poco mas actualizada, puede encontrarse en el trabajo de Vidal y otros (Vidal,
Crainic, y otros 2014).

Ademas del benchmark de Solomon, Gehring y Homberger (Gehring & Homberger’s
benchmark) definieron un nuevo juego de ensayo de instancias de problemas de tipo
VRPTW. En este caso, los problemas definidos son una extension de los problemas de
Solomon en los que se incrementa el namero de clientes, creando instancias de 200,
400, 600, 800 y 1000 clientes. El incremento del niimero de clientes responde a la
realidad de los problemas que surgen en el mundo real donde los problemas de
transporte y logistica pueden superar el millar de clientes. El resto de elementos de las
instancias de los problemas tanto las clases (C, R y RC), como las capacidades de los
vehiculos, ventanas de tiempo y limites de distancia por ruta, son similares a los
propuestos por el juego de ensayo de Solomon. Este conjunto de problemas se conoce
con el nombre de “instancias de gran escala” (Large-Scale instances) y son sin duda
alguna la referencia para la evaluacion de las técnicas metaheuristicas mas avanzadas.
Para este conjunto de problemas también existen referencias de las mejores soluciones
conocidas (SINTEF 2015); en este caso, se pueden encontrar datos actualizados en mayo
de 2015.

Ala hora de evaluar la calidad de las soluciones obtenidas por una técnica de resolucién
para estos dos juegos de ensayo, debiera tenerse en cuenta la funcién objetivo
jerarquica de tres niveles del VRPTW:

*  El primer objetivo es minimizar el nimero de vehiculos.

*  Para el mismo numero de vehiculos, el siguiente objetivo es minimizar la distancia
total recorrida.

*  Porultimo, para la misma distancia recorrida, es preferible una soluciéon con menor
tiempo total de espera, es decir, el tiempo que tiene que esperar un vehiculo en la
ubicacion de un cliente hasta que se inicie su ventana de tiempo.

Pese a que ésta debiera ser la funcion objetivo utilizada como referencia, en (SINTEF
2015), que recoge los mejores resultados conocidos para los dos juegos de ensayo
descritos, unicamente se hace referencia a los dos primeros objetivos de la funcion
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descrita en el parrafo anterior. Por ese motivo, en algunos casos, puede existir cierta
controversia a la hora de presentar los resultados, tal y como se ha comentado en la
seccion 5.1.2.

5.2 Configuracion de la experimentacion

Tal y como lo enuncia el titulo, en esta seccion se describen las caracteristicas y aspectos
fundamentales que se han tenido en cuenta a la hora de configurar la experimentacion
realizada.

5.2.1 Descripcion de la funcion objetivo

La experimentacion realizada como parte del presente trabajo de tesis doctoral se
centra en la evaluacidn del aporte propuesto para el problema de tipo VRPTW. Por ese
motivo, siguiendo las pautas en cuanto a buenas practicas esbozadas en la seccién 5.1.2,
en esta seccion se clarifica tanto la funcién objetivo, como las restricciones que se
contemplaran en la fase de experimentacion.

En este sentido, la experimentacion se centra en la formulacion cldsica del VRPTW
introducida en las secciones 2.2.2 y 2.3.10, recogiendo a continuacion las restricciones
que deben ser respetadas para la obtencion de una solucion:

»  Sedispone de una flota fija (cuyo nimero no puede ser sobrepasado) y homogénea
de vehiculos, todos ellos con la misma capacidad (que no debe ser superada en
ningiin momento).

* Todos los clientes deben formar parte de una ruta, y su demanda debe ser
satisfecha completamente por un tnico vehiculo.

*  Todas las rutas deben iniciar y finalizar su recorrido en el almacén central.

*  No se puede incumplir ninguna ventana de tiempo (no se puede iniciar el servicio
antes del inicio mas temprano E; ni después del inicio mas tardio L;). En ese
sentido, se puede decir que en el presente trabajo se abordara la version estricta
del VRPTW. El almacén también dispone de una ventana de tiempo

En relacion a la funcion objetivo, se utilizara el esquema jerarquico de dos niveles
sugerido en (SINTEF 2015), que es el habitual cuando se usa como referencia el juego
de ensayo de Solomon (ver seccion 5.1.3):
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e En primer lugar, se intenta minimizar el nimero de rutas o vehiculos necesarios.

* A igual nimero de vehiculos, sera mejor la solucién que implique una menor
distancia total recorrida.

Por ultimo, unas ultimas cuestiones a destacar, (y que rara vez se indican
explicitamente):

* Las distancias entre los nodos son simétricas.
* Ladistanciay el tiempo son equivalentes.

*  Para la representacion de los valores de distancia, capacidad y tiempo se utiliza la
precision decimal doble®.

* Al agrupar los resultados en cuanto a nimero de rutas y distancia total recorrida
para todas las instancias de una categoria de problemas se utiliza un redondeo con
tres decimales.

5.2.2 Representacion de las soluciones

Un aspecto importante a la hora de aplicar una técnica de resolucion a un problema de
optimizaciéon combinatoria, es la forma en que se representa la informacion que
configura la solucién a un problema. Dicha representacion es especialmente
importante porque condiciona en gran medida la manera de manipular los elementos
que configuran el problema durante el proceso de resolucion. Por ejemplo, al aplicar
un operador de mejora en un busqueda local, o al realizar un proceso de cruce en un
algoritmo poblacional.

En el presente trabajo de tesis doctoral, y con objeto de facilitar la compresion del
trabajo realizado y la reutilizacion el codigo fuente de forma que pueda ser integrado
posteriormente en un sistema de informacidn, se ha optado por utilizar una
representacion (tanto del problema como de la solucidn) guiada por las pautas y buenas
practicas del disefio orientado a objetos. De esta forma, todos los elementos que
configuran el problema son objetos y cada uno de ellos contiene a modo de atributos
las caracteristicas o parametros que lo describen conceptualmente. Este mismo
enfoque también es seguido a la hora de implementar los diferentes operadores,
algoritmos y comprobaciones para la validacion de las restricciones del problema.

Para el caso del problema tratado: el VRPTW, este enfoque, no es el mas ortodoxo desde
el punto de vista de la literatura, puesto que lo habitual es utilizar una representacion
de “camino gigante” (giant tour) (Toth y Vigo 2015) formada a partir de una

9 https://es.wikipedia.org/wiki/Coma_flotante [consultado en septiembre de 2015]
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permutacion de numeros siendo cada uno de ellos el identificador de un cliente
(reservando el identificador 0 para el almacén central). Este tipo de representacion
ofrece un rendimiento contrastado en relacion al espacio de almacenamiento ya que
puede representarse mediante una lista (o array) de numeros. Ademds, esta
representacion es muy flexible para realizar operaciones de cruce o mutacion en el
contexto de los algoritmos genéticos que se basan en la recombinacion de secuencias
de elementos que simulan las cadenas de ADN de los individuos que forman una
poblacién de soluciones.

Pese a las bondades de la representacion de “camino gigante”, que tienen su origen en
el problema del TSP, para el presente trabajo se ha decidido utilizar una representacion
orientada a objetos con la siguiente estructura:

* El Problema (Problem) es un objeto compuesto basicamente por un almacén
central (Depot), una lista de clientes (List<Customer>), una lista de vehiculos
(List<Vehicle>) y una lista de rutas (List<Route>).

* La Ruta (Route) se representa basicamente mediante una lista ordenada de
clientes, y ademds contiene atributos precalculados (ver seccion 3.2.3.3) que
almacenan la demanda, la distancia, el tiempo de servicio y el tiempo de espera.

* El Cliente (Customer) es el elemento mas importante de la representacion, y
ademas de la identificacion y su ubicacidn, almacena la informacion de la ventana
de tiempo (inicio mds temprano e inicio mds tardio), la demanda, el tiempo de
servicio, la distancia respecto al almacén central, y varios atributos para
representar instantes de tiempo, (llegada, inicio, salida y tiempo de espera) que
son utilizados para la ordenacion de los clientes a la hora de definir las rutas.

Con esta representacion, que es mas expresiva que las representaciones tradicionales,
todas las operaciones de manipulacion de clientes y rutas se realizan de una forma muy
intuitiva para cualquier persona que tenga unos minimos conocimientos de orientacion
a objetos, con lo cual, retomar el trabajo realizado para mejorarlo y evolucionarlo serd
una tarea relativamente sencilla de abordar.

Este ultimo aspecto, es sin duda una de las principales motivaciones que ha movido al
autor de esta tesis doctoral a diferenciarse de la tendencia habitual en el contexto de la
algoritmia para la resolucién de problemas de optimizacién combinatoria. En este
contexto, muchas veces se prima el resultado final, y no tanto el hecho de que la
solucion planteada (especialmente los detalles especificos de la implementacion e
incluso el codigo fuente) se ponga a disposicion de la comunidad para que libremente
cualquier persona pueda realizar un aporte, promoviendo asi la mejora y evolucion del
trabajo realizado. Teniendo en cuenta lo anterior, podria reducirse considerablemente
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el tiempo y la curva de aprendizaje necesarios para afrontar una nueva tipologia de
problema o técnica de resolucion.

5.2.3 Implementacion de las heuristicas de construccion

Como se ha descrito en la parte introductoria de este capitulo, la experimentacion
llevada a cabo en la presente tesis doctoral se compone de dos procesos. En el primero
de ellos se compara el rendimiento de la heuristica de construccion propuesta como
aporte de la presente tesis doctoral con las tres heuristicas de construccion mas
representativas en el contexto del VRPTW (ver seccion 3.1.1).

Tal y como se ha descrito en apartados anteriores, con objeto de minimizar el impacto
de la implementacién en los resultados y su comparacion, todas las heuristicas
comparadas han sido codificadas por el autor del presente trabajo. La implementacion
de cada una de las heuristicas respeta al maximo los detalles que fueron reportados por
los autores en sus trabajos originales; con las adaptaciones pertinentes en relacién a la
codificacion del problema y la solucién.

A continuacion, se describen las diferentes variantes y combinaciones de heuristicas de
inicializacion que se presentaran en las secciones 5.3 y 5.4 para validar la primera de las
hipotesis planteadas en la presente tesis doctoral.

El objetivo fundamental del primer proceso de experimentacion consiste en contrastar
la efectividad de la nueva heuristica de construccion propuesta, que en adelante se
identificard como I1R¢ (RC se corresponde con el acrénimo del nombre y primer
apellido del autor de la presente tesis doctoral). Para ello se ejecutardn las diferentes
heuristicas a comparar sobre las instancias de problemas del juego de ensayo de
Solomon (Solomon 1987) presentando como resultados los valores obtenidos para cada
una de las clases de problemas, que es la manera mas habitual de presentar los
resultados para este juego de ensayo, tal y como se puede observar en la tabla 3-1.

En concreto, la experimentacion analizard nueve variantes de procesos de inicializacion
que se corresponden con las tres heuristicas basicas (con la particularidad de que para
la heuristica IRCI solo se ejecutard el proceso de construccion inicial), las tres
heuristicas basicas junto con el proceso de reconstruccidén propuesto en la heuristica
IRCI; y finalmente las tres heuristicas basicas junto con el proceso de reconstruccion
definido como aporte de la presente tesis doctoral.

A modo de resumen, se detallan los acrénimos que se corresponden con cada una de
las diferentes heuristicas analizadas:
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e ]1: heuristica I1 de Solomon.
e IMPACT: heuristica IMPACT.

* IRCI: proceso de inicializacién de la heuristica IRCI (sin la mejora basada en
reconstruccion).

e I1;gcr: heuristica I1 + proceso de reconstruccion propuesto en IRCI.
*  IMPACT;p¢;: heuristica IMPACT + proceso de reconstruccidon propuesto en IRCI.
e IRCIg¢y: heuristica IRCI completa (combinando inicializacién + reconstruccion).

s I1RC: heuristica de dos fases propuesta por el autor como uno de los aportes de la
presente tesis doctoral.

e IMPACT 4re: heuristica IMPACT + proceso de reconstruccion basado en [17€.
*  IRClI4re: heuristica IRCI + proceso de reconstruccion basado en 1€,

Para finalizar esta descripcidn, simplemente destacar que, pese a que las técnicas de
construccion son todas ellas deterministas, durante la experimentacion se ha ejecutado
cada una de ellas diez veces con objeto de que los valores de tiempo de ejecucion sean
consistentes.

5.2.4 Ajuste de los parametros de las heuristicas de construccion

Una de las cuestiones mas complejas a la hora de ajustar el funcionamiento de una
heuristica de construccion es sin duda la configuracion de los parametros asociados a
las funciones que determinan la ubicacion mas adecuada de cada cliente en el proceso
de construccion de las rutas.

Tal y como se reviso en la seccion 3.1.1, en la que se describié con detalle el
funcionamiento de las principales heuristicas de construccion para el problema del
VRPTW, las diferentes heuristicas de construccion presentadas utilizan un conjunto de
parametros que permiten ponderar los diferentes criterios que se usan para determinar
en cada paso el cliente y su posicion mas adecuada de insercion en la ruta actual. Dichos
criterios contemplan aspectos como el incremento en distancia, el desfase en el inicio,
la capacidad del vehiculo, o incluso el impacto que supone la incorporaciéon de un
nuevo vehiculo a la solucién actual.

El ajuste fino de los pardametros es una tarea costosa que se realiza de forma empirica
mediante la experimentacion o tras un proceso de andlisis estadistico. En el caso que
nos ocupa, el proceso de ajuste de los parametros de cada una de las heuristicas de
construccion se ha realizado tomando como referencia dos instancias de cada una de
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las clases de problemas de Solomon. En concreto se ha elegido para cada una de las
clases la instancia “mas sencilla”: aquella que practicamente no tiene colisiones en las
ventanas de tiempo (Cio01, C201, Ri12, R208, RCi04 y RC208); y una de las instancias
“mas dificiles”: la que necesita un mayor numero de vehiculos (C103, C204, Ri01, R201,
RC101, RC201) (SINTEF 2015). De esta forma, los mejores parametros obtenidos de entre
el conjunto de variaciones de los parametros con pequefios incrementos, son los que se
utilizardn para cada uno de los métodos durante el proceso de experimentacion. Parece
logico suponer que con el uso de estos parametros no se obtienen los resultados
reportados por los autores de las tres heuristicas que se utilizaran como referencia en
la experimentacion (recogidos en la tabla 3-1). La justificacion de su eleccion viene
motivada por las dificultades encontradas a la hora de intentar reproducir estos
resultados, utilizando los pardmetros que se reportaban en los trabajos originales. No
obstante, el objetivo del trabajo realizado en la presente tesis doctoral, no es la
obtencion de una nueva técnica que supere a las mejores técnicas existentes en cuanto
a resultado final; sino el desarrollo de un aporte que obtenga unos resultados
prometedores y comparables a los de las técnicas mds representativas.

A continuacién, se muestra la configuracién elegida para la generacion de los
parametros iniciales de cada una de las heuristicas utilizadas:

e Heuristica It (Solomon 1987)
0 Criterios para la eleccion del primer cliente de la ruta:
- El cliente mas alejado del almacén central
- El cliente con el inicio tardio mds pequefio
0 Pardmetros utilizados por la funcion de selecciéon de clientes:
- a1y ay,:valores entre 0 y 1 con incrementos de 0,10.
- A:valores entre 1y 2 con incrementos de 0,25.
- u = 1: este es el mejor valor propuesto en (Solomon 1987).
0 Combinaciones de pardmetros analizadas: 110
0 Combinaciones de pardmetros elegidas: 12
*  Heuristica IMPACT (loannou, Kritikos y Prastacos 2001)
0 Criterios para la eleccion del primer cliente de la ruta:
- El cliente mas alejado del almacén central

0 Parametros utilizados por la funcién de seleccion de clientes:

16



5.2 Configuracién de la experimentacion

- bg+be+b, = 1: valores entre 0 y 1 con incrementos de 0,10.
- by+by+bs = 1: valores entre 0 y 1 con incrementos de 0,10.
0 Combinaciones de pardmetros analizadas: 4356
0 Combinaciones de parametros elegidas: 12
*  Heuristica IRCI (Figliozzi 2010)
0 Parametros utilizados por la funcién de seleccion de clientes:
- 8y = 0:valores entre 100 y 700 con incrementos de 100.
- 8y + 6, + 83 = 1:valores entre 0 y 1 con incrementos de 0,10.
0 Combinaciones de parametros analizados: 1848
0 Combinaciones de parametros escogidas: 12

El detalle de los pardmetros concretos se incorpora en el Apéndice A del presente
documento.

5.2.5 Operadores de intercambio de arcos y nodos

Como se ha esbozado ya en la parte introductoria de este capitulo, la experimentacion
realizada analizard por un lado el comportamiento de la nueva heuristica de
construccion de soluciones iniciales para problemas de tipo VRPTW; y por otro lado el
rendimiento de los operadores de mejora para el mismo tipo de problema. En ese
sentido, los operadores propuestos seran comparados con algunos de los operadores de
mejora de rutas clasicos basados en el intercambio de nodos y aristas, que fueron
introducidos en la seccion 3.2.1. En concreto, se utilizaran siete operadores. Por un lado,
cinco operadores interruta: 2-opt*, recolocacion, intercambio individual, intercambio
de cadenas sin inversidn, e intercambio de cadenas con inversion; y por otro lado, dos
operadores intraruta: 2-opt y Or-opt. Las cuestiones generales en cuanto a la
implementacion y comportamiento de todos los operadores son las siguientes:

* Para garantizar la equidad y evitar el impacto que puede suponer la
implementacion de los operadores en los resultados, todos ellos han sido
codificados por el autor del presente trabajo de tesis doctoral usando las mismas
convenciones en cuanto a estilo de programacion y estructuras de datos utilizadas.
En este sentido, cabe prestar una especial atencion al uso de los patrones de disefio
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de software Strategy™y Visitor" a la hora de analizar la idoneidad de las rutas y
realizar los cambios en las mismas. Estos patrones particularizan las
comprobaciones a la naturaleza del problema a resolver, con lo cual, la adaptacion
de los operadores implementados a una nueva variante del problema de tipo VRP
seria una labor sencilla de abordar.

*  Todos los operadores han sido adaptados especificamente para el problema de tipo
VRPTW respetando en todo momento las restricciones impuestas por las ventanas
de tiempo. Por lo tanto todos ellos, a partir de una solucidn previa, generan una
solucidn valida que podra ser mejor o peor que la solucion previa.

* Los operadores poseen un comportamiento determinista, generando siempre el
mismo resultado para la misma entrada.

*  Para optimizar la eficiencia en cuanto al tiempo de aplicacién de los operadores,
todos se han implementado siguiendo el enfoque de busqueda secuencial
propuesto por en (Irnich, Funke y Griinert 2006) (véase seccién 3.2.3.1), listas de
vecinos (seccion 3.2.3.2), las optimizaciones propuestas en cuanto al uso de
variables globales y el andlisis eficiente de la validez de las modificaciones
realizadas en una ruta (seccion 3.2.3.3).

* Los operadores intraruta se aplican de acuerdo a la estructura del algoritmo 5-1,
en la cual puede observarse que el operador se integra en un proceso iterativo que
intenta aplicar el operador a todas las rutas del problema hasta que no se encuentra
ninguna mejora. En cada iteracion, el operador utiliza el criterio “primera mejora
encontrada” (first improvement) para finalizar su proceso. De esta forma, se
consigue optimizar el tiempo de ejecucidon global.

*  Una cuestion adicional a destacar, es el uso de la constante MIN_GAIN, que se
utiliza como referencia para determinar la ganancia minima que debe tener la
nueva solucion para que sustituya a la previa.

* Enel caso de los operadores interruta el proceso se realiza de acuerdo al algoritmo
5-2. Aqui también se utiliza un proceso iterativo que aplica el operador a cada par
de rutas del problema usando el mismo criterio de “primera mejora encontrada”
cada vez que se encuentra una mejora, tanto internamente en el operador, como
en el propio proceso iterativo, tal y como se puede observar en la sentencia de la
linea 34, que provoca la finalizacion del bucle externo cada vez que se mejora
alguna ruta.

19 https://en.wikipedia.org/wiki/Strategy_pattern [consultado en septiembre de 2015]

" https://en.wikipedia.org/wiki/Visitor_pattern [consultado en septiembre de 2015]
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Algoritmo 5-1: Pseudocédigo de la aplicacion de un operador intraruta.

1. intraRouteOptimization( operator, problem, MIN_GAIN)
2. oldRoute = @

3. newRoute = @

4. bestRoute = @

5. updated = false

6. oldDistance = —1

7. newDistance = —1

8.

9. DO{

10. updated = false

11.

12. FOR( oldRoute € problem) DO

13. oldDistance = oldRoute. getDistance()

14. newRoute = operator.apply(oldRoute, MIN_GAIN)
15. newDistance = newRoute. getDistance()

16.

17. | F ( (preDistance — newDistance) > MIN_GAIN) THEN
18. problem.updateRoute(oldRoute, newRoute)

19. updated = true

20. BREAK

21. END | F

22. END FOR

23. VWH LE (updated)
24, RETURN: problem

*  Por tltimo, se recoge aqui también la estructura utilizada para la aplicacion de los
operadores de reduccion del nimero de rutas que forman parte de la mejora
propuesta por el presente trabajo de tesis doctoral: RcR-opt, SrE-opt y RrE-opt. En
este caso, también se sigue el mismo enfoque que en los operadores intraruta e
interruta, (algoritmo 5-4). El operador se incrusta en un proceso iterativo, que se
detiene cuanto no se encuentra ninguna mejora adicional para la solucion actual.
Dicha mejora se analiza en relacion a la funcion objetivo jerarquica, descrita en la

seccion 5.2.1.

Una vez descritas las cuestiones generales en relacion a los operadores de mejora, a
continuacion, se detallan las particularidades especificas de alguno de los operadores,
con el fin de simplificar la reproduccion de la experimentacion realizada:

*  Operador interruta de recolocacién: este operador esta basado en el operador de
recolocacion propuesto por Savelsbergh en (Savelsbergh 1992), y posteriormente
adaptado a la busqueda local secuencial en (Irnich, Funke y Griinert 2006).
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Algoritmo 5-2: Pseudocédigo de la aplicacién de un operador interruta.

©CoNoTO N E

interRouteOptimization( operator, problem, MIN_GAIN)
List newRoutes = @

oldR1 = ¢
oldR2 = ¢
newRl = @
newR2 = @

bestRoute = @
updated = false

oldDistance = —1
newDistance = —1
DO

updated = false
outterFor:

FOR( oldR1 € problem) DO
FOR( oldR2 € problem) DO
I F( oldR1 # oldR2) THEN

oldDistance = oldR1.getDistance() + oldR2.getDistance()

newRoutes = operator.apply(oldR1,0ldR2, MIN_GAIN)

newDistance = newRoutes. getDistance()

| F( (preDistance — newDistance) > MIN_GAIN) THEN
problem.updateRoute(oldR1, newRoute[0])
problem.updateRoute(oldR2, newRoute[1])

updated = true
BREAK outterFor
END | F
END | F
END FOR
END FOR

WHI LE ( updated)
RETURN: problem

Operador interruta de intercambio individual: este operador, al igual que el anterior,
estd basado en el operador de intercambio individual propuesto por Savelsbergh
(Savelsbergh 1992) y posteriormente adaptado a la busqueda local secuencial en
(Irnich, Funke y Griinert 2006).

Operadores interruta de intercambio de cadenas con/sin inversion: estos operadores
se han implementado como una generalizacion del operador interruta de
intercambio individual, pero siendo el numero de nodos intercambiado mayor que
uno. En concreto, para controlar el tamafo del vecindario generado por este
operador, se limita el nimero mdximo de nodos intercambiados a cuatro;
probando en cada caso segmentos (secuencias de nodos consecutivos) de dos, tres
y cuatro. Por dltimo, la diferencia entre la variante con y sin inversion, se basa en
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el hecho de que el segmento de nodos intercambiados mantiene o invierte el orden
que tenian los nodos en la ruta original.

Por dltimo, los operadores de mejora basados en la reduccion del numero de rutas
han sido implementados de acuerdo a las pautas descritas en la seccién 4.2.

Algoritmo 5-3: Pseudocédigo de la aplicacion de un operador de mejora basado en la reduccién del niimero

de rutas.
1. minNumRoutesOptimization( operator, problem, MIN_GAIN)
2. List newRoutes = @
3. List oldRoutes = @
4, updated = false
5.
6. DO
7. updated = false
8. oldRoutes = problem. getRoutes()
9. newRoutes = operator.apply(oldRoutes, MIN_GAIN)
10.
11. | F ( newRoutes better than oldRoutes) THEN
12. problema.updateRoutes(oldRoutes, newRoutes)
13. updated = true
14, END I F
15. VWHI LE ( updated)
16. RETURN: problem

5.2.6 Implementacion algoritmo de busqueda local de referencia

El segundo proceso de experimentacion realizado tiene por objeto la validacién de los

operadores de mejora propuestos en el presente trabajo de tesis doctoral. Para ello, se

comparara el rendimiento de los nuevos operadores con el obtenido por los operadores

clasicos de intercambio de nodos y arcos; todo ellos integrados en una heuristica de

busqueda local paralela con vecindario variable. La eleccidn de esta heuristica como

base para la experimentacion viene motivada por los siguientes aspectos:

En primer lugar, la busqueda elegida es una busqueda local que avanza siempre
que exista una mejora en la solucion actual. Este hecho es especialmente
importante en el contexto de la presente tesis doctoral, que aborda el desarrollo de
una mejora en el proceso de construccion para la generacion de una “buena”
solucidn inicial. Por ese motivo, el uso de una heuristica o metaheuristica que
acepte soluciones peores a la inicial desvirtuaria completamente la importancia
que se le ha dado al proceso de inicializacion.

Por otro lado, pese a ser una busqueda local, se ha optado por utilizar un vecindario
variable con objeto de incorporar un comportamiento no determinista en base a la
combinacion de los diferentes operadores. Esto permite, obtener mejores
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resultados que un proceso de busqueda local simple; y ademas, facilita la

realizacién de un andlisis mds exhaustivo del aporte de los nuevos operadores
definidos.

El algoritmo 5-4 muestra el esquema general de la heuristica de busqueda local

paralela con vecindario variable utilizada durante la experimentacion para la validacion

de la segunda de las hipotesis definidas en la presente tesis doctoral. Los pasos mas

relevantes del algoritmo propuesto son:

*  Fase de inicializacién de los pardmetros y criterios que controlan el flujo del

algoritmo (paso previo al inicio del proceso):

(0]

Numero de soluciones actuales NumSoluciones. Este valor determina el
numero de soluciones diferentes que se analizan en cada iteracién y marca la
amplitud del proceso “paralelo”.

Numero maximo de iteraciones MAX;;. Este valor se combina con el niimero
maximo de iteraciones sin mejora para determinar el instante en que finaliza
la ejecucion del algoritmo.

Numero maximo de iteraciones sin mejora MAX;; sinmejora- Este valor se
utiliza para complementar el criterio de fin del algoritmo junto con el numero
maximo de iteraciones. De esta forma, el proceso del algoritmo finaliza
cuando se supere el numero maximo de iteraciones o la solucién actual no se
haya actualizado durante un determinado nimero de iteraciones.

Variables booleanas que controlan la aplicacién o no de cada uno de los tipos
de operadores de mejora: aplicarOperadori,terrutar
aplicarOperadoryinnumprutas Y aplicarOperadori,srqruta- Estas variables se
utilizaran para generar variantes del algoritmo que se diferencien en los tipos
de operadores utilizados.

Conjunto de operadores interruta: contiene los cinco operadores descritos
anteriormente: 2-opt*, recolocacion, intercambio individual, intercambio de
cadenas sin inversion e intercambio de cadenas con inversion. La funcion
seleccionarOperadorinterRuta() elige (de forma aleatoria) el operador que
se utiliza en cada iteracion. El operador seleccionado en cada iteracion se
aplicard a todas las soluciones que estan en la lista [_Soluciones c¢yq;-

Conjunto de operadores de reduccién del namero de rutas: contiene los tres
operadores propuestos: RcR-opt, SrE-opt y RrE-opt (usando las cuatro
variantes propuestas para cada uno de ellos presentadas en la seccion 4.2). Al
igual que en el caso anterior la seleccion del operador se realizara de forma
aleatoria.
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(0]

Conjunto de operadores intraruta: contiene los operadores 2-opt y Or-opt. La
utilidad de esta lista es similar a la de las listas de los otros dos tipos de
operadores.

Algoritmo 5-4: Pseudocédigo del algoritmo de busqueda local paralela con vecindario variable.

© o NN

W WWWWWWWWRNNRNNNNNNNNRPERRRERRERPEREPR
NGO RWONRPEPOOONORWNMEOOOONODOGORAWDERDO

Entrada: Problema
it =0
it_sinMejora =0
l_Soluciones,ciyq = inicializarSolucionesActuales(NumSoluciones)
l_Solucionespyepg = @

solucionyepg = @

DO
l_Solucionesyyepg = @
opeadorpierruta = SeleccionarOperadorinterRuta()
opeadoryinnumrutas = SeleccionarOperadorMinNumRutas()

opeadorraruta = SeleccionarOperadorintraRuta()

FOR ( solucion 4¢tyqr € l_Soluciones,ciyar)
| F (aplicarOperadorpterguta) THEN
solucion,epa = 0P€adoTnterruta- aplicar(solucion 4cpyar)
END | F
| F (aplicarOperadoryinyumrutas) THEN
solucion,yepa = 0PeadoryinNumRutas- aplicar (soluciony,epq)
END | F
| F (aplicarOperadorniraruta) THEN
solucion,yeyq = 0peador piraruta- aplicar(soluciony,epq)
END | F
l_Solucionesyyepq- add(solucioneyq)
END FOR

l_Solucionesyyepq = seleccMejoresSoluciones(l_Solucionesyepq, l_Soluciones,ciyar)

I F (1l _Solucionespye,q mejor que l_Solucionesg,ciyq;) THEN
l_Solucionesgctyqr = L_Soluciones,yepq
it_sinMejora =0

ELSE
it_sinMejora + +

END | F

it++
VHI LE (it < MAX; && it_sinMejora < MAXy; sinmejora)
Sal i da: RETURN mejor solucion € [_Solucionesgctya;
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0 Ganancia minima de los operadores de mejora: este parametro especifica la
diferencia minima que debe existir (medida en coste de la solucién) entre la
solucion previa y la solucion después de aplicar un operador, para considerar
que existe una mejora. Si la diferencia entre las dos soluciones es inferior a la
ganancia minima, el operador devuelve la solucion previa como resultado.

0 Criterio de seleccion de mejores soluciones: define el comportamiento de la
funcion seleccMejoresSoluciones() . Esta funcion escoge el conjunto de
soluciones que se analizan para determinar si existe una mejora en la iteracion
actual. En este sentido, se han analizado tres criterios de seleccion de las
nuevas soluciones:

- ELITIST: este criterio selecciona las mejores soluciones combinando las
actuales y las nuevas.

- NEW _SOLUTIONS: este criterio selecciona directamente las nuevas
soluciones.

- HALF_RANDOM: este criterio combina las soluciones actuales y las
nuevas; seleccionando finalmente el 50% de las mejores soluciones y el
otro 50% al azar (y sin repeticion).

0 Criterio de andlisis de la existencia de mejora de la nueva solucion respecto a
la solucidén actual. Este criterio analiza la existencia de mejora actualizando
contador MAX;; sinmejora de forma apropiada. En este sentido, se han
utilizado dos criterios para la determinacion de la existencia de mejora, ambos
basados en la funcidn objetivo descrita previamente en la seccién 5.2.1:

i

- BEST_IMPROVED: considera que existe mejora siempre que “la mejor’
solucién de la lista [_Solucionesyeyq sea mejor que “la mejor” solucion
de la lista [_Soluciones ctyq;-

- WORST_IMPROVED: determina la existencia de mejora siempre que “la
mejor’ solucion de la lista [_Soluciones,,q,, sea mejor que “la peor”
solucién de la lista [_Solucionesg tyq;-

*  Generacién del conjunto de soluciones iniciales (linea 4), utilizando una heuristica
constructiva. Este proceso inicializa tantas soluciones iniciales como especifique el
contador NumSoluciones.

»  Selecci6n de los operadores de mejora utilizados en la iteracién actual (lineas 10-12).
La seleccion afecta a los tres tipos de operadores de mejora descritos con
anterioridad: operadores interruta, operadores intraruta y operadores de
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reduccion del numero de rutas. La seleccidon se realiza de forma totalmente
aleatoria.

Aplicacién de los operadores y generacién de las nuevas soluciones (lineas 14-25).
Este proceso se corresponde con el bucle FOR. En él se procesa cada una de las
soluciones que estd en la lista [_Soluciones,.tyq; y se aplican los operadores
seleccionados teniendo en cuenta las variables booleanas que determinar la
aplicacion o no de cada uno de los tipos de operadores.

Seleccion de las nuevas soluciones (linea 27), utilizando el criterio de seleccion de
las mejores soluciones

Andlisis de la existencia de mejora (linea 29), a partir del criterio de determinacion
de la mejora.

Comprobacién del fin del proceso (linea 37), en base al andlisis de las variables de
control it e it_sinMejora y sus limites: MAX;; y MAX;¢ sinmejora T€SPECtivamente.

Retorno de la mejor solucién (linea 38), que sera la “mejor” de las soluciones que se
encuentren en la lista [_Soluciones,;tyq1, una vez finalizado el proceso de
busqueda.

Acréonimo Operadores utilizados

PVNS 1tra - Intraruta
PVNSter - Interruta
PVNSyin - MinNumRutas (todos)
PVNSg.g - RrE-opt
- Interruta

PVNSInter—Intra Intraruta

- MinNumRutas (todos)

PVNSuin-mtra Intraruta

- RrE-opt

PVNSgre-mera Intraruta

- Interruta
PVNS,y, - MinNumRutas (todos)
- Intraruta

- Interruta
PVNS s11—-rrE - RrE-opt
- Intraruta

Tabla 5-1: Variantes del algoritmo de busqueda paralela con vecindario variable.
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Después de ejecutar y analizar los resultados obtenidos por las diferentes alternativas
de estructura de la heuristica paralela de vecindario variable (Parallel Variable
Neighborhood Search - PVNS) definida en esta seccion, de cara a la experimentacion
final, se presentan tinicamente los resultados de las diez variantes mas representativas
(ver tabla 5-1). Estas nueve variantes, que se identifican con el acronimo (PVNSyy), se
diferencian basicamente en los operadores de mejora utilizados en cada una de ellas.
El resto de alternativas y variantes del algoritmo base no se han incorporado en el
documento ni en el andlisis porque no reportan diferencias significativas en los
resultados obtenidos.

Aparte de los operadores utilizados, el resto de parametros de configuraciéon de las
nueve variantes del algoritmo PVNS son los mismos en todos los casos:

*  Numero total de ejecuciones realizado para cada variante del algoritmo: 30

* Numero de soluciones actuales: 12. Las soluciones iniciales se han generado
mediante la heuristica propuesta como aporte de la presente tesis doctoral (11R¢)
y los parametros para la heuristica It de Solomon adjuntados en el Apéndice A.
Debido a que el proceso de construccion es determinista, y para controlar el tiempo
necesario para llevar a cabo cada una de las ejecuciones, las soluciones iniciales se
han generado una unica vez, y posteriormente se han reutilizado durante toda la
experimentacion. Teniendo en cuenta este hecho, los tiempos de ejecucion que se
mostrardan para cada una de las variantes del algoritmo PVNSyy incluyen
Unicamente el proceso de lectura de las soluciones iniciales, y no el tiempo
necesario para generarlas completamente.

*  Numero maximo de iteraciones: 100

*  Namero maximo de iteraciones sin mejora: 20

*  Ganancia minima de los operadores de mejora: 5,0

*  C(riterio de seleccion de mejores soluciones: ELITIST

*  Criterio de determinacion de la existencia de mejora: BEST IMPROVED

5.2.7 Entorno de ejecucion y lenguaje de desarrollo

Una cuestion adicional que toma una especial relevancia a la hora de presentar los
resultados de una experimentacion, son las caracteristicas del entorno computacional
en el que ésta ha sido realizada. En ese sentido, tanto la implementacién como las
pruebas se han realizado en un ordenador portatil MacBook Air con procesador Intel
Core i5 4250U a 1,3 GHz. y 8 GB de memoria RAM; sobre plataforma OS X Yosemite.
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Por dltimo, la implementacidn se ha realizado utilizando el lenguaje de programacion
Java, con convenciones de codigo de la version 8; siendo la version de la maquina virtual
sobre la que se han ejecutado las pruebas la 1.8 update 60.

5.3 Resultados y pruebas estadisticas

Una vez descritas de manera exhaustiva las cuestiones relevantes en cuanto a la
configuracién de la experimentacion en esta seccién se presentan los resultados
obtenidos.

La seccion se organiza de la siguiente forma: la seccion 5.3.1 muestra los resultados
obtenidos en la comparacidn de las diferentes heuristicas de construccion descritas en
la seccién 5.2.3; por otro lado, la seccion 5.3.2 presenta los resultados de la
experimentacion llevada a cabo para analizar el rendimiento de los operadores de
mejora propuestos.

5.3.1 Resultados de la experimentacion en torno a la heuristica de
construccion para el VRPTW

En esta seccion se muestran los resultados de la experimentacion llevada a cabo en
torno a las heuristicas de construccion de soluciones iniciales para problemas de tipo
VRPTW.

Tal y como se ha descrito en la seccién 5.2.3, durante la experimentacidon se han
realizado pruebas con un total de nueve heuristicas de construccion (tres variantes para
cada una de las heuristicas utilizadas como referencia), todas ellas aplicadas al juego de
ensayo de problemas de tipo VRPTW de Solomon completo. Los resultados obtenidos
se recogen en dos bloques de tablas para facilitar su comparacion y andlisis:

* Lastablas tabla 5-2, tabla 5-3 y tabla 5-4 se corresponden respectivamente con:
0 Lavariante basica de cada una de las tres heuristicas de referencia.

0 La variante basica de las tres heuristicas de referencia junto con la mejora
propuesta por la heuristica IRCI.

0 La variante basica combinada con la mejora propuesta como aporte de la
presente tesis doctoral (ver seccion 4.1).

* En las tablas tabla 5-5, tabla 5-6 y tabla 5-7 se agrupan las variantes de cada
heuristica de referencia, para facilitar el analisis de cada una de forma individual:
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0 Las tres variantes de la heuristica I1 de Solomon.
0 Las tres variantes de la heuristica IRCI.
0 Las tres variantes de la heuristica IMPACT.

Todas las tablas presentan una estructura similar. Dicha estructura es la mas utilizada
en la literatura para mostrar los resultados de técnicas que se aplican al juego de ensayo
de Solomon completo. A modo de ejemplo, se sugiere consultar (Braysy y Gendreau
2005a) o (Vidal, y otros 2014).

Las filas representan las clases de problemas; y para cada una de ellas, en columnas, se
muestran los valores medios de nimero de vehiculos (NV) y distancia (D) calculados a
partir de los resultados obtenidos en todas las instancias de una misma clase.
Adicionalmente, para facilitar y clarificar la comparaciéon de los resultados, se han
incorporado dos columnas adicionales %nv y %p que muestran la diferencia (en
porcentaje) respecto a los mejores valores que aparecen en cada tabla (los mejores
valores aparecen sombreados en color verde).

Finalmente, se incorpora una columna adicional (T) con el tiempo (en segundos)
utilizado para resolver todas las instancias de una determinada clase. El tiempo se ha
obtenido a partir de los datos obtenidos tras ejecutar cada una de las heuristicas en diez

ocasiones.

A continuacidn, se incluye una breve descripcion del contenido de los resultados
obtenidos, que sera ampliado en la seccion 5.4.1 con un analisis mas pormenorizado.

IRCI IMPACT

NV | %np D %p | T| NV | %np D %p | T | NV | %D D %p | T

C1 | 10,00 |- 945,13 | - |0 10,00 - 1015,10 | 7% | 224 | 10,33 | 3% | 1375,64 | 46% | 7
C2 3,38 | - 753,58 | - | 1| 4,75| 4% | 010,85 | 21% | 100 | 3,88 | 15% | 109,54 | 47% | 9
R1 14,33 | 5% | 162413 | 1% | 1| 13,67 | - | 145838 | - |195  13,75| 1% | 1678,82| 15% | 9
Rz 336 6% | 1419,38 |10% | 2 | 318 | - 1203,33 | - [356| 3,55| 1% | 1676,12| 30% | 14
RC1 | 14,38 | 7% | 176014 | 8% |0 | 1338 | - 1634,16 | - | 120 | 13,75 | 3% | 1876,07 | 15% | 6
RC2 | 3,75| 3% | 1636,52| 7% | 1| 3,63| - 1523,82 | - | 262 | 4,13 | 14% | 2035,64 | 34% | 9

Tabla 5-2: Resultados obtenidos por la versién bdsica de cada una de las heuristicas de construccién.

La tabla 5-2 muestra los resultados de las versiones bdsicas de las tres heuristicas
analizadas. Como se puede observar, y siempre de acuerdo a la configuraciéon de la
experimentacion realizada, la heuristica /1 de Solomon es la que obtiene mejores
resultados para los problemas de las clases C1y C2; que se corresponden con problemas
cuyos clientes estan agrupados. Por otro lado, la heuristica /RCI es la que domina, es
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decir, es la que obtiene mejores resultados en el resto de clases de problemas: los que
tienen una distribucion totalmente aleatoria de clientes (R1y Rz2), y los que tienen una
distribucion mixta (RC1 y RC2). No obstante, pese a la superioridad de la heuristica
IRCI, los tiempos necesarios para la obtencidén de los resultados son notablemente
mayores (llegando a ser mas de 350 veces superiores respecto a la heuristica /1 para la
clase R2). Este hecho, justificaria la elecciéon de cualquiera de las otras dos heuristicas
(I1 o IMPACT ) como proceso de inicializacion de una técnica heuristica o
metaheuristica de mejora, ya que dicho proceso debiera representar un pequefio
porcentaje del tiempo empleado por la técnica. Pese a ello, dependiendo de la técnica
utilizada a posteriori, una buena solucion inicial puede condicionar mucho el resultado
de una técnica metaheuristica (Braysy y Gendreau 2005a). Por tltimo, un dato adicional
en relacion a la heuristica IMPACT es que la diferencia en niimero de vehiculos esta
siempre por debajo del 15%; mientras que la diferencia en relacién a la distancia no es

en ningun caso inferior al 15%.

IRCI gt IMPACT 1zc;

NV | %np D %p| T | NV |%np D Y%p| T | NV | %np D %p | T
C1 |10,00| - | 94500 - |670 10,00| - |1004,47| 6% |877 |10,00| - 116,25 | 18% | 696
C2 | 338| - | 726,65 - |166 | 4,13 |22% | 835,94 |15% 368 | 3,75 | u% | 857,11 |18% | 232
Ri | 13,75 3% |1499,33 | 2% 600 | 13,50 | 1% | 1423,68 7% | 727 | 13,33 - 153372 - | 684
R2 | 3,27| 3% | 1333,38 | 4% | 230 | 3,8 | - |1279,08| - |660| 318 - |1432,40 | 12% | 340
RC1 | 13,25| - |1645,19 | 2% | 445 | 13,25 - |1619,00 | - |536 | 13,25| - |1702,69 5% | 490
RC2 | 3,63| 1% |1570,28 | 4% | 197 | 3,50 | - 1514,21 | - | 499 | 3,88| 3% |1635,58 | 8% | 352

Tabla 5-3: Resultados obtenidos por cada una de las heuristicas de construccién utilizando la mejora IRCI.

En la tabla 5-3 se muestran los resultados obtenidos por las variantes basicas de las tres
heuristicas junto con el proceso de mejora propuesto en la heuristica /RCI. En este caso,
el primer dato que salta a la vista son los tiempos de ejecucion. Dichos valores son, en
todos los casos, notablemente superiores a los empleados por las versiones simples de
los algoritmos. No obstante, siempre se aporta una mejora tanto en numero de
vehiculos como en distancia recorrida para las tres heuristicas analizadas (tal y como
puede confirmarse de manera un poco mas clara al revisar las tablas tabla 5-5, tabla
5-6 y tabla 5-7). Analizando los mejores resultados para cada una de las clases de
problema, la variante I1;z.; sigue dominando en las clases C1 y C2; pero ahora, el
dominio de las clases con distribucion aleatoria y mixta se reparte entre la heuristica
IRCIgcr (que obtiene los mejores resultados para las clases R2, RCi1 y RC2) y la
heuristica IMPACT;g¢; (que obtiene mejores resultados para la clase R1).
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IRCI ke IMPACT ;4rc

NV | %np D %p | T| NV | %np D %p | T | NV | %n~p D Y%p | T

C1 | 10,00 | - 930,38 - |4 |1000]| - 941,93 | 1% | 236 | 10,1 | 1% | 1020,08 | 10% | 10
C2 3,13 | - 689,18 | - |3 | 3,88|24% | 781,95|13% | 103 | 3,25| 4% 811,75 | 18% | 12
R1 14,00 | 4% | 1502,45 | 5% | 6 | 13,67 | - 1458,38 | -8% | 204 | 13,50 = 1578,84 | - |14
R2 327 3% | 137,81 6% |5 318| - 1290,51| - | 391 | 318 | - 1514,85 | 17% | 18
RC1 | 14,00 | 5% | 1702,97| 5% |3 | 1338 | - 1625,04 | - | 130 | 13,50 | 1% | 1777,75| 9% | 9
RC2 363 - | 1618,63| 7% |3 | 3,63 - 1515,15 | - | 280 | 3,75 | 3% | 1756,50 | 16% | 12

Tabla 5-4: Resultados obtenidos por cada una de las heuristicas de construccién utilizando la mejora I117¢,

La tabla 5-4 muestra los resultados de las tres heuristicas utilizadas como referencia
junto con la mejora I1R¢ propuesta en la presente tesis doctoral. En esta ocasidn, la
tendencia en cuanto a dominio en las diferentes clases es la misma que en las variantes

1R¢ obtiene mejores resultados en las

que incorporan la mejora IRCI: la heuristica /
clases C1y C2;la heuristica IMPACT ;;rc domina en la clase R1;y por tltimo, la heuristica
IRCI;rc es la que mejor se comporta en la clases R2, RC1y RC2. Ademas, otro dato que
tiene especial relevancia es que la diferencia en nimero de rutas para las clases con
distribucion aleatoria y mixta nunca supera el 5% entre la mejor solucién y el resto. En

1R¢ es la que obtiene los valores mas

relacién a los tiempos de ejecucion, la heuristica /
pequefios (al igual que lo hacen en resto de variantes de la heuristica I de Solomon) en
comparacion con las otras dos heuristicas; siendo los datos de la heuristica /RCI;;rc los

peores.

I1 e I1RC
NV [%o| D |%p|T| NV |%w| D [%b| T | NV |%w| D |%o|T|
C1 | 1000 - 94513 | 2% | 0 | 10,00 | - 945,00 | 2% | 670 | 10,00 | - 930,38 | - |4
C2 338 8% | 753,58 | 9% | 1| 338 8% | 726,65| 5% | 166 3,13 | - 689,18 | - |3
Ri 14,33 | 4% | 1624,13| 8% |1 | 13,75 | - 1499,33 | - | 600 | 14,00 | 2% | 1502,45| - |6
R2 336 3% | 141938 | 6% | 2| 3,27 - 133338 | - | 230 3,27 | - 1371,81| 3% | 5
RC1 | 14,38 | 8% | 1760,14 | 7% | 0 | 13,25 | - 164519 | - | 445 | 14,00 | - 1702,97 | 4% | 3
RC2 3,75| 3% | 1636,52| 4% | 1| 3,63| - 1570,28 | - | 197 3,63 - 1618,63 | 3% | 3

Tabla 5-5: Resultados obtenidos por las tres variantes de la heuristica I1.

Si realizamos una comparacion de cada una de las variantes de una misma heuristica
(tabla 5-5, tabla 5-6 y tabla 5-7) podemos observar claramente como las variantes que
incorporan un segundo proceso de mejora obtienen mejores resultados que las
versiones basicas, o simples, tanto en numero de vehiculos como distancia recorrida;
pero con un incremento en el tiempo de ejecucién. Ademads, en relacion a los tiempos
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de ejecucion, las versiones que incorporan la mejora propuesta por la heuristica /IRCI
son las que obtienen peores resultados.

IRCI ke
(@EEN NV | %np D %p | T | NV |%np D %p| T | NV |%np D %p| T
C1 10,00 - 1015,10 | 8% |224 | 10,00 | - |1004,47 | 7% | 930 | 10,00 | - 941,93 | - | 236
Cz2 4,75 | 23% | 910,85 |16% | 100 | 4,13 | 6% | 835,94 | 7% | 407 | 3,88 | - 781,95 | - | 103
Rt | 1367 % | 145838 | 2% | 195 | 13,50 | - | 1423,68| - |824| 13,67 | 1% | 145838 | 2% | 204
R2 318 | - 1293,33 | 1% 356 | 38| - |1279,08| - |750| 3,18| - 1290,51 | 1% | 391
RC1 | 13,38| 1% | 1634,16 | 1% | 120 | 13,25 | - |1619,00| - | 601 | 13,38 | 1% | 162504 | - | 130
RC2 | 3,63 | 4% | 1523,82 | 1% [262| 3,50 | - 1514,21 | - | 561 | 3,63 4% | 151515 - | 280

Tabla 5-6: Resultados obtenidos por las tres variantes de la heuristica IRCI.

Por otro lado, focalizando el andlisis en las dos variantes que incorporan mejora, se
pueden observar que la mejora I1R¢ obtiene mejores resultados en las clases C1y C2;
mientras que la mejora /RCI es la que domina en las clases con distribucidn de clientes
aleatoria (R1y R2) y mixta (RC1y RC2).

IMPACT IMPACT [g¢; IMPACT j4rc
@EESY NV | %np D %p | T | NV | %D D %p | T | NV | %D D %p | T
C1 | 1033] 3% | 137564 23% | 7 | 10,00 | - 16,25 | - | 696| 10,11| 1% | 1020,08 | -9% |10
C2 | 3,88| 19% | 109,54 37% | 9 | 3,75 | 15% 857,11 | 6% | 232 | 3,25 - 81,75 | - |12
Rt |13,75| 3% | 1678,82| 9% | 9 | 13,33 | - 1533,72 | - | 684 | 13,50 1% | 1578,84 | 3% |14
Rz 3,55 1% | 1676,12 | 17% |14 | 3,18 | - 1432,40 | - | 340 | 318 | - 1514,85 | 6% |18
RC1 | 13,75| 4% | 1876,07 | 10% | 6 | 13,25 - | 1702,69| - | 490 13,50 | 2% | 1777,75| 4% | 9
RC2 | 4,13 | 10% | 203564 16% |9 | 3,88 3% | 163558 | -7% | 352 | 3,75 | - 1756,50 | - |12

Tabla 5-7: Resultados obtenidos por las tres variantes de la heuristica IMPACT.

No obstante, las diferencias en los resultados obtenidos por las dos mejoras estan en
todos los casos bastante controladas, oscilando entre el 1% y el 7% en todos los casos
(tanto en niimero de vehiculos como en distancia).

A modo de resumen final, se incluye la tabla 5-8, que muestra los mejores resultados
obtenidos. Estos datos representan las soluciones de mayor calidad, las cuales formaran
parte del estado inicial de la busqueda local utilizada en la experimentacién en torno a
los operadores de mejora. Como se puede observar (en la citada tabla), la heuristica
I1R¢ obtiene los mejores resultados en las clases C1y C2; la heuristica IMPACT;g¢;
domina en la clase Ry; y finalmente, la heuristica IRCI;z; es la que reporta los mejores
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valores para las clases R2, RC1y RC2. Pese al dominio de la mejora IRCI en las clases
con distribucion aleatoria y mixta de clientes, cabe destacar que las diferencias
porcentuales (tanto en namero de vehiculos como en distancia) respecto a las variantes
que incorporan la mejora I1%¢ no supera en ningtn caso el 4%.

Clase Heuristica | NV ‘

C1 11R¢ 10,000 | 930,377 | 4
C2 I1RC 3,125 | 689,181| 3

Ri | IMPACTgc; | 13,333 | 1533,718 | 684

R2 IRClipcr 3,182 | 1279,084 | 750

RC1 IRClgc; 13,250 | 1619,001 | 601

RC2 IRCIigcr 3,500 | 1514,212 | 561

Tabla 5-8: Mejores resultados obtenidos por las heuristicas de construccién.

Una tdltima cuestion a destacar de los resultados obtenidos esta relacionada con los
tiempos de ejecucién. En este sentido, las variantes que incorporan la mejora I1%¢
superan ampliamente los resultados obtenidos por las variantes que incorporan la

mejora [RCI.

5.3.2 Resultados de la experimentacion en torno a los operadores de
mejora basados en la reduccion del nimero de rutas

En esta seccion se recogen los datos correspondientes a la experimentacién llevada a
cabo para validar la idoneidad de los operadores de mejora basados en la reduccion del

numero de rutas.

Durante las pruebas se han ejecutado multiples variantes del algoritmo de busqueda
local especialmente disefiado para la experimentacion (ver seccion 5.2.6). En este
documento se presentan unicamente los resultados obtenidos por las nueve variantes
mas representativas, tal y como se ha expuesto anteriormente, y queda recogido en la
tabla 5-1.

Antes de mostrar las tablas correspondientes a los resultados obtenidos por cada una
de las variantes del algoritmo de busqueda local, se afiade la tabla 5-8, en la que se
muestra, a modo de referencia, la mejor solucion, la cual es utilizada para la
inicializacion del algoritmo de busqueda local propuesto. Estos valores se obtienen al
combinar las mejores soluciones obtenidas por las variantes de las heuristicas de
construccion utilizadas en la primera fase de la experimentacién (ver seccién B.1 del
Anexo B).
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C1 | 10,000 | 919,269

C2 | 3125 694,764
Ri | 13,333 | 1523,614
R2 3,182 | 1289,546

RC1 | 13,125 | 1641,296

RC2 | 3,500 | 1524,661

Tabla 5-9: Mejor solucidn inicial previa a la ejecucién de la busqueda local.

Los resultados presentados en esta seccion se muestran mediante nueve tablas. Cada
una de ellas se corresponde con una variante del algoritmo de busqueda local utilizado.
Todas las tablas tienen una estructura similar: cada una de las filas representa una clase
del juego de ensayo de Solomon; y en columnas, se incorpora informacion relativa al
numero total de vehiculos (NV), distancia (D) y tiempo de ejecucion en segundos (T).
Ademads, para el numero de vehiculos y la distancia, se afiade el valor maximo (NVpax y
Dmax), €l minimo (NVmin ¥ Dmin), la media y la desviacion estandar (NVayg ¥ Davg).

A continuacidn, se presentan los resultados obtenidos por cada una de las variantes y
se realiza una breve descripcion de los valores medios de vehiculos, distancia total y
tiempo de ejecucion. Posteriormente, estos datos seran analizados con mas detalle en

la seccion 5.4.2.

La tabla 5-10 presenta los resultados obtenidos al ejecutar la variante PVNS;,,¢er, que
utiliza dnicamente operadores interruta. En este caso, los operadores interruta sélo
consiguen mejorar la distancia recorrida; manteniendo el niumero de rutas que tenia la
mejor solucion inicial (ver tabla 5-9). Esto es debido a la limitada capacidad que poseen
los operadores interruta para la reduccién del namero de rutas.

PVNSInter

Clase | T  NVpin  NVpa NVayg D Dimax Davg
C1 38 10,000 10,000 10,000  * 0,000 908,599 908,599 908,599 | * 0,000
C2 35 3,125 3,125 3,125 = + 0,000 689,181 689,181 689,181 |+ 0,000
Ri 52 | 13,333 | 13,333 13,333  *0,000 1477,151  1483,098 | 1479,800 +2,715
R2 68 3,182 3,182 3,182  * 0,000 1226,860 1228,905 1227,510 + 0,938
RC1 26 13,125 13,125 13,125  +0,000 1622369  1625,657 @ 1623,778 +1,182
RC2 48 3,500 3,500 3,500  +0,000 1475,695 @ 1478,765 @ 1476,677 + 1,414

Tabla 5-10: Resultados obtenidos por la variante PVNS ,¢er
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En la tabla 5-12 se recogen los resultados de la ejecucion de la variante PVNS,1pq- Al
igual que la variante anterior, en este caso tampoco se reduce el numero de rutas; y la
Unica mejora que aporta esta variante es la reduccion de la distancia total recorrida.
Comparando las variantes PVNS;,;or Y PVNS ptrq, S€ puede apreciar que las diferencias
en distancias no son muy elevadas, dominando la versidon que utiliza tnicamente los
operadores interruta; salvo en la clase C2. Por otro lado, en relacion a los tiempos de
ejecucion, los valores son parecidos, aunque la variante PVNS},,, siempre tarda
menos que la variante PVNS;,¢er-

PVNS Intra

Clase | T = NVmin NV NVayg D Dimax Davg
G 23 | 10,000 10,000 10,000 * 0,000 912,703 912,703 012,703 = # 0,000
Cz2 28 3,125 3,125 3,125 =+ 0,000 685,240 685,240 685,240  * 0,000
Ri 24 13,333 13,333 13,333  + 0,000 1511,059 1511,789 151,497 = + 0,400
Rz 44 3,182 3,182 3,182  +0,000 1250,894 1250,899 @ 1250,897 @ + 0,003
RC1 13 13,125 13,125 13,125 |+ 0,000 1635,053  1635,420 | 1635,200 + 0,201
RC2 31 3,500 3,500 3,500 | +0,000 1477,608 < 1478,793 @ 1478,082  +0,649

Tabla 5-11: Resultados obtenidos por la variante PVNS;,;rq

La tabla 5-12 muestra los resultados de la primera variante que incorpora los
operadores de mejora de rutas propuestos en la presente tesis doctoral. En este caso, la
variante PVNSy;, combina el uso de los tres operadores de mejora definidos. Esta
variante consigue reducir el nimero de rutas para las clases C2, R1 y RC1, manteniendo
los valores iniciales para las clases C1 (cuyo nimero era inicialmente igual al mejor
conocido), R2 y RC2. No obstante, pese a no mejorar el numero de rutas en tres clases,
los valores de distancia obtenidos son mejores que los reportados por las variantes
PVNSnter Y PVYNSinirq (aunque la desviacion estdndar es mayor que en las dos
variantes anteriores).

Clase T NVmin | NVmax NVayg D o) Davg
(@] 71 10,000 = 10,000 10,000  * 0,000 899,722 904,519 902,165 +2,276
C2 16 3,000 3,000 3,000 = * 0,000 657,431 663,848 660,707 +2,054
Ri 150 13,167 = 13,250 13,217  + 0,045 1415,028 = 1439,635 | 1430,554 + 9,431
R2 201 3,182 3,182 3,182  * 0,000 1213,114 1219,907 1215,626 + 2,804
RC1 82 12,750 13,000 12,900 +0,005 1583,040 1634,334 | 1597,327 21,536
RC2 125 3,500 3,500 3,500 |+ 0,000 1451,383  1460,713 | 1457,632 + 3,629

Tabla 5-12: Resultados obtenidos por la variante PVNSy;,
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Por ultimo, los tiempos empleados por esta variante son superiores a los de las dos
variantes iniciales. Esto es debido a que los nuevos operadores realizan un proceso mas
complejo que los operadores tradicionales de intercambio de nodos y arcos.

La tabla 5-13 muestra los resultados obtenidos por la variante PVNSg, . Dicha variante
utiliza tnicamente el operador RrE-opt. El objetivo en este caso consiste en analizar el
comportamiento especifico del tnico operador nuevo que tiene un comportamiento no
determinista. A tenor de los resultados obtenidos, se puede confirmar que esta variante
permite igualar a la anterior en cuanto a nimero de rutas en todas las clases, pero
obtiene peores resultados en distancia en todas las clases salvo en la clase RC1. Ademas,
los tiempos de proceso son sensiblemente superiores a los empleados por la variante
PVNSyin-

PVNSg, &

Clase T INIVAR TR RNV NVayg D Dimax Davg
G 77 | 10,000 10,000 | 10,000 * 0,000 = 900,873 004,919 903,224 +1,549
C2 126 3,000 3,000 3,000  + 0,000 656,365 = 662,698 659,080 + 2,058
R1 157 13,167 13,250 13,184  +0,037 1400,455 | 1432,692 1416,379 = +12,994
R2 249 3,001 3,182 3,164  +£0,041 | 1219,923 1233,17 | 1227,850 + 5,246
RC1 87 12,750 13,000 | 12,900 +0,105 1564,251 @ 1583,369 | 1573,650 +7,743
RC2 138 3,500 3,500 3,500  *+0,000 | 1467,072 @ 1491,324 = 1480,405 + 9,558

Tabla 5-13: Resultados obtenidos por la variante PVNSg, ¢

En la tabla 5-14 se muestran los resultados de la variante PVNS,,ter—intra- EN este caso
se combina el uso de operadores interruta e intraruta. En cada iteraciéon, primero se
aplica un operador interruta y, posteriormente, un operador intraruta. Al igual que
ocurre en las situaciones en que no se utilizan operadores de reduccion del nimero de
rutas, esta variante tampoco consigue reducir el nimero de rutas para ninguna de las
clases de problemas.

PVN Slnter—lntra

Clase T NVmin | NVmax NVayg D o) Davg
C1 64 10,000 | 10,000 10,000 | * 0,000 903,645 903,645 903,645  + 0,000
C2 70 3,125 3,125 3,125  * 0,000 678,771 678,771 678,771 |+ 0,000
Ri 83 13,333 13,333 13,333  +0,000  1466,902 @ 1480,108 = 1474,467  * 4,596
R2 139 3,182 3,182 3,182 +0,000 180,805 191,074 186,407 + 3,526
RC1 44 13,125 13,125 13,125 | * 0,000 1614,294 1618,911 1617,395 +1,261
RC2 92 3,500 3,500 3,500 | +0,000 1408,727 | 1430,895 1416,322 + 7,725

Tabla 5-14: Resultados obtenidos por la variante PVNSpter—intra

135



5. Experimentacién y validacién de resultados

En relacidn a la distancia, los resultados obtenidos son mejores que los obtenidos por
PVNSuter Y PVNSntrq; Pero no son mejores que los obtenidos cuando se utiliza algin
operador de reduccion del numero de rutas. En relacion al tiempo de ejecucion, los
tiempos siguen siendo inferiores a los que emplean las variantes que utilizan
operadores de reduccion del nimero de rutas.

La tabla 5-16 muestra los resultados de la variante que combina los operadores de
reduccion del nimero de rutas junto con los operadores de mejora intraruta. Esta
variante iguala o mejora en cuanto al numero de rutas a las variantes que tinicamente
utilizan operadores de reduccion del numero de rutas (PVNSy;, y PVNSg,g) salvo en
el caso de la clase R1 en la que la variante PV NSy, obtiene un numero de rutas inferior.
En relacion a la distancia, esta nueva variante supera a todas las analizadas hasta el
momento. Los tiempos de ejecucidon de la variante PVNSyin—mera SON sensiblemente
superiores, pero las diferencias no son notables respecto a las variantes PVNSy;, y
PVNSg.

PYNSyin-ntra ‘

Clase T NVmin | NVimax NVayg Dmin Dmax Davg
C1 95 10,000 10,000 10,000  * 0,000 893,913 898,807 @ 897,007 +1,859
C2 139 3,000 3,000 3,000 =+ 0,000 648,972 662,408 653,798 + 5,768
Ri 193 13,167 13,250 13,217  *0,045 @ 1405,429 = 1425,898  1417,730 + 8,399
R2 253 3,001 3,182 3,164  £0,041 191,694 | 1206,009 = 1197,608 + 6,516
RC1 87 12,750 12,875 @ 12,850 +0,056 @ 1563,967 1595,861 = 1581,584 | *13,297
RC2 135 3,500 3,500 3,500 @ * 0,000 1415,807 = 1443,887 1431892 + 11,175

Tabla 5-15: Resultados obtenidos por la variante PVNSyin_mitra

Al igual que se hizo en el caso de la variante sencilla que so6lo incluia operadores de
reducciéon del namero de rutas (PVNSy;,), la tabla 5-17 muestra una variante muy
parecida a la anterior (PVNSyin—intra), PETO €n este caso se utiliza unicamente el
operador RrE-opt para analizar otra vez el impacto del comportamiento aleatorio de
dicho operador. En ese sentido, se puede apreciar que el rendimiento de esta variante
es comparable al de la variante anterior que utilizaba los tres operadores definidos. De
hecho, la variante PVNSyin_grs Supera a la variante PVNSyin_mtra €0 cuanto a
numero de rutas en las clases R1 y RC1 igualando los resultados en las otras cuatro clases
de problemas. Por otro lado, en cuanto a la distancia, los datos son practicamente
similares, siendo la diferencia mdas grande en torno al 1% en favor de la variante
PVNSyiin—mtra- Finalmente, en relacion a los tiempos de ejecucion, al igual que ocurria
al comparar las variantes PVNSy;,, Y PVNSg,g, la variante PVNSg, g_intrq Tequiere un
tiempo sensiblemente superior al empleado por la variante PVNSyin_intra Para obtener
los resultados.
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PVNS RrE-Intra

Clase T
(@] 110
C2 181
Ri 218
Rz 322

RC1 145
RC2 185

NVmin
10,000
3,000
13,083
3,001
12,750

3,500

NVimax
10,000
3,000
13,250
3,182
12,875
3,500

Nvavg
10,000 =+ 0,000
3,000  * 0,000
13,167 = +0,059
3,164 + 0,041
12,800 + 0,068
3,500 = * 0,000

897,414
650,213
1403,462
1213,910
1535,918
1443,033

900,676
657,088
1422,110
1230,450
1560,996
1450,277

Davg
898,641
654,221
1411,899
1220,848
1547,203
1447155

+1,215
+2,492
+7,744
+ 7,145
+11,093

+3,765

Tabla 5-16: Resultados obtenidos por la variante PVNSgp,g_intra

La tabla 5-17 muestra los resultados de una de las dltimas variantes. Esta variante
combina todos los operadores, tanto los interruta, como los intrarutay los de reduccion
del namero de rutas. Al igual que se explico en la seccidn 5.2.6 el proceso completo del
algoritmo incluye en cada iteracion el uso de un operador interruta, un operador de
reduccion del nimero de rutas y, finalmente, un operador intraruta. Esta ordenacion
viene motivada por el hecho de focalizar primero el proceso en la reasignacion de
clientes (intentando reducir el nimero de rutas). Esta variante consigue unos buenos
resultados, siendo la que domina tanto en numero de rutas como en distancia en las
clases C1, C2 y RC2 (sombreadas en verde). En las otras tres clases (R1, R2 y RC1) obtiene
peores resultados que PVNS,;;_r,r tanto en namero de vehiculos como en distancia;
siendo la diferencias siempre inferior a 0,6% en cuanto al numero de vehiculos.
Finalmente, en relacion a los tiempos de ejecucidn, los valores son similares a los que
obtiene PVNS,;_rrg , Y sensiblemente superiores a los de PVNSyin—mtra Y
PVNSgrg-mtra-

Clase T NVmin | NVmax NVayg Dimin o) Davg
C1 134 | 10,000 | 10,000 | 10,000 + 0,000 = 880,375 885,301 882,330 +1,969
Cz2 192 3,000 3,000 3,000 + 0,000 642,619 653,125 648,362 + 4,324
Ri 284 13,167 13,250 13,217 +0,045 1373,873 1397,027 1385989  *10,548
Rz 350 3,182 3,182 3,182 +0,000 126,619 @ 1143,278 @ 1138,364 + 6,714
RC1 143 12,625 12,875 | 12,825 +0,112 1507,355 1573,081 | 1540,354  * 23,384
RC2 238 3,375 3,500 3,450 +0,068 | 1349,531 | 1377,840 | 1363,978 +11,228

Tabla 5-17: Resultados obtenidos por la variante PVNS,y;

Para finalizar la presentacion de los resultados obtenidos por las diferentes variantes
del algoritmo de bisqueda local utilizado en la experimentacion, la tabla 5-18 muestra
los valores de la dltima variante analizada. En esta caso se utilizan todos los tipos de
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operadores (al igual que en PVNSy;;), pero en relacion a los operadores de reduccion
del ntimero de rutas, se emplea tinicamente el que tiene un comportamiento aleatorio
(RrE-opt). Esta variante obtiene unos buenos resultados, superando a PVNS,;; en las
clases R1, R2 y RC1, con unos tiempos de ejecucion muy similares.

PVNS g11-rrE

Clase T NVmin | NVmax NVayg Dimin Dimax Davg
C1 134 10,000 10,000 | 10,000 * 0,000 882,173 886,522 883,588 +1,737
C2 190 3,000 3,000 3,000  * 0,000 638,462 657,886 650,658 + 8,422
Ri 260 | 13,083 | 13,250 13,167 | +0,059 | 1373,026 | 1390,708 @ 1383,364 + 7,103
Rz 350 3,001 3,182 3,164 + 0,041 157,931 175,218 | 165,396 + 6,210
RC1 146 | 12,750 | 12,875 | 12,800 @ * 0,068 1512,671 | 1541,686 1526,135 | +10,794
RC2 229 3,500 3,500 3,500 *0,000 1347,134 1413,412 = 1382,777 31,255

Tabla 5-18: Resultados obtenidos para la variante PVNSy;_prg

Tras presentar los datos obtenidos por todas las variantes del algoritmo de busqueda
local utilizado para la validaciéon de la idoneidad de los operadores de reduccion del
numero de rutas, se incorporan dos tablas adicionales: tabla 5-19 y tabla 5-20. Estas
nuevas tablas muestran de forma agrupada los resultados obtenidos por las cuatro
variantes que permiten reducir el nimero de rutas respecto a la mejor solucidn inicial.

Inicial PVNSyin-mntra PVYNSRrE—tntra PVNS 41 PVNS su-rrE
C1 10,000 10,000 0,0% 10,000 0,0% 10,000 0,0% 10,000 0,0%
Cz2 3,125 3,000 -4,0% 3,000 -4,0% 3,000 -4,0% 3,000 -4,0%
R1 13,333 13,217 -0,9% 13,167 -1,2% 13,217 -0,9% 13,167 -1,2%
R2 3,182 3,164 -0,6% 3,164 -0,6% 3,182 0,0% 3,164 -0,6%
RC1 13,125 12,850 -2,1% 12,800 -2,5% 12,825 -2,3% 12,800 -2,5%
RC2 3,500 3,500 0,0% 3,500 0,0% 3,450 -1,4% 3,500 0,0%

Tabla 5-19: Resumen del niimero de vehiculos obtenido por las mejores variantes.

Para cada una de las variantes, se incorpora el porcentaje de mejora respecto a los
valores iniciales de numero de vehiculos y distancia (apareciendo sombreados en verde

los mejores valores obtenidos).
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Inicial PVYNSyMin—mtra PVYNSRrE—tntra PVNS 4y PVNS 41-rrE
T 019,269 897,007  -2,4% 898,641 -2,2% 882330 -4,0% 883,588 -3,9%
C2 604,764 653,798  -5,09% 654,221 -58% 648362  -6,7% 650,658 -6,3%
R1 1523,614 1417,730  -6,0% 141,899 @ -7,3% 1385989 @ -9,0%  1383,364 -9,2%
R2 1289,546 197,608  -71%  1220,848 @ -53% 138,364 -1,7% 165396 @ -9,6%
RC1 1641,296  1581,584 @ -3,6% @ 1547,203 @ -5,7% @ 1540,354  -6,2%  1526,135 -7,0%
RC2 1524,661  1431,892 -6,1% 1447055 @ -51%  1363,978  -10,5% 1382,777 @ -9,3%

Tabla 5-20: Resumen de la distancia obtenida por las mejores variantes.

Una vez presentados los resultados de la experimentacidn, y para que las conclusiones
extraidas en la siguiente seccion sean rigurosas y justas, se han realizado dos examenes
estadisticos (utilizando el nimero medio de vehiculos y la distancia media como
objetos de estudio) tomando como referencia las pautas marcadas en el trabajo
realizado por Derrac y otros (Derrac, y otros 2011). En primer lugar, se ha realizado el
test no paramétrico de Friedman para comparacion multiple. Con este test se ha
querido comprobar si existen diferencias significativas entre las nueve variantes del
algoritmo de busqueda local analizadas (PVNSxxx).

En la tabla 5-21 se muestran los datos del ranking promedio obtenidos por cada una de
las variantes analizadas (cuanto menor sea el valor obtenido, mejor es el rendimiento).
Se ha realizado la prueba para los dos parametros de la funcién objetivo (ver seccion
5.2.1) debido a que las diferencias en cuanto al numero de rutas no eran excesivas, tal y
como ha podido observarse en las tablas que se han revisado anteriormente en esta
misma seccion.

Ranking promedio Ranking promedio

Variante
NVayg Davg

PVNS a11-rrE 3,2500 1,6667
PVNSgrE—intra 3,2500 4,1667
PVNS 4,0833 1,3333
PVNSg. £ 4,1667 6,0000
PVNS pin—intra 4,2500 4,0000
PVNSyin 5,2500 5,6667
PUNSnter-intra 6,9167 56667
PUNSnter 6,9167 7,8333
PVNS 11tra 6,9167 8,6667

Tabla 5-21: Ranking promedio obtenido mediante el test de Friedman para todas las variantes.
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En relacion al examen realizado para la cantidad de vehiculos, el estadistico resultante
del test de Friedman ha sido 15,4444. Con este valor, y analizando una distribucién y?
con ocho grados de libertad, se puede asegurar, con un nivel de confianza del 9o%, que
existen diferencias significativas entre las variantes estudiadas. No obstante, como se
puede comprobar en el ranking, hay un empate tanto en el primer lugar (PVNS g,z
y PVNSgrg_intra), como en el ultimo (PVNSter—mera> PYNSmter Y PVNSintre)- A modo
de complemento de este primer test estadistico, faltaria indicar que el valor p
computado del test de Friedman ha sido 0,051058.

Una vez descubierto que existen diferencias significativas entre las distintas variables,
es adecuado realizar un examen, técnica por técnica, en relacién al ndmero de
vehiculos. Por ese motivo, se ha realizado un test post-hoc de Holm usando como
referencia la variante PVNS,;; g,z (que encabeza el ranking en cuanto a numero de
vehiculos). Los resultados de este test se muestran en la tabla 5-22. Como se puede
apreciar, en ningun caso los valores p ajustado y no ajustado son simultaneamente
inferiores o iguales a 0,05. Por lo tanto, no se puede confirmar estadisticamente que las
diferencias en cuanto al numero de rutas sean significativas respecto a la variante
PVNSy1 prs-

Después de analizar los test estadisticos realizados para el nimero medio de vehiculos,
viendo que las diferencias no eran significativas, y que ademas existia un empate en la
parte superior del ranking; se ha realizado un nuevo proceso de analisis estadistico
centrado en la distancia total recorrida (el segundo nivel de la funcion objetivo). Este
nuevo proceso incluye nuevamente la realizacion del test de Friedman vy el test de
Holm.

Variante p no ajustado  p ajustado

PVNS nter 0,020395 0,163159
PVNS ntra 0,020395 0,163159
PVNS nter—ntra 0,020395 0,163159
PVNS yin 0,205903 1,029516
PVNS yin-intra 0,527089 2,108357
PVNSRg, g 0,562083 2,108357
PVNS 4 0,598161 2,108357
PVNS R E—Intra 1,000000 2,108357

Tabla 5-22: Valores p ajustados y no ajustados del test de Holm para el numero de vehiculos.

En relacion al nuevo test de Friedman asociado a la distancia (los valores del ranking
se recogen en la tabla 5-21), el resultado estadistico del nuevo test ha sido 39,688889.
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Con este valor, y tomando con referencia la misma distribucién y? con ocho grados de
libertad utilizada anteriormente, se podria elevar el nivel de confianza hasta un 99,5%,
ya que el punto critico en ese caso es 21,955. En este caso, el valor p computado ha sido
0,000004. Por lo tanto, pese a existir un “empate” en relacion al namero de vehiculos,
después de realizar el segundo test de Friedman se puede concluir que la variante
PVNS; rrg domina al resto, combinando el numero de vehiculos y la distancia

recorrida.

Una vez realizado el nuevo test de Friedman, para evaluar la significancia estadistica de
las diferencias en relacién a la distancia recorrida, se ha realizado un nuevo test post-
hoc de Holm tomando ahora como control a la variante PVNSy;; (que es la que obtiene
los mejores resultados en el ranking de distancia). Analizando los valores p ajustado y
no ajustado de la tabla 5-23, se puede confirmar que las diferencias son significativas
cuando dichos valores sean inferiores o iguales a 0,05. Teniendo en cuenta lo anterior,
podria afirmarse con un nivel de confianza del 99,5% que la variante PVNS,;; domina
de manera significativa (en relacion a la distancia) a las variantes PVNS;,,¢rq, PVNSipters
PVNSgg, PVNSyin Y PVNSipter—mtra; N0 ocurriendo lo mismo en el caso de las
variantes PVNSgrg-mtra> PYNSyin-intra y PVNS1—rrg-

Para finalizar esta seccion, y siempre de acuerdo a la experimentacién realizada, podria
concluirse que pese a existir diferencias en relacion al namero de rutas obtenidas por
las variantes del algoritmo de busqueda local analizadas, dichas diferencias no son
estadisticamente significativas. Por otro lado, las diferencias en relacién a la distancia
total recorrida entre las variantes que combinan el uso de los dos tipos de operadores
(tradicionales y de reduccion del numero de rutas) y las variantes que no utilizan
operadores de reduccidon del niumero de rutas si son significativas. No confirmandose
este hecho al comparar entre si todas las variantes que simultdneamente los dos tipos
de operadores.

Variante p no ajustado  p ajustado

PVNS ntra 0,000004 0,000028
PVNS nter 0,000039 0,000276
PVNSRg, g 0,003163 0,018977
PVNS yin 0,000132 0,030660
PVNS nter—intra 0,000132 0,030660
PVNSRrE-Intra 0,073140 0,219419
PVNSyin-intra 0,091690 0,219419
PVNS an—rrE 0,833029 0,833029

Tabla 5-23: Valores p ajustados y no ajustados del test de Holm para la distancia total recorrida.
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Por ultimo, después de combinar los resultados de los rankings de numero de rutas y
distancia total recorrida, podria asegurarse que la variante PVNSy;;_g,r es la que
obtiene los mejores resultados para la experimentacién realizada.

5.4 Analisis de los resultados

Continuando con la revision de los resultados obtenidos durante los dos procesos de
experimentacion, en esta seccion se realiza un andlisis mas detallado de dichos
resultados. Al igual que la seccién anterior, esta seccion divide el andlisis de los
resultados en dos secciones independientes: la primera de ellas hace referencia a la
mejora en torno a la heuristica de construccion para el VRPTW; y la segunda profundiza
en el andlisis de los resultados en torno a los operadores de mejora basados en la
reduccion del numero de rutas.

5.4.1 Analisis de resultados de la heuristica de construccion para el
VRPTW

Después de mostrar los resultados obtenidos en la fase de experimentacidn en torno a
las heuristicas de construccion para el VRPTW, en esta seccion se analizan dichos
resultados con un poco mds de detalle. Este andlisis se centrara tnicamente en la
calidad de la solucion (de acuerdo a la funcion objetivo definida en la seccion 5.2.1) y
los tiempos de ejecucion, ya que las técnicas utilizadas en la experimentacion presentan
un comportamiento determinista.

Comenzando por la calidad de la solucién, tal y como se describio en la seccién 5.3.1,
las variantes de las heuristicas que mejores resultados obtienen son las que incorporan
dos fases en el proceso de construccion de las rutas: la fase inicial de construccién y la
fase final de mejora. Este resultado se justifica por el hecho de que todas las heuristicas
analizadas son secuenciales, con lo cual, las decisiones que se toman durante el proceso
de construccion se centran Unicamente en una ruta, lo que limita la capacidad de
exploracion del espacio de soluciones. No obstante, de esta manera se puede controlar
de una manera adecuada el tiempo necesario para generar la solucion inicial.

Como se puede comprobar en las tablas que recogen los resultados de las diferentes
variantes (tabla 5-2, tabla 5-3, tabla 5-4, tabla 5-5, tabla 5-6 y tabla 5-7), y en la tabla
resumen de los mejores resultados (tabla 5-8), la heuristica 117 es la que obtiene los
mejores resultados para las clases C1y C2. Ademads, analizando las otras dos heuristicas
junto con la mejora propuesta en la presente tesis doctoral, se puede apreciar que dicha
mejora también permite que la heuristica /RCI obtenga los mejores resultados en las
dos clases con distribucién agrupada de clientes. Esto esta justificado por la naturaleza
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propia de la heuristica /1 de Solomon, que obtiene un buen rendimiento en problemas
con distribucion agrupada de clientes.

Por otro lado, en las clases de problemas con una distribucion totalmente aleatoria y
mixta, dominan las variantes que incorporan la mejora /RCI. En este sentido, la variante
IRCI;p¢; es la que mejores resultados obtiene para las clases R2, RC1 y RC2; mientras
que la variante IMPACT g, es la que domina en la clase Ri. Para estas clases, la mejora
I1R¢ si que permite igualar el nimero de rutas en la clase R2, pero en las otras tres
clases, las diferencias se encuentran entre el 1% y el 4% (tanto en numero de vehiculos
como en distancia total recorrida). Teniendo en cuenta estas diferencias, podria decirse

1RC

que la mejora /1% es capaz de obtener unos resultados aceptables en cuanto a calidad

de la solucion.

Continuando ahora con el andlisis de los tiempos de ejecucion, los mejores resultados
los obtienen las variantes basicas o las que incorporan el proceso de I1%¢. De hecho, el
proceso de mejora /1”¢ supone un incremento de unos tres segundos (de media en
todas las clases) a las versiones simples de las heuristicas I1 e IMPACT ; siendo el
incremento respecto a la version simple de la heuristica IRCI igual a 15 segundos. Por
otro lado, el proceso de mejora basado en la heuristica /RCI supone un incremento
(respecto a los tiempos de las versiones simples) de 384, 470 y 460 segundos a las
versiones sencillas de las heuristicas 11, IRCI e IMPACT respectivamente. Estos
incrementos resultan un tanto elevados, pensado que las variantes I1;z¢;, IRCIigc; €
IMPACT;p¢; requieren un tiempo de ejecucion que es incluso superior a los tiempos
necesarios por cualquiera de las variantes de busqueda local utilizadas en la
experimentacion descrita en la seccion 5.3.2. Estos tiempos tan elevados estan
derivados de la complejidad que entraiia el proceso de la heuristica IRCI.

A modo de conclusidn final, podria afirmarse que el proceso de construccion propuesto
como aporte de la presente tesis doctoral ( I1R¢) representa una alternativa
prometedora como proceso de inicializacién para una técnica heuristica o
metaheuristica, ya que es capaz de mejorar los resultados obtenidos por la heuristica
I1 de Solomon (que es utilizada con frecuencia en las técnicas mas avanzadas (Vidal, y
otros 2013)) con un incremento de tiempo controlado. Ademas, esto se reafirma al
comparar la heuristica propuesta con otras heuristicas mas complejas y que requieren
un mayor tiempo de proceso, como es el caso de la heuristica IRCI.

5.4.2 Analisis de resultados de los operadores de mejora para el VRPTW

En esta seccidn, y para no repetir de nuevo la informacién presentada anteriormente,
se realizard unicamente el andlisis de los resultados en cuanto a la calidad de la
solucién, el tiempo de ejecucion y la robustez (entendida como la capacidad que tiene
una técnica de resolucion para obtener soluciones similares en todas las ejecuciones)
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que presentan las diferentes variantes del algoritmo de busqueda local utilizado en la
experimentacion. Este andlisis pretende determinar si los operadores de mejora
basados en la reduccién del numero de rutas presentan un comportamiento
prometedor para la mejora de soluciones de problemas de tipo VRPTW.

Comenzando por la calidad de la solucién, y de acuerdo a los dos criterios definidos en
la funcién objetivo utilizada (ver seccidn 5.2.1), todas las variantes del algoritmo que
utilizan operadores de reduccion del nimero de rutas mejoran la solucidn inicial; y
obtienen siempre mejores resultados que las variantes que no usan los nuevos
operadores propuestos: PVNS;,ier, PVNSintra, Y PVYNSinter—imerq- Como es logico, este
hecho se debe a que los operadores tradicionales de intercambio de nodos y arcos no
focalizan sus esfuerzos en la reduccion del nimero de rutas. Por el contrario, como los
nuevos operadores propuestos tienen como primer objetivo la reduccion del niumero
de rutas, siempre superan o igualan a los primeros en base al primer criterio de la
funcion objetivo (numero de rutas). Ademads, debido a las caracteristicas inherentes del
problema de tipo VRPTW, una solucién con un menor numero de rutas suele llevar
asociada una reduccién en la distancia recorrida. Por ese motivo, las soluciones
generadas por las variantes que emplean alguno de los nuevos operadores propuestos
obtienen mejores resultados también en relacién a la distancia total recorrida (el
segundo criterio de la funcién objetivo).

Continuando con el analisis de la calidad de la solucién, los mejores resultados los
obtienen las variantes que utilizan los tres tipos de operadores: PVNS,;;_grg Y PVNS,;-
La justificacion en este caso viene derivada de la combinacion de la capacidad que
ofrecen los diferentes operadores en cuanto a reasignacion y reordenacion de clientes.

Por ultimo, se puede apreciar la superioridad del operador de reduccion del nimero de
rutas basado en la eliminacién aleatoria de una ruta (RrE-opt) frente a los otros dos
operadores propuestos. Este hecho se confirma al comparar las versiones que utilizan
todos los operadores de reduccion del namero de rutas (PVNSyin, PVNSyin—mera ¥
PVNS,;;) con las versiones que utilizan Uinicamente el operador RrE-opt (PVNSg, s,
PVNSgrg—_mtra Y PVNSa_grg)- En este caso, la justificacion viene motivada por la
bondad que tienen los procesos aleatorios en el campo de la optimizacion
combinatoria.

En relacién a los tiempos de ejecucion, se puede apreciar claramente que todas las
variantes que incorporan alguno de los operadores de reduccion del nimero de rutas
requieren un mayor tiempo de ejecucion para la obtencién de los resultados, llegando
a ser las diferencias maximas de 23 a 134 entre las variantes PVNS;,trq Y PVNSA11_rrE
para la clase C1 en la que no se mejora el nimero de rutas. Esto supondria una diferencia
del orden de 12 segundos (2,5 frente a 14,8) para la resolucion de un tnico problema de
la clase C1; siendo la mejora en distancia obtenida de un 4%. Con estos datos, y
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pensando en la aplicacion de los operadores propuestos a un problema del “mundo
real”, la mejora en calidad podria compensar el incremento de tiempo.

Analizando la robustez de las diferentes variantes utilizadas, se puede observar que
todas las variantes tienen un comportamiento robusto en relacion al numero de
vehiculos, puesto que la desviacion tipica es cero o practicamente nula (inferior a 0,1)
para todas las variantes y clases de problemas (en el 94% de las situaciones es cero o
inferior a o,1). Por lo tanto, se puede concluir que los operadores de reduccion del
numero de rutas no afectan a la robustez de una técnica de buisqueda en relacién al
numero de vehiculos.

Por otro lado, si se analiza la robustez a partir de la observacion de la desviacion tipica
de la distancia recorrida, los valores obtenidos son claramente superiores en todas las
variantes que utilizan operadores de reduccion del numero de rutas. En concreto, estas
variantes presentan una desviacion tipica en la distancia total siempre superior a cero,
llegando en algunos casos a 31,2 unidades (la variante PVNSy;;_g,¢ en la clase RC2);
siendo 7,8 el valor mas alto obtenido por las variantes que utilizan tinicamente
operadores tradicionales (la variante PVNS;;er—_intrq €n la clase RC2). Con todo lo
anterior, podria afirmarse que los operadores de reduccién del numero de rutas pueden
afectar negativamente a la robustez de la técnica de resolucion (analizando esta desde
el punto de vista de la distancia recorrida); en comparacion con los operadores
tradicionales de intercambio de nodos y arcos.

Poniendo el foco en el comportamiento de convergencia, se analizara el numero de
iteraciones que realiza cada una de las variantes para encontrar la mejor solucion. La
tabla 5-24 recoge el numero de iteraciones que utiliza cada una de las variantes durante
su ejecucion. Como se puede observar en esta tabla, en general no existen grandes
diferencias en cuanto al namero de iteraciones utilizadas por cada una de las variantes,
si bien es cierto que las variantes que obtienen las mejores soluciones son las que
necesitan mas iteraciones para finalizar su proceso. Este hecho es razonable, y ayuda a
justificar también las diferencias en cuanto al tiempo de ejecucion ya que a mayor
numero de iteraciones, mayor sera el tiempo que tarde la técnica de resolucion.

Por ultimo, como conclusion final, puede destacarse que los operadores de mejora
propuestos como aporte de la presente tesis doctoral superan a los operadores clasicos
de intercambio nodos y arcos al aplicarse a problemas de tipo VRPTW. De este modo,
permiten la obtencion de mejores soluciones en comparacion con los anteriores,
manteniendo el incremento del tiempo necesario en unos margenes razonables. Por
ese motivo, se puede confirmar que los nuevos operadores pueden ser un complemento
perfecto a los operadores clasicos de intercambio de nodos y arcos para ser integrados
en cualquiera de las heuristicas y metaheuristicas mdas avanzadas disefiadas
especificamente para problemas de tipo VRPTW, como las que se recogen en (Vidal, y
otros 2013) y (Vidal, y otros 2014).
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Variante C1 C2 R1 R2 RCG1 RC
PVNS 11tra 21,38 | 21,05 | 25,65 | 29,29 @ 23,75 @ 28,33
PVNS nter 21,07 | 21,20 | 20,72 | 22,05 @ 21,03 22,45
PVNSg 24,13 24,60 | 40,03 | 29,45 40,10 26,68
PVNS yin 25,84 25,00 | 43,47 | 28,00 | 41,58 | 22,83

PVNSInter—Intra 22':26 22,60 24:98 2‘4,98 30,77 29,23
PUNSg g—intra | 2569 26,00 | 4555 32,55 | 36,90 25,65
PVNSyin-mtra | 24,96 | 2583 | 40,53 | 26,45 47,10 | 23,65

PVNS 411_rrE 25,47 | 27,20 | 42,85 32,02 | 44,80 31,00
PVNS au 26,29 27,83 48,07 3565 44,15 3553
Promedio 24,12 24,59 36,87 28,95 36,69 27,26

Tabla 5-24: Numero de iteraciones realizadas por cada una de las variantes.
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Conclusiones y lineas de trabajo
futuras

n los capitulos anteriores se han descrito todas las actividades llevadas a cabo

durante la realizacion de la presente tesis doctoral. En primer lugar, en el capitulo
introductorio se ha contextualizado la problemadtica a abordar, se ha incorporado la
definicion de las hipotesis y los objetivos que han guiado el trabajo realizado, y se ha
expuesto la metodologia utilizada. Seguidamente, en los capitulos 2 y 3 se ha ahondado
en los problemas de generacidn de rutas de vehiculos y las técnicas utilizadas para su
resolucion respectivamente. Una vez revisada la literatura de referencia, se han descrito
de manera detallada los algoritmos que han servido para la verificacion de las hipotesis
y la consecucion de los objetivos. En el quinto capitulo se ha realizado una
pormenorizada descripcion de la experimentacidén y un analisis de los resultados.
Ademas, se han identificado las conclusiones que justifican la consecucién de los
objetivos y la verificacion de las hipotesis.

Finalmente, después de completar el trabajo de investigacidn, en este tltimo capitulo
se incorporan las conclusiones y las lineas de trabajo futuras que han sido extraidas tras
la realizacion de la presente tesis doctoral. El capitulo se ha organizado en torno a dos
secciones. La seccion 6.1 recoge las conclusiones obtenidas tras finalizar el trabajo.
Dichas conclusiones estan relacionadas con los aportes cientificos realizados, y con la
propia actividad de investigaciéon en su concepto general. Por ultimo, la seccion 6.2
esboza las lineas de trabajo futuras, cuya realizacion se prevé abordar en un horizonte
temporal cercano.
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6.1 Conclusiones

La presente tesis doctoral posee dos contribuciones fundamentales: por un lado, la
nueva heuristica de construccién de soluciones iniciales para problemas de tipo
VRPTW; y por otro lado, los operadores de mejora basados en la reduccion del niumero
de rutas.

La nueva heuristica de construccion de soluciones iniciales para problemas de tipo
VRPTW (I1R€) es una heuristica secuencial de dos fases: inicializacién y mejora.

* La primera fase estda basada en una adaptacion de la heuristica de I1 de Solomon
(Solomon 1987), que es una de las mas utilizadas en los procesos de construccion
de la solucion inicial por heuristicas y metaheuristicas aplicadas a problemas de
tipo VRPTW. La modificacion propuesta para la fase de inicializacién consiste
basicamente en la optimizacion del proceso de andlisis de las opciones de insercion
de cada cliente en base al uso de las listas de vecinos (ver seccion 3.2.3.2) y
conceptos de la busqueda secuencial (ver seccidn 3.2.3.1). De esta forma, se limita
el andlisis de alternativas de inserciéon de un nuevo cliente en la ruta en
construccion a las opciones en las que las ventanas de tiempo del nuevo cliente y
el cliente (inmediatamente anterior o inmediatamente posterior) junto al que
pretender ser insertado, son compatibles. Asi, se reduce el tiempo de ejecucion en
instancias de problemas cuyos clientes poseen un elevado porcentaje de
incompatibilidad de ventanas de tiempo, o con soluciones en las que las rutas
poseen un numero considerable de clientes.

* La segunda fase se denomina mejora y estd inspirada en la heuristica IRCI
(Figliozzi 2010). Dicha fase se basa en la reconstruccion de las rutas que estan
proximas entre si. Para ello, se selecciona un conjunto de rutas en base a su
proximidad, se extraen todos los clientes de las rutas seleccionadas, y
posteriormente se realiza un nuevo proceso de construccion utilizando
unicamente los clientes que han sido extraidos de las rutas seleccionadas. Asi, se
puede reducir el namero inicial de rutas o mejorar la calidad de la solucion. La

1R¢ consiste en generar un sub-problema a

novedad que aporta la heuristica /
partir de los clientes extraidos de las rutas seleccionas y aplicar de nuevo la version
mejorada de la heuristica I1 de Solomon a dicho sub-problema (usando un

enfoque de “divide y vencerds”).

Tras un exhaustivo proceso de experimentacion en el que se compara la heuristica 117¢
con las heuristicas de construccion de soluciones iniciales para problemas de tipo
VRPTW mas exitosas de la literatura (ver seccién 5.3.1), los principales resultados que
se han extraido en relacién a la heuristica de construccién 11R¢ son las siguientes:

148



6.1 Conclusiones

*  Deacuerdo ala experimentacion realizada, y atendiendo a la calidad de la solucion

obtenida, puede observarse que la heuristica I1%¢

supera a la heuristica I1 de
Solomon obteniendo unos resultados comparables a los obtenidos por la heuristica

IRCI (con diferencias que no superan en ningun caso el 4%).

*  Porotro lado, en relacién a los tiempos de ejecucion, la nueva heuristica propuesta
supera ampliamente a la heuristica IRCI; llegando a ser la relacion de 1a 350 en el
mejor de los casos (a favor de la heuristica 11RC).

En conclusién, puede afirmarse que la heuristica I1R¢

representa una alternativa
prometedora como proceso de inicializaciéon para una técnica heuristica o
metaheuristica, ya que es capaz de mejorar los resultados obtenidos por la
heuristica I1 de Solomon, con un incremento de tiempo controlado. Ademads, esto
ultimo se reafirma al comparar la heuristica propuesta con otras alternativas que
pueden encontrarse en la literatura, como es el caso de la heuristica IRCI. Esto hace

que la heuristica 11R¢

pueda convertirse en un complemento idoneo para las
técnicas que basan el proceso de generacién de la solucién inicial en la heuristica
original de Solomon; como puede comprobarse al revisar alguna heuristicas y
metaheuristicas que reportan los mejores resultados conocidos para los juegos de

ensayo de referencia (SINTEF 2015).

Los operadores de mejora propuestos nacen con el objetivo de superar una de las
limitaciones fundamentales que poseen los operadores tradicionales utilizados por las
técnicas de busqueda local: la capacidad para reducir el nimero de rutas. En este
sentido, los operadores tradicionales basan su proceso en el intercambio de nodos o
arcos dentro de una misma ruta, o entre pares de rutas. Este enfoque presenta una gran
dificultad para reducir del nimero de rutas de una solucion. Por ese motivo, los
procesos de reduccion del nimero de rutas suelen implementarse como técnicas de
resolucion especificas (Nagata y Brdysy 2009a) o como pasos adicionales que se llevan
a cabo después de obtener una solucidn, tal y como se recoge en (Braysy y Gendreau
2005a), (Braysy y Gendreau 2005b) y (Gendreau y Tarantilis 2010). Los tres operadores
propuestos (RcR-opt, SrE-opt y RrE-opt) responden, todos ellos, a la citada limitacion
que poseen los operadores tradicionales (ver seccion 3.2.1). Para ello, se utilizan
nociones sencillas de niimero de clientes que existen en una ruta, y conceptos de
proximidad y lejania respecto al “centro de gravedad” de una ruta. Los nuevos
operadores propuestos basan su funcionamiento en la extraccion de clientes de una
ruta (utilizando el concepto de “grupos de expulsion”) para su reinsercion posterior. La
capacidad de reduccion del namero de rutas de estos operadores viene justificada por
situaciones en la que al extraer clientes de una ruta, ésta se queda vacia. Siguiendo este
enfoque se ha creado una familia o clase de operadores, que en el presente trabajo, se
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materializa en tres operadores cuyas caracteristicas fundamentales se detallan a
continuacion:

*  El primero de los operadores definidos se denomina Operador de reasignacién de
clientes alejados (RcR-opt). Este operador se caracteriza por extraer de cada una de
las rutas los n clientes mas alejados de su centro de gravedad. De esta forma, si el
numero de clientes de una ruta es menor o igual al numero de clientes extraidos,
la ruta serd eliminada. Una vez extraidos los clientes de todas las rutas, se realiza
un proceso de reinsercion, que culminara en cuanto todos los clientes estén
asignados a una ruta.

*  El segundo operador se diferencia del primero inicamente en el criterio utilizado
para extraer los clientes de sus rutas originales. Este operador recibe el nombre de
Operador de Eliminacién de Rutas Pequerias (SrE-opt), y su nombre se debe a que
el proceso de extraccion de clientes comienza eliminando la ruta mas pequeia (con
menor numero de clientes). Posteriormente, al igual que los otros dos operadores
propuestos, se procesan los clientes extraidos para insertarlos de nuevo en alguna
ruta.

* El dltimo de los operadores combina la eliminaciéon de una ruta que propone el
operador SrE-opt con un proceso aleatorio para la selecciéon de la ruta a eliminar.
Este operador recibe el nombre de Operador Aleatorio de Eliminacion de Rutas
(RrE-opt), y estd inspirado en la técnica metaheuristica de Nagata y Braysy (Nagata
y Braysy 2009a), que es especialmente relevante por los resultados obtenidos. Una
vez extraidos los clientes de la ruta eliminada, el proceso contintia de manera
similar al realizado por los otros dos operadores.

Los tres operadores definidos han sido disefiados de forma totalmente modular, de tal
forma que sus procesos fundamentales: extraccion de clientes, reinsercion y
reconstruccion final (ver seccidn 4.2), puedan ser reemplazados de manera sencilla; y
asi generar variantes adicionales a las descritas en el presente documento.

Al igual que en el caso de la heuristica I1%¢, los operadores han sido sometidos a un
extenso proceso de experimentacidn para validar su bondad al ser integrados en una
busqueda local (ver secciones 5.2 y 5.3.2). En concreto se ha utilizado una variante de
la busqueda local paralela de vecindario variable en la que se ha combinado el uso de
los nuevos operadores junto con operadores tradicionales de mejora inter e intraruta.
A continuacién se describen los resultados obtenidos en relacion a los operadores de
mejora:

*  En base a la experimentacion realizada, los nuevos operadores de mejora basados
en la reduccion del nimero de rutas han demostrado un comportamiento
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adecuado en cuanto a capacidad de mejora y robustez al ser integrados en un
proceso de busqueda local.

* De los tres operadores, el operador RrE-opt es que obtiene mejores resultados,
llegando a superar a las variantes de la busqueda local que utilizaban los tres
operadores de forma combinada. Este hecho, ratifica que el comportamiento
aleatorio es especialmente interesante en el ambito de la resolucion de problemas
de optimizacion combinatoria.

*  Por otro lado, los tiempos de ejecucién que aportan los nuevos operadores de
mejora son superiores a los de los operadores clasicos basados en el intercambio
de nodos y arcos. No obstante, el incremento en los tiempos de ejecucion se
mantiene siempre dentro de unos margenes razonables.

Con todo lo anterior, es prudente concluir que los nuevos operadores de mejora
basados en la reduccién del numero de rutas representan un complemento
adecuado a los operadores tradicionales de intercambio de nodos y arcos. De esta
forma, la reduccién del numero de rutas puede integrarse implicitamente, y de
manera sencilla, en el proceso de resoluciéon de cualquier heuristica o
metaheuristica.

Un resultado de la experimentacion seria el entorno de visualizaciéon y simulacion de
soluciones para problemas de asignaciéon de rutas a vehiculos (ver seccion 4.3). Esta
sencilla herramienta permite representar de manera visual tanto la distribucién de los
clientes que componen un problema como las rutas que forman parte de una solucion.
En ese sentido, puede servir de ayuda para abordar nuevas estrategias de resolucion ya
que permite visualizar de una forma clara e intuitiva los principales elementos que
configuras una instancia de un problema y su solucion, facilitando la identificacion de
nuevas estrategias de mejora.

A modo de cierre de esta seccion, podria afirmarse que los algoritmos realizados por el
presente trabajo de tesis doctoral representan unos complementos adecuados a las
técnicas heuristicas y metaheuristicas de resolucion de problemas de asignacion de
rutas de vehiculos con restriccion de ventanas de tiempo.

6.2 Lineas de trabajo futuras

Como se ha comentado en el capitulo inicial de este documento, el transporte es una
actividad con una gran relevancia tanto econémica, como social y medioambiental. Por
ese motivo, las técnicas de resoluciéon y optimizacion de problemas que surgen en este
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ambito, son y seran, fuente de interés cientifico. Con todo esto, el trabajo presentado
en este documento representa el punto inicial de un proceso de investigacion; y en
ningun caso un punto final.

La primera actividad a realizar en cuanto se termine la redaccidon de este documento,
es la difusion del trabajo realizado y los resultados obtenidos. Esta tarea se enlaza
directamente con el objetivo personal que se auto-impuso el autor del presente trabajo
de investigacion: Ofrecer libremente a la comunidad los aportes generados durante el
trabajo de investigacién. Lamentablemente, este objetivo no ha podido ser cubierto a
fecha de cierre del presente documento. El trabajo restante para la consecucién de este
objetivo consistira en finalizar la documentacién del cdédigo de acuerdo a las
convenciones que propone Oracley elaborar un articulo en el que se plasmen tanto
los algoritmos propuestos como las experimentacion realizada y resultados obtenidos.

Los primeros pasos para dar visibilidad al trabajo realizado ya han sido dados, de hecho,
ya existe un pre-acuerdo para publicar el trabajo, incluyendo los resultados completos
y el «codigo fuente, en la revista de acceso libre Algorithms
(http://www.mdpi.com/journal/algorithms). Esta revista ha sido seleccionada debido
a su caracter abierto y de libre acceso por parte de cualquier lector que asi lo desee (sin
restricciones de Copyright). La motivacién fundamental para la eleccion de esta revista
frente a otras alternativas, que tienen un mayor impacto en la comunidad cientifica, es
la consecucion del objetivo personal que ha perseguido el autor durante la realizacion
de esta investigacion.

Una vez terminado el trabajo de investigacion, y a tenor de los resultados obtenidos,
parece razonable continuar ahondando en la temdtica con objeto de mejorar y ampliar
tanto los resultados obtenidos como el conocimiento adquirido. En ese sentido, se han
definido una serie de lineas de trabajo, que se detallan a continuacién:

*  Una linea de trabajo, estd relacionada con el analisis del rendimiento de los nuevos
operadores de reduccion del numero de rutas en combinacion con una
metaheuristica hibrida de caracteristicas similares a las que reportan los mejores
resultados conocidos para los juegos de ensayo de referencia en el contexto del
VRPTW (SINTEF 2015). Asimismo, ese andlisis debiera ser validado utilizando el
juego de ensayo de Gehring y Homberger (ver seccion 5.1.3) puesto que las
metaheuristicas mas novedosas lo utilizan como referencia en (Gendreau y
Tarantilis 2010) o (Vidal, y otros 2014). De esta forma, se podria analizar también
el impacto del tamaiio de las instancias de los problemas en los tiempos de proceso
que requieren los nuevos operadores.

2 http://www.oracle.com/technetwork/articles/java/index-137868.html [consultado en septiembre de
2015]
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6.2 Lineas de trabajo futuras

En este sentido, y a raiz de una colaboracion previa, el autor de la presente
investigacion y sus compaiieros de investigacion estan en contacto con el profesor
Xin-She Yang con quien han colaborado recientemente en la adaptacién al VRP
(aun en revision) de su exitosa metaheuristica conocida como algoritmo del
murciélago (Bat Algorithm) (Yang 2010a). El profesor Yang, estd en proceso de
ediciéon de un libro relacionado ingenieria inspirada en el comportamiento de la
naturaleza, que recibirda el nombre de: “Nature-Inspired Computation in
Engineering” y serd publicado antes de final de 2015 por la editorial Springer. El
autor de la presente tesis doctoral, junto con sus colegas de investigacion,
elaborara (en octubre de 2015) un articulo en el que se adaptara el algoritmo de las
luciérnagas (Firefly Algorithm) (Yang 2010b) al problema de tipo VRPTW
utilizando los operadores de mejora propuestos en la presente tesis doctoral. El
citado articulo pretende poner de manifiesto las bondades de los aportes realizados
en la presente tesis doctoral. Para ello, los nuevos operadores definidos, se
integraran en el algoritmo de las luciérnagas, que pese a su amplia difusion, todavia
no ha sido adaptado a problemas de tipo VRPTW.

Por otro lado, la estructura del nuevo tipo de operador propuesto (seccién 4.2.2)
contempla diferentes pasos en los que tienen cabida multitud de variantes en
cuanto a procesos de reordenacion, reinsercion de clientes y reconstruccién final
de rutas. En el trabajo presentado en este documento, se han seleccionado
mecanismos sencillos y ampliamente referenciados en la literatura (como el
operador Or-opt o la reinsercion de clientes en la ruta mds proxima
geograficamente), pero la prueba con diferentes alternativas podria mejorar el
rendimiento de los operadores tanto en calidad de la solucion como en tiempo de
ejecucion.

Junto con la seleccidn de alternativas para los diferentes procesos que contempla
el nuevo tipo de operador, también se abordara de una manera mds concienzuda,
el estudio de la repercusion que tiene cada una de las fases en relacion al resultado
final del operador.

La altima linea de trabajo identificada, que realmente seria sencilla de llevar a cabo,
consistiria en extender la aplicacion del operador de mejora propuesto a otras
variantes del VRP distintas del VRPTW siguiendo la tendencia de las técnicas de
resolucion multiatributo (MAVRP) que fueron presentadas en la seccién 2.4. En
este sentido, gracias a las buenas practicas y patrones de disefio orientado a objetos
incorporados en la implementacién de los algoritmos realizados, la resolucién de
variantes del VRP que se correspondan con la clase EVAL podrian resolverse
rapidamente. Bastaria con implementar una clase que incorpore las validaciones
oportunas que garanticen que las asignaciones de clientes a rutas permiten la
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6. Conclusiones y lineas de trabajo futuras

generacion de soluciones vélidas (haciendo uso del patrén Strategy, referenciado
en la nota al pie numero 10 de la pagina 18).

En relacion a esta ultima linea de trabajo se pretende modelar un problema de
distribucion diaria de periddicos como un caso especial de MAVRP que
contemplara las siguientes caracteristicas: existencia de varios almacenes
centrales, ventanas de tiempo, una flota de vehiculos heterogénea, junto con
puntos de recogida y entrega no simultdnea. En este caso, tanto la heuristicas de
construcciéon como los nuevos operadores de mejora seran integrados en la
metaheuristica multipoblacional basada en conceptos futbolisticos denominada
Golden Ball (Osaba, Diaz y Onieva 2014) y (Osaba, y otros 2014). Una vez finalizado
este trabajo, los resultados seran publicados en una revista cientifica que sera
seleccionada entre las que aparecen de forma recurrente en la bibliografia que se
incorpora en este documento.
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Apéndice

Parametros de configuracion de
la experimentacion

E n este apéndice se recogen todos los aspectos relativos a la configuracion de la
experimentacion y validacién de los resultados, que bien por su volumen o
relevancia no se han incorporado en las secciones correspondientes del capitulo 5, pero
que se incorporan en el documento de tesis para aportar claridad al lector y permitir
replicar los resultados obtenidos.

Aa Parametros de configuracion de las heuristicas de
construccion

A continuacion se incorporan los parametros de configuracion de cada una de las
heuristicas de construccién utilizadas en la experimentacion: It (Solomon 1987),
IMPACT (Ioannou, Kritikos y Prastacos 2001) e IRCI (Figliozzi 2010).
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Criterio de eleccion del cliente inicial pu y) o, a, ‘
CLIENTE CON FIN MAS TEMPRANO 1,00 1,00 | 0,00 1,00
CLIENTE CON FIN MAS TEMPRANO 1,00 1,00 | 0,60 0,40
CLIENTE CON FIN MAS TEMPRANO 1,00 1,25 | 0,00 1,00
CLIENTE CON FIN MAS TEMPRANO 1,00 1,25 | 0,90 0,10
CLIENTE CON FIN MAS TEMPRANO 1,00 1,50 0,20 0,80
CLIENTE CON FIN MAS TEMPRANO 1,00 1,50 0,30 0,70
CLIENTE CON FIN MAS TEMPRANO 1,00 1,50 | 1,00 0,00
CLIENTE CON FIN MAS TEMPRANO 1,00 2,00 1,00 0,00

CLIENTE MAS ALEJADO 1,00 1,00 | 0,00 1,00
CLIENTE MAS ALEJADO 1,00 1,00 | 0,40 0,60
CLIENTE MAS ALEJADO 1,00 2,00 0,70 0,30
CLIENTE MAS ALEJADO 1,00 2,00 1,00 0,00

Tabla A-1: Pardmetros de la heuristica de construccién It

Criterio de eleccion del cliente inicial | b

CLIENTE MAS ALEJADO 0,00 | 0,00 | 1,00 | 0,30 | 0,70 | 0,00
CLIENTE MAS ALEJADO 0,00 | 0,00 | 1,00 | 0,50 | 0,50 | 0,00
CLIENTE MAS ALEJADO 0,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00
CLIENTE MAS ALEJADO 0,00 | 0,10 | 0,90 | 0,00 | 0,90 | 0,10
CLIENTE MAS ALEJADO 0,00 | 0,10 | 0,90 | 0,10 | 0,90 | 0,00
CLIENTE MAS ALEJADO 0,00 | 0,10 | 0,90 | 1,00 | 0,00 | 0,00
CLIENTE MAS ALEJADO 0,10 | 0,00 | 0,90 | 0,30 | 0,70 | 0,00
CLIENTE MAS ALEJADO 0,10 | 0,00 | 0,90 | 1,00 | 0,00 | 0,00
CLIENTE MAS ALEJADO o,10 | 0,10 | 0,80 | 0,60 | 0,40 | 0,00
CLIENTE MAS ALEJADO 0,10 | 0,50 | 0,40 | 0,10 | 0,70 | 0,20
CLIENTE MAS ALEJADO 0,10 | 0,50 | 0,40 | 0,30 | 0,10 | 0,60
CLIENTE MAS ALEJADO 0,10 | 0,50 | 0,40 | 0,90 | 0,00 | 0,10
CLIENTE MAS ALEJADO 0,00 | 0,00 | 1,00 | 0,30 | 0,70 | 0,00

Tabla A-2: Pardmetros de la heuristica de construccién IMPACT
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80 ‘ 81 82 83 84 ‘

100,00 | 0,00 | 0,90 | 0,10 | 0,00

100,00 | 0,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00

100,00 | 0,30 | 0,50 | 0,20 | 0,00

100,00 | 0,70 | 0,20 | 0,10 | 0,00

100,00 | 0,00 | 0,90 | 0,10 | 0,00

100,00 | 0,10 | 0,70 | 0,20 | 0,00

200,00 | 0,80 | 0,10 | 0,10 | 0,00

200,00 | 0,20 | 0,70 | 0,10 | 0,00

200,00 | 0,80 | 0,10 | 0,10 | 0,00

100,00 | 0,50 | 0,30 | 0,20 | 0,00

200,00 | 0,10 | 0,70 | 0,20 | 0,00

100,00 | 0,50 | 0,50 | 0,00 | 0,00

100,00 | 0,00 | 0,90 | 0,10 | 0,00

Tabla A-3: Pardmetros de la heuristica de construccién IRCI
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Apéndice

Resultados ampliados de la
experimentacion

L os resultados mostrados en la seccion 5.3 recogian tnicamente los valores
acumulados para cada una de las clases de problemas del juego de ensayo de
Solomon (SINTEF 2015) puesto que esa es la forma habitual en la que se presentan los
resultados en la literatura de referencia, como puede analizarse en (Braysy y Gendreau
2005a), (Brdysy y Gendreau 2005b), o mds recientemente en (Vidal, y otros 2013). Esta
manera de presentar los resultados es adecuada siempre que se comparen técnicas de
caracteristicas similares, pero al agrupar los resultados por clase de problema, se pierde
la informacion detallada de los resultados para cada una de las instancias del problema.

En esta seccion, se incorporan los resultados obtenidos para cada una de las 56
instancias de juego de ensayo de Solomon para afiadir el maximo detalle de cara a la
reproduccion de la experimentacion realizada, siempre con el objetivo de facilitar la
labor de retomar el trabajo aqui propuesto con el fin de utilizarlo o mejorarlo. En
concreto se muestran dos bloque de resultados: por un lado, los resultados obtenidos
por la nueva heuristicas de construccién, que se ha denominado 11%¢; y por otro lado,
los mejores resultados obtenidos por la busqueda paralela de vecindario variable
utilizada en la experimentacion asociada a los nuevos operadores de mejora basados en
la reduccion del numero de rutas.
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Apéndice B. Resultados ampliados de la experimentacion

B.1 Resultados ampliados de la heuristica de construccion
para el VRPTW

A continuacion, se incluyen seis tablas, cada una de ellas asociada a una de las clases
de problemas del juego de ensayo de Solomon. En cada tabla se muestran los resultados
obtenidos por las versiones de las tres heuristicas de construccidn analizadas en la
experimentacion que utilizan el proceso de mejora propuesto como aporte de la
presente tesis doctoral (I1;;rc, IMPACT ;rc, € IRCIrc).

Para cada instancia y heuristica, los datos incluidos se refieren a namero de vehiculos
y distancia total recorrida; resaltando en fondo verde los mejores resultados.

Instancia Vehiculos Distancia | Vehiculos Distancia | Vehiculos Distancia

Cio1 10 828,937 10 852,645 10 828,937
Ci02 10 962,164 10 1081,787 10 1034,022
C103 10 1047,876 10 1087,476 10 1081,578
Cio4 10 1253,169 10 1153,193 10 1214,532
Cios 10 828,937 10 871,801 10 828,937
C106 10 836,757 10 132,049 10 841,443
Cio7y 10 828,937 10 920,507 10 828,937
C108 10 828,937 1 994,348 10 858,136
Cio9 957,680 1086,877 960,81

I e susp

Tabla B-1: Resultados obtenidos por las heuristicas de construccion para los problemas de la clase C1.

Instancia Vehiculos Distancia Vehiculos | Distancia Vehiculos | Distancia

Ca01 3 591,557 3 591,557 4 633,224
C202 3 738,439 3 849,598 4 863,984
C203 3 759,491 3 978,560 4 913,301
C204 4 961,487 4 124,182 4 934,188
C205 3 604,112 3 634,608 4 658,673
C206 3 617,430 3 867,237 4 820,165
C207 3 663,929 4 720,311 4 668,471
C208 649,006 727,936 763,58

Tabla B-2: Resultados obtenidos por las heuristicas de construccién para los problemas de la clase Cz.
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Instancia Vehiculos Distancia Vehiculos | Distancia Vehiculos | Distancia

Rio1 20 1859,562 19 1916,139 19 1939,893
Rio2 19 1748,402 18 1826,814 19 1693,355
Rio3 15 1538,029 13 1900,034 14 1473,817
Riog 1 1375,705 1 1299,743 1 1216,108
Rios 16 1623,479 15 1778,372 15 1657,464
Ri06 14 1639,262 13 1779,564 14 1565,716
Rio7 13 1454,275 12 1579,739 12 1357,743
R108 1 1252,072 1 1213,696 1 1205,344
Riog 3 1479,264 14 1537,634 3 1447,212
Ruio 12 1390,886 13 1453,988 12 1380,753
Rinn 13 1429,639 12 1423,059 13 1389,964

1238,800 1237,345 173,13

Tabla B-3: Resultados obtenidos por las heuristicas de construccién para los problemas de la clase Ri.

Instancia Vehiculos Distancia Vehiculos | Distancia Vehiculos | Distancia

R201 4 1636,192 4 1804,018 4 1620,346
R202 4 1620,712 4 1682,112 4 1407,287
R203 4 1404,522 3 1710,549 3 1381,135
R204 3 154,680 3 1339,582 3 966,891
R205 3 1491,353 3 1697,262 3 1372,403
R206 3 1422,244 3 1394,563 3 1299,391
R207 3 1232,084 3 1413,447 3 1243,575
R208 3 1038,078 3 138,536 3 971,934
R209 3 1436,878 3 1601,365 3 1424,999
R210 3 1500,280 3 1546,131 3 1467,817
Ren 3 1151,929 1335,743 1039,818
e e mes| e mas | e

Tabla B-4: Resultados obtenidos por las heuristicas de construccién para los problemas de la clase R2.
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Instancia Vehiculos Distancia Vehiculos Distancia Vehiculos | Distancia
RC101 15 1951,47 15 1876,999 15 1828,838
RC102 16 1853,901 14 2042,081 14 1747,025
RC103 13 1747,999 13 1713,515 13 1532,807
RCi04 1 1321,01 12 1478,526 1 1300,664
RCio0s 18 1952,106 15 2165,752 17 2035,675
RC106 14 1675,419 14 1717,72 13 1687,526
RCi07 13 1632,287 13 173L,475 12 1521,564
RC108 1488,609 12 1495928 1346 195

_ 3500 w7775 5y | 1635037

Tabla B-5: Resultados obtenidos por las heuristicas de construccion para los problemas de la clase RC1.

IMPACT 4rc IRCI 4rc

Instancia Vehiculos | Distancia Vehiculos | Distancia Vehiculos Distancia
RC201 4 1966,693 4 2241,795 4 1977,898
RC202 4 1875,251 4 1975,706 4 1574,723
RC203 4 1479,646 4 1729,979 3 1526,945
RC204 3 1207,714 3 1233,726 3 1125,445
RC205 4 1971,317 4 1967,898 4 1835,097
RC206 4 1610,845 4 1708,174 4 1494,669
RC207 3 1610,812 4 1793,257 4 1523,518
RC208 1226,772 1473,434 1062,906

Tabla B-6: Resultados obtenidos por las heuristicas de construccién para los problemas de la clase RCz.
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Apéndice

Formato de entrada del entorno
de visualizacion y simulacion
para problemas de tipo VRP

modo de ejemplo, en este apéndice se incluye el extracto de un documento XML

que sirve como entrada al entorno de visualizacion y simulacion de problemas de
asignacion de rutas a vehiculos. En concreto, el fragmento se corresponde con una
solucion a la instancia Cio1 del juego de ensayo de Solomon (SINTEF 2015).

Como se puede apreciar, la etiqueta raiz representa al problema (<problem> ) en su
conjunto, a continuacion se incluye una etiqueta que con la informacion del almacén
central (<depot> ) y seguidamente las rutas (<routes> ), cada una de ellas con la
informacion de ubicacidn y planificacion de cada cliente (<customer> ).
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Apéndice C. Formato de entrada del entorno de visualizacion y simulacién para problemas de tipo VRP

</.s€.,=K ,0£,=% ,0,=8ut3iTem ,06,=3DTAJ3S ,/ZIT,=3S33e1 ,LZIL,=23RT ,/t,=PT ,/°92IL,=AT4e2 ,+S0T,=3S2TTJe2 07, =puewap ,/ 9ZTL,=TeATJJe
</uS€.=K .82,=x ,0,=8uTiTEM ,06,=3DTAJ3S ,990T,=1S31RT ,SE0L,=238T ,64,=PT ./ pEOL,=AT402 ,1007,=35S3TTJe2 ,07,=PUewap ,/ p£or,=TeATJIe
</uS€.=K ,s7,=Xx ,0,=8utaTEm ,06,=3DTAJ3S ,696,=3523eT ,0°Ct6,=230T ,25,=PT . Iv6,=ATJe2 ,Z16,=353T14e3 ,07,=pucwap ,/ Ip6,=TeATIIe

</ 28.,=K ,9Z,=x ,0,=8ut3iTEM ,06,=3DTAJ3S ,088,=3531e] ,8°'8p8,=33eT ,.06,.=PT ,9°8p8,=ATJ4e3 ,6I8,=3S3TTJed ,QT,=pucwap ,9°8pg, =TeATJIIe
</.0€.,=K ,s52,=x ,0,=8uTiTem ,@6,=3DTAJ3S ,98/,=35338T ,9°95/,=23eT ,I5,=PT ,£°95/,=ATJea ,62/,=353TT1Je2 0, =puewap ,£°95/,=TeATJJe
</.0€c,=K ,82.,=x =8ut3Tem , @6, =30TAJ3S ,£69,=3533RT ,9°£99,=23eT ,8F,=PT ,.£°£99,=ATJe3 ,Z£9,=3S3TT4R2 ,QT,=puBWwap ,£°£99,=TRATJIIE
</.0¢.,=K ,0¢,=x ,0,=8uTiTeM ,06,=3DTAJ3S ,009,=35230T ,9°I£S,=238T ,Sb,=PT ,£°145,=ATJe2 ,IpS,=3S3TTJe2 , 0L, =puwap £ /5, =TeATJJe
</u2€.,=K ,0£,=x ,0,=8utiTEM ,06,=3DTAJ3S ,60S,=3S33eT ,9°6/F,=33C] ,9b,=PT ,£°6/p,=AT402 ,8bb,=1S3TTJR3 ,0€,=puUBwap , £ 6/p,=TCATJIIe
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