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Resumen

El tiempo de respuesta y la eficiencia de los vehiculos de suministros las primeras horas
después de desastres naturales es un factor critico de la mitigacién de la crisis. Estas cir-
cunstancias son cominmente modeladas como un problema de enrutamiento de vehiculos
con multiples depdsitos (MDVRP por sus siglas en inglés). Este problema consiste en un
conjunto de puntos que deben recibir cierta cantidad de suministros, entregados a partir de
un conjunto de depdsitos y vehiculos que deben comenzar y finalizar sus rutas en dichos

depdsitos, respetando limitaciones de tiempo y capacidad de los vehiculos.

Este trabajo propone un algoritmo de optimizacion por colonias de hormigas para encontrar
soluciones al problema. El algoritmo construye soluciones inspirado en el comportamiento
de las hormigas, las cuales utilizan feromonas para indicar a sus pares las mejores rutas que
han encontrado. Esto se aplica en la construccién de soluciones, ponderando movimientos
aleatorios con informacion histérica contenida en estas feromonas. Luego de dicha construc-
cion, se aplican operadores de busqueda local para mejorar las soluciones obtenidas, y luego

se depositan mas feromonas para las hormigas de la iteracion siguiente.

Se presenta un andlisis experimental de las principales componentes del algoritmo consi-
derando diferentes esquemas de busqueda local como estrategias de mejor mejora versus
primera mejora, y el uso de los tres operadores propuestos (CROSS-Exchange, Or-opt y Re-
locate) versus el uso de solo uno de ellos seleccionado al azar en cada iteracion. También se
comparan los esquemas de control de feromonas, analizando el desempefio de un esquema
MaxMin variable contra los resultados de dos esquemas de MaxMin fijos, uno dependiente
de la instancia y otro con valores fijos iguales para todos los casos. Para el andlisis de consi-

deran 15 instancias de Christofides, cldsico marco de referencia para problemas MDVRP, de



entre 50 y 249 puntos de demanda.

Los resultados muestran que el algoritmo es competitivo frente a otras propuestas de la li-
teratura, obteniendo mejores resultados que otros métodos meta-heuristicos, sin alcanzar sin

embargo a los mejores resultados actuales.
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Abstract

In the wake of a natural disaster, the effiency and response time of supply vehicles is a key
factor in the mitigation of the crisis. These circumstances are commonly modeled as multi-
depot vehicle routing problems (MDVRP). This problem consists in a set of demand points
or customers that need to be supplied by a set of depots and their vehicles, which must start

and finish in these depots, and constrained by time and vehicle capacity.

This work proposes an ant colony optimization algorithm to find solutions to this problem.
The algorithm builds candidate solutions inspired by ant behavior in nature, which use phe-
romones to indicate to their peers the best routes they have found so far. This is applied in
the construction of candidate solutions, weighing random movements with historical data
contained in these pheromones. After this construction, local search operators are applied to
improve the solutions, and finally new pheromones are applied to communicate the results

to future ants.

This work presents an experimental analysis on the principal components of the algorithm,
considering different local search strategies like first improvement against best improvement,
and the use of only one of the local search operators (CROSS-Exchange, Or-Opt and Reloca-
te) chosen at random in every iteration against using all of them in every iteration. Different
pheromone control strategies are also compared, analysing the performance of a variable
MaxMin method against to fixed MaxMin strategies, one using different fixed boundaries

depending on the instance and another using the same fixed boundaries for all instances.

Lastly, 15 instances proposed by Christofides are used, widely known as a classic benchmark

in literature.
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Results show that the algorithm is competitive against other algorithms from the literature,
obtaining better results than some of the other meta-heuristics, but without finding the best

known solutions.
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Introduccion

En el dltimo tiempo, multiples desastres naturales han impactado diversas regiones del pla-
neta, afectando de manera directa a poblaciones enteras, y, en gran parte de los casos, signi-
ficando grandes pérdidas humanas y materiales. Entre los afios 2004 y 2014, se estima que
mads de 700 mil personas murieron producto de un desastre natural, y mas de 1.2 billones de
personas fueron afectadas ([18]). S6lo en Chile, entre los afios 1980 y 2016, se tiene registro
de al menos 1000 personas fallecidas debido a este tipo de catdstrofes, mas de 28 perso-
nas al afio ([41]), y en el terremoto del 27 de Febrero del afio 2010 se registraron mds de 2
millones de afectados ([19]). Para mitigar los efectos de estos dafios, el factor critico es la
rapidez de la respuesta dentro de las primeras horas posteriores al evento, y la investigacion

y optimizacién de operaciones cobra vital importancia en esto.

Al producirse una catastrofe, las personas que quedan afectadas pueden estar alojando en re-
fugios o albergues, o haber quedado varadas en zonas que se aislaron producto del desastre.
Estas personas estdn en necesidad inminente de suministros (agua potable, comida, medica-
mentos, abrigo, entre otros), y estos deben ser distribuidos desde centros de acopio, donde
se almacenan, organizan y envian. La distribucién de suministros desde estos centros co-
rresponde a un problema de eleccion de rutas para una flota de vehiculos, sin embargo, se
agrega la dificultad de que esto ocurre dentro de las primeras 72 horas después del inciden-
te, y ademas, la cantidad de personas presentes en cada refugio, albergue o zona aislada es
incierta, lo que no permite realizar un cédlculo exacto de cudnto debe llevar y repartir ca-
da vehiculo. Debido a esto, la decision de las rutas de cada vehiculo, optimizando tanto el
tiempo de entrega, ya que hay un factor de urgencia importante, como la entrega efectiva de

suministros a las personas afectadas, resulta de gran importancia, ya que permite minimizar



la escasez de suministros en determinados refugios o albergues.

El problema de enrutamiento de vehiculos es un problema combinatorial ampliamente es-
tudiado en la literatura, y se han propuesto diversos algoritmos y técnicas disefiados para
obtener las mejores soluciones posibles. En el siguiente trabajo se propone un modelo pa-
ra el problema, combinando dos variantes del problema de enrutamiento de vehiculos y se
propone una solucion a través del uso de metaheuristicas, particularmente el sistema de hor-

migas propuesto por Dorigo en [15].

El documento se divide en 5 secciones: en el capitulo 1 se describe el problema y su mode-
lo matematico; en el capitulo 2 se expone una revision del estado del arte; en el capitulo 3
se presenta el algoritmo de hormigas propuesto para esta variante del problema de enruta-
miento de vehiculos; en el capitulo 4 se describen y analizan los resultados obtenidos por la
implementacidn del algoritmo y sus variedades y finalmente en el capitulo 5 se presentan las

conclusiones del trabajo realizado.

Objetivos Generales

En este trabajo se propone un algoritmo basado en colonias de hormigas para el enrutamien-
to multi-depdsito de vehiculos bajo demanda estocastica, aplicado al contexto de respuesta
a desastres naturales. Se construye ademds una implementacion de este algoritmo, y, utili-
zando ésta, se realizaran experimentaciones con los parametros variables del algoritmo, con
el objetivo de mejorar las soluciones obtenidas. Luego, se comparardn los resultados del

programa con los presentes en la literatura.

En la revision del estado del arte, se repasa el modelo clédsico del problema de enrutamiento
de vehiculos, en conjunto con algunas de sus soluciones mas conocidas. Ademads, se estudian
algunas variantes del modelo, como por ejemplo, la variante multi-depésito y la variante de
demanda incierta (o estocdstica) del problema. Luego, se estudia el modelo clédsico de la
optimizacion por colonias de hormigas, y como dicho sistema ha contribuido a la solucién

del problema de enrutamiento de vehiculos en su version clésica.



En la evaluacién experimental, se trabajard con los parametros variables del algoritmo de
hormigas, los cuales afectan de manera importante al comportamiento del algoritmo y por
ende a la velocidad y la calidad de éste. Los resultados de dicha evaluacién impactaran el

algoritmo final para la comparacion con casos de estudio existentes en la literatura.

Finalmente, en la fase de pruebas, el algoritmo serd ejecutado usando instancias conocidas
de la literatura, y posteriormente se realizard una comparacion con los resultados obtenidos

por otros algoritmos y soluciones bien conocidas.

El objetivo principal de este trabajo es proponer un algoritmo basado en colonias de hor-
migas para resolver el enrutamiento multi-depésito de vehiculos, aplicado a distribucion de

suministros en desastres naturales.

A partir del objetivo principal se desprenden los siguientes objetivos secundarios

= Implementar el algoritmo propuesto

= Mejorar el algoritmo propuesto a través de experimentacion usando los pardmetros del

sistema de hormigas

= Comparar el algoritmo con los presentes en la literatura usando instancias conocidas



Capitulo 1

Definicion del Problema

El problema de enrutamiento de vehiculos, de ahora en adelante VRP por sus siglas en
inglés, se origina en la optimizacién de la distribucion de productos y servicios y consta de
lo siguiente: Dado un conjunto de puntos de demanda (también conocidos como clientes)
en una zona, una bodega central y vehiculos con cierta capacidad de distribucion, se busca
minimizar la distancia total recorrida por los vehiculos, comenzando y finalizando cada una
de estas rutas en el deposito central ([12]). En dicho trabajo, Dantzig y Ramser definen de

manera formal el problema del siguiente modo:

= Dado un conjunto de n puntos de demanda, enumerados P; (i = 1,2, ---, n), a los cuales

se realizan entregas desde un punto Py, llamado punto terminal

= Una matriz de distancia [D] = [d;;] especificando las distancias d;; = d;; entre cada par

de puntos (i, j = 1,2,- - -, n).

= Un vector de demandas (Q) = (g;) que especifica la cantidad demandada en cada punto
Pi(i=12,---n)

» La capacidad C del vehiculo, con C > max{g;}

= x;; = xj;; = 1 con el significado que indica que los puntos P; y P; estin emparejados

secuencialmente en larutay x;; = xj; = O indica que no lo estan. Se agrega la condicion



deque ) x;; =1lparacadai=1,2,...,n
j=0

Del modelo anterior, se extrae la funcion objetivo del problema, la cual mide distancia reco-

rrida por las rutas realizadas

min d,-j~xij (11)

Se define una solucion al problema como un conjunto de rutas que cubren los distintos puntos
de demanda y cumplen correctamente con las restricciones definidas, y su costo como la

distancia recorrida por estas rutas.

1.1. Variantes del VRP Relevantes para este Trabajo

A continuacion se presentan algunas variables conocidas del VRP, y que son relevantes para

esta investigacion.

1.1.1. VRP Multi-Deposito

El VRP considera un solo depdsito inicial desde el cual salen todos los vehiculos y al cual
tienen que regresar, pero si el problema cuenta con una cantidad mayor de depdsitos, cada
uno con una cantidad de vehiculos determinada, y considerando que si un vehiculo sale de
un depdsito en particular debe regresar al mismo, el problema se vuelve mas complejo. A

esta variedad se le conoce como MDVRP, o VRP Multi Depésito [10].

1.1.2. OVRP

Cuando los vehiculos no deben regresar al depdsito al finalizar el recorrido, el problema se
abre. Esta nueva variante del VRP se llama Problema de Enrutamiento Abierto de Vehiculos

(OVREP por sus siglas en inglés [40]).



1.1.3. Demanda Estocastica en Emergencias

En [39], Qin et al. presentan una variacién interesante del problema. Los autores proponen
que para los casos de emergencia la demanda de cada punto de la zona es incierta, pues ocurre
en un tiempo muy corto, ademds de que existen distintos puntos de distribucién repartidos

por todo el sector.

1.2. Modelo Matematico

1.2.1. Bases del modelo y notacion

Para el caso de las emergencias, se considera la siguiente situacion: al ocurrir el desastre
natural, durante las primeras 48-72 horas no hay informacién concreta y verificable de la
cantidad de personas afectadas, del volumen de las necesidades y de la ubicacion de estas
personas. Los suministros, por lo general, llegan de manera centralizada a la ciudad a través
de ayuda coordinada u organismos gubernamentales, y se llevan a centros de almacenamien-
to (conocidos como centros de acopio) a lo largo de toda la zona afectada, desde los cuales
se distribuyen a puntos de servicio: ya sean refugios, albergues o zonas aisladas. Dicha dis-
tribucion de bienes se realiza a través de vehiculos que pueden ser de origen gubernamental,
propiedad del municipio, propiedad de las fuerzas armadas y bomberos, o propiedad de vo-
luntarios. Debido a la falta de informacién disponible, la cantidad de personas en cada punto
de demanda es incierta, por lo que se debe recurrir a métodos estadisticos de prediccion para

poder trabajar con estimaciones lo mds certeras posibles.

Tomando todo eso en cuenta, el problema se modela como un VRP con las variantes siguien-
tes: en vez de un solo punto central de distribucidn, existen diversos puntos repartidos a lo
largo del mapa; la demanda de cada punto de servicio es incierta, y se ajusta a alguna distri-
bucidn estadistica conocida. Debido a la escasez de los recursos en este tipo de situaciones,
distribuir suministros demds es un problema, ya que son suministros que debieron haberse
destinado a otros puntos y rutas, y distribuir suministros de menos es un problema atn mas

grave, ya que puede traducirse en peores condiciones para los afectados o incluso pérdidas



humanas.

Para simplificar la representacion y el problema, se considerara una capacidad homogénea
para los vehiculos, y que cada punto de demanda debe ser servido por solo un vehiculo,
supuestos que debido, a la naturaleza del contexto, se sabe que no se ajustan a la realidad,
pero facilitan la proposicion del algoritmo y representan una buena fuente para trabajos e

investigaciones futuras respecto a este tema.
Para formular el modelo matematico, las notaciones a usar son las descritas en el Cuadro 1.1.

Cuadro 1.1: Notacién y simbolos usados en el modelo

Simbolo | Descripcion

R Puntos correspondientes a refugios o albergues (puntos de demanda)

Centros de acopio y bodegas de suministros

R U A: todos los puntos relevantes de la zona

A
P
Vv Conjunto de Vehiculos
C

Capacidad méxima de cada vehiculo

d;j Distancia entre los puntos i y j
0oy Penalizacién por déficit de suministros en un punto r
oF Penalizacién por superdvit de suministros en un punto r
1 (%) Funcién de probabilidad para la demanda en un punto r
0, Cantidad méaxima de vehiculos disponibles en el centro de distribucion a
e, Cantidad de suministros esperados (y entregados) en el punto r
k, Cantidad de suministros demandados reales en el punto r

La variable X’ indica si un vehiculo realiz6 un viaje determinado o no, y estd representado

con la siguiente expresion

1 siel vehiculo v realizé el viaje entre las ciudades i y j
X' = (1.2)

ij
0, de otro modo



1.2.2. Modelo matematico

Como se menciond en el punto anterior, el modelo deberd penalizar el error de prediccion
tanto en superavit como en déficit. Para ello, se considerard que la demanda en cada punto se
ajusta a una funcién de probabilidad conocida, y se usard la esperanza de dicha distribucion
para calcular el valor esperado de suministros. Como se plantea en [39], en donde Qin et
al. usan un modelo similar, la diferencia entre el valor demandado y el entregado queda

representada asi:

sk, = max(0,k, —e,) (1.3)

Ak = max(0, e, — k,) (1.4)

Se pueden calcular también las probabilidades de que ocurra este déficit o superavit, usando
la funcién de probabilidad f,(x). Estas probabilidades quedan descritas por las siguientes
expresiones:

kr

P.(e) =Pk, <z)= | [fi(x)dx (1.5)
0

P:(er) = P.(k, 2 Zr) = f ) fr(x)dx (16)
k

r

A partir de esto se puede calcular el valor esperado del déficit/superavit para un punto r en

particular, y queda definido del siguiente modo:

E(ak’) = f " (er = D f(0dx (1.7)
0
E(ak;) = fm(x —e,)f(x)dx (1.8)

Usando estos valores, la esperanza del déficit y del superdvit para cada punto es calculable,

y se integra a la funcién objetivo.



Se busca entonces minimizar el costo de todas las rutas sumadas, agregando penalizacio-
nes para el déficit o superavit de recursos en cada punto. Por lo tanto, la funcién objetivo

modelada para este trabajo queda entonces definida como:

min'¥ = > (o] f e e+ fo (e, - 0 ()

reR r (19)
INNIRT
veV ieP jeP
El problema queda sujeto a las siguientes condiciones:
ng’j:ZX;isl,VieA,vVev (1.10)
JER JER
D) X <0, MieA (1.11)
veV jeR
> D e X <CiveV (1.12)
ieP jeP
> Y X=1YjeR (1.13)
i€eP veV
X, €{0,1L,VYi,je PveV (1.14)

La restriccion (1.10) indica que cada vehiculo debe salir solo por un centro de acopio en
cada ruta, y deben regresar a ese mismo centro al finalizar la jornada. La restriccién (1.11)
implica que no pueden salir desde determinado centro de acopio una cantidad mayor a la
disponibilidad total de vehiculos para ese centro. La condicién (1.12) indica que la demanda
total de una ruta no puede superar la capacidad total de los vehiculos. La restriccion (1.13)
indica que cada refugio o albergue debe ser visitado una vez. Finalmente la expresion (1.14)

indica la naturaleza de las variables.



Capitulo 2

Estado del Arte

A continuacion se presenta una revision de la literatura existente para el problema de enru-
tamiento de vehiculos y sus variantes mas conocidas, en conjunto con modelos de éste espe-
cializados en emergencias. Ademads, se presentan referencias en la literatura a los algoritmos

de optimizacidn por colonia de hormigas y métodos de mejoramiento de meta-heuristicas.

2.1. Solucion al VRP

En [12], los autores proponen una solucién al VRP a través de programacion lineal, y a
lo largo de los afios se han propuesto numerosos algoritmos para obtener soluciones. En
[9], Clarke y Wright proponen un algoritmo Greedy, y son los primeros en considerar la
posibilidad de multiples vehiculos involucrados, demarcando oficialmente la existencia del
problema como se le conoce ahora. En [28], publicado en 1992, Laporte realiza una revision
de los algoritmos postulados hasta el momento, trabajo que abre el paso a una gran explosion
de soluciones y variantes del problema, producto de la disponibilidad y capacidad de la
computaciéon mas moderna. Entre los afios 1959 y 1992, prevalecieron algunos algoritmos
exactos como lo son buisquedas a través de arboles generados relajando restricciones ([29],
[8]), formulaciones en programacion dindmica ([16]) y programacion lineal entera ([1], [20],

[17]). Para la comparacion de los distintos algoritmos se usa, en la mayoria de los casos,
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un set de instancias comun: el propuesto por Christofides en 1977 ([6]), consistente en 14
instancias de caracter aleatorio, de las cuales las primeras 10 (etiquetadas C1 a C10) tienen
a los clientes distribuidos aleatoriamente por la zona, y las siguientes (C11 a C14) tienen a
los clientes agrupados. Los tamafios de estas instancias van entre los 50 clientes para la mas
pequena (C1) a 199 para la mds grande (C10). Ademas de las técnicas exactas mencionadas,
se presentaron diversas técnicas heuristicas como soluciones para el problema, como por
ejemplo el algoritmo de barrido ([24]), y el algoritmo greedy mencionado previamente ([9]).
Sin embargo, los mejores resultados han sido los entregados por técnicas metaheuristicas.

Segun Blum y Roli en [2]:

Las metaheuristicas son conceptos de alto nivel para explorar espacios de busqueda usando
diferentes estrategias. Estas estrategias deben ser escogidas de una manera tal que se de
un balance dindmico entre la explotacion de la experiencia acumulada de la bisqueda (lo
que comunmente se llama explotacion) y la exploracion del espacio de busqueda (lo que
comuinmente se conoce como diversificacion). Este balance es necesario por un lado para
identificar rapidamente regiones del espacio con soluciones de alta calidad y por otro lado
no perder mucho tiempo en regiones del espacio de busqueda que ya fueron exploradas o

que no proveen soluciones de calidad.

Estos algoritmos han gozado de una creciente popularidad en las ultimas décadas, sobre to-
do para problemas que son combinatorialmente extensos y donde contar con estrategias que
permitan viajar mas rapidamente por el espacio de busqueda es de vital importancia. Adicio-
nalmente, debido al origen en el mundo real del VRP, durante los afios han surgido distintas
variantes interesantes del problema. A lo largo de esta seccion se realizard una revisén de los
métodos mds efectivos de solucién del VRP asi como las variantes mads relevantes en lo que

a este trabajo concierne.

2.1.1. Algunos Algoritmos Propuestos

Tabu Search, de ahora en adelante TS, es un algoritmo de busqueda metaheuristica consisten-
te en realizar busqueda local, en principio, relajada, para luego ir agregando prohibiciones

a medida que el algoritmo se estanca, de ahi el término 7abi. El algoritmo fue propuesto
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por Glover en [25] y ha sido ampliamente utilizado en problemas de enrutamiento, como
el VRP y el Traveling Salesman Problem ([22] y [30] respectivamente). Para el caso par-
ticular del VRP, TS ha logrado los mejores resultados de la literatura. En [22], los autores
representan la ruta utilizando una lista de vértices (ciudades), e implementan una lista tabu
de tamaiio variable. Como variacién a TS clésico, Gendreau, Hertz y Laporte utilizan dos
técnicas: GENI, un procedimiento que aporta valor al proceso de insercion, introduciendo a
las rutas s6lo vértices vecinos de alguno de los vértices ya presentes en la lista, para luego
aplicar un algoritmo de reoptimizacion de la ruta actual; ademas de US, una herramienta
para post-optimizacion, la cual re-inserta todos los elementos de una solucién usando GENI,
para poder obtener el mejor orden posible de la ruta. Ambas técnicas fueron propuestas ori-
ginalmente por los mismos autores en [21]. Las pruebas del algoritmo fueron realizadas con
las instancias propuestas por Christofides, y los resultados observados fueron muy buenos, y
son los mas bajos encontrados en la literatura, con un tiempo de ejecucion razonable (< 10

minutos para las instancias mas pequeias, < 100 minutos para las instancias mas grandes).

También se han propuesto algoritmos genéticos (GA) para resolver el problema ([33], [38],
entre otros). En [38], las soluciones se codifican como una secuencia de clientes sin de-
limitaciones de rutas, pudiendo interpretarse como la ruta que un solo vehiculo realizaria
para visitar a todos los clientes. Basdndose en el principio de que debe existir una secuen-
cia optima, el algoritmo usa esta secuencia completa para luego, usando un procedimiento
de separacion, dividir la solucién en rutas para cada vehiculo. En cada iteracidn, los padres
para la siguiente generacion se obtienen a través de seleccion por torneo binario. Luego, la
mutacion se aplica en una tasa fija definida de antemano, y el procedimiento es un algorit-
mo de busqueda local, convirtiendo a este algoritmo genético en hibrido. En esta busqueda
local los autores implementaron 9 movimientos disponibles, entre los cuales se observa por
ejemplo la técnica 2-opt para una sola ruta (intercambiando arcos dentro de un mismo viaje)
y 2-opt para varias rutas (intercambiando arcos de un viaje con los de otro). El primero de
estos movimientos que represente una mejora es el elegido para mutar. El algoritmo es pro-
bado usando las instancias de Christofides ([6]), obteniéndose en el 71 % de las instancias el
mejor resultado conocido (usualmente obtenidos por TS), pero en mejores tiempos de pro-
cesamiento (< 5 minutos para las instancias mas pequefias, < 60 minutos para las instancias

mds grandes).
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Otra corriente cada vez mds importante a la hora de buscar soluciones para el VRP es el
sistema de hormigas, cuya descripcion en particular se verd mds adelante. Los primeros en
proponer el uso del sistema de hormigas para el VRP fueron Bullnheimer, Hartl y Strauss en

[3], obteniendo resultados comparables con los de TS.

2.2. Solucion a las Variantes del VRP

2.2.1. VRP Multi-Depésito

En [10], Cordeau, Gendreau y Laporet proponen usar TS para resolver tres variantes del
VRP: el MDVRP, el VRP Periodico (varias visitas a clientes a lo largo de una ventana de
tiempo) y el Problema del Vendedor Viajero Periddico (TSP Periddico por sus siglas en
inglés). Los autores generalizan el VRP de modo de poder resolver los tres problemas en un
solo modelo, haciendo la analogia entre dias y depodsitos, términos que pueden ser intercam-
biables en este modelo. Asi como en [22], de los mismos autores, el algoritmo usa la técnica
de insercion optimizada GENI. El algoritmo propuesto es muy similar al de [22], guardando
algunas diferencias fundamentales. La mas grande de estas diferencias es la forma de gene-
rar una solucidn inicial, ya que repartir de manera arbitraria los puntos puede ser inviable
debido a que la cantidad de dias o de vehiculos en cada depdsito es limitada y especifica
para cada dia/deposito. Lo que se hace en cambio es dividir el grupo por dia o por cercania
a los depdsitos, y se van agregando de manera aleatoria a las rutas para cada vehiculo. Esto
genera que solo haya una ruta inviable al construirse la solucion (la dltima). Otra diferencia
fundamental es que en este caso la lista Tabu es de tamafio variable pero los elementos en
ella tienen una duracion, es decir, salen de la lista después de un nimero 6 de operaciones.
Para probar el algoritmo se utilizé un set de instancias del MDVRP de varias fuentes ([7],
[23] y [4]). Los resultados obtenidos para las instancias son estrictamente mejores o iguales

en el 74 % de los casos, compardndolos con algoritmos propuestos con anterioridad.

El afio 2010, los autores proponen un GA para resolver esta variedad del problema. Al
MDVREP inicial, se agrega una particularidad importante: El tiempo empleado en cada ru-

ta, por lo general, se asume con la frase “a mayor distancia, mayor tiempo”, por lo que en
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cuanto a la funcién objetivo se asume que minimizar la distancia es suficiente. Sin embargo,
esto no es necesariamente verdadero, por ejemplo, un vehiculo viajando varios kildmetros
por una autopista puede tomar menos tiempo que un vehiculo viajando unos pocos a través
del trafico en el medio de la ciudad. Debido a esto, los autores integran el tiempo a la fun-
cion objetivo del problema. El modelo planteado indica una representacion simple para cada
cromosoma. La primera parte indica la cantidad de clientes a servir para cada vehiculo del
depdsito, en orden para cada depdsito. La segunda parte entonces indica las rutas de cada
uno de estos vehiculos. De este modo, la decodificacion es directa, ya que con la primera
seccién se conocen las duraciones de las rutas de cada vehiculo y esos nimeros se usan para
dividir la segunda parte. Para realizar el cruzamiento, el trabajo elige una operacion partial
uniform and partial order (PUPO), que indica cruzamiento uniforme para la primera parte
del cromosoma (cambio en cada bit con una probabilidad determinada) y cruzamiento de
orden para la segunda parte del cromosoma (intercambio de porciones completas de los pa-
dres). Para realizar las pruebas utilizaron el mismo set de instancias que Cordeau, Gendreau
y Laporet en [10]. El algoritmo obtiene los mejores puntajes (conocidos con anterioridad) en
el 66 % de las instancias, obtiene mejores resultados que los ya conocidos en 27 % y no logra
el mejor resultado en el resto. Los tiempos de computacion son muy buenos, demorandose

en la instancia mds grande menos de 4.5 minutos.

2.2.2. OVRP

Para la bisqueda de soluciones para el OVRP se han propuesto muchos algoritmos, la ma-
yoria de caracter heuristico. En [31], los autores proponen el uso de un algoritmo natural
basado en abejas llamado Honey Bees Mating Optimization, combindndolo con el algoritmo
Expanding Neighborhood Search [32], donde la abeja madre se reproduce para obtener nue-
vas generaciones de abejas a través de vuelos (iteraciones de este proceso), generando asi

nuevas soluciones, con resultados muy cercanos a los de la literatura en general.
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2.2.3. Problema de Enrutamiento de Vehiculos para Emergencias

Sharif y Salari ([42]) presentan el problema como una variedad del OVRP, estableciendo
que las rutas de entrega desde un depdsito central pueden ser abiertas, es decir, sin terminar
estrictamente en el depdsito. Para resolver este problema, proponen el uso de un algoritmo
GRASP (de Greedy Randomized Adaptative Search Procedure). Los autores experimentaron
con distintas técnicas de busqueda local para la seccién correspondiente de su algoritmo,
como por ejemplo, 2-opt o string swap. Dicha técnica obtuvo resultados competitivos versus

algoritmos presentes en la literatura.

En [39], Qin et al. postulan un algoritmo genético para resolver el problema. Este algoritmo
indica que para cada solucién posible se penaliza la diferencia de demanda real versus la
demanda estimada, e incluye tanto cruzamiento como mutacidn para las soluciones seleccio-
nadas a través del método de la ruleta. Para cada centro de distribucién se obtiene el conjunto
de puntos de demanda a servir a partir de la distancia a dichos puntos, y a partir de esta di-
vision se resuelven multiples VRP. El algoritmo propuesto obtiene muy buenos resultados

para casos aleatorios propuestos por el equipo de investigacion.

En [48], Yi y Kumar proponen también una solucion usando un algoritmo de colonias de hor-
migas para resolver el problema, agregando la componente de traslado de personas heridas a

servicios de emergencia.

2.3. Optimizacion por Colonias de Hormigas

La optimizacién por colonias de hormigas (ACO por sus siglas en inglés), propuesto por
Dorigo en 1991-1992 ([14]), es un algoritmo metaheruristico y probabilistico proveniente
de técnicas de feedback positivo, dinamicas de colaboracion y técnicas constructivas. En
ésta, diversos agentes, llamados hormigas, recorren el espacio de busqueda para encontrar
las soluciones 6ptimas, y, al igual que las hormigas reales, dejan un trazo de feromonas en el
camino para que las hormigas que vienen tengan el conocimiento de cuales son los caminos

mas cortos a estas soluciones. Estas feromonas se evaporan con el tiempo, permitiendo de
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esta manera al mismo tiempo la diversificacién de las soluciones. Este algoritmo trabaja

sobre grafos con peso no-negativos.

2.3.1. Modelo Clasico

La cantidad de feromonas presentes en un vertice del grafo es descrita a través de la ecuacion
(2.1), en la cual 7;i(¢) corresponde al valor de las feromonas en el camino entre i y j en un
tiempo #, p es un coeficiente tal que (1 — p) representa la evaporacion en el camino entre un
tiempo ¢ y un tiempo t + n 'y Arfj corresponde a la cantidad total de feromonas depositadas

entre los nodos i 'y j, entre ¢y t + n por la hormiga k ([15]).

Tt +n) = pT(0) + ) At 2.1)
k=1

El algoritmo comienza con soluciones vacias, y se van anadiendo nodos del grafo a través de
una funcion de probabilidad de transicion de un nodo i a un nodo j definida, cladsicamente,

de la manera siguiente

[7;;(O17 [P .
Y [rO1 1P Jev(®

pfi(t) = { jen 2.2)
0, de otro modo

En la ecuacion (2.2), 7;; corresponde a las feromonas en el camino entre i y j, i;; corresponde
a una heuristica local y v; corresponde al conjunto de nodos no visitados por la hormiga
k. @ es un ponderador para el conocimiento empirico obtenido de las feromonas, y S le
entrega ponderacion a la heuristica local escogida. Al hacer a = 0, el algoritmo solo seguira
el camino mas corto considerando la heuristica, por lo que se convertiria en un algoritmo
Greedy. La heuristica local ;;, por lo general, corresponde a la visibilidad, determinada por

el reciproco de la distancia entre i y j.

Se define ademds una clase de agentes especiales llamadas hormigas elitistas, las cuales

aumentan las feromonas al recorrer una solucién. El nimero o de hormigas elitistas a usar en
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cada experimento estd sujeto a sintonizacidn, ya que el aumento de esta cantidad no implica
necesariamente mejorar el resultado final: un exceso de hormigas elitistas podrian producir

una convergencia prematura a soluciones no-6ptimas ([3]).

2.3.2. ACO Aplicado al VRP

En [3], Bullnheimer et al. postulan un modelo de resolucién del VRP usando un sistema de
hormigas. En el, se usan tantas hormigas como puntos de demanda existan en el grafo, e
intercambian sus lugares de inicio rotando su posicion. Los autores proponen una actuali-
zacion de la ecuacion (2.1) para incluir la informacién de las hormigas elitistas, quedando

entonces actualizada:

m

Tij(t +n) = prij(0) + ) ATh + ZAT), (2.3)

k=1

Donde o es el nimero escogido de hormigas elitistas y A7;; es el aumento de feromonas
producido por una hormiga elitista en un tiempo n entre los nodos i y j. Ademads de introdu-
cir elitismo, el modelo agrega un paso final a cada iteracion, una técnica de busqueda local.
Luego de que una hormiga obtiene una solucién factible, se chequea a través del procedi-
miento 2-opt para comprobar que sea la solucion mas eficiente dentro de su vecindad de

intercambios entre 2 arcos. De este modo, el algoritmo pasa a ser hibrido.

A lo largo de la primera parte de [3], los autores entregan analogias entre el VRP y el TSP,
razon por la cual el sistema de hormigas que proponen para el VRP estd basado en el sistema
propuesto previamente para el TSP [13]. Sin embargo, también agregan que gracias a las
particularidades del VRP se pueden introducir mejoras en el algoritmo. La primera particu-
laridad es la existencia de un punto especial: el depdsito central. En el VRP, no sélo importa
la distancia relativa entre dos ciudades i y j, si no que también su distancia al depdsito. Esta
relacion, llamada ahorro, se puede cuantificar con y;; = dio + dy; — d;;. Un ahorro y;; indica

que visitar al cliente i después del cliente j es una opcion. Esto se traduce en una mejora a la
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funcién de probabilidad (2.2), agregando la condicién

Dij ~ l‘lg/j 2.4)

Donde vy regula el efecto de los ahorros en la probabilidad. Del mismo modo, es razonable
intentar asegurar el mayor uso posible de la capacidad de cada vehiculo. Siendo Q; el total

utilizado por un vehiculo (incluyendo al cliente i), g; la demanda del cliente j y Q la capaci-

dad total del vehiculo, entonces mientras mas alto el valor de «;; = Q’gq", mejor la utilizacién

del vehiculo. Esto también se puede incluir como una condicién para el sistema, agregando

Pij ~ Kl{lj (25)

Donde A corresponde a la importancia relativa de k;;. Finalmente, las ecuaciones (2.4) y (2.5)

se integran a la probabilidad total (descrita inicialmente en (2.2), del siguiente modo:

(i (D1 [ P [ 7 [ 1 .
k X O I B[ 7 [ki 1 Jev®
Pt = 4 s 2.6)

0, de otro modo

Para probar estas mejoras, los autores usaron la instancia C1 del set de Christofides ([6]),
probando con distintas configuraciones de «, 5, v y 4, y también haciendo uso o no de 2-opt
después de cada iteracion. El resultado final fue que asignar igual importancia a los indica-
dores (@ = B =y = A =5), e hibridizar el algoritmo entregd los mejores resultados. Ademas,
experimentaron con el efecto de la existencia y nimero de hormigas elitistas en el algoritmo,
llegando a la conclusion de que el nimero correcto de hormigas para esta version del sistema
era o = 30. Agregando todas estas mejoras y configuraciones, se ejecuté el algoritmo usando
todo el set de instancias. Los resultados obtenidos son competitivos con respecto al resto de
los algoritmos, especialmente en el caso de las instancias que incluyen clientes agrupados
(o en clusters), con diferencias con los 6ptimos conocidos de menos de 5 % para el 71 % de
los casos. Los tiempos de ejecucion no fueron reportados, pero se menciona que van desde
menos de 1 minuto para las instancias mas pequefias y media hora para las instancias mas

grandes.
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2.3.3. ACO aplicado a emergencias

El trabajo de Yi y Kumar, en [48], propone una variante interesante al VRP aplicado en el
contexto de respuesta a emergencias. Los autores incluyen dos problemas en uno: primero,
distribucién de suministros, visto como un OVRP ya que los vehiculos no necesitan regre-
sar al depdsito una vez que termind su ruta; y segundo, transporte de personas heridas a
servicios de emergencia. Las rutas que se van construyendo iterativamente, y al final de las
iteraciones, se aplica el algoritmo Flujo Maximo Sucesivo (SMF por sus siglas en inglés),
propuesto en [5], que se encarga de la redistribucion de la ruta actual para intentar lograr el
maximo flujo posible, intercambiando el flujo entre nodos vecinos usando operaciones push
y redefiniendo la red usando relabel. A través de la experimentacion, los autores notaron que
usar el algoritmo de decision greedy para la eleccion de los caminos mas favorables conver-
gi6 a soluciones no 6ptimas, debido al gran tamafio del espacio de biisqueda del problema.
Debido a esto, Yi y Kumar plantean un depésito de feromonas llevado a cabo solamente por
hormigas elitistas, las cuales resguardan el raking de o mejores soluciones. Para realizar las
pruebas de su algoritmo, los autores disefiaron 28 instancias aleatorias, de entre 20 y 80 pun-
tos totales, con alrededor de un 30 % de puntos de servicio y hospitales, y el resto puntos de
demanda. Se realizaron para cada una 30 iteraciones, y los resultados fueron casi tan buenos
como los Optimos para dichas instancias, alejandose un maximo de 6.20 % de la mejor so-
lucién posible. Los tiempos de ejecucion también fueron buenos, demorando un maximo de

40 segundos en las instancias mas grandes.

2.4. Ajuste del algoritmo

A lo largo de los afios, se han propuesto varias técnicas de ajuste para algoritmos me-
taheuristicos. En [35], los autores proponen un método llamado Estimacion de Relevancia
y Calibracion de Valores en Algoritmos Evolutivos (REVAC por su sigla en inglés), en el
cual se busca encontrar un vector de parametros éptimo estimando la distribucién de la fun-
cion de utilidad del algoritmo en el dominio de cada parametro. Comenzando con un vector

base, el algoritmo estima una distribucién y obtiene nuevos sujetos para la poblacion base,
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reemplazando uno a la vez. Luego del reemplazo, re-estima la distribucién y obtiene nuevos
vectores. Este método es simple, y entrega informacion valiosa respecto al comportamiento
del algoritmo en relacion a sus distintos parametros, pero falla a la hora de entregar informa-
cioén entre la relacion entre los parametros en si. En [34], los autores recurren a un modelo
estadistico para optimizar los pardmetros de su ACO, dejando pardmetros fijos y variando

uno a la vez para estimar el efecto y los valores 6ptimos para cada valor.

Otras alternativas para realizar este procedimiento son las hiper-heuristicas. Introducidas por
primera vez en [11], las hiper-heuristicas se definen como algoritmos que operan por so-
bre las meta-heuristicas regulares, con un dominio de informacién mucho mas acotado. El
objetivo es ajustar los pardmetros de una meta-heuristica objetivo, pudiendo de este modo
construir un procedimiento semi-agndstico del dominio del problema. Gracias a esta carac-
teristica se puede aplicar una misma hiper-heuristica a clases completas de problemas. En
[27], Jacobsen-Grocott et al. proponen un meta algoritmo (hiper-heuristica) para el VRP
con ventanas de tiempo. Este algoritmo es de tipo genético, y se construye para mejorar el

resultado final objetivo, entregando resultados competitivos.
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Capitulo 3

Propuesta

Para encontrar soluciones a este problema, se decide disefiar un algoritmo basado en la opti-
mizacion por colonias de hormigas, debido a que la combinacidn entre el uso del aprendizaje
proveniente del uso de matrices de feromona y la aleatoriedad intrinseca del modelo entregan
un balance muy valioso a la hora de diversificar y explotar espacios de soluciones. Utilizando
la existencia de multiples depdsitos, el problema general se divide en varios sub-problemas
de menor tamafio, uno para cada depdsito, asignando entonces un conjunto de puntos de
demanda a los cuales debe servir. En el cuadro 3.1 se describen los simbolos a usar en el

algoritmo.

Cuadro 3.1: Notacion y simbolos usados en el algoritmo

Simbolo | Descripcion

Nij Visibilidad desde i a j

D, Conjunto de puntos que el depdsito a debe servir

Qr(a) | Cantidad total de demanda para los puntos asignados al depédsito a

v Conjunto de puntos disponibles en un momento determinado
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3.1. Representacion

Para representar una solucién al problema, se utiliza una lista donde cada elemento corres-
ponde al conjunto de rutas realizadas por vehiculos asignados a un determinado depdsito.
Para representar la ruta de cada vehiculo se usa una lista de tuplas, donde cada tupla contie-
ne dos elementos: el punto al que el vehiculo se moverd, y la cantidad de suministros que
va a entregar en ese punto. Cada una de estas rutas comienza y finaliza con el depdsito en
cuestion. En estos pasos, el segundo elemento de la tupla es un cero, debido a que no se
entregan suministros. De esta manera entonces, una solucién completa es representada por
una lista compuesta por listas de rutas. En la figura 3.1 se puede observar un esquema de la

representacion propuesta.

Saolucion

Figura 3.1: Representacion de una solucién. Cada ruta es representada por una lista de tuplas
punto - cantidad distribuida, cada depdsito es representado por una lista de rutas, una para
cada vehiculo, y finalmente la solucién completa es representada por una lista de cada una

de las soluciones para sus depositos.

Para ejemplificar el uso de esta representacion, se utiliza como ejemplo las rutas propuestas

en la figura 3.2, correspondientes a la instancia de prueba utilizada por Qin et al. en [39].
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Figura 3.2: Ejemplo de solucién propuesta

3.2. Funcion de evaluacion

La funcién de evaluacién con la que trabajan las hormigas para decidir la calidad de las

soluciones es la planteada en la expresion 1.9, reiterada a continuacion:

min'¥ = > (o} f (- e +p} fo (e, - D)+
reR er
(3.1)

14
2,229,
veV ieP jeP
En esta funcién existen dos componentes claros: Dos integrales que permiten calcular la
penalizacion de entregar suministros con un déficit o un superdvit, y la sumatoria clasica del
problema de ruteo de vehiculos, la cual considera la distancia recorrida como el costo de la

solucidn.
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3.3. Estructura

El algoritmo se estructura como se muestra en el pseudo-cédigo 1. En cada iteracién, cada
hormiga realiza un recorrido completo para uno de los depodsitos. Asi, cada una obtiene su
propia ruta que cubre cada uno de los puntos asignados a su correspondiente depdsito. Luego,
se realiza un procedimiento de busqueda local entre las rutas obtenidas por las hormigas,
para luego dividir la ruta final de acuerdo a la cantidad de vehiculos y el cumplimiento
de las restricciones de capacidad y demanda. A continuacion, se detalla cada uno de los

componentes del algoritmo.

3.3.1. Inicializacion

El sistema se inicializa con la matriz de feromonas con todos los valores iguales para cada
camino entre puntos (ya sean refugios o centros de acopio). Esto permite que al comenzar
las iteraciones todos los puntos tengan las mismas probabilidades de ser visitados, sin tener

caminos favoritos predeterminados.

3.3.2. Asignacion de puntos de demanda a depoésitos

Se busca dividir el problema en multiples VRP en lugar de resolver para todos los puntos
al mismo tiempo, por lo que se debe separar el conjunto de puntos de demanda segin su
distancia a los centros de acopio. Esto sigue el paradigma de Dividir y Conquistar, con el
que se busca granular el problema para simplificar el disefio del algoritmo. Cada punto de
demanda seré asignado al depdsito que tenga mas cercano, exceptuando aquellos casos donde
se produzca un empate. Un empate se define como un caso en el que un punto de demanda
cumpla la condicién 3.2, es decir, donde la distancia entre los dos depdsitos mas cercanos (A
y B) estén comparablemente cerca del punto. Para esto se usa el parametro a,;,;. En caso de
empate, se consideran los a.,, depdsitos mds cercanos al punto de demanda y se selecciona
uno al azar.

|DpA - DpBl < Qgist (32)
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inicializacion;

best_sol = Solucidén Vacia;

foreach iteracion do

sol = Solucién Vacia;

foreach depot € A do

H = crear m hormigas;

foreach hormiga € H do

V = Diepors

punto_inicial = rand(v);

remover punto_inicial de v;
hormiga.comenzar_nueva_ruta;

hormiga.ruta.agregar punto_inicial;

while v no vacio do

probabilidades = hormiga.calcular_probabilidades(v);
if probabilidades vacio then

hormiga.cerrar_ruta;
hormiga.comenzar_nueva_ruta;

else

cd seleccion = hormiga.seleccionar_ciudad(v, probabilidades);
hormiga.ruta.agregar seleccion;

remover seleccion de v;

end

end
end
sol[depot].agregar mejores(H, CROSS-exchange(H), Or-opt(H));

if best_sol < sol then
| best_sol = sol

end

end

end
Algorithm 1: Algoritmo propuesto
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El proceso de division del problema se repite cada a;,, iteraciones ejecutadas, de manera de
otorgar a las hormigas la posibilidad de encontrar rutas nuevas en base a nuevas combinacio-

nes de nodos.

3.3.3. Estructura de cada iteracion
Desplazamiento y construccion de rutas

En cada iteracién, se asigna un nimero fijo m de hormigas a cada depdsito, cada una de
las cuales recorreré el conjunto completo de puntos de demanda asignados al deposito. Pa-
ra cada hormiga, la iteracién comienza con una ruta que inicia en un punto determinado al
azar, y se inicializa una lista llamada puntos posibles la cual contiene todos los puntos
de demanda asignados al depdsito menos aquel que fue escogido para comenzar. Las hor-
migas entonces realizan sus movimientos decidiendo a que punto desplazarse utilizando la
funcién de transicion descrita en la expresion 3.3. Los factores que forman parte de dicha
decision son: 7;;, factor que representa la cantidad de feromonas en el camino entre i y j; 1;;
corresponde a la visibilidad, es decir, el reciproco de la distancia entre i y j; y;;, indicador
del ahorro obtenido al visitar al punto j después del punto i; y finalmente, Z;;, que indica el
uso de la capacidad total del vehiculo una vez visitado el punto j luego del punto i. Estos

indicadores estan ponderados utilizando los pardmetros a, 5, vy y A, respectivamente.

[Tij]a'[nij]ﬁz':[ﬂij]y'[Zij]/l, jE v

ple = Jertr 10 Pl 1712 A (3.3)

0, de otro modo

Las hormigas visitan cada uno de los puntos disponibles en la lista puntos posibles, y
cada vez que realizan un desplazamiento eliminan dicho elemento de las posibilidades. Una
vez que las listas de puntos posibles de todas las hormigas del depdsito estan vacias, se

procede a realizar la busqueda local.
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Busqueda Local

Al final de la etapa de desplazamiento, cada hormiga representa entonces una solucién facti-
ble para su depdsito. Para mejorar las soluciones y entregar variedad al vecindario, se aplican

tres operadores de buisqueda local: CROSS-Exchange, Or-opt y Relocate.

Para cada depésito se toma la hormiga con la ruta menos costosa obtenida, y se aplican los

operadores, descritos a continuacion.

CROSS-exchange - propuesto en [46], trabaja con un par de rutas intercambiando seg-
mentos completos de igual tamafio entre ellas, pero manteniendo la posicion de dichos seg-
mentos. De este modo, es mucho mds probable que las restricciones de tiempo se sigan
cumpliendo por lo que la solucién resultante sigue siendo valida. Para el caso de este algo-
ritmo, se aplica el operador para cada par de rutas disponible, usando segmentos de todos los
tamanos posibles (tamafio 1 hasta /; — 1, donde /; es el tamafio de la ruta més pequefia entre
las dos), y realizando el cambio en todos los posibles puntos de inicio y destino, cubriendo
de este modo todas las combinaciones posibles para la operacion. La figura 3.3 muestra el

funcionamiento del operador.

27



X2 X1 X2

!
e
I

X1

xn

Y2 Yl Y2

!
y
']

Or-opt —es un caso especial de CROSS exchange, propuesto por primera vez en [37]. Esta

" Y2 Y Y2

Figura 3.3: CROSS Exchange en accion.

técnica de busqueda local recorta parte de una ruta y la inserta completamente, manteniendo
la posicion temporal de los puntos, en otra ruta. Para el caso de este algoritmo, se aplica el
operador para cada par de rutas disponible, usando segmentos de todos los tamafios posibles
(tamafio 1 hasta /; — 1, donde [ es el tamafio de la ruta mas pequefia entre las dos), y rea-
lizando el cambio en todos los posibles puntos de inicio y destino, cubriendo de este modo
todas las combinaciones posibles para la operacion. La figura 3.4 muestra el operador en

funcionamiento.
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Figura 3.4: Or-Opt en accion.

Relocate — es un operador que toma un elemento y lo traslada cierto nimero de posiciones
hacia adelante o hacia atras dentro de una ruta, sin alterar el orden del resto de los elementos
de la ruta. Para este algoritmo, se prueba mover cada uno de los elementos de cada una de
las rutas tantas posiciones como queden disponibles hacia atrds y hacia adelante. La figura

3.5 muestra el operador y su funcionamiento.
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Figura 3.5: Relocate en accion.

Al aplicar dichos operadores, se expande el vecindario de soluciones posibles. Una vez ob-
tenido el vecindario completo, se descartan todas las soluciones que no cumplan con las
restricciones del problema, de modo de contar solamente con un grupo de soluciones via-
bles, y se calculan los costos de cada una. El conjunto de rutas que entregue el menor costo
es seleccionada como la solucidn para el depdsito en cuestidn, utilizando la férmula (1.9). La
eleccion de una estrategia de mejor-mejora versus una estrategia primera-mejora se discute

en la seccion 4.3.1.

Actualizacion de la matriz de feromonas

Al finalizar el procedimiento, se actualiza la matriz de feromonas con la expresion 3.4, para
todos los arcos que fueron usados en los recorridos de los vehiculos en la solucién seleccio-
nada luego de la bisqueda local. En dicha expresion, 7/* representa el nuevo valor de las
feromonas en la posicién (i, j) de la matriz, y AT}, para cada hormiga v equivale al reciproco

del valor obtenido con la funcién de costo para dicha hormiga.

nueva __ . anterior v
T =T+ E AT} (3.4)

v=1
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Ademas, se considera la propuesta de Stiitzle y Hoos en [44] de utilizar un limite maximo y

un limite minimo para las feromonas, definiendo los limites como los siguientes:

1 1
il (3.5)
7 1-p f(opt)

donde f(opt) corresponde al costo total de la mejor solucidén encontrada hasta ahora, por lo
que el valor es actualizado cada vez que se encuentra una mejor solucion. Para el caso de

min
T

;"> se define mediante la siguiente expresion:

7= =77 - (1 —p) (3.6)
De este modo entonces, al actualizar la feromona se acota a estos limites definidos. La incor-
poracion de ésta técnica se contrasta con la actualizacion de feromonas cldsica en la seccion

5.2, de modo de entender el impacto que tiene en la calidad de los resultados del algoritmo.

3.3.4. Criterios de detencion

Debido a la naturaleza del algoritmo, puede ser ejecutado de manera indefinida, por lo que
se definen criterios de detencion basados en tiempo o en nimero de iteraciones sin mejora.

Se especifican mds detalles al respecto en el capitulo 4.

3.3.5. Resumen

El algoritmo propuesto trabaja dividiendo el problema global en varios sub-problemas a
abordar, para luego realizar iteraciones en las cuales las hormigas encuentran rutas usando
todos los puntos del depdsito al que estdn asignadas. Los pardmetros que configuran este
algoritmo se detallan en la tabla 3.2. Los pardmetros a, 3, ¥, 4 se utilizan en el depdsito de
feromonas, mientras que iter, dist y corte se usan para determinar cambios en la asignacion
de puntos de demanda a depdsitos. m corresponde a la cantidad de hormigas a usar y p

corresponde a la persistencia de las feromonas tras cada iteracion.
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Cuadro 3.2: Pardmetros del algoritmo

Pardmetro | Descripcion

m Cantidad de Hormigas por depdsito

Jo Persistencia de las feromonas tras cada iteracion

a Ponderador de las feromonas

B Ponderador de la visibilidad

0% Ponderador del ahorro

A Ponderador de la utilizacién
iter Numero de iteraciones tras el cual reasignar depdsitos
QAgist Distancia umbral para determinar empate entre depdsitos
Aeorte Numero de depdsitos entre los que se realizard la decision aleatoria en caso

de ocurrir empate

32




Capitulo 4

Experimentos y Resultados

En este capitulo se presentan los experimentos y resultados orientados a validar el algorit-
mo propuesto para el problema de enrutamiento de vehiculos estudiado. A continuacion se
describe el ambiente de experimentacion disefiado, estableciendo en detalle los objetivos del
andlisis. Luego, se presentan los resultados y las conclusiones extraibles de cada uno de los

analisis realizados.

4.1. Experimentacion

En este capitulo se evalta el desempeio del algoritmo propuesto. Para esto de han disefiado

tres conjuntos de experimentos cuyos objetivos se detallan a continuacion.

1. Comprobar la efectividad de dos posibles estrategias de busqueda local: mejor mejora
y primera mejora. La estrategia de mejor mejora busca computar el vecindario com-
pleto de soluciones utilizando todos los operadores de busqueda local, para todas las
opciones de su dominio. Una vez computado el vecindario, se toma la solucién con el
menor valor. Para el caso de primera mejora en cambio, se computan las soluciones

vecinas y, cada vez que se calcula una nueva, se verifica si tiene un valor menor al de la
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4.2.

solucioén original. De ser el caso, se toma esa solucion sin computar el resto del vecin-
dario. En ambos casos se usan todos los operadores disponibles: CROSS-Exchange,

Or-Opt y Relocate.

. Evaluar que modelo de MaxMin satisface de mejor manera el problema: MaxMin

clasico, cambiando los valores de 77;" usando la estrategia propuesta en [44] y 77"

MaxMin fijo, utilizando 7};" y 7", variando los valores fijos dependiendo de la ins-
tancia utilizando para calcularlos los mejores resultados encontrados en la literatura; y
una variante de MaxMin fijo, pero en lugar de usar limites distintos para cada instan-

1 11 max __ min
cia, se utiliza = 4y T = 0.

. Evaluar una alternativa menos costosa de buisqueda local que seleccione en cada paso

qué operador, de los tres disponibles, utilizar. Asi, en cada paso se elige un tnico
operador: Or-Opt, CROSS-Exchange o Relocate. Esta alternativa es menos costosa y

fomenta la exploracién del vecindario.

. Comparar con el estado del arte. Se consideran acercamientos basados en bisqueda

local propuestos en la literatura que resuelven las mismas instancias estudiadas en este

trabajo.

Instancias de Prueba

Se escoge un marco de referencia correspondiente a las instancias propuestas por Christofi-

des en [6]. Estas instancias corresponden al marco de referencia cldsico en la literatura del

problema de enrutamiento de vehiculos. En el cuadro 4.1 se presenta una vista general de las

instancias a considerar. En el cuadro 4.1, I corresponde al identificador de la instancia, n es

el numero de puntos de demanda y d es el numero de depositos. Las columnas Cx y T corres-

ponden al mejor resultado encontrado en la literatura y su tiempo de ejecucion. Para todos

estos casos de prueba, los mejores resultados fueron obtenidos por el algoritmo propuesto

por Cordeau, Gendreau y Laporte en [22].
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Cuadro 4.1: Instancias de Christofides

1 n d Cx T
Cl1 50 4 576.9 194.4
Cc2 50 4 473.9 207.6
C3 75 5 645.5 339.6
C4 100 2 1006.5 467.4
G5 100 2 753.3 492.6
Co6 100 3 877.8 459
C7 100 4 892 462.2
C8 249 2 4482.4 1525.8
9 249 3 3920.9 4194
C10 249 4 3714.7 984.0
Cl1 249 5 3580.4 1040
Cl12 80 2 1319.0 334
C15 160 4 2505.4 844
C18 240 6 3702.9 1455

4.2.1. Equipamiento técnico

Los resultados de las pruebas fueron obtenidos utilizando un equipo con las siguientes carac-
teristicas técnicas: Amazon Linux con 16 GB de memoria RAM (T2.xlarge en AWS EC2).

El programa fue construido utilizando C++14.

4.2.2. Sintonizacion de Parametros

Para sintonizar los pardmetros del algoritmo, se hace uso de ParamILS. Propuesto en [26],
ParamILS es un framework de sintonizacién automético que utiliza bisqueda local iterada
para encontrar la mejor configuracion de pardmetros para un algoritmo utilizando una clase

de problemas de la misma categoria.
Para aplicar ParamILS en el algoritmo propuesto, se definen los dominios deseados de cada
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Cuadro 4.2: Parametros sintonizados por ParamILS. Para cada pardmetros se presenta su

conjunto de valores posibles y valores iniciales.

Parametro | Valores Disponibles Valor Inicial
Je 0.60, 0.65, 0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.95, 0.99 0.99

a 1,2,3,4,5 1

B 1,2,3,4,5 1

Y 0,1,2,3,4,5 1

A 0,1,2,3,4,5 1

m 5,10, 15, 20 5
Qiter 10, 100, 200, 1000 1000
Agist 0.1,0.2,0.3,0.4 0.1
Aeorte 2,3 3

uno de los pardmetros de la tabla, un conjunto finito de valores posibles para cada pardme-
tro y un valor inicial para el proceso de sintonizacion. Dichos valores se presentan en la
tabla 4.2. El parametro p indica la persistencia de las feromonas iteracion tras iteracion, y se
eligié un conjunto de valores desde 0.6 a 0.99. Los casos p < 0.6 presentan mucha volati-
lidad a los valores de las feromonas. Para @ y 3, los pardmetros de ponderacion clasicos de
los algoritmos de optimizacién por colonias de hormigas, se eligieron los valoresde 1 a 5,y
para y y 4, valores de ponderacion para el ahorro de viajar de un punto a otro y la capacidad
disponible del vehiculo respectivamente, se eligieron valores entre O y 5. Para la cantidad de
hormigas se eligieron valores estandar de la literatura entre 5 y 20, y para los pardmetros que
controlan la asignacion GRASP se eligieron valores que cubrieran gran parte del dominio y
fueran representativos. Estos pardmetros son a;.,, que controla la cantidad de iteraciones sin
mejora después de las cuales se realiza la re-asignacion de puntos, a4, la distancia porcen-
tual entre los dos depdsitos mds cercanos que sirve como umbral para decidir si asignar al
azar, y d..r., €l nimero de depdsitos entre los que se re-asignara al azar el punto de demanda

en caso de que se cumpla el umbral a,;,; entre los dos depdsitos mds cercanos.

Como conjunto de entrenamiento para el proceso de sintonizacion se escogen las primeras
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Cuadro 4.3: Configuracién de pardmetros entregada por ParamILS

Parametro | Valor
P 0.99
a 5
B 2
0% 1
A 2
m 15
Aiter 10
Agist 0.4
Aeorte 2

cuatro instancias de Christofides [6]: C1, C2, C3 y C4 en la tabla 4.1. Este conjunto de ins-
tancias provee variedad respecto a nimero de clientes y disposicion de puntos de demanda.
Para el proceso de sintonizacion se utiliza como medida de calidad de cada ejecucién lo
que se conoce como distancia al 6ptimo. Esta distancia se calcula usando la expresion 4.1,
en la cual C es el costo obtenido luego de la correspondiente ejecucion del algoritmo y Cx

corresponde al mejor resultado encontrado en la literatura para dicha instancia de prueba.

, C
C=c (4.1)

Luego de ejecutar ParamILS para la configuracion descrita, los resultados obtenidos indican
que la configuracion 6ptima del algoritmo es la expuesta en el cuadro 4.3. Los resultados ob-
tenidos se acercan a lo esperable para los pardmetros de ponderacion, feromonas y hormigas,
ya que son valores similares a los encontrados en la literatura. Para el caso de la asignacién
GRASP de puntos de demanda, los resultados de los pardmetros indican que re-asignar rapi-
damente, con a;,, = 10, el valor més bajo, y utilizar umbral alto de distancia con d..,.. = 0.4,
el valor més alto, tiene mejores resultados que confiar méas en la distancia explicita, validando

entonces la utilizacion del método.
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4.2.3. Detalles de la ejecucion

Cada instancia fue ejecutada utilizando un conjunto de 20 semillas distintas. Se considera
como criterio de detencion un tiempo médximo de ejecucion medido en segundos. Para las
instancias C1-C7 y C12-C18 se consideradon 600 segundos y para las instancias C8-C11 se

consideraron 1200 segundos.

4.3. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a partir del proceso de experimentacion
propuesto. Para cada uno de los andlisis se presentan los resultados de calidad y tiempo
de computo de cada uno de los esquemas analizados usando boxplots. Un boxplot es un
método para graficar grupos de datos numéricos usando cuartiles. Para cada grupo de datos,
el boxplot muestra, de izquierda a derecha, el valor minimo de la muestra, la mediana, los
cuartiles y el valor mdximo. Observando los boxplots se puede ver si las distribuciones son
simétricas, si existen outliers en la muestra, y la distribucién de los datos a lo largo de la
escala de cuartiles. Cada uno de los boxplots fue construido en base a los resultados de 20

ejecuciones independientes del algoritmo indicado en cada caso.

4.3.1. Esquema de Busqueda Local

En esta seccion se presentan los resultados comparativos de los dos esquemas de busqueda
local estudiados. Los esquemas utilizados fueron mejor mejora versus primera mejora. Me-
jor mejora consistente en computar el vecindario completo de soluciones de busqueda local
utilizando todos los operadores: CROSS-Exchange, que se encarga de intercambiar tramos
de las rutas entre si, Or-Opt, que funciona desviando una ruta a un tramo originalmente per-
teneciente a otra, y Relocate, que traslada puntos dentro de la misma ruta a otras posiciones.
Primera mejora, consistente en encontrar la primera solucién del vecindario que presente

alguna mejora en lugar de computar todo el vecindario considerando los tres operadores de
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busqueda local implementados. Las figuras 4.1 a 4.4 muestran para cada una de las instan-
cias estudiadas, la calidad de las soluciones encontradas (en Km recorridos) y el tiempo de
computo de los algoritmos comparados (en segundos). En color verde claro se muestran los

resultados de la version mejor mejora y en morado la version primera mejora.
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Figura 4.1: Comparacién Bisqueda Local: Primera mejora versus Mejor Mejora — Instancias
de Christofides: C1 - C4
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La figura 4.1 muestra la comparacion para las instancias C1 a C4. En este caso es posible
observar que los mejores resultados se obtienen, en la mayoria de los casos, usando la version

mejor mejora.

Respecto a los tiempos, es posible observar que para C1 y C2 los tiempos de la version me-
jor mejora son superiores, pero esta situacion cambia para las instancias C3 y C4. Esto se
produce debido a que, al aumentar el tamafio de la instancia de 50 a 75 y 100 puntos de
demanda, la estrategia de mejor mejora multiplica su tiempo usado en biisqueda local ya que

la cantidad de combinaciones para el uso de los operadores aumenta de manera significativa.

La figura 4.2 muestra la comparacién para las instancias C5 a C8. Para este conjunto de ins-
tancias es posible observar que los mejores resultados se obtienen siempre usando la version
mejor mejora. Los tiempos de computo lucen bastante similares para C7 y C8, pero presentan

medias claramente inferiores en la version mejor mejora para las instancias C5 y C6.

Mejor mejora en estos casos tiene la ventaja de que cubre el vecindario completo aplicando
CROSS-Exchange, Or-Opt y Relocate, por lo que al computar todas las alternativas a partir
de una solucion original toma una decision mas informada para dar el siguiente paso. Prime-
ra mejora, por otro lado, puede demorarse mas en llegar a soluciones de esa calidad debido

a que se mueve, posiblemente, basado en mejoras mas pequenas.

La figura 4.3 muestra la comparacion para las instancias C9 a C12. Con respecto al tiempo de
ejecucion, entre C9 y C11 se observa que los resultados son parejos, con la media de primera
mejora siendo levemente mejor que la de mejor mejora. En el caso de C12 esta diferencia es

mads notoria con primera mejora obteniendo claramente mejores resultados.

Para las instancias C9 y C10 el minimo de distancia fue encontrado por primera mejora,
pero las distribuciones fueron parejas para las dos categorias. Para C11, las distribuciones
fueron similares pero mejor mejora obtuvo los mejores resultados. En el caso de C12, por
otro lado, primera mejora muestra resultados considerablemente mejores. C9, C10 y C11
tienen la misma cantidad de puntos de demanda, pero aumentando la cantidad de depdsitos

(3, 4 y 5 respectivamente).
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Figura 4.2: Comparaciéon Bisqueda Local: Primera mejora versus Mejor Mejora — Instancias

de Christofides: C5-C8
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Figura 4.3: Comparacién Bisqueda Local: Primera mejora versus Mejor Mejora — Instancias

de Christofides: C9-C12
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Debido a que el algoritmo propuesto incluye dividir el problema en varios problemas de
enrutamiento, el hecho de asignar los puntos a un mayor nimero de depdsitos hace que el
tamafio del problema disminuya, otorgando a mejor mejora los mejores puntajes en C11. C9
y C10 tienen un nimero mds alto de puntos por depdsito, haciendo que el procesamiento
sea mas lento para mejor mejora y por lo tanto, utilizando detencién por tiempo, dando la
opcidn a primera mejora de realizar mas iteraciones y explorar de mejor manera el universo

de soluciones.

Finalmente, la figura 4.4 muestra los resultados comparativos de las instancias C15 y C18.
Para la distancia, primera mejora fue capaz de obtener los mejores resultados en ambas
instancias. Ambas instancias tienen un gran nimero de puntos de demanda, haciendo prime-
ra mejora una alternativa mas eficiente de exploracion del universo, contrastada con mejor
mejora, que usa mucho tiempo nuevamente en ejecutar todas las variaciones de CROSS-
Exchange, Or-Opt y Relocate. La distribucion de tiempos de ejecucion es similar, con mejor

mejora teniendo una media mds baja en ambos casos.

En esta seccion se analizaron dos estrategias de biisqueda local: Primera Mejora, consistente
en usar los operadores CROSS-Exchange, Relocate y Or-Opt pero detenerse si se encuentra
una solucion mejor que la original; o Mejor Mejora, consistente en usar los tres operadores

para generar el vecindario completo de soluciones, y tomar la mejor.

Los resultados son mixtos, con algunas instancias (C3, C4, C5, C6, C7, C8, C9 y C11) mos-
trando resultados favorables para Mejor Mejora en términos de distancia, mientras que las
otras (C1, C2, C10, C12, C15 y C18) presentan mejores resultados para Primera Mejora.
Esto es esperable debido a los tamaifios de los problemas. A medida que crece el nimero
de puntos de demanda de las instancias, la supremacia entre mejor mejora y primera mejora
varia. Inicialmente, para las instancias mds pequefias, mejor mejora tiene mejores resulta-
dos debido a que es capaz de cubrir el dominio completo en cada iteracion, en lugar de
conformarse con el primer resultado que presente alguna mejoria. Una vez que la cantidad
de puntos de demanda aumenta las circunstancias cambian, y mejor mejora termina usando
mucho tiempo de computo para compilar el vecindario completo, dando a primera mejora la

ventaja de obtener un resultado mejor y avanzar en las iteraciones.
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Figura 4.4: Comparacion Busqueda Local: Primera mejora versus Mejor Mejora — Instancias
de Christofides: C15-C18

4.3.2. Esquema de control de feromona

En esta seccion se presentan los resultados comparativos de los tres esquemas de control de
feromonas estudiados: Esquema MaxMin (propuesto en [44]), consistente en utilizar valores
limite superiores e inferiores para las feromonas y actualizarlo en tiempo de ejecucion de
acuerdo a los mejores resultados encontrados por el algoritmo; MaxMin fijo, un concepto
similar pero que no contempla actualizar los valores de 7;;" y 7", y configura los valores
utilizando los mejores resultados encontrados en la literatura para cada una de las instancias;
y una variacién de MaxMin fijo, representada como MaxMin Unificado, que consta en usar
limites fijos para 77" y 77}", pero equivalentes para todas las instancias. Con el fin de com-
parar, para MaxMin variable se utilizaron los resultados de mejor mejora de la seccién de

busqueda local, nuevamente representados por color verde claro. MaxMin fijo es representa-

do por el color naranjo y MaxMin unificado es representado por el color azul.

45



En la figura 4.5 se observan los resultados de las instancias C1 a C3. En las tres instancias se
puede observar que MaxMin Fijo, usando limites fijos distintos segtin la instancia que se estda
ejecutando, fue la que arroj6 mejores resultados de distancia, sin embargo las diferencias en-
tre los resultados para C1 son menores (las tres estrategias entregaron resultados dentro de un
rango muy pequefio). Las medias de las muestras fueron parecidas entre las estrategias para

las 3 instancias, salvo en C3 donde MaxMin unificado tuvo resultados claramente inferiores.
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Figura 4.5: Comparacion Control de Feromonas: MaxMin versus MaxMin fijo y variante —
Instancias de Christofides C1-C3

46



Respecto a los tiempos de ejecucion, Se observa que para las 3 instancias los rangos fue-
ron parecidos, siendo C1 la instancia donde se observa una diferencia mayor con MaxMin
fijo, con mayores tiempos de ejecucidon en general. Estos resultados son esperables ya que
las instancias C1, C2 y C3 pueden ser consideradas instancias pequenas (50 a 75 puntos de
demanda). Si bien algunas estrategias tienen mejor rendimiento que otras en cada una de
las instancias, los resultados son similares sin otorgar una supremacia clara a alguno de los

métodos.

En la figura 4.6 se observan los resultados comparativos de las instancias C4 a C6. En C4
se observa que el resultado en distancia obtenido por MaxMin variable, en verde, tiene con-
siderablemente mejor resultado que MaxMin fijo por instancia y MaxMin fijo unificado. Al
avanzar en las instancias las estrategias se van igualando, con MaxMin fijo perdiendo su
supremacia y termina en C6 con resultados parecidos entre las 3 estrategias, con MaxMin
unificado obteniendo minimos levemente mayores que MaxMin fijo, pero con menor varian-

zZa.

En cuanto a los tiempos, MaxMin unificado y MaxMin fijo presentan resultados similares en
C4 y C5, menores que MaxMin regular, y finalmente en C6 los resultados de las tres estrate-

gias son semejantes.

En la figura 4.7 se observan los resultados para las instancias C7 a C9. En términos del
tiempo, las instancias se comportan de manera similar en C7. En C8 MaxMin variable tiene
mas varianza que el resto de las estrategias, pero lo opuesto ocurre para C9, donde MaxMin

variable es el que tiene menor varianza de las 3.

En el caso de la distancia, en C7 los resultados estdn equilibrados y son muy similares entre
las tres estrategias. Luego, en C8, los minimos se observan en las estrategias de MaxMin
fijas (azul y naranjo) mientras que la media de la muestra es mejor para MaxMin variable.

Finalmente en C9 los resultados vuelven a ser muy similares entre las tres estrategias.
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Figura 4.6: Comparacién Control de Feromonas: MaxMin versus MaxMin fijo y variante —
Instancias de Christofides C4-C6

La figura 4.8 muestra los resultados comparativos de las instancias C10 a C12. En términos
de tiempo, la estrategia de Max-Min variable solo tiene mejores resultados en C11, mientras

que en C10 y C12 las versiones de Max-Min fijos tienen resultados mds cortos.
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En términos de distancia, por otro lado, Max-Min variable tiene consistentemente una dis-

tribucion de resultados mds favorable, pero los minimos en C10 y C12 corresponden a las

estrategias de Max-Min fijos, tanto dependiente de la instancia como unificado para todas las

instancias.
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Figura 4.7: Comparacién Control de Feromonas: MaxMin versus MaxMin fijo y variante —

Instancias de Christofides C7-C9

Finalmente, la figura 4.9 muestra los resultados comparativos para las instancias C15 y C18.
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Para C15, los menores tiempos fueron obtenidos por Max-Min variable (equivalente a Mejor
Mejora), pero la distribucion muestra mas varianza. Lo mismo ocurre para Max-Min fijo
por instancia. Max-Min fijo unificado, con valores mdximos y minimos unicos para todas
las instancias, presenta tiempos consistentemente mas bajos. En C18 ocurre lo opuesto, y es

Max-Min variable quien presenta menor varianza.
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Figura 4.8: Comparacion Control de Feromonas: MaxMin versus MaxMin fijo y variante —
Instancias de Christofides C10-C12
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Para la distancia, en ambas instancias el grueso de las muestras fueron similares para los tres

esquemas, con MaxMin fijo por instancia teniendo resultados minimos mejores.

En esta seccion se analizaron tres estrategias de control de feromonas: MaxMin variable,
donde los valores de 7;;" y ;7" cambian al avanzar el algoritmo; MaxMin fijo por instancia,
donde se usan valores de T:‘; y 7;;" constantes dependientes de la instancia que se esta ejecu-
tando; y MaxMin fijo unificado, donde se usan valores de 7;;" y 7, fijos y constantes para
todas las instancias. Los resultados nuevamente vuelven a ser mixtos, con 10 instancias (C1,
C2, C3, C6, C8, C9, C10, C12, C15 y C18) para las cuales los esquemas MaxMin fijos ob-
tuvieron mejores valores para distancia recorrida. Sin embargo, entre los dos algoritmos de
MaxMin fijo no parece haber una supremacia clara. En términos de tiempo de ejecucion, los
resultados fueron similares entre MaxMin variable y MaxMin fijo unificado, siendo MaxMin

fijo por instancia quien presento los tiempos mas largos.
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Figura 4.9: Comparacion Control de Feromonas: MaxMin versus MaxMin fijo y variante —
Instancias de Christofides C15-C18
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4.3.3. Alternativa para operadores de busqueda local

En esta seccion se presentan los resultados comparativos de las alternativas para el uso de
operadores en la busqueda local: Uso de CROSS-Exchange, que se encarga de intercambiar
tramos de las rutas entre si, Or-Opt, encargado de desviar rutas a tramos originalmente perte-
necientes a otras, y Relocate, que funciona trasladando puntos a lo largo de sus propias rutas
a otras posiciones; y uso de un solo operador entre CROSS-Exchange, Or-Opt y Relocate,
escogido al azar para cada iteracion. En ambas versiones se explota el uso de los operadores,
es decir, se aplica el operador para todos los elementos posibles de su dominio, usando todas

las combinaciones de puntos y posiciones.

Las figuras 4.10 a 4.13 muestran para cada una de las instancias estudiadas, la calidad de
las soluciones encontradas (en Km recorridos) y el tiempo de cémputo de los algoritmos
comparados (en segundos). Para ambas versiones se us6 una estrategia de Mejor Mejora,
por lo que para la version que ejecuta todos los operadores los resultados son equivalentes a
los resultados de Mejor Mejora en la seccion 4.3.1, nuevamente en verde claro. En rosa se

presentan los resultados de el algoritmo usando un solo operador al azar en cada paso.

La figura 4.10 presenta los resultados para las instancias C1 a C4. Respecto al tiempo, para
las instancias C1 a C3 los resultados indican que usar CROSS-Exchange, Or-Opt y Relocate
obtuvo sus mejores resultados en tiempos menores que usar solo un operador al azar entre

los tres. C4 por otro lado muestra tiempos menores para el uso de un operador al azar.

En términos de la distancia las diferencias son claras. Para las cuatro instancias los mejores
resultados fueron los encontrados por el uso de todos los operadores, dando cuenta del efecto
que el uso combinado tiene en los resultados de las instancias més pequefias (C1 y C2 tienen
50 puntos de demanda, C3 tiene 75). En C4, con 100 puntos de demanda, la diferencia de
distancia recorrida entre los dos algoritmos es substancial. Esto se debe a que, mientras mas
grande la instancia, el usar mas operadores para agregar variedad y exploracién al vecindario

es mas importante.
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Figura 4.10: Comparacién Operadores en Bisqueda local: Operador al azar versus todos los

operadores (Mejor Mejora) — Instancias de Christofides: C1 - C4
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En la figura 4.11 se observan los resultados para las instancias C5 a C8. En estas instancias
la tendencia se repite: los tiempos de ejecucion son menores para la version del algoritmo
con operador al azar, y en C7 incluso se observa que la distribucidén es muy pequena. Esto es
indicativo de que el algoritmo se estancé rapidamente, sin poder obtener mejores resultados
luego de los primeros segundos de ejecucion. En términos de la distancia, también se ob-
servan los mismos casos, donde operador al azar obtiene resultados considerablemente mas

altos que el uso de todos los operadores.

Esta tendencia se observa porque, entre C5 y C7, el tamano de las instancias es mediano
(100 puntos de demanda). Para C8, la instancia mds grande del conjunto con 249 puntos de
demanda, la diferencia es atin mads significativa. A medida que el tamafio aumenta, la version
con operador al azar pierde competitividad con el algoritmo usando CROSS-Exchange, Or-

opt y Relocate.

En la figura 4.12 presenta los resultados comparativos de las instancias C9 a C12. Para la
distancia, la tendencia se mantiene: C9 y C10 muestran resultados significativamente peores
para la version con operador al azar, y esta diferencia mejora levemente para C11, y es alin

menor para C12.

En términos de tiempo, en C9 se observa que la estrategia de operador al azar se estanca
mads rapidamente que el usar Or-Opt, CROSS-Exchange y Relocate, pero la diferencia no es
significativa. Para C10 y C11 en cambio, el estancamiento es substancial, y la estrategia de
operador aleatorio practicamente no puede encontrar mejores soluciones luego de pasar un
segundo de ejecucion. En C12, al igual que para la distancia, la situacion se normaliza y los
tiempos para ambas estrategias son similares. Las diferencias drésticas que se observan en
C9, C10 y C11 se explican debido a que son las instancias mds grandes de la muestra, con
249 puntos de demanda. En C12, en cambio, el tamafio disminuye considerablemente (a 80

puntos de demanda), reflejado en los resultados menos extremos para esa instancia.
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Figura 4.11: Comparacién Operadores en Bisqueda local: Operador al azar versus todos los

operadores (Mejor Mejora) — Instancias de Christofides: C5 - C8
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Figura 4.12: Comparacién Operadores en Bisqueda local: Operador al azar versus todos los

operadores (Mejor Mejora) — Instancias de Christofides: C9 - C12
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Finalmente, en la figura 4.13 se observan los resultados para las instancias C15 y C18. En
términos del tiempo, para ambas instancias se observan resultados similares, con medias pa-
recidas. Para la distancia recorrida, el uso de los operadores CROSS-Exchange, Or-Opt y
Relocate en conjunto entrega resultados mejores que usar solo uno de esos operadores al
azar, pero la diferencia no es drdstica como en otras instancias anteriores. Ambas instancias
tienen un gran numero de puntos de demanda (C15 tiene 160 y C18 tiene 240 puntos), pero el
ndmero de depdsitos y por ende, el nimero de puntos de demanda por depdsito, se mantiene
bajo, con 40 puntos de demanda por depodsito para ambos casos, lo que explica lo similar de

los resultados.
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Figura 4.13: Comparacion Operadores en Busqueda local: Operador al azar versus todos los

operadores (Mejor Mejora) — Instancias de Christofides: C15 - C18

En esta seccion se analizaron dos alternativas de uso de operadores para la etapa de la busque-

da local: Usar CROSS-Exchange, Or-Opt y Relocate; y usar solo uno de los operadores entre
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CROSS-Exchange, Or-Opt o Relocate, elegido al azar en cada iteracion. Los resultados com-
parativos fueron drasticos: la estrategia de operador aleatorio obtuvo peores resultados para
todas las instancias, y en el caso de las instancias mds grandes, la diferencia fue extrema.
En términos de los tiempos de ejecucion, para las instancias mds grandes los tiempos usa-
dos por la estrategia de operador aleatorio fueron significativamente menores, mostrando un

estancamiento luego de unos segundos de ejecucion.

4.3.4. Comparacion con otros trabajos del estado del arte

Para comparar el algoritmo con otras alternativas presentadas en el estado del arte, se elige
un conjunto de soluciones de referencia compuestas por las siguientes proposiciones: Ta-
buSearch, propuesto por Cordeau, Gendreau y Laporte en [10] y representada por la sigla
TS; el algoritmo genético propuesto por Ombuki-Berman et al. en [36], representado por GA;
GenClust, propuesto por Thangiah et al. en [47]; y el algoritmo de optimizacion por colonia
de hormigas propuesto por Stodola en [43], representado por ACO Stodola. Este conjunto
de soluciones presentan una variedad de estrategias que permite comparar el desempefio del
algoritmo propuesto, denotado por ACO Mejor Mejora, dando la oportunidad de observar
el comportamiento del algoritmo versus distintas clases de soluciones. Los resultados en-
tregados por cada uno de los algoritmos se presentan en kilémetros, debajo del nombre del
algoritmo, y el tiempo usado en entregar dichas soluciones se presenta en segundos, bajo
las columnas t [s] a la derecha de cada algoritmo. Las instancias son etiquetadas con su
ndmero y el nimero de puntos de demanda (n) versus el nimero de depdsitos (d), y debajo
de cada una se presenta también el error relativo frente al mejor resultado obtenido en la
literatura. La comparacion se puede apreciar en la tabla 4.4. Los tiempos marcados como

N. P. no fueron publicados en la investigacion original.

En la tabla 4.4 se observa que los resultados del algoritmo son competitivos para las primeras
instancias (C1 a C7), las cuales tienen los tamafios més pequenos (50 puntos de demanda
para C1 y C2, 75 puntos de demanda para C3, 100 puntos de demanda para C4-C7). Como
se aprecio en las secciones anteriores, cuando el tamafio de la instancia supera los 100 puntos

de demanda, los resultados empeoran debido a que al cantidad de puntos hace que sea mds
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Instancia (n/d) | TS[km] | t[s] | GA[km] | t[s] | GenClust [km] | t[s] | ACO Stodola [km] | t[s] | ACO Mejor Mejora [km] | t[s]

C1 (50/4) 576.9 622.9 591.7 576.9 581.5
194.4 N.P. 336 1.5 60.3

Error 0.00 % 7.9 % 2.6 % 0.00 % 0.8%

C2 (50/4) 473.9 480.04 483.1 475.9 479.4
207.6 N.P. 186 1.6 288.6

Error 0.0 % 1.3% 1.9% 0.4 % 1.2%

C3 (75/5) 645.5 706.9 694.5 645.5 661.2
339.6 N.P. 264 3.7 420.0

Error 0.00 % 9.5 % 7.6 % 0.00 % 2.4 %

C4 (100/2) 1006.5 1024.8 1062.4 1018.5 1066.3
467.4 N.P. 504 23.1 558.3

Error 0.00 % 1.8 % 5.6% 1.2% 5.9%

C5 (100/2) 753.3 785.2 755.8 755.7 809.4
492.6 N.P. 618 20.7 386.4

Error 0.00 % 42 % 0.3% 0.3 % 7.5 %

C6 (100/3) 877.8 908.9 976.0 885.4 928.6
459 N.P. 582 25.7 83.0

Error 0.00 % 3.5% 11.2% 0.9 % 5.8%

C7 (100/4) 892 918.1 976.5 895.5 935.5
462.2 N.P. 444 25.2 447.8

Error 0.0 % 2.9% 9.5% 0.4 % 4.9 %

C8 (249/2) 44824 4690.2 4,812.5 4482.4 5177.2
1525.8 N.P. 2508 233.1 186.8

Error 0.00 % 4.6 % 7.4 % 0.0 % 15.5%

C9 (249/3) 3920.9 4,240.1 4,284.6 3990.2 4523.5
4194 N.P. 1884 1008 403.1

Error 0.0 % 8.1% 9.3% 1.8% 15.4 %

C10 (249/4) 3714.7 3984.8 4,291.5 3751.5 4353.8
984 N.P. 2730 876 117.9

Error 0.0 % 7.3 % 15.5% 0.9 % 172 %

Cl11 (249/5) 3580.4 3880.7 4,092.7 3657.2 4104.8
1040 N.P. 2244 948 445.9

Error 0.0 % 8.4 % 143 % 2.1% 14.7 %

C12 (80/2) 1318.9 1318.9 1,421.9 1318.9 1393.4
334 N.P. 288 8.9 349.0

Error 0.0 % 0.0 % 7.8 % 0.00 % 5.6%

C15 (160/4) 2505.4 2579.3 3,059.2 2510.1 2928.3
844 N.P. 474 78 74.1

Error 0.0 % 2.6 % 22.1% 02% 16.9 %

C18 (240/6) 3702.9 3903.9 5,462.9 3741.8 4483.3
1455 N.P. 1218 690 262.3

Error 0.0% 5.4 % 47.5% 1.1% 21.1%

Cuadro 4.4: Comparacion de trabajos del estado del arte con el algoritmo propuesto

59




extenso en tiempo explorar areas mayores de los vecindarios de soluciones. Es el caso de
C8 a Cl11, donde en todos las instancias el error encontrado respecto al mejor resultado de
la literatura fue mayor a 14.6 %. Para las instancias C12 a C18, en las cuales el tamaio de
la instancia varia entre 80 y 240 puntos de demanda, se aprecia que los resultados vuelven a
ser mejores, incluso superando a algunos de los algoritmos de la literatura, debido a que la

cantidad de depodsitos amortizan el tamafio completo de la instancia.

Respecto al desempefio del algoritmo frente a sus pares de la literatura, se observa que para la
mayor parte de los casos el algoritmo propuesto se comporta de similar manera a GenClust,
propuesto en [47], presentando mejores resultados que este algoritmo en las instancias CI,
C2, C3,C6,C7,C12, C15 y C18. La dependencia de la exploracion en la etapa de bisqueda
local del algoritmo propuesto perjudica el rendimiento a la hora de compararlo con el algo-
ritmo por colonizacién de hormigas propuesto por Stodola en [43], alternativa que supera al
algoritmo propuesto en todas las instancias. El algoritmo genético, GA, presentado en [45],
tiene resultados mixtos comparados con el algoritmo propuesto: en instancias mas pequeiias
(C1-C3), ACO Mejor Mejora tiene un mejor rendimiento, pero esta realidad cambia a partir

de la instancia C4, donde los mejores resultados son obtenidos por GA.

En términos de tiempo, debido a la cantidad de iteraciones ejecutadas y la dependencia de
la etapa de busqueda local, el algoritmo propuesto tiene un desempefio mas lento que el
algoritmo por colonia de hormigas propuesto por Stodola en [43] y que el algoritmo genético
propuesto por Ombuki-Berman et al. en [36], pero tiene un mejor tiempo de ejecucion que

GenClust propuesto en [47].
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Capitulo 5

Conclusiones

Luego de una catéstrofe natural, el tiempo de respuesta a la hora de entregar suministros a las
personas afectadas es vital para evitar enfermedades y problemas mas severos en los alber-
gues y comunidades aisladas. Muchas veces los equipos de emergencia disponen de recursos
almacenados en multiples centros de acopio, vehiculos e informacién sobre cantidades apro-
ximadas de personas estacionadas en cada uno de los albergues, por lo que la distribucion de
dichos recursos de modo de optimizar el tiempo de entrega y el buen uso de los materiales

se puede modelar como un problema de enrutamiento de vehiculos con multiples depdsitos.

En este trabajo se propone un algoritmo de optimizacion por colonias de hormigas para re-
solver este problema y entregar rutas que cumplan con las restricciones de la situacién plan-
teada. Este algoritmo fue implementado en un programa computacional para ser probado
en un marco de referencia estandar. Para esto se us6 un conjunto de 15 instancias propues-
tas por Christofides en [8] de entre 50 y 249 puntos de demanda. Esta implementacién fue
luego sintonizada a través del método paramILS. En este trabajo se presenta un anélisis ex-
perimental de la propuesta analizando los resultados del algoritmo utilizando variaciones de
estrategias de busqueda local y de control de feromonas. Las variedades comparadas fue-
ron las siguientes: estrategia de mejor mejora versus primera mejora; control de feromonas
MaxMin variable versus dos variedades de MaxMin fijo; y el uso de un solo operador de

busqueda local al azar versus el uso de todos los operadores.
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El primer anélisis consistio en utilizar la estrategia de mejor mejora, la cual utiliza los ope-
radores CROSS-Exchange, Relocate y Or-Opt para generar el vecindario completo de solu-
ciones, comparada a la estrategia de primera mejora, la cual aplica los mismos operadores
pero deteniendo la biisqueda con la primera solucion vecina que tuviera un costo menor que
la original. Los resultados del andlisis indican que mejor mejora tiene un rendimiento supe-
rior respecto a primera mejora para la mayor parte de las soluciones, y que esta supremacia
cambia a medida que varia el tamafio de las instancias. Para las instancias mas pequeas, de
hasta 100 puntos de demanda, los resultados fueron favorables para mejor mejora, mientras
que en las instancias con mayor nimero de puntos de demanda primera mejora domina. El
tamano de la instancia dicta que tantas soluciones vecinas se pueden generar a partir de los
operadores de busqueda local, por lo que mejor mejora, que realiza una bisqueda extensa
del vecindario, tomard mds tiempo en calcular todos los vecinos para instancias mas grandes.
Esto entrega la ventaja a primera mejora, que si bien no se va a detener necesariamente en el
movimiento 6ptimo, podra avanzar mas rapido y seguir explorando el conjunto de soluciones

posibles.

El segundo andlisis consistié en utilizar el esquema de control de feromonas MaxMin va-
riable, para el cual el algoritmo varia los valores mdximos y minimos que pueden tener las
feromonas a medida que se encuentran mejores soluciones en cada iteracion, y compararlo
con dos variedades de MaxMin fijos, la primera usando un valor médximo y minimo determi-
nado por el mejor resultado encontrado en la literatura (dependiente de cada iteracién) y la
segunda utilizando valores maximos y minimos fijos e iguales para todas las instancias. Los
resultados indican que MaxMin variable fue la estrategia con mejor consistencia del andlisis,
y que la capacidad de adaptarse y variar la ventana de feromonas otorgan una ventaja frente
a los otros dos esquemas de control de feromonas, que se mantienen inmdviles con respecto

al progreso del algoritmo.

Finalmente se evaluaron dos alternativas de buisqueda local, una de las cuales ejecuta los
operadores CROSS-Exchange, Relocate y Or-Opt y la otra que, en vez de utilizarlos todos,
decide previamente a la etapa de busqueda cual utilizar de manera aleatoria. Los resultados
del andlisis muestran que el uso de los tres operadores en conjunto es superior al uso de

solo uno al azar. Esta diferencia es significativamente mayor en instancias de mayor tamafio
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(75 puntos de demanda en adelante), ya que el uso de un solo operador al azar no permite
observar de manera clara el vecindario de soluciones, factor critico cuando se esta tratando

con tantas combinaciones y posibilidades en estas instancias grandes.

De este modo, se concluye que la mejor version de este algoritmo contempla el uso de los
operadores CROSS-Exchange, Or-opt y Relocate en conjunto en todas las iteraciones y uti-
lizando una estrategia de mejor mejora. Para el esquema de feromonas, la mejor version
del algoritmo es aquella que usa MaxMin variable para determinar los limites mayores y

menores de los valores de feromona.

Se compararon también los resultados obtenidos con otros algoritmos de la literatura, particu-
larmente GenClust propuesto en [47], un algoritmo genético propuesto en [36], TabuSearch
propuesto en [22] y un algoritmo por optimizacidén de colonias de hormigas propuesto en
[43]. Los resultados fueron competitivos, con el algoritmo propuesto teniendo mejores re-
sultados que algunos de los otros en las instancias de menor tamafo (50 a 100 puntos de
demanda, o mayor nimero de puntos de demanda pero también mayor nimero de depdsi-
tos), pero perdiendo desempefio en las instancias mas grandes (249 puntos de demanda). Esto
es causado por la dependencia en busqueda local, ya que debido a que el algoritmo necesita
los tres operadores para funcionar correctamente, el tiempo que tarda en ejecutar la etapa
de biisqueda local crece exponencialmente al aumentar los puntos de demanda por deposito.
Si bien las diferencias con los mejores resultados de la literatura son de tamafio considera-
ble, esto indica que existe trabajo que realizar a futuro y el resultado de este trabajo fue un
acercamiento positivo a encontrar una alternativa de algoritmos para las circunstancias de

desastres naturales.

Se concluye finalmente que el algoritmo propuesto es un aporte positivo para resolver el
problema de enrutamiento de vehiculos considerando multiples depdsitos, y que cumple con
los requisitos para ser una herramienta ttil a la hora de responder de manera rdpida y eficiente

en una situacion de emergencia.
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