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Resumen

Esta memoria aborda el problema del enrutamiento de vehiculos para la recoleccion de
leche considerando la posibilidad de mezcla tanto en ruta como en planta. Esta es una va-
riante del problema de enrutamiento de vehiculos (VRP por sus siglas en inglés) que modela
las rutas que debe seguir una flota de camiones recolectores de leche, desde un conjunto
de granjas productoras hacia una planta de procesamiento, teniendo en cuenta que en cada
granja se produce leche de distinta calidad y precio. La mezcla de leche durante el transporte
permite generar rutas con un menor costo, pero con una disminucion del beneficio por parte
de la planta. Por su parte, el beneficio aumenta en base a la calidad de cada tipo de leche. El
objetivo de este problema es encontrar un conjunto de rutas Optimas, una para cada camion,
que permita la recoleccion de leche de todos los productores a un costo minimo, satisfa-
ciendo las cuotas por cada tipo de leche que impone la planta, sin sobrepasar la capacidad
de cada camidn. Para resolver este problema, se plantea un modelo de programacion entera
mixta y dos técnicas de buisqueda local. Un acercamiento basado en hill-climbing y uno ba-
sado en iterated local search. Los acercamientos son evaluados utilizando cuatro conjuntos

de instancias. El dltimo basado en la distribucién de 500 granjas lecheras en el sur de Chile.
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Abstract

This work addresses the problem of routing vehicles for milk collection considering the
possibility of mixing both on the road and in the plant. This is a variant of the vehicle routing
problem (VRP) that models the routes that a fleet of milk collection trucks must follow, from
a set of producing farms to a processing plant, taking into account that in Each farm produces
milk of different quality and price. The mixing of milk during transport allows routes to be
generated with a lower cost, but with a decrease in the benefit of the plant. For its part, the
benefit increases based on the quality of each type of milk. The objective of this problem is
to find a set of optimal routes, one for each truck, which allows the collection of milk from
all producers at a minimum cost, satisfying the quotas for each type of milk imposed by the
plant, without exceeding the capacity of each truck. To solve this problem, a mixed integer
programming model and two local search techniques are proposed. An approach based on
hill-climbing and one based on iterated local search. The approaches are evaluated using

four sets of instances. The latter based on the distribution of 500 dairy farms in southern
Chile.
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Introduccion

El traslado de leche desde los productores hasta las plantas de tratamiento conlleva un
costo considerable a las empresas que utilizan la leche como materia prima. La leche es un
producto perecedero, es decir, necesita estar refrigerado a una cierta temperatura para detener
o retardar el crecimiento de bacterias, por lo que se requieren camiones con almacenamiento
refrigerado que son mucho mas costosos que un camion tradicional. Los productores de leche
muchas veces se encuentran muy lejos unos de otros, separados por dreas rurales bastante
extensas que hace que el trasporte de leche sea costoso. Muchas veces estos productores se
agrupan en pequefias cooperativas las cuales se tratan como una entidad consolidada con
un solo comprador, haciendo, por lo tanto, que se tenga que recoger la leche de todos los
miembros de la cooperativa, incluso cuando algunos estén mds alejados de la plantas de
tratamiento. Junto con esto, es importante saber que cada granja produce leche de distinta
calidad o grado, que debe ser almacenada en compartimentos distintos o ser recogida por
distintos camiones. Cada tipo de leche se utiliza para producir un determinado producto en

la planta de tratamiento, por ende, tiene un beneficio asociado.

La recoleccion de leche de distintas calidades desde diversos productores conlleva una
tarea dificil de planificar, debido a que ademas de necesitar camiones con distintos compar-
timentos hay que procurar ocupar la mayor cantidad de espacio posible en cada uno para
una determinada ruta. Una alternativa a los compartimentos es utilizar distintos camiones,
donde cada uno se encargue de recoger un tipo de leche determinado. Esto puede aumentar
los costos, debido a que se necesitan mas camiones, algunas veces mas de un camidn para un

mismo tipo de leche y la eleccion de rutas ineficientes. Esto debido a las grandes distancias



que deban recorrer los camiones para ir a buscar la leche de una cierta calidad. Una alter-
nativa a esto es permitir la mezcla de leche de distintas calidades. Esto reduce la ganancia,
ya que la mezcla de leche de distintas calidades produce como resultado leche con calidad
igual a la menor de las mezcladas, pero disminuye los costos de transporte. Lo interesante
es que, en muchos casos, la ganancia obtenida en los costos del transporte es mayor que
la perdida ocasionada por la mezcla de leche de diferentes calidades. Dado esto, es posible
generar mejores rutas donde se tenga en cuenta la posibilidad de que un camidn recoja leche
de calidades distintas durante un recorrido, permitiendo obtener mejores soluciones que las

de un problema que no considere la posibilidad de mezcla de leche de distintas calidades.

El problema de recoleccién de leche puede ser considerado como un caso especial del VRP
que considera el servicio de recogida en los productores y entrega en la planta. Este tipo de
problemas se ha tratado en varias industrias, especialmente fabricas de productos avicolas y
lacteos. La variante que se trata en este documento es la del problema de recoleccion de leche
con mezcla (MCwB por sus siglas en inglés) que considera la posibilidad de mezclar leche de

distintas calidades, minimizando los costos de transporte y asi maximizar la ganancia total.

Para comenzar, se realizard una definicién formal del problema, detallando sus principales
caracteristicas y exponiendo el modelo matematico asociado. Esto se presenta en el capitu-
lo 1. En el capitulo 2 se presenta una revision del estado del arte relacionado del problema
estudiado, comenzando por el ruteo de vehiculos clasico, pasando por la recolecciéon multi-
producto para finalmente estudiar los acercamientos de ruteo multi-producto con mezcla. En
el capitulo 3 se presentan las propuestas de resolucion heuristica basadas en buisqueda local
desarrolladas en este trabajo de memoria. Un acercamiento basado en hill-climbing enfoca-
do a resolver 3 conjuntos de instancias clasicas del estado del arte y uno basado en iterated
local search enfocado en resolver un conjunto que fue construido a partir de la informacién
de distribucién de 500 granjas lecheras ubicadas en la regién de Los Lagos del sur de Chile.
Estos resultados se presentan en el capitulo 4. Por ultimo, en el capitulo 5 se presentan las

conclusiones que se obtuvieron de la realizacion de este trabajo de memoria.



Capitulo 1

Definicion del Problema

El problema de enrutamiento de vehiculos para la recoleccion de leche considerando mez-
cla busca encontrar rutas para un conjunto de camiones que, partiendo desde una planta,
recogen leche de una cierta calidad desde un conjunto de productores y la llevan de regreso a
la planta para su posterior procesamiento. El beneficio obtenido por la entrega de un tipo de
leche en la planta aumenta con la calidad de la leche recolectada. El objetivo del problema
es encontrar un conjunto de rutas ptimas que permitan satisfacer las cuotas de leche de la
planta de procesamiento. Cada camién toma como punto de partida la planta, luego visita a
un conjunto de productores donde a cada uno se le recoge el total de su produccién de leche
y finalmente se regresa a la planta procesadora desde donde comenz6 su itinerario. En cada
tramo de la ruta se incurre en un gasto y por cada granja visitada ingresa leche al depdsito
del camion. El beneficio por cada litro de leche que satisfaga las cuotas de la granja contri-
buye a la ganancia. El gasto incurrido en el transporte de la leche por parte de cada camién
contribuye al costo. El beneficio total menos el costo total contribuye a la ganancia, que es lo
que se intenta maximizar en este problema, mediante la bisqueda de rutas 6ptimas y mezcla
de la leche tanto en los camiones como en la misma planta. La mezcla de leche de distintas
calidades da como resultado leche con una calidad igual a la menor de las mezcladas. Si
se realiza mezcla en los camiones, esto puede provocar una disminucién de los beneficios
e incluso provocar que no se cumplan las cuotas de leche de la planta si no se hace correc-

tamente. Se realiza de todas maneras, pues, puede disminuir los costos considerablemente



debido al hallazgo de rutas mas 6ptimas.

Para la planificacion de las rutas, se cuenta en primera instancia, con una cierta flota de
camiones fija, cada uno con un solo compartimento y capacidad fija. Es por esto, que ademas
de la restriccion de las cuotas de leche de la granja, hay una adicional respecto a la capaci-
dad de los camiones durante la recoleccion de leche en un ruta. Se cuenta con una matriz
de distancias entre todos los nodos, la que incluye la planta y todos los productores. Para
cada productor se conoce la cantidad y tipo de leche que produce. Ademads se conoce los
requerimientos de leche de cada tipo de la planta. Durante la busqueda de rutas optimas, el
algoritmo serd el encargado de determinar cuantos camiones se usardn, por lo que no nece-
sariamente se usaran todos los disponibles. En la ruta, cada productor es visitado una vez y
durante su visita el camidn encargado debe recoger toda su leche. Es en este proceso donde
se realiza la mezcla en los camiones. Esto ocurre cuando la leche del productor actual es

distinta a la acumulada en el compartimento del camién.

En la figura 1.1 se muestra un ejemplo de solucién al MCwB. Se cuenta con un conjunto
de 13 productores, que producen 3 tipos de leche distintas. Cada productor es presentado por
un circulo y su color de relleno corresponde al tipo de leche que producen, especificamente,
amarillo para leche de tipo A (la de mayor calidad), celeste para leche de tipo B (leche
de calidad media) y rosado para leche de tipo C (leche de menor calidad). La planta esta
representada por un cuadrado al centro del diagrama. Las rutas estdn representadas por las
flechas que unen a los distintos nodos y se distinguen en colores para diferenciar a cada uno
de los 3 camiones utilizados. El primer camién (flechas naranjas) parte de la planta, luego
visita al nodo 4, luego al 2, 1, 5 y regresa a la planta con la leche de estos productores.
Este camion al final llego solo con leche de tipo A, ya que todos los productores que visito
producian dicha leche. El segundo camién (flechas verdes) parte de la planta, luego visita al
nodo 7, 3, 10, 13, 12, 9 y regresa a la planta. Los productores 3 y 13 se encuentran distante del
resto de productores que producen leche de tipo A, por lo que se requiere de un costo en ruta
significativo para que el primer camion vaya por su leche. En cambio, dichos productores se
encuentran cerca de los que producen leche de tipo B, por lo que el costo necesario para que
el segundo camidn pase por ellos es bastante bajo. Al llegar a la planta, el camién trajo con

sigo leche de calidad B que resulta de la mezcla de leche recolectada al pasar por productores



que producen leche de tipo A y B. El tercer camién (fechas azules) parte de la planta, visita

al nodo 11, 8, 6 y regresa a la planta con leche de tipo C, ya que todos los productores que

visito producen dicha leche.

Figura 1.1: Esquema de ejemplo de una instancia con 13 productores, una planta y 3 camio-

nes.

A continuacion se presenta un modelo matematico que permitird definir el problema de re-
coleccion de leche con mezclas. El modelo matematico de programacion lineal entera mixta

fue extraido de [36] que fue uno de los trabajos completos que trato este problema.

1.1. Formulacion Matematica

Se formula un modelo de programacién entera mixta (Mixed Integer linear Programming,

MIP por sus siglas en inglés). El modelo considera cinco conjuntos de variables, donde tres
de ellas son binarias. Primero se listan los parametros del modelo, seguido de las variables

de decision que considera, las restricciones claramente explicadas y la funcion objetivo a

maximizar.



1.2. Parametros

Para la definicion del modelo matematico se consideran los siguientes parametros.

A: Conjunto de arcos que representan caminos entre productores de leche.

= A% Conjunto de arcos que representan caminos entre planta y productores de leche.
= N: Conjunto de productores, N = 0, ..., n. Se consideran en total n productores.

= Ny: Conjunto de productores y la planta.

= K: Conjunto de camiones

= T: Conjunto de calidades de leche

= N’: Conjunto de productores de leche de calidad r € T.

= D'": Resultado de la mezcla de leche de calidad r con leche de calidad z.

= /T: Conjunto de pares ordenados (i, ) de productores i y leche de calidad ¢, donde cada

cliente produce solo una calidad de leche.
» QF: Capacidad de cada camién k
= ¢i: Cantidad de leche t producida por el productor i
. Costo del viaje de cada camién k sobre el arco (i, j) € A U A°
= @': Ingreso por unidad leche de calidad ¢

= P": Requerimientos de leche de calidad ¢ de la planta

1.3. Variables

Para este problema se considera un conjunto de cinco variables de decision. Las primeras

tres variables son de tipo binaria.



. 1 Siel camion k viaja directamente del nodo i al nodoj
m X =
ij .
0 en caso contrario
y 1 Siel camioén k recoge leche de calidad ¢ del productor i
| yi =
0 en caso contrario
. 1 Siel camioén k entrega leche de calidad ¢ a la planta
u Z =
0 en caso contrario

Ademais se tiene dos variables adicionales que controlan la cantidad de leche entregada por

cada camiodn a la planta y el total posterior a la mezcla.

» W = Volumen de leche de calidad ¢ que el cami6n k entrega a la planta.

= V" = Volumen de leche de calidad 7 entregada a la planta, mezclada para su uso como

leche de calidad r.

1.4. Restricciones

Las restricciones para este problema se definen a continuacion:

= La restriccién 1.1 limita la cantidad de leche que puede recolectar cada camion de

acuerdo a su capacidad. Se considera una flota heterogénea.

> a0 vkek (1.1)

t€T ieN:(i,j)elT

= La restriccion 1.2 establece que la recoleccion de la leche de cada productor debe ser
realizada por exactamente un camion. Esto implica que se debe recolectar la leche de

todos los productores y que un productor no puede ser visitado mds de una vez.

D V'=1, VieNteT: (G j)ell (1.2)
kEK,‘



La restriccion 1.3 establece que cada camion debe tener como méaximo una ruta la cual

comienza desde la planta.

Z X<l Vkek (1.3)

is
J:(Ox, jK)EAK

La restriccion 1.4 permite controlar el flujo para el orden de las visitas de los nodos
por parte de cada camion.

K= Z X, VkeK; jeN, (1.4)

ij
(i, jK)EAK :(jleAK
La restriccion 1.5 establece que cada camion que visita cada granja debe detenerse y

recoger su leche.

D =y VkeK,ieNteT:(,nell (L.5)
pi(p.ik)eAK

Las restricciones 1.6, 1.7, 1.8 y 1.9 establecen las reglas de mezcla de leche. La
restriccion 1.6 controla el tipo de leche de cada camién de acuerdo a cada una de las
granjas que ha visitado. La restriccion 1.7 controla que cada camidn entrega en planta
solo un tipo de leche. La restriccién 1.8 mide la cantidad de leche entregada de cada
tipo de acuerdo a la capacidad de los camiones que recolectaron cada tipo de leche.
Por tltimo, la restriccién 1.9 mide la cantidad efectivamente recolectada de cada tipo

de leche considerando las granjas visitadas por cada camidn.

21— Y W VkeK,ieNiteT (1.6)
reD':r#t
(i,n)elT
D1 Vkek (1.7)
teT
wh < MOF VkeK,teT (1.8)
W< Y N gl VkeKreT (1.9)
riteD" heN"



La restriccion 1.10 se encarga de forzar que cada camion se lleve toda la leche produ-

cida por cada granja a la planta.

ZZW:Z% (1.10)

keK teT (i,))elT

La restriccion 1.11 se encarga de equilibrar la cantidad de leche de cada calidad que

llega a la planta y la cantidad de leche de cada calidad restante después de la mezcla

Zv”:Zwk’ VieT (1.11)

reD! keK

en la planta.

La restriccion 1.12 se encarga de controlar la satisfaccion de las cuotas de leche de
cada tipo.
DV P VreD (1.12)

teT

La restriccion 1.13 evita mezclas de leche prohibidas.

Wy <1 V(1) € PM; (i 1), (j,t) € IT (1.13)

La restriccion 1.14 evita la aparicion de sub-ciclos en las rutas de cada camion.

sz’f.<|5|—1 VS CN.keK (1.14)

ij S
ieS jes

Las restricciones 1.15, 1.16 y 1.17 controlan la naturaleza de las variables de decision

del modelo planteado. La restriccién 1.15 controla la naturaleza binaria de las variables

asociadas a los tipos de leche recolectados y mezclados en ruta. La restriccion 1.16

controla la naturaleza de la variable binaria que controla las secuencias de visitas de

los camiones. La restriccion 1.17 controla la naturaleza no negativa de las variables de

volumenes de leche entregados y mezclados en planta.

w72 e{0,1) VieNkeK,teT: (Gt ell (1.15)
x;€{0,1} Y(, jk) € AK (1.16)
WiV >0 YkeK;t,reT,reD (1.17)
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Todas estas restricciones se trabajan como restricciones duras, es decir, toda solucién al

problema debe cumplir con todas las restricciones impuestas.

1.4.1. Funcion Objetivo

Para el problema se considera como funcién objetivo la maximizacion del beneficio. Esto
considera la diferencia entre la ganancia producida por la leche recolectada de acuerdo a su
tipo y los costos de transporte de las rutas construidas. La primera parte de la expresion 1.18
muestra las ganancias y la segunda parte los costos de transporte.

Max )y Y v — Y i (1.18)

teT reT (i,j,k)eAK

Cabe destacar que no se esta considerando el costo que debe pagar la empresa por la
adquisicion de leche ya que este es un costo fijo que depende netamente de los requerimientos

de leche de la planta y no de la ruta o como se mezcla la leche en los camiones.

1.5. Resumen

El MCwB busca encontrar rutas Optimas para un conjunto de camiones que parten desde
una planta, luego recolectan leche de distintos productores y finalmente regresan a la planta
para la entrega de esta. La leche recolectada se clasifica segtin su calidad y durante el re-
corrido se permite la mezcla de esta, de tal forma que la leche resultante de la mezcla es la
de menor calidad de entre las mezcladas. La calidad de la leche entregada es directamente
proporcional a su calidad, por lo que, durante la planificacion de las rutas, ademds de inten-
tar minimizar el costo de estas, se intenta maximizar el beneficio mediante la combinacién
de rutas cortas y mezcla segun corresponda. Con esto se espera la obtencion de rutas que
se vean beneficiadas de una disminucién en los costos a cambio de una disminucién en el
beneficio producido por la mezcla. Para el problema se requiere una matriz de distancia en-
tre productores y planta, tipo y cantidad de leche de cada productos, requerimientos de la

planta y capacidad de los camiones. En la figura 1.1 se muestra un ejemplo prictico de una
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instancia con 13 productores y una planificacién bésica que considera la mezcla para obtener
rutas mds cortas. Matematicamente se considera un modelo de programacion entera mixta
con 5 conjuntos de variables, de las cuales 3 de ellas son binarias. Se cuenta con 17 restric-
ciones, entre las que se incluyen, restriccion por no exceder la capacidad de los camiones,
cumplimiento de los requerimientos de la planta, mezclas de leche prohibidas, visita de un
productos por un solo camién, recoleccion de toda la leche del productor en una visita y na-
turaleza de las variables. La funcion objetivo busca maximizar el beneficio, el cual se calcula

como la ganancia por cada litro de leche entregado a la planta menos los costos de las rutas.
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Capitulo 2

Estado del Arte

Los problemas de enrutamiento de vehiculos (VRP por sus siglas en inglés Vehicle Rou-
ting Problem) comprenden un conjunto de problemas de optimizacion combinatoria en los
que un conjunto de clientes deben ser atendidos por una cierta cantidad de vehiculos ya sea
para envio o recogida de alguna mercancia. El VRP constituye una generalizacién del pro-
blema del vendedor viajero (TSP por sus siglas en inglés Travelling Salesman Problem), en
la que se tiene un solo vehiculo para atender a todos los clientes. Si bien ambos son NP-hard
los VRP en general son mads dificiles de resolver que los TSP del mismo tamafio, tal como
se mencionan en JK Lenstra, AHGR Kan [26]. El problema que se trata en este documento
constituye un caso especifico del VRP, en el cual se permite la mezcla de mercancias de

diferente tipo al interior de los vehiculos de transporte.

El presente estado del arte se organiza segun lo descrito a continuacién. Primero se presen-
ta una revision de la literatura en torno al VRP, junto con sus variantes mas representativas.
Luego se tratard con una variante muy particular, el MCVRP (Multi-Compartment Vehicle
Routing Problem) en el que los clientes pueden solicitar la recogida o entrega de mercancias
de diferente tipo. En este caso particular es posible considerar dos opciones. En el primero
caso las mercancias deben mantenerse separadas durante el transporte para lo que se utilizan
camiones con multiples compartimentos. La segunda opcion considera una extension que
permite, ademads, la mezcla al interior de los camiones. Finalmente se trata con el problema

de la recoleccion de leche con un unico compartimento, en la que se considera la mezcla de
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ésta, tanto durante el trasporte como en la planta.

2.1. Ruteo de Vehiculos en General

El clasico problema de enrutamiento de vehiculos capacitados (CVRP por sus siglas en
inglés Capacitated Vehicle Routing Problem), conocido simplemente como VRP, fue pro-
puesto por primera vez en la literatura por Dantzig y Ramser en el afio 1959 [13]. El proble-
ma es uno de los temas mas estudiados en el campo de la investigacion de operaciones al dia
de hoy. Dantzig y Ramser encontraron rutas Optimas para una flota de camiones que entrega
gasolina desde un terminal a granel a una gran cantidad de estaciones de servicio suministra-
das. Mas tarde en 1964 Clarke and Wright [11] generalizaron este problema a un problema
de optimizacion lineal y desarrollaron un procedimiento iterativo para el enrutamiento de
una flota de camiones de diferentes capacidades desde un depdsito central a varios puntos de

entrega.

El VRP clésico puede ser ampliado de muchas maneras, ya sea introduciendo nuevos
aspectos o caracteristicas o modificando las ya existentes. Un ejemplo de ello es el He-
terogeneous Fleet Vehicle Routing Problem (HFVRP) que en vez de considerar una flota
homogénea de vehiculos, considera una flota heterogénea, con camiones o vehiculos de dis-
tintas capacidades. En el trabajo de M Gendreau, G Laporte [21] utilizan una heuristica de
busqueda tabu para resolver el HVRP. Por otro lado, PHV Penna, A Subramanian [37] fueron
los primeros en proponer una metaheuristica de busqueda local iterada (ILS por sus siglas
en inglés) para resolver el HVRP. A lo largo de los afios se han propuesto un gran cantidad
de modelos diferentes que agregan cada vez mas complejidades del mundo real al modelo
basico propuesto por Dantzig y Ramser y Clarke and Wright. Una de ellas es el VRP con
ventanas de tiempo (VRPTW por sus siglas en inglés Vehicle Routing Problem with Time
Windows), propuesto por primera vez por Solomon y Desrosiers [49] en 1988, donde se asu-
me que las visitas a los clientes deben ocurrir en un cierto intervalo de tiempo, probablemente
distinto para cada uno de ellos. Al utilizar ventanas de tiempo como restriccion para la visita
de los clientes se puede optar por tres enfoques. El primero donde las ventana de tiempo se

tratan como restriccion dura (VRPHTW por sus siglas en inglés Vehicle Routing Problem
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with Hard Time Windows) y la visita de los clientes debe respetarse estrictamente. El segun-
do donde se trata las ventana de tiempo como restriccion blanda (VRPSTW por sus siglas en
inglés Vehicle Routing Problem with Soft Time Windows), agregando penalizacién por no
cumplimiento de la ventana de tiempo en la visita de los clientes. Figliozzi, Miguel Andres
(2010) [18] explica que este enfoque puede ser visto como una relajaciéon del VRPHTW. El
tercero tiene un enfoque mixto entre los dos primeros. Figliozzi [17] explica que es nece-
sario introducir este enfoque mixto en situaciones donde el nimero de rutas necesarias para
las ventanas de tiempo excede el nimero de vehiculos disponibles o cuando el despachador
tiene informacion cualitativa de la importancia relativa de las restricciones de ventanas de

tiempo entre los clientes.

Con la llegada de las tecnologias en tiempo real, como Sistemas de Transformacion Inteli-
gente (ITS por sus siglas en inglés Intelligent Transformation Systems), los Sistemas Avan-
zados de Gestion de Flotas (AFMS por sus siglas en inglés Advanced Fleet Management
Systems) y los Sistemas de Posicionamiento Global (GPS por sus siglas en inglés Global
Positioning System), han hecho que los VRP dindmicos (DVRP por sus siglas en inglés Dy-
namic Vehicle Routing Problem), también llamados VRP en linea o en tiempo real, sean un
tema relevante en los ultimos afios. Los DVRP propuestos por Psaraftis [42] en 1995 hacen

adaptaciones a los VRP estaticos para convertirlos en problemas de enrutamiento dindmico.

Una revision exhaustiva del DVRP fue presentada recientemente por Pillac [38]. El di-
namismo se considera principalmente con respecto a las solicitudes de los clientes. Pillac,
Guéret y Medaglia [39] consideran las decisiones de enrutamiento dindmico como una con-
secuencia de que la demanda real solo se revela al llegar a los clientes. Esto, aunque la
informacion estocdstica se conoce de antemano. Por otro lado, los tiempos de viaje dindmi-
cos son tratados por Liao y Hu [27]. Para la actualizacién en tiempo real desarrollaron un
algoritmo de buisqueda tabti que considera las posibles variaciones dindmicas en los tiempos

de viaje.

Los VRP periddicos (PVRP por sus siglas en inglés Periodic Vehicle Routing Problem)
propuestos por Mourgaya y Vanderbeck [31] en 2006 contemplan un horizonte de operacion
de una cierta cantidad de dias, durante los cuales, cada cliente debe ser visitado una vez.

Se utiliza cuando la planificacién se realiza durante un periodo determinado y las entregas
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al cliente pueden ser realizadas en diferentes dias dentro de ese periodo, tal como propo-
nen Campbell y Wilson [6]. La primera aplicacion practica del PVRP fue la recoleccion de

residuos municipales por Teixeira, J., Antunes [53].

El VRP con recogida y entrega simultinea (VRPPD por sus siglas en inglés Vehicle Rou-
ting Problem with Pickup and Delivery), considera la distribucién y recoleccion simultdnea
de mercancias a los clientes. Las mercancias necesitan ser recogidas de una determinada
ubicacién y entregadas en su destino. El servicio de recogida y entrega debe realizarse en el
mismo vehiculo, por lo que el lugar de recogida y la ubicacién de entrega deben incluirse
en la misma ruta. Esta extension del problema de enrutamiento de vehiculos capacitados fue
propuesta por Tasan y Gen [52]. Un problema relacionado es el VRPB (Vehicle Routing Pro-
blem with Backhauls), donde un conjunto de vehiculos que parte desde un depdsito central
debe entregar y recoger mercancias de diferentes clientes dentro de la misma ruta. El pro-
ceso de carga de un vehiculo en el depdsito para dar servicio a diferentes puntos de entrega
se denomina linehauls y el proceso de recolecciéon de nuevas mercancias en los puntos de
recogida para luego ser entregados en el deposito se denomina backhauls. Con esta distin-
cién se agrega la restriccion de que primero se deben llevar a cabo los backhauls y luego
los linehauls. Pradenas, Oportus y Parada [40], usando una busqueda dispersa, analizaron

problemas de la literatura con hasta 100 clientes distribuidos al azar.

En el VRP abierto (OVRP por sus siglas en inglés Open Vehicle Routing Problem) los
vehiculos no estdn obligados a regresar al depdsito central después de visitar al dltimo clien-
te. Si regresan, deben visitar a los mismos clientes en el orden inverso. Ademads, el OVRP
a menudo tiene dos objetivos de optimizacién: minimizar el nimero de vehiculos utiliza-
dos y ,dado este nimero de vehiculos, minimizar la distancia total recorrida. En la préctica,
el OVRP se produce cuando la flota de vehiculos no es propiedad de la propia empresa o
cuando la flota de vehiculos disponible no puede satisfacer la demanda de sus clientes, de
modo que, parte de las actividades de distribucion se contraten a un proveedor externo. Una
variante parecida es el enrutamiento del vehiculo con viajes miultiples (VRPM por sus si-
glas en inglés Vehicle Routing Problem with Multiple Trips), donde se relaja la restriccion

de que el vehiculo debe regresar al depdsito luego de terminar el despacho a los clientes. El
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primer estudio que incluye la idea de viajes multiples para VRP se debe al trabajo de Fleisch-
mann [20]. Aca se permite que los vehiculos puedan realizar mds de un viaje en un periodo
de planificacién y que realicen viajes més largos, pagando alguna penalizacién. Su algoritmo
de solucidn es un algoritmo basado en poblaciones que utiliza enfoques de busqueda tabu y
empaquetado de bandejas. Sen y Biilbiil [46] en 2008 estudian y comparan varios trabajos
entorno al VRPM.

El enrutamiento de vehiculo capacitado acumulativo (CCVRP por sus siglas en inglés Cu-
mulative Capacitated Vehicle Routing Problem) es una variacion del conocido CVRP cuyo
objetivo tradicional de minimizar la distancia total o el tiempo recorrido por los vehicu-
los se reemplaza minimizando la suma de los tiempos de llegada a los clientes. Lysgaard
y Wohlk [30] publicaron el primer algoritmo exacto para resolver el CCVRP, basado en

branch-and-cut-and-price para obtener soluciones 6ptimas al problema.

Los VRP con entrega dividida (SDVRP por sus siglas en inglés Split Delivery Vehicle
Routing Problem), corresponden a una clase de problemas de enrutamiento donde cada clien-
te puede ser atendido por més de un vehiculo. E1 SDVRP fue introducido formalmente por
Dror y Trudeau [16] y ha recibido una atencién cada vez mayor con el tiempo. Archetti y
Speranza [1] describen las propiedades y variantes del SDVRP, y hacen un anélisis de varias

propuestas de enrutamiento que consideran las entregas divididas.

Todos estos trabajos consideran un solo depdsito, pero hay situaciones mas realistas donde
es necesario considerar que la distribucion de los productos es realizada desde varios depdsi-
tos hasta los clientes finales (MDVRP por sus siglas en inglés Multi-Depot Vehicle Routing

Problem) tal como se menciona por Crevier, Cordeau, y Laporte [12] en 2007.

El problema de ruteo multiproducto es una version del VRP que considera la recolec-
cion/entrega de productos de diferente tipo. A continuacion se describen en detalle acerca-
mientos para esta version del VRP que tiene mucho en comiin con el problema de enruta-

miento con mezclas estudiado en este trabajo de memoria.
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2.2. Ruteo de Vehiculos con Miltiples Productos

La mayor parte de la literatura s6lo considera un tipo de producto. Sin embargo, en muchas
aplicaciones practicas del VRP, hay mas de un tipo de producto involucrado. De acd nace el
problema de enrutamiento de vehiculos multiproductos (MPVRP por sus siglas en inglés
Multi-Product Vehicle Routing Problem), que permite reducir costos mediante el transpor-
te de diferentes productos en un mismo vehiculo dentro de un ciclo de entrega (Liu, Lei y
Park [28]). Cada cliente, ubicado en una zona geogréfica determinada, tiene un conjunto de
demandas, una para cada producto diferente. Cada tipo de producto tiene un tamafio diferen-
te, mientras que el camion de entrega tiene un tamafio de carga dado. El problema es similar
al de entrega dividida (SDVRP por sus siglas en inglés Split Delivery Vehicle Routing Pro-
blem), donde el pedido de un cliente puede ser entregado por multiples vehiculos mediante
envios parciales. La diferencia es que en el SDVRP las entregas parciales corresponden al
mismo tipo de producto, mientras que en el MPVRP cada envio parcial debe contener un
tipo de producto distinto. Cuando se trabaja en un marco de enrutamiento de vehiculos mul-
tiproductos, en muchos casos, los diferentes tipos de productos no pueden mezclarse en el
mismo compartimento durante el transporte. Teniendo en cuenta la eficiencia del transporte,
en vez de dividir las entregas en varios envios y utilizar varios vehiculos, se puede dividir la
capacidad de un vehiculo en varios compartimentos para dar servicio a diferentes tipos de
productos simultineamente. De aca nacen los problemas de enrutamiento de vehiculos con
multiples compartimentos (MCVRP por sus siglas en inglés Multi-Compartment Vehicle

Routing Problem), acuiiados por Brown y Graves en 1981 [4].

Kaabachi, Yahyaoui, Krichen y Dekdouk [23] utilizaron el MCVRP en el contexto de la
distribucién de combustible para el reabastecimiento de una gasolinera. Cada una solicita un
cantidad conocida de uno de tres hidrocarburos: Super, Regular y Diesel. Para la distribu-
cién se utilizaron camiones cisterna con compartimentos de capacidades fijas dedicados a
cada tipo de hidrocarburo. Kaabachi propusieron un algoritmo hibrido de colonias de abe-
jas artificiales para resolver 28 instancias con un rango de 50 a 200 clientes. Se obtuvieron
los 6ptimos globales en tiempos inferiores a 2 segundos, en comparacion con el paquete de
software de optimizacién CPLEX que tomé alrededor de 55 segundos para algunas instan-

cias. La version ejecutada con CPLEX, separa el problema en 3, es decir, considera un VRP
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por cada tipo de hidrocarburo y la utilizacién de un camién. Luego se suman las distancias

recorridas por los tres camiones.

Muyldermans y Pang [33] en 2010 presentaron un procedimiento de tres fases para resol-
ver el MCVRP. En primer lugar, se obtiene una solucion inicial factible utilizando el algo-
ritmo de ahorro Clarke y Wright [11]). Esta solucién se mejora posteriormente en una fase
de busqueda local que explora movimientos conocidos: 2-opt, cross, exchange y relocate.
Aplica los mecanismos de las listas de vecinos y el marcado para acelerar las busquedas. Por
ultimo, se ejecuta un metaheuristica de busqueda local guiada [54]. Con su procedimiento
y analisis concluyeron que en muchos casos la corecogida con multiples compartimentos es
mejor que la recoleccion simple, cuando el nimero de mercancias es mayor, la capacidad del
vehiculo aumenta, los articulos son menos voluminosos, los clientes solicitan todas las mer-
cancias, la densidad del cliente es menor y el depdsito estd mas céntrico respecto al drea de
distribucion. Para obtener estas conclusiones utilizaron 39 instancias repartidas 3 conjuntos
con una cantidad de clientes que va de los 50 a los 483. Los vehiculos utilizados cuentan con
2, 3 0 4 compartimentos. Lograron encontrar el éptimo global para la instancia mds gran-
de (483 clientes) en aproximadamente 11 minutos en comparacién con los 34 minutos de

Memetic Algorithm y los 107 minutos de Tabu Search con los cuales se compararon.

Dependiendo de la industria en donde se trabaje, hay ocasiones donde se introducen nue-
vas variables al modelo. Este es el caso de una empresa de distribucién de la cadena de frio,
donde ademads de distribuir distintos productos que no se pueden mezclar, cada uno debe
ser transportado a una temperatura determinada y los tiempos de viaje y entrega deben ser
estrictos. De acd nace el problema de enrutamiento de vehiculos multi-compartimento con
ventanas de tiempo (MCVRPTW por sus siglas en inglés Multi-Compartment Vehicle Rou-
ting Problem with Time Windows) tratado por Chen, Liu y Langevin [9]. Para resolver el
problema proponen el algoritmo de bisqueda en grandes vecindarios adaptivos (Adaptive
Large Neighborhood Search — ALNS), donde en cada iteracion se elige una heuristica en-
tre varias para destruir y reparar las diversas rutas. Por otro lado, Chen y Shi [8] proponen
y comparan dos enfoques de solucién, con uno de ellos la optimizacion hibrida de enjam-
bre de particulas (HPSO por sus siglas en inglés Hybrid Particle Swarm Optimization) con

Simulated annealing, y el otro es optimizacion por enjambre de particulas (Particle Swarm
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Optimization — PSO). Trabajaron con instancias de 10 a 100 clientes. En la mas grande ob-

tuvieron el 6ptimo global en menos de 50 segundos.

Reed, Yiannakou y Evering [43] utilizaron un sistema de colonias de hormigas (ACS
por sus siglas en inglés Ant Colony System) para resolver el problema del enrutamiento
de vehiculos capacitados y algunas variantes como el MCVRP asociado con la recoleccion
de residuos de reciclaje domésticos. Los vehiculos utilizados suelen tener cuatro comparti-
mentos separados, usualmente, vidrio, papel, plastico y metal. Lograron encontrar el 6ptimo
global en una instancia de 50 nodos en menos de 3 segundos y una de 199 nodos en 40

minutos.

Silvestrin y Ritt [48] estudian el problema de enrutamiento de vehiculos con multiples
compartimentos. Para resolver el MCVRP proponen un algoritmo de busqueda tabu iterada
(ITS por sus siglas en inglés Iterated Local Search) en la que se aplica repetidamente una
perturbacion para escapar de un minimo local seguida de una biisqueda tabu para encontrar
otro minimo local. Resolvieron instancias de 50 a 100 clientes en menos de 10 minutos. Para
instancias de alrededor de 400 clientes obtuvieron el optimo global en aproximadamente 1

hora.

2.3. Ruteo de Vehiculos con Multiples Productos y Mezclas

En el despliegue de vehiculos con multiples compartimentos para la recogida de residuos
separados, cuando los clientes a visitar generan diferentes tipos de residuos, las empresas
de recogida tienen la flexibilidad de desplegar vehiculos tradicionales sin particionar, que
recogen un tipo de residuo a la vez (recogida separada); pueden desplegar vehiculos con
multiples compartimentos para recoger diferentes tipos de residuos (corecogida); o utilizar
alguna de las modalidades anteriores, pero permitiendo que un camién o un compartimento
de éste pueda albergar varios tipos de residuos. Bajo estas modalidades, no hay claridad en la
literatura respecto a las circunstancias en la que la corecogida es mejor, respecto al largo de
las rutas, en comparacion con la coleccion separada o la mezcla de residuos. Mientras que las

rutas para la coleccion separada se pueden disefiar utilizando un algoritmo CVRP estandar,

19



la evaluacion de la eficiencia del ruteo de la coleccién compartida requiere un procedimiento
de solucion MCVRP y la mezcla requiere de la incorporacion de nuevas restricciones res-
pecto a que tipos de residuos pueden mezclarse y como afecta la mezcla a la calidad de las

soluciones.

Paredes-Belmar, Bronfman y Marianov [34] proponen un enfoque de enrutamiento de
vehiculos multiproductos para reducir los costos y el riesgo durante el trasporte de cargas de
distintos tipos de material peligroso (HAZardous MATerial - HAZMAT). Cada material tiene
un nivel de riesgo que es directamente proporcional al tamafio de la poblacion expuesta. En
este enfoque se disminuyen los riesgos en comparacion al estandar en el que se utiliza varios
camiones para transportar un solo material. La reduccion del riesgo se debe al hecho de
que un camion cargado con multiples productos expone a la misma poblacion que también
estaria expuesta por el material mas riesgoso que se transporta. Dicho de otro modo, el riesgo
asociado a un camiodn es el del material con mayor riesgo que éste lleva, independientemente
de cudntos materiales menos riesgosos se transporten simultineamente. Se supone que cada
cliente o nodo generador produce un solo tipo de material y que los desechos incompatibles
no pueden ser transportados juntos. Paredes-Belmar disefiaron una metodologia que incluye
el precalculo de los mejores caminos entre todos los nodos relevantes de la red para diferentes
riesgos de residuos y la formulacién de un modelo de programacién entera para resolver una
instancia real con 167 fabricas distribuidas a lo largo de 7 zonas. Para la zona mas complicada
(32 féabricas) se encuentra un buen 6ptimo local en 50,000 segundos en algunas pruebas, en
tan solo 300 segundos para otras. Para la segunda mas complicada (36 fabricas) se encuentra
en 24,000 segundos en algunas prueba, mientras que en otras en tan solo 14 segundos. Para

las demds zonas, los tiempos van de 1 a 100 segundos.

2.4. Recoleccion de Leche

En 1994, Sankaran y Ubgade [45] fueron los primeros en abordar el problema de la re-
coleccion de leche como un caso especial de VRP con una flota de vehiculos homogénea.
Butler [5] proponen el uso de camiones con multiples compartimentos. Igbaria [51] y Daya-

rian [ 14] formularon el problema de enrutamiento de vehiculos con una flota fija heterogénea
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(HFFVRP por sus siglas en inglés Heterogeneous Fixed Fleet Vehicle Routing Problem). Pra-
sertsri y Kilmer [41] introducen al problema ventanas de tiempo. Hoff y Lgkketangen [22]
consideran el problema de enrutamiento del vehiculo con recolecciones y entregas (VRPPD
por sus siglas en inglés Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery) donde el mismo
cliente puede requerir tanto una entrega como un retiro. Claassen y Hendriks [10] utilizaron
un enfoque basado en investigacion de operaciones que permite resolver varios objetivos en
el problema de recoleccién de leche de cabra en los Paises Bajos. Todos estos autores re-
presentaron el problema de recoleccion de leche considerando un solo tipo de leche. Hoff
y Lgkketangen [22] resuelven el problema de ruteo de remolque (TTVRP por sus siglas en
inglés Truck and Trailer Vehicle Routing Problem) utilizando un algoritmo de biisqueda tabu
para una instancia real de Noruega. En el TTVRP los camiones no recogen leche directamen-
te en las granjas, sino que los mismos productores entregan la leche en puntos de recogida
mientras un camién hace un recorrido secundario a granjas distantes. Caramia y Guerrie-
ro [7] resuelven el TTVRP para la recoleccion de 4 tipos de leche (con distintas calidades),
sin considerar su mezcla. Para ello se utilizaron camiones con compartimientos que permi-
tieron separar los distintos tipos. Primero aplicaron busqueda local que asigna productores
a cada compartimento y luego se minimiza la cantidad de camiones a utilizar. Mumtaz [32]
resuelven un problema de la recoleccion de leche de un solo tipo, la cual es recogida exclusi-
vamente en centros de acopio donde los productores van a dejar la leche. Para la resolucién
se utiliza una heuristica orientada a instancias pequefas. Basnet [3] proponen un algoritmo
exacto y un procedimiento heuristico para asignar camiones a rutas predefinidas en Nueva
Zelanda, cuyo objetivo es minimizar el tiempo en que el dltimo camidn entrega su carga a la

planta.

En 2015, Lahrichi [24] utilizé busqueda tabu para resolver el problema de recoleccion de
leche. Los resultados obtenidos para instancias pequefias reflejan mejoras poco significati-
vas. Dooley [15] y Sethanan y Pitakaso [47] utilizaron algoritmos genéticos para resolver el
problema considerando multiples calidades de leche. Sethanan y Pitakaso [47] en su trabajo

futuro propone la mezcla de leche en los distintos puntos de recogida.

Finalmente, en 2016 G. Paredes-Belmar [36] presentan por primera vez el problema de

la recoleccion de leche con mezcla (MCwB por sus siglas en inglés Milk Collection with
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Blending), que permite combinar leche de distintas calidades al momento de la recoleccion.
Esto disminuye los ingresos debido a la calidad de la leche, pero reduce los gastos de trans-
porte. Ellos proponen un heuristica de tres etapas disefiada para resolver una instancia con
500 productores ubicados en el sur de Chile. Consideran la mezcla de 3 tipos de leche y 100
camiones para la recogida de esta. Obtuvieron los mejores resultados, dividiendo el terreno
en 13 zonas geograficas con tiempos cercanos a las 16 horas. En 2017, publican otro traba-
jo [35] donde se establecen puntos de recoleccién para el MCwB, donde varios productores
pequenos alejados de la planta podrian almacenar la leche producida en dichos puntos. De
esta forma los camiones podrian recolectar el total de leche de un grupo en una sola para-
da. Se utiliza un algoritmo de branch-and-cut para resolver el problema de la optimalidad
y un procedimiento heuristico de tres fases que incluye un algoritmo basado en colonia de
hormigas. En su trabajo resolvieron una instancia con 500 productores (la misma que en su
trabajo anterior) mediante 4 esquemas, entre los cuales se combina el utilizar o no mezcla de
leche y el utilizar o no puntos de recogida. Los mejores resultado se obtienen cuando se con-
sidera tanto la mezcla de leche como puntos de recogida. En este caso se obtienen mejores

resultados que en su trabajo anterior con tiempos cercanos a 34 horas.

2.5. Resumen

El problema de enrutamiento de vehiculos (VRP por sus siglas en inglés Vehicle Rou-
ting Problem) comprenden un conjunto de problemas de optimizacién combinatoria en los
que un conjunto de clientes deben ser atendidos por una cierta cantidad de vehiculos ya sea
para envio o recogida de alguna mercancia. Fue propuesto por primera vez en la literatura
por Dantzig y Ramser en el afio 1959 [13]. Este puede ser visto como un generalizacion al
problema del vendedor viajero (TSP por sus siglas en inglés Travelling Salesman Problem).
Debido a su uso en varias aplicaciones de transporte se fueron desarrollando variantes, que
agregan complejidades del mundo real y permiten utilizarla en un gran niimero de situacio-

nes.

A continuacién se agrupan la variantes del VRP por sus caracteristicas:
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Problemas del VRP en general:

CVRT: Capacitated Vehicle Routing Problem

= VRPTW: Vehicle Routing Problem with Time Windows

= VRPHTW: Vehicle Routing Problem with Hard Time Windows
= VRPSTW: Vehicle Routing Problem with Soft Time Windows
= DVRP: Dynamic Vehicle Routing Problem

= PVRP: Periodic Vehicle Routing Problem

= VRPPD: Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery

= OVRP: Open Vehicle Routing Problem

= VRPM: Vehicle Routing Problem with Multiple Trips

= CCVRP: Cumulative Capacitated Vehicle Routing Problem

= SDVRP: Split Delivery Vehicle Routing Problem

Problemas que incluyen el ruteo de multiples productos:

= MDVRP: Multi-Depot Vehicle Routing Problem
= MPVRP: Multi-Product Vehicle Routing Problem

= SDVRP: Split Delivery Vehicle Routing Problem

Problemas que incluyen el ruteo de multiples productos y mezclas:

= MCVRP: Multi-Compartment Vehicle Routing Problem

= MCVRPTW: Multi-Compartment Vehicle Routing Problem with Time Windows

Problemas que tratan la recoleccion de leche:

= HFFVRP: Heterogeneous Fixed Fleet Vehicle Routing Problem
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= VRPPD: Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery
s TTVRP: Truck and Trailer Vehicle Routing Problem

= MCwB: Milk Collection with Blending
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Capitulo 3

Propuesta

Para resolver el problema de enrutamiento de vehiculos con mezcla (MCwB) se proponen
dos algoritmos basados en buisqueda local. Un algoritmo basado en hill-climbing con reinicio
y una variante de este esquema llamado iterated local search. En ambos casos, se comienza
el proceso de busqueda con un generador de soluciones aleatorias factibles que construya
soluciones que cumplan con la restriccion de no superar la capacidad de los camiones para
una ruta y con las cuotas de la planta para cada tipo de leche. Mediante la aplicacion de
sucesivos movimientos se mejora la calidad de las soluciones hasta obtener el 6ptimo local
de la zona donde se esta buscando. Un algoritmo iterated local search, en vez de generar una
solucion aleatoria factible en cada reinicio, aplica una perturbacién a la solucién actual. Esto
produce una menor exploracion del espacio de busqueda que en hill-climbing, pero puede
ser suficientemente significativa para explorar otros espacios de busqueda cercanos a la solu-
cion actual que permita escapar del dptimo local actual. En ambos casos se utiliza la misma
representacion de las soluciones, funcién de evaluacion y procesos de inicializacion de solu-
ciones. En esta seccidn se explican primero las componentes en comun de los acercamiento.
Se explica en detalle la representacion utilizada, luego se describe la funcién de evaluacion
y el proceso de inicializacién. A continuacidn, se explican a fondo las componentes de los

algoritmo hill-climbing e iterated local search implementados para resolver el MCwB.
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3.1. Representacion

El MCwB tiene como objetivo encontrar rutas Optimas para un conjunto de camiones
que deben visitar ciertas granjas para recoger la leche que producen y llevarla a la planta.
Dado esto, una solucion al MCwB debe contener un listado de rutas, una para cada camion,
en la que cada una muestre las secuencias de granjas visitadas. En el algoritmo, esto se
presenta mediante un conjunto de vectores. Cada uno de estos vectores internos representa
la ruta realizada por un camién. Cada ruta esta compuesta por un listado de ndmeros enteros,
representando al identificador Unico de cada granja. Cada solucién posee n rutas, donde n
corresponde a la cantidad de camiones disponibles. La ruta del primer camidn se muestra
en la parte superior del vector de rutas, luego se afade la ruta del siguiente camién y asi

sucesivamente hasta llegar a la n-ésima ruta, tal como se muestra en la figura 3.1.

Ruta n

/ Ruta 4
BT |

Figura 3.1: Esquema representativo de una solucién para el MCwB, con n camiones.

Por temas de eficiencia de espacio de almacenamiento se ha omitido el nodo O (la planta)
al comienzo y final de cada ruta, ya que cada ruta siempre comienza y termina en la planta.
Asi, en cada ruta solo se listan las granjas atendidas por cada camién en el orden en que son
visitadas. Cabe destacar que el largo de cada ruta es variable, y depende principalmente de la

capacidad de cada camién y de como el algoritmo asigne granjas a visitar en cada momento.
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Cuanto mayor sea la capacidad de un camién mayor podra ser la cantidad de nodos visita-
dos. Al contrario, cuanta mayor sea la leche que producen las granjas ya visitadas por un
camion, menor serd la cantidad de granjas que se podrdn visitar posteriormente. Dada esta
variabilidad en el largo es que se optd por una representacion de vector de vectores y no a
una simplemente matriz. Esta representacién permite ocupar menos espacio que una repre-
sentacion matricial, ya que con una matriz se deberia dejar establecido desde un principio el

maximo largo de una ruta, dejando espacio sin ocupar en rutas mas cortas.

A continuacidn se muestra el ejemplo de la representacion de una solucion aleatoria para

una instancia en la que se cuenta con tres camiones y se tienen nueve granjas por visitar:
Solution = [[5,8,9,6],[4,2],[3,7,1]]

El primer camién parte en la planta (nodo 0), visita a las granjas 5, 8, 9 y 6 en ese orden y
regresa a la planta. El segundo camion comienza su recorrido en la planta, visita a las granjas
4y 2 en ese orden y regresa a la planta. Por dltimo, el tercer camién comienza su recorrido
en la planta, visita a las granjas 3, 7 y 1 en ese orden y regresa a la planta. Es importante

recordar que cada solucidn debe visitar a todos los nodos del problema.

3.2. Funcion de Evaluacion

La calidad de las soluciones se determina mediante la funcion de evaluacién que suma el
beneficio por cada litro de leche que fue entregado a la planta segiin sus requerimientos y
resta el costo de la ruta de cada camién. Adicionalmente se consideran dos penalizaciones.
Una penalizacion por cada litro de leche que no es entregado a la planta segtin sus reque-
rimientos, multiplicado por su factor de penalizacion (litros_cuota * f_cuotas). La segunda
penalizacion viene dada por cada litro de exceso en la capacidad de los camiones para una
ruta determinada, multiplicado por su factor de penalizacion (litros_exceso = f_capacidad).
Estas penalizaciones tienen por objetivo dar la posibilidad al algoritmo de trabajar con so-
luciones infactibles durante el proceso de biisqueda. A continuacién se muestra la formula

para el célculo de la calidad de una solucion:
Quality = milk_pro fit — route_cost — litros_cuota = f _cuotas — litros_exceso * f_capacidad
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Para aplicar las penalizaciones por incumplimiento de cuota, primero se verifica si en la
solucion falta leche de algin tipo para cumplir las cuotas de la planta. En caso afirmativo, se
verifica si hay excedentes de leche de una calidad superior, para asi mezclar lo que haga falta.
Esta mezcla se considera siempre y cuando no provoque un incumplimiento de las cuotas de
la leche de mayor calidad. En otras palabras, si hay escasez de leche de algun tipo, se busca
excedentes en el tipo de leche de un nivel superior a la actual. Si la leche faltante para suplir
la escasez es mayor que la leche disponible de exactamente un nivel superior que la actual,
se completa con lo que este nivel de leche pueda aportar, y se procede a buscar la forma
de completar la leche faltante en los niveles de calidad superiores. Cabe destacar que si la
escasez se da en la leche de mayor calidad, el algoritmo no realizard ninguna accion, ya que

no hay un tipo de leche de mayor calidad que pueda ser mezclada para suplir la falta.

3.3. Generacion de Solucion Inicial

La generacion de la solucién inicial consiste en asignar un conjunto de productores a
distintos camiones en forma aleatoria, teniendo en consideracion algunas restricciones que
aseguren, como minimo, que no se exceda la capacidad de los camiones e intentando agrupar
en un mismo camidén productores que produzcan un mismo tipo de leche. El pseudocodigo

con la solucién implementada para esta tarea se muestra en el algoritmo 1.

Primero se define el arreglo solucién (solution) que contendra un listado de las rutas de
todos los camiones. Este serd el que se retorne al finalizar la ejecucion de la funcién. Como al
principio todas las rutas estardn vacias, se inicializa con un nimero de vectores vacios igual
a la cantidad de camiones disponibles en la instancia. Luego se desordena el arreglo con la
capacidad de los camiones, con eso nos aseguramos quitar cualquier sesgo en el proceso de
asignacion de productores a camiones. Este arreglo de camiones se guarda en la variable
trucks. Se define un arreglo con el nimero de productores totales (farms). Este es el que
identifica a los productores que atin no hayan sido asignados a un camion. En el ciclo while
principal, se irdn quitando elementos de este arreglo hasta que quede desocupado. En este
momento, sera cuando el arreglo soluciodn (solution) este completo con todos los productores

asignados a un camién. Se define una tolerancia (TOL) que indica la cantidad de litros de
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leche en que los camiones pueden exceder de su capacidad. Este comienza con un valor cero,

pero como verd mds adelante su valor va disminuyendo hacia valores negativos. Por ultimo,

se inicializa un contador (truck_counter) en cero que indica la cantidad de productores que

han sido asignados a camiones de la solucion.

Algorithm 1 random feasible solution

1:
2:
3:

N ok

10:

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

procedure RANDOM_FEASIBLE_SOLUTION()
solution < empty int vectors
trucks < mess up truck
farms < farms with production and quality
TOL <0
truck_counter < 0
while lenght farms > 0 do
current_farm <« select random farm
for trucks as truck do
if truck solution capacity — current_farm production
milk quality solution == current_farm quality then
add current_farm to truck from solution
remove current_farm from farms
truck_counter + +
current_farm « select random farm
end if
end for
if truck_counter == 0 then
TOL-=10
continue
else
truck_counter < (0
end if
end while
return solution

end procedure

>=

TOL and
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En el ciclo while principal, se verifica en todo momento que la variable farms tenga ele-
mentos, ya que en cada iteracion se irdn quitando las productores hasta dejarlo vacié. Primero
elige un productor en forma aleatoria (current_farm), el cual, serd el candidato a ser asigna-
do a la ruta de un camién. Luego comienza un ciclo for, que busca entre todos los camiones,
uno que permita recolectar toda la leche del productor seleccionado y cuya calidad sea igual
a la leche que ya hay dentro (si la hubiera). Solo en este momento se agrega dicho produc-
tor al camidn perteneciente a la soluciéon. Ademds se quita la granja de la variable farms
y se incrementa el contador truck_counter en uno. Finalmente se selecciona otro productor
en forma aleatoria (current_farm) y se repite el ciclo hasta que no queden mas productores
en el arreglo farms. Antes de terminar una iteracion del ciclo se hace una comprobacion
importante. Si truck_counter es igual cero, significa que el productor actual no pudo inser-
tarse en ningin camidn, ya sea por falta de capacidad o tipo de leche incompatible. Cuando
esto sucede, la variable TOL se decrementa en un factor de 10. Posterior a ello, se ejecuta la

sentencia continue. En caso contrario, se reinicia la variable truck_counter a cero.

Como ultimo detalle, comentar que la tolerancia se defini6 para dar mas prioridad al cum-
plimiento de las cuotas de planta que a la capacidad de los camiones. Por ejemplo, si falta
asignar un solo productor, pero hay capacidad para moverlo a un camién que contiene leche
de mayor calidad. Moverlo a dicho camién conllevaria bajar la calidad de leche de todo ese
camion, lo cual, es menos beneficioso que sobrepasar la capacidad del camion que ya tiene
ese tipo de leche por unos pocos litros. La tolerancia ayuda a obtener rutas de mayor calidad

al comienzo en casos bordes como que se acaba de describir.

3.4. Hill Climbing

Se implementa una solucion basada en hill-climbing con Primera Mejora para la resolu-

cién del problema de enrutamiento de vehiculos multiproducto con mezcla.

Un algoritmo hill-climbing consiste en un proceso que toma una solucion inicial generada

de forma aleatoria que luego busca mejorarla mediante una sucesién de movimientos. Los
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movimientos aplicados a una solucién generan un vecindario, del cual se selecciona el pri-
mer vecino cuya calidad sea mejor que la de la solucién actual. Por esto el nombre primera
mejora. Este vecino pasa a ser la nueva solucién actual. Luego, el proceso se repite hasta que
dada una solucidn, ningun vecino tiene una calidad superior a ésta. En dicho caso se esta ante
un 6ptimo local. Llegado a este punto es posible repetir el proceso completo mediante la ge-
neracion de otra solucion aleatoria. En el libro Local Search in Combinatorial Optimization

[25] publicado en 1997, se hable en forma extensa acerca de este algoritmo.

Algorithm 2 hill-climbing

1: procedure HILL_CLIMBING(max _quality, max_time, f_cuotas, f_capacidad)

2: global_local, extra_local, intra_local

3: best_solution < random_feasible_solution()

4 best_quality « evaluate(solution)

5: while best_solution < max_quality and current_time < max_time do
6 global_local « false

7 while not global_local do

8: extra_local < extra_local_search()

0: intra_local « intra_local_search()

10: global_local « extra_local or intra_local
11: end while
12: if quality > best_quality then
13: best_solution < current_solution

14: best_quality < quality
15: end if

16: solution < random_feasible_solution()
17: quality < evaluate(solution)

18: end while
19: return best_solution

20: end procedure

El pseudocddigo de la propuesta se muestra en el algoritmo 2. En términos generales

posee la estructura de un algoritmo hill-climbing, pero utiliza dos procesos de generacion
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de vecindarios basados en los movimientos extra-rutas € intra-rutas. La estructura de la

estrategia se explica a continuacion.

El algoritmo recibe como pardmetros el tiempo méaximo de ejecucion end_time y calidad
maxima a encontrar max_quality. Ambos pardmetros determinan los criterios de parada de
la busqueda local. Adicionalmente, se necesitan los factores de penalizacién por incumpli-
miento en cuotas de la planta (f_cuotas) y capacidad de los camiones (f_capacidad), tal

como se explico en el apartado de Funcion de Evaluacion.

El proceso comienza con la declaracion de las variables global local, extra_local e intra_rutas.

La variable global_local tiene por objetivo monitorear el estancamiento del proceso de busque-

da global. Las variables extra_local e intra_local permiten monitorear el estancamiento de

las busquedas locales extra-rutas e intra-rutas. Luego se declaran las variables best_solution

que almacena la mejor solucién encontrada en todo el proceso y best_quality que almacena su
funcion de evaluacion. Para inicializar best_solution se utiliza la funcidén random_feasible_solution()
que genera una solucion aleatoria factible, que, en la mayoria de los casos, es una solucién

en la que no se excede la capacidad de ningiin camion y en la que se cumplen todas las cuotas

de la planta. La funcién evaluate() evalia la calidad de dicha solucién utilizando la matriz

de costos, capacidad de los camiones, requerimientos de la planta, tipo y cantidad de leche

que produce cada granja, y factores de penalizacion.

El primer ciclo iterativo (ciclo restart), que comienza en la linea 5, se mantiene activo
mientras no se cumplan los criterios de parada. Es decir, que la calidad de la mejor solucién
encontrada hasta el momento sea inferior a max_quality y que el tiempo ejecucion sea inferior
a end_time. Se setea la variable global _local como false para detectar el estancamiento de

este proceso.

El segundo ciclo iterativo (linea 7) se mantiene activo mientras la variable global_local
no sea verdadera. Esto se da cuando los procesos de busqueda local extra-rutas e intra-rutas
no encuentran una soluciéon de mejor calidad que la actual. Ambos procesos de busqueda se
encapsulan en funciones extra_local_search e intra_local_search respectivamente y retornan
un booleano que indica si hubo mejoramiento de la actual. Estos valores se guardan en las

variables extra_local e intra_local que permiten detectar el estancamiento de estos procesos.
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El procedimiento descrito se muestra entre las lineas 7 y 11 del algoritmo 2.

Al término del segundo ciclo iterativo, la solucion resultante es comparada con la maxima
encontrada hasta el momento (de todos los ciclos restarts que transcurrieron previamente).
En caso de ser de mejor calidad, esta es guardada en la variable best_solution. Con esta
ultima verificacién se ha concluido un ciclo restart, y el algoritmo esta listo para generar una
nueva solucion aleatoria y repetir el proceso. El procedimiento descrito se muestra entre las

lineas 12 y 15 del algoritmo 2.

Al término del primer ciclo iterativo, se genera una nueva solucion aleatoria para reem-
plazar a la actual (que puede o no ser igual a la mejor solucién), luego esta se evalda con la
funcién evaluate() (lineas 16 y 17) y se da comienzo a un nuevo ciclo siempre y cuando atin

no se haya llegado a la maxima calidad o al tiempo limite.

Al finalizar el algoritmo, ya sea por que se llego a la méxima calidad o al tiempo maximo

de ejecuciodn, se retorna la mejor solucion encontrada en todo el proceso (linea 19).

Como se mencion6 anteriormente, al interior del segundo ciclo se encuentran los procesos
de busqueda local: bisqueda local intra-rutas y extra-rutas. En la busqueda local intra-
rutas se genera un vecindario compuesto por el movimiento de cada nodo de una ruta a
la mejor posicidn de todas las demds rutas. En la busqueda local extra-rutas se genera un
vecindario compuesto por cambiar el orden de visitar los nodos dentro de una misma ruta
entre cualquier par de nodos de la misma. Los procedimientos intra-rutas y extra-rutas se
describen en detalle en las siguientes secciones. Ambos procesos de busqueda se explicaran

a detalle a continuacidn.

Extra-Rutas

En esta fase del algoritmo se busca el mejoramiento de la solucion a través de la reasig-
nacion de granjas a otros camiones, es decir, para generar el vecindario se intenta mover la
visita de un productor especifico a cualquier otro camién que haga que la calidad de dicha
solucion sea superior a la actual. El conjunto de todas las posibilidades de reasignacion de

todas las granjas a todos los demds camiones conforma el vecindario entorno a la solucién
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actual.

El movimiento utilizado en el proceso de busqueda extra-rutas mueve un elemento de la
solucién a diferentes rutas, permitiendo asi que el largo de la ruta de los camiones varie y
que un productor sea visitado por otro camion sin que hayan productores que se dejen de
visitar. Por esto, es importante que la generacién de soluciones aleatoria considere desde un

principio que todos los productores sean visitados.

Algorithm 3 Busqueda Local Extra-Rutas

1: procedure EXTRA_LOCAL_SEARCH(solution)

2: extra_local « false

3: while not extra_local do

4: extra_local « true

5: neighborhood < get_extra_neighborhood(solution)
6: for neighbour in neighborhood in random order do
7: neighbour_quality = evaluate(neighbour)

8: if neighbour_quality > quality then

9: solution «— neighbour

10: quality < neighbour_quality

11: extra_local « false

12: break

13: end if

14: end for

15: end while

16: end procedure

El algoritmo 3 muestra el pseudocddigo del proceso de busqueda local extra-rutas. El
procedimiento recibe como parametro la solucion actual. En el primer paso se setea la va-
riable extra_local como false y luego inicia el primer ciclo iterativo (linea 3 a la 15). Este
se mantiene activo mientras la variable extra_local no sea verdadera. Dentro se setea la
variable extra_local como true, haciendo que el propio proceso de busqueda local la cam-

bie a false para continuar dentro del ciclo. A continuacion se genera el vecindario para la
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busqueda extra-rutas y se recorre con un ciclo For (linea 6 a la 14). En cada iteracion se
evalua el vecino actual (neighbour_quality) y se compara su calidad con la solucion actual
(quality). En caso de que neighbour_quality sea mayor que quality se reemplaza la solucién
actual (solution) por el vecino actual (neighbour), la calidad actual (quality) por la calidad
del vecino actual (neighbour_quality) y se setea como false la variable extra_local. Como el
proceso de busqueda local trabaja en modo primera mejora se ejecuta un break para terminar

el recorrido en el vecindario actual y generar uno nuevo a partir de la nueva solucion.

Intra-Rutas

En esta fase del algoritmo se busca el mejoramiento de la solucién a través del reorde-
namiento de las granjas dentro de un camidn, es decir, para cada ruta se realiza un reorde-
namiento de las visitas realizadas por dicho camién. El conjunto de todas las posibilidades
de ordenamiento bajo el movimiento 2-OPT conforma el vecindario entorno a la solucion

actual.

El movimiento utilizado en el proceso de biisqueda intra-rutas corresponde a 2-OPT que
dado dos elementos de una ruta invierte el orden en que se visitan los nodos (aplicando un
orden contrario al actual). Este movimiento permite hacer un cambio sustancial en la ru-
ta cuando los nodos seleccionados como pivotes estdn separados. Si bien, este movimiento
conlleva un cambio estructural significativo en la distribucién de granjas para una ruta de-
terminada, no alteran demasiado los costos asociados a esta, ya que al interior de la ruta no
habra cambios significativos, solo los habra en los extremos (suponiendo que se tiene un

esquema de costos simétrico entre los distintos nodos).

El algoritmo 4 muestra el pseudocddigo del proceso de busqueda local intra-rutas. El
proceso recibe como pardmetro la solucién actual. En el primer paso se setea la variable
intra_local como false y luego inicia el primero ciclo (linea 3 a la 14). Este se mantiene
activo mientras la variable intra_local no sea verdadera. Apenas ingresa al ciclo se setea la
variable intra_local como true, haciendo que el propio proceso de bisqueda local la cam-
bie a false para continuar dentro del ciclo. A continuacién se genera el vecindario para la

busqueda intra-rutas y se recorre con un ciclo For (linea 6 a la 13). En cada iteracion se
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evalia el vecino actual (neighbour_quality) y se compara su calidad con la solucién actual
(quality). En este caso para la evaluacion se utiliza la funcion fast,valuate que permite en-
contrar la calidad de la solucién a partir de los cambios producidos en una sola ruta, sin
necesidad de recalcular los costos de todas las demds rutas. Esto es posible ya que el in-
tercambio de nodos dentro de una misma ruta no altera las restricciones de capacidad de
los camiones ni cuotas de la planta, solo plantea un cambio en el orden en que se recorren
los nodos, haciendo que solo se produzcan cambios en los costos de dicha ruta. En caso de
que la neighbour_quality sea mayor que quality se reemplaza la solucién actual (solution)
por el vecino actual (neighbour), la calidad actual (quality) por la calidad del vecino ac-
tual (neighbour_quality) y se setea como false la variable intra_local. Como el proceso de
busqueda local considera la version primera mejora, adicionalmente se ejecuta un break pa-
ra terminar el recorrido en el vecindario actual y generar uno nuevo a partir de la nueva

solucion.

Algorithm 4 Busqueda Local Intra-Rutas

1: procedure INTRA_LOCAL_SEARCH(solution)

2: intra_local « false

3: while not intra_local do

4: intra_local « true

5: neighborhood < get_intra_neighborhood(solution)
6: for neighbour in neighborhood in random order do
7: neighbour_quality = fast_evaluate(neighbour)
8: if neighbour_quality > quality then

9: solution «— neighbour

10: quality < neighbour_quality

11: intra_local « false

12: break

13: end if

14: end for

15: end while

16: end procedure
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3.5. Iterated Local Search

Una modificacién al esquema hill-climbing considera cambiar la generacién de una so-
lucién aleatoria factible en cada ciclo superior por la perturbacién de la solucidn, esto es,
cambiar un porcentaje de los nodos de la solucién en forma aleatoria y sin tener conside-
raciones respecto al empeoramiento de la calidad o cumplimiento de las restricciones. Este
esquema se llama iterated local search y consiste en un proceso de busqueda local utiliza-
da en investigacion de operaciones, que a partir de una solucion aleatoria, realiza sucesivos
movimientos con la esperanza de que la nueva solucién sea mejor que la inicial. Este proce-
so se repite iterativamente hasta que ningun vecino (generado mediante un movimiento a la
solucion actual) tenga una calidad mejor que la solucidn actual, en cuyo caso, se dice que se
ha encontrado un 6ptimo local. El proceso continua, realizado una perturbacién a la solucién
actual que permita escapar del 6ptimo local y encontrar zonas en las que la aplicacion de
nuevos movimientos llegue a encontrar otro éptimo local, (que ojala tenga una calidad mejor
que la de éste ultimo). En el escrito Iterated Local Search [29] publicado por HR Lourenco,
OC Martin, T Stiitzle en 2003 explican a profundidad todas las caracteristicas y alcances de

ésta metaheuristica.

La estructura general del acercamiento propuesto se muestra en el algoritmo 5. El algo-
ritmo ILS recibe los mismos parametros que en hill-climbing, pero adicionalmente requiere
de un pardmetro adicional fp conocido como factor de perturbacion. En este acercamiento
se considera que el factor de perturbacion puede tomar valores entre 0 y 1. El detalle de este

pardmetro se explica en la seccion 3.5.1.

Se inicia con la definicion de las variables booleanas global_local, extra_local y intra_local
que controlardn la repaticion de los procesos de busqueda. Luego se inicializa la variable
best_solution con la funcion random_feasible_solution() que genera una solucién aleatoria
factible en la mayoria de los casos. Luego esta solucion se evaliia y comienza el ciclo restart
(Iinea 5 del algoritmo 5). Dentro se setea el valor de global_local a false. Esta variable indi-
ca si se esta en un Optimo local. A continuacion comienza el segundo ciclo iterativo (linea 7

ala 11) en donde, se realizan los ciclos de buisqueda local extra-rutas e intra-rutas que son
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exactamente los mismo utilizados en HC'y se explicaron en la seccién 3.4. Cuando las varia-
bles extra_local e intra_local adquieren sus valores de los procesos de busquedas locales se
setea el valor de la variable global_local. Al terminar este ciclo, se comprueba si el éptimo
local posee una calidad superior que la mejor solucion encontrada hasta el momento (linea
12 ala 15. Finalmente, en la linea 16 se encuentra la gran diferencia con respecto a HC, en
vez de genera una nueva solucion aleatoria, se realiza la perturbacion de la solucion actual.
Esto permite, segtn el valor del pardmetro de perturbacion, escapar del ptimo local actual

y poder en el proximo ciclo iterativo encontrar soluciones distintas a la actual.

Algorithm S iterated local search

1: procedure ITERATED_LOCAL_SEARCH(max_quality, max_time, f_cuotas, f_capacidad, fp)

2: global local, extra_local, intra_local

3: best_solution < random_feasible_solution()

4 best_quality <« evaluate(solution)

5: while best_solution < max_quality and current_time < max_time do
6 global local « false

7 while not global_local do

8: extra_local < extra_local_search()

9: intra_local < intra_local_search()

10: global_local « extra_local or intra_local
11: end while

12: if quality > best_quality then

13: best_solution < current_solution

14: best_quality < quality

15: end if

16: solution < perturbation(solution, f p)

17: quality < evaluate(solution)

18: end while

19: return best_solution

20: end procedure

Al finalizar el algoritmo, ya sea, por que se llegé a la calidad maxima o al tiempo maximo
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de ejecucidn, se retorna la mejor solucidn encontrada en todo el proceso (linea 19).

3.5.1. Perturbacion

El proceso de perturbacion en un ILS tiene como objetivo sacar a la solucion del opti-
mo local en el que se encuentra atrapado. A diferencia de un hill-climbing, que utiliza una
estrategia de reinicio, ILS lo hace a través de la aplicaciéon de modificaciones aleatorias a
una solucién conocida como perturbaciones. En esta propuesta, dichas modificaciones se
traducen en la aplicacién de fp movimientos. Cada uno de estos movimientos consiste en la
seleccion de un nodo aleatorio de cualquier ruta y su incorporacion a cualquier otra posicion,
ya sea de la misma ruta o de una distinta. El factor fp indica el porcentaje de nodos que serdan
movidos aleatoriamente a otras posiciones y/o rutas durante el proceso de perturbacion de

las soluciones.

Algorithm 6 perturbation

1: procedure PERTURBATION(solution, fp)
2: deep_disturbing «— farms_lenght = fp
3: for deep_disturbing as deep do

4: routel < random route from solution
5: route2 < random route from solution
6: nodel < random route from routel
7: node2 « random route from route2
8: solution < swap(solution, routel,nodel, route2, node2)
9: end for
10: return solution

11: end procedure

La estructura general de la funcion de perturbacion se muestra en el algoritmo 6. Primero
se calcula la cantidad de nodos que serdn intercambiados (linea 2). Luego se entra en un
ciclo For tantas iteraciones como par de nodos haya que intercambiar. Dentro, se eligen

aleatoriamente 2 rutas, y para cada una se seleccionan dos nodos al azar. Luego se hace el
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intercambio mediante la funcién swap que recibe como pardmetro el arreglo de solucidn,
las rutas y los nodos de cada una. Al terminar el ciclo For (linea 9) se retorna la solucidén

modificada (linea 10) .

Este movimiento es parecido al utilizado en el proceso de busqueda extra-rutas. La dife-
rencia radica en que en dicho proceso de biisqueda no se permite al nodo moverse dentro de
la misma ruta, acd si es posible obtener este resultado. Ademas, en el proceso de busqueda
la aplicacién del movimiento viene acompaiada de una posterior revision de la calidad de
la solucion resultante. En el proceso de perturbacion del ILS, el movimiento se aplica sin
importar la calidad resultante. Es exactamente esta cualidad la que permite la diversificacion

a espacios cercanos de la solucién actual.

Cabe destacar la importancia del valor del factor de perturbacion fp, si este es muy pe-
queiio (cercano al 0), no habran muchos cambios en la solucién después de la perturbacion,
haciendo que en pocos movimientos el algoritmo pueda llevarla a su estado anterior y esta se
quede estancada en el mismo méximo local. Por otro lado, si el pardmetro de perturbacion
es muy grande (cercano a 1), la cantidad de nodos a cambiar serd muy alta, haciendo que
la solucién resultante se aleje demasiado de la solucién actual. Esto produciria resultados
aun mds desfavorables que al generar nuevas soluciones aleatorias factibles, ya que aca, se
intenta mantener la factibilidad de las soluciones, en cambio, el proceso de perturbacion del
ILS realiza movimientos sin importar la factibilidad, haciendo que la solucién, ademds de
ser muy distinta, pueda pasar a ser tan infactible que los procesos de buisquedas locales no

puedan devolverla a la zona factible.

3.6. Resumen

Para resolver el problema de recoleccion de leche se proponen dos algoritmos basados en
busqueda local: hill-climbing e iterated local search. Ambos parten de una solucién gene-
rada de manera aleatoria, que luego mediante un busqueda extra-rutas e intra-rutas buscan
en el vecindario cercano encontrar una solucién mejor que la actual. La funcién generadora

de soluciones aleatorias, en su gran medida genera soluciones factibles, en donde se prioriza
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agrupar productores que produzcan un mismo tipo de leche en los mismos camiones, y si s
posible mantiene la capacidad de los camiones sin excesos. La busqueda extra-rutas genera
un vecindario compuesto al tomar cada uno de los nodos de todas las rutas e intentar moverlo
en la mejor posicion de cada una de las demaés rutas. Por su parte, la busqueda intra-rutas
genera un vecindario compuesto al mover cada uno de los nodos de todas las rutas, dentro de
la misma ruta. Ademads, durante todo el proceso se guarda la mejor solucion encontrada hasta
el momento. Esta serd la variable que se retorne una vez terminada la ejecucion del algorit-
mo. El cambio mds importante entre hill-climbing e iterated local search radica en como se
reinicia el proceso de busqueda, en hill-climbing cuando no se encuentra una solucién mejor
que la actual en el vecindario de busqueda, se genera una nueva solucion aleatoria, mientras
que en iterated local search se realiza una perturbacion a la solucién actual, esto es, cam-
biar un cierto porcentaje de los nodos en forma aleatoria sin tener en consideracién costos,

beneficios y restricciones.

La representacion utilizada para guardar una solucion es un vector de vectores de enteros,
es decir, corresponde a una lista de rutas, donde en cada una, se guarda un listado de los
nodos que son visitados en orden. Para evaluar soluciones se utiliza una funcién que suma
el beneficio obtenido por cada litro de leche que fue entregado a la planta segin sus reque-
rimientos y resta el costo de las rutas realizadas por cada camién. Adicionalmente se realiza
una resta por cada litro de leche que sobrepase la capacidad de los camiones o cada litro de

leche que falte para cumplir las cuotas de la planta, ambos multiplicados por un factor.

41



Capitulo 4

Implementacion

En este capitulo se presentan los experimentos realizados y los resultados obtenidos du-
rante el proceso de evaluacion de los algoritmos propuestos. Se especifican los objetivos
del proceso de experimentacion, se explican las instancias de prueba utilizadas, las carac-
teristicas generales del proceso de experimentacién y los equipos en que se ejecutaron los
experimentos. Luego se exponen los resultados obtenidos y se comparan los dos enfoques
propuestos: hill-climbing e iterated local search. Por ultimo se presenta una comparacion
con los resultados de la literatura y se realiza un anélisis de convergencia de las instancias

mas complicadas de resolver.

4.1. Objetivos

Los objetivos del proceso de experimentacion de este trabajo de memoria se pueden resu-

mir en los siguientes tres puntos:

= Evaluar la relevancia de los principales componentes de cada uno de los algoritmos
propuestos. En el caso de hill-climbing se evalia la relevancia de los valores de las
penalizaciones y la importancia de la naturaleza de los procesos de busqueda intra-

rutas 'y extra-rutas. Para iterated local search se evalia la importancia del valor del
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parametro de perturbacion y la relevancia de la seleccién de la solucién sometida a

perturbacion.
= Comparar los resultados obtenidos con los resultados del estado del arte.

= Analizar la convergencia de las instancias dificiles de resolver.

4.2. Instancias de Prueba

Para las pruebas de los algoritmos propuestos se consideran dos conjuntos de prueba. El
primer conjunto de pruebas considera 37 instancias bien conocidas del problema de ruteo de
vehiculos. Todas estas instancias consideran tres camiones y tres tipos de leche. Cada tipo de
leche tiene un valor asociado a su calidad, el cual, se utiliza para obtener el beneficio de la
leche recolectada. Para la leche de tipo A este valor corresponde a 1, O por litro, para la leche
de tipo B es de 0,7 por litro y para la leche de tipo C es de 0,3 por litro. Este conjunto de
instancias se denomina instancias pequefias. El segundo conjunto de instancias fue generado
a partir de la informacién de ubicacién geogréfica y niveles de produccion de 500 granjas en

el sur de Chile. Este conjunto de instancias se denominara instancias reales.

4.2.1. Instancias Pequenas

El conjunto de instancias pequefas estd compuesto de 37 instancias usadas por Paredes-
Belmar. [36]. La tabla 4.1 muestra las caracteristicas de las instancias desde la instancia
a33 alainstancia a80 que fueron obtenidas del trabajo de Augerat [2]. Los tamafios de estas
instancias varian entre 33 y 80 nodos. La tabla 4.2 muestra las caracteristicas de las instancias
desde la instancia fai75A ala instancia tai75D, mas las instancias ¢50 'y c¢735, las cuales fueron
obtenidas del trabajo de Taillard [50]. Ademds se muestran las instancias f45, f71 'y f72
que fueron obtenidas del trabajo de Fisher [19]. Los tamafos de las instancias de esta tabla
varian entre 50 y 75 nodos. La tabla 4.3 muestra las caracteristicas de las instancias desde la
instancia eil22 a la instancia eil76, y la att48, las cuales fueron obtenidas de la TSPLib de

Reinelt [44]. Los tamaios de estas instancias varian entre 22 y 76 nodos. Para cada instancia
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de estas tablas se indica su nombre, cantidad de nodos, demanda total y produccioén total para
cada tipo de leche; y la capacidad de los tres camiones. En cada caso se considera una planta
y el resto corresponde a productores. En [36] se les agregé tipos de leche a cada una de los
productores, asignando para el primero, leche de tipo A, para el segundo, leche de tipo B,
para el tercero, leche de tipo C, para el cuarto, leche de tipo A, y asi sucesivamente hasta

asignar un tipo de leche al tltimo productor.

Para el conjunto de instancias de la tabla 4.1, en la mayoria de los casos, cualquier cami6n
por si solo puede recolectar toda la leche de un mismo tipo, dada su amplia capacidad. En
los pocos casos en que esto no ocurre, es posible asignar determinados camiones a recolec-
tar ciertos tipos de leche. En muy pocos casos es estrictamente necesario mezclar leche de
distintos tipos debido a que ningtin camidn por si solo puede recolectar toda la leche de un

mismo tipo.

El conjunto de instancias de la tabla 4.2 presentan en su mayoria demandas superiores a
la produccién de un tipo de leche, esto hace necesario realizar mezcla para poder cumplir
las cuotas de la planta. Esto hace que este conjunto de instancias sea mds dificil de resolver.
En cuanto a la capacidad de los camiones, en su mayoria sobra capacidad en relacion a la

produccion, pero en algunos casos esta diferencia es algo baja.

El conjunto de instancias de la tabla 4.3 presenta demandas bajas en relacion a la produc-
cion, mientras que la capacidad de los camiones es bastante amplia en relacién a la produc-
cion. Estas dos observaciones hacen que este conjunto de instancias sea relativamente mas

facil de resolver.

4.2.2. Instancias reales

Este conjunto de instancias fue construido en base a la informacién de 500 productores
distribuidos en aproximadamente 9.600 km? en una regién del sur de Chile. En la figura 4.1
se muestra la distribucién de los productores y la planta procesadora. Los circulos, tridngulos
y cuadrados corresponden a los productores diferenciados por tipo de leche, mientras que el

diamante negro ubicado en la zona superior izquierda corresponde a la planta.
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Instancia | Nodos | Demanda Produccion Capacidad

a33 33 15 8 6176 114 11415 20 25
a34 34 10 12 141|159 16,2 16,2 |20 20 25
a36 36 10 12 14 ]16,0 149 14920 20 25
a37 37 10 8 6135 12,7 12,7120 15 10
a38 38 10 15 15]143 192 19,220 20 10
a39 39 10 12 14146 173 173120 20 20
a44 44 20 16 121244 170 17,025 20 15
a45 45 20 18 18 (24,3 18,0 18,025 20 20
a46 46 16 17 18224 199 199 |30 25 20
a48 48 20 20 20188 179 17930 25 20
a53 53 20 20 20 (234 24,7 247730 30 30
a54 54 5 5 5]126 11,6 11,6 |15 15 15
a55 55 5 10 15119 122 122 |15 15 20
a60 60 § 12 161|109 12,6 12,6 |20 10 20
a6l 61 30 20 10| 304 34,6 34,6 |35 35 35
a62 62 10 11 12}12,6 10,8 10,8 | 15 15 15
a63 63 5 10 20| 10,0 17,2 17,220 20 20
a64 64 5 10 20| 11,7 16,0 16,0 |20 20 20
a65 65 10 12 14143 153 153 |15 15 15
a69 69 10 15 15| 11,7 15,7 15,7720 20 20
a80 80 16 10 16162 14,6 14,6 |20 20 20

Tabla 4.1: Instancias de Augerat [2]

La produccién diaria de leche por parte de los productores varia entre los 57 y los 25.000
litros, tal como se puede ver en el histograma de la figura 4.2. De los 500 productores, 313
producen leche de tipo A, 159 producen leche de calidad B y 28 producen leche de calidad
C. Esto corresponde a una produccion total de 1.430.715 litros de leche de tipo A, 268.564
de leche de tipo B y 74.475 de leche de tipo C. Las demandas de la planta son: para la leche
de tipo A 1.250.000 litros, para la leche de tipo B 300.000 litros y para la leche de tipo C
100.000 litros. Cada tipo de leche tiene un valor asociado a su calidad, el cual, se utiliza para
obtener el beneficio de la leche recolectada. Para la leche de tipo A este valor corresponde a
0,015 por cada litro, para la leche de tipo B es de 0,0105 por cada litro y para la leche de
tipo C es de 0, 0045 por cada litro. Esto significa que si se recolectan y entregan 1.000 litros

de leche de tipo A en la planta, se obtiene 15 unidades monetarias un beneficio. A este valor
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Instancia | Nodos | Demanda Produccion Capacidad

c50 51 25 20 15 (33,1 345 34535 35 35
c75 76 10 25 25234 233 23330 30 30
tai75A 76 10 15 20251 11,8 11,8 |25 30 35
tai75B 76 20 25 25 (27,1 239 23930 30 30
tai75C 76 5 10 15141 89 89|15 20 25
tai75D 76 15 15 20209 198 19,8 |20 25 35
45 45 5 10 5(98 179 17920 15 10
f71 72 25 20 10| 26,8 54,6 54,6 | 50 50 50
72 72 20 30 40| 26,8 54,6 54,6 | 60 60 60

Tabla 4.2: Instancias de Taillard [50] y Fisher [19]

Instancia | Nodos Demanda Produccion Capacidad

eil22 22 6,0 50 40| 98 72 721100 150 20,0
eil23 23 10 15 20| 61 20 20| 60 70 80
eil30 30 22 24 26| 24 68 68| 50 55 60
eil33 33 80 7,0 6,0 11,2 11,6 11,6 20,0 20,0 15,0
eil51 51 22,0 23,0 2401|224 29,6 29,6250 30,0 35,0
eil76 76 45,0 43,0 40,0 | 46,8 46,7 46,7 | 450 48,0 51,0
att48 48 38,0 34,0 30,0 | 40,0 40,0 40,0 | 50,0 45,0 40,0

Tabla 4.3: Instancias de Reinelt [44]

se le restan los costos de transporte de las rutas y se obtiene la ganancia total de este proceso.

En la tabla 4.4 se muestran las caracteristicas de las instancias generadas a partir de la in-
formacion de la ubicacion y produccion de las 500 granjas. Todas estas instancias consideran
tres tipos de leche. Para cada una de las instancias de la tabla se indica su nombre, nimero de
nodos, cantidad de camiones y su capacidad total. En [36] Paredes-Belmar asignd, de mane-
ra arbitraria, 100 camiones para recoleccion a esta instancia. Esta instancia serd denominada
real500-100. En varias pruebas realizadas, se comprob6 que las soluciones encontradas por
el algoritmo no incluian a todos los camiones, es decir, dejaban camiones sin asignacién de
granjas. Esto se debe a que, como hay capacidad de sobra en los camiones, el algoritmo
prefiere aprovechar los camiones en ruta para asignarles nuevos productores, en vez de utili-
zar nuevos camiones. Dado este comportamiento se decidié limitar la cantidad de camiones,

manteniendo capacidades, cuotas y valores de cada leche.
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Figura 4.1: Region del sur de Chile con la distribucion de todos los productores de la instan-
cia real. Los circulos, tridngulos y cuadrados corresponden a los productores diferenciados

por tipo de leche, mientras que el diamante corresponde a la planta.

En [36] fue posible encontrar soluciones que utilizaban solo 72 camiones, por lo tanto
se generaron instancias con 88, 77 y 72 camiones. Para generar las instancias real500-88,
real500-77 y real500-72 se eliminaron de la instancia de Paredes-Belmar. [36] una cierta
cantidad de camiones, comenzando por los de menor capacidad. Ademas al hacer el cambio
en la cantidad de camiones, no se esta variando el problema en si, ya que el algoritmo tam-
bién podria llegar a ocupar una cantidad inferior de camiones a partir de los 100 asignados

inicialmente.

Cabe destacar que para esta instancia no se dan las coordenadas de cada productor, sino
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Figura 4.2: Histograma de produccion de leche de los productores en litros.

que, se entrega directamente la matriz de distancias entre todos los nodos (planta y producto-
res). Esta matriz es asimétrica, por lo que, en general, la distancia de ir de un nodo cualquiera
a otro no es la misma que realizar el mismo recorrido de vuelta. Esto se debe a que la in-
formacion proviene de un caso real, por lo tanto, considera viajes en un terreno que tiene
caminos que pasan por autopistas, caminos de un solo sentido, pendientes en un sentido o

peajes que hacen variar los costos en las rutas entre pares de nodos.

Instancia | Nodos | Capacidad | Camiones
real500-100 | 500 | 2.500.000 100
real500-88 500 | 2.320.000 88
real500-77 500 | 2.115.000 77
real500-72 500 | 2.015.000 72

Tabla 4.4: Instancia de Paredes-Belmar. [36] con 100 camiones, més variantes que consideran

88, 77 y 72 camiones.
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4.2.3. Entorno de Experimentacion

Considerando la naturaleza estocdstica de los algoritmos propuestos, todas las pruebas
presentadas en este trabajo de memoria consideran la ejecucién de los respectivos algorit-
mos utilizando un conjunto de 30 semillas aleatorias diferentes. Al ejecutar cada version del
algoritmo con estas 30 semillas aleatorias distintas se elimina cualquier sesgo en los resulta-

dos producto de las caracteristicas de una semilla en particular.

Las pruebas se realizaron en un equipo con procesador Intel Core 15-4690K 3.50GHz,
con 16GB de memoria RAM a 2.400GHz y un disco de estado sélido. El equipo cuenta con
Windows 10 Education, pero las pruebas fueron realizadas en una maquina virtual 2 nucleos

de procesador asignados, 4GB de RAM y sistema operativo Ubuntu 18.04.3 LTS.

4.3. Resultados

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en el proceso de evaluacion de los
algoritmos. Primero se presentan los resultados orientados a analizar la relevancia de los
componentes de los algoritmos implementados. Para el algoritmo hill-climbing se analiza el
efecto de los pesos de las penalizaciones y la relevancia de la naturaleza de los procesos de
busqueda intra-rutas'y extra-rutas. Para iterated local search se evalda el valor del parametro
de perturbacion y la seleccion de la solucion sometida a perturbacion en cada paso. Luego
se realiza un andlisis de convergencia de las instancias con problemas y en las cuales no fue
posible obtener el 6ptimo global publicado por Paredes-Belmar. Finalmente, se presentan los

resultados obtenidos al ejecutar los algoritmos con las instancias reales.
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4.3.1. Hill Climbing
Parametros de penalizacion

El algoritmo implementado trabaja sobre el espacio de soluciones infactibles, es decir, es
posible que la soluciodn inicial generada en forma aleatoria genere soluciones que consideren

camiones con exceso de capacidad o cuotas de leche no satisfechas en la planta.

La funcién de evaluacion considera la penalizacion de cada una de esta insatisfacciones. El
incumplimiento de cada restriccion fue penalizada en una cantidad proporcional a los litros
de leche (exceso o faltantes segun corresponda) multiplicados por un factor de penalizacion

distinto como se muestra en la ecuacion 4.1.

Quality = milk_profit — route_cost — litros_cuota * f _cuotas — litros_exceso * f _capacidad

4.1)
Las tablas 4.5, 4.6 y 4.7, muestran los resultados obtenidos al ejecutar el algoritmo hill-
climbing propuesto en el conjunto de instancias pequefias, considerando cuatro configura-
ciones diferentes de valores de pesos en la funcion de evaluacién. Para las pruebas se consi-
deraron los valores 10 y 100 de manera tal de asignar un peso relevante a las penalizaciones
comparadas con la ganancia de la leche y los costos de las rutas. Ademads se considera impor-
tante el asignar un orden de magnitud de diferencia entre los pardmetros de penalizaciones
de forma tal de analizar si alguna de las restricciones es mucho mds importante de satisfacer
que la otra. En la parte izquierda de cada tabla, la primera columna (/) corresponde al nombre
de la instancia, luego se muestra la calidad del 6ptimo global obtenido por Paredes-Belmar
y el tiempo en segundos en que este fue encontrado para dicha instancia. En la parte derecha
de la tabla se encuentran las versiones del algoritmo que se ejecutaron: 10 - 10, 10 - 100, 100
- 10y 100 - 100, donde el primer nimero corresponde a valor del pardmetro de penaliza-
cion por incumplir capacidad de los camiones, mientras que el segundo niimero corresponde
al pardmetro de penalizacion por incumplimiento de cuotas de la planta. Cada version fue
ejecutada 30 veces, cada una con una semilla aleatoria distinta. En cada ejecucion se puede
ver el GAP y tiempo (en segundos) obtenido para una instancia en particular. El GAP co-
rresponde al error relativo entre la calidad del 6ptimo global y la encontrada en una prueba

determinada. Cuando este es positivo, significa que ha logrado superar el valor del éptimo
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global publicado por Paredes-Belmar, cuando es cero, significa que se ha obtenido el éptimo
global, y cuando es negativo, significa que se ha superado el valor del 6ptimo global publi-
cado por G. Paredes-Belmar. Este dltimo caso, solo se da para la instancia tai75C, en la que,
se obtiene un punto de calidad mayor que el 6ptimo global publicado por Paredes-Belmar.
Este valor se encuentra en todas las pruebas realizadas posteriormente, y se asocia mas a un

error de aproximacion que a una diferencia en el ptimo.

En la tabla 4.5, se puede apreciar que el GAP es cero (denotado por ” — ” en las tablas)
en la mayoria de las instancias. Los tiempos denotados por ” — 7, indican que el algoritmo
encontré el 6ptimo global en menos de 1 segundo de ejecucién. En la instancia a38 'y a60 no
se encontro el dptimo global en los tiempos utilizados por Paredes-Belmar, pero se ha llegado
aun valor cercano. Esto se concluye con el GAP tan pequefio obtenido en ambos casos, sobre
todo en la instancia a38. La configuracion de pardmetros que dio mejores resultados para este
conjunto de instancias fue /00 - 10. La instancia que determino esto fue la a64, ya que esta
fue la tnica que presento resultados distintos en tiempos de ejecucion. En cuanto a los GAPs

todas las instancias obtuvieron los mismos resultados.

En la tabla 4.6, se encuentran la mayoria de las instancias con problemas. Es por esto,
que se ocupa todo el tiempo de ejecucion y se obtienen valores muy inferiores a los Optimos
publicados por Paredes-Belmar. Ademads, los GAPs también tienen valores altos. En las otras
instancias, se aprecia una leve mejora en los tiempos cuando el segundo pardmetro tiene
como valor 10, queddndose como mejor configuracion la /00-10. En cuanto a los GAPs, solo
se aprecian diferencias en la instancia f71, donde se aprecia una diferencia de una centésima

entre las pruebas 10-X y 100-X.

En la tabla 4.7, se encuentra el 6ptimo global de todas las instancias, en la mayoria en
tiempos inferiores a 1 segundo, excepto en la instancia eil76, cuyos tiempos de ejecucion es

de 1 segundo para las pruebas X-70y de 2 segundos para las pruebas X-100.

Al comparar los resultados de todas las tablas en conjunto, se aprecian pocas diferencias
en los tiempos de ejecucion y en los GAPs. En las instancias a64, f71 y f72 se aprecian dife-
rencias en los tiempos mas considerables. Respecto a los GAPs, no se aprecian diferencias,

ni siquiera en las instancias con problemas. Esto quiere decir que en todas las pruebas se
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Paredes-Belmar 10-10 10 - 100 100 - 10 100 - 100
Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
a33 | 29.417 62 - - - - - - - -

a34 | 30.496 40 - - - - - - - -
a36 | 29.233 110 - - - - - - - -
a37 | 24.837 45 - - - - - - - -
a38 | 28.596 570 | 0,045 570 | 0,045 570 | 0,045 570 | 0,045 570
a39 | 30.808 110 - - - - - - - -
ad4 | 38.771 101 - - - - - - - -
ad5 | 40.282 136 - - - - - - - -
a46 | 40.696 66 - - - - - - - -

a48 | 39.800 230 - - - - - - - -
a53 | 46.662 183 - - - - - - - -
a54 | 22414 304 - - - - - - - -
aS5 | 24.694 270 - - - - - - - -
a60 | 25.041 3.565 | 1,813 3.565 | 1,813 3.565 | 1,813 3.565 | 1,813 3.565
a6l | 60.644 561 - - - - - - - -
a62 | 22917 1.022 - - - - - - - -

a63 | 24.447 2.930 - 1 - 1 - 1 - 1
a64 | 24.100 5.395 - 186 - 195 - 172 - 222
a65 | 28.046 478 - - - - - - - -
a69 | 25.822 1.552 - 1 - 1 - 1 - 1

a80 | 29.977 5.626 - - - - - - - -

Tabla 4.5: Evaluacion de pardmetros de penalizacion con hill-climbing.

llega a los mismos resultados, lo que cambia es el tiempo en que se estos se obtienen. En
la tabla 4.8 se muestra la sumatoria de los tiempos de ejecucion y de los GAPs para este
escenario de pruebas. Se aprecia que la diferencia en los GAPs es minima, pero la diferencia
en los tiempos presenta diferencias considerables, sobre todo entre la prueba /0 - 10 que fue
la que otorgd menores tiempos de ejecucion y la prueba /00 - 100 que presentd los mayores
tiempos de ejecucidon. En resumen, la seleccion de parametros de penalizacion que otorga
mejores resultados es la que asigna para ambos parametros el valor de 10, presentando un

tiempo total de ejecucion de 29.749 segundos, con un GAP acumulado de 19, 984.

Relevancia de la naturaleza de los procesos de busqueda

La estructura del algoritmo hill-clmbing propuesto considera el uso de dos procesos de
busqueda local: los procesos de busqueda intra-rutas y extra-rutas. El proceso de busqueda

intra-rutas estd enfocado en mejorar la calidad de las rutas en términos de costos sin cambiar
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‘ Paredes-Belmar 10-10 10 - 100 100 - 10 100 - 100
I Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
c50 66.160 84 | 1,032 84 | 1,032 84 | 1,032 84 | 1,032 84
c75 46.180 13.760 | 8,155 13.760 | 8,155 13.760 | 8,155 13.760 | 8,155 13.760
tai75A | 42.992 4.806 | 5,785 4.806 | 5,785 4.806 | 5,785 4.806 | 5,785 4.806
tai75B | 48.238  15.056 - 1.239 - 1374 - 1.149 - 1.787
tai75C | 25.906 4.537 | -0,004 13 | -0,004 16 | -0,004 13 | -0,004 16
tai75D | 43.869 2.645 | 3,157 2.645 | 3,157 2.645 | 3,157 2.645 | 3,157 2.645
f45 23.705 80 - - - - - - - -
f71 72.864 3.483 - 2.665 - 2.990 | 0,001 3.483 | 0,001 3.483
72 72.072 3.659 - 213 - 249 - 190 - 270
Tabla 4.6: Evaluacion de parametros de penalizacion con hill-climbing.
G. Paredes-Belmar 10-10 10 - 100 100 - 10 100 - 100
I Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
eil22 | 15.947 12 - - - - - - - -
eil23 7.207 6 - - - - - - - -
eil30 7.117 99 - - - - - - - -
eil33 | 20.409 58 - - - - - - - -
eil51 | 50.128 154 - - - - - - - -
eil76 | 91.461 1.700 - 1 - 2 - 1 - 2
att48 | 17.452 284 - - - - - - - -

Tabla 4.7: Evaluacion de pardmetros de penalizacion con hill-climbing.

la cantidad ni tipo de leche transportada por la ruta. El proceso de busqueda extra-rutas
estd enfocado en intercambiar nodos entre rutas diferentes por lo cual puede cambiar la
calidad de las rutas en términos de costos, cantidad y tipo de leche transportado por las
rutas involucradas. Ambos procesos generan un vecindario de bisqueda que recorren para
encontrar soluciones de mejor calidad. En este proceso existen dos enfoques: mejor-mejora
que busca en todo el vecindario y elige en €l la solucion de mejor calidad y primera-mejora

que busca en el vecindario, queddndose con la primera solucion cuya calidad sea superior a la

Prueba | Tiempo  GAP
10-10 29.749 19,984
10 - 100 30.258 19,984
100 - 10 30.440 19,985
100 - 100 | 31.212 19,985

Tabla 4.8: Resumen con un compilado de los resultados de las pruebas realizadas con hill-

climbing para determinar el mejor valor de los pardmetros de penalizacion.
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de la solucidn actual. Para realizar estas pruebas establecio el valor de 10 en cada pardmetro
de penalizacion, debido a que esta configuracion fue el que presenté mejores resultados en

el escenario de pruebas anterior.

Las tablas 4.9, 4.10 y 4.11 muestran los resultados obtenidos al ejecutar el algoritmo
hill-climbing propuesto en el conjunto de instancias pequeiias, considerando cuatro configu-
raciones diferentes para los enfoques dentro del vecindario de buisqueda. Para las pruebas se
consideran los enfoques de primera-mejora y mejor-mejora de tal manera de ver como la
combinacion de estos enfoques en los procesos de busqueda intra-rutas y extra-rutas afecta
a la calidad y convergencia de las soluciones obtenidas. En la parte izquierda de cada tabla,
la primera columna (/) corresponde al nombre de la instancia, luego se muestra la calidad
del 6ptimo global obtenido por Paredes-Belmar y el tiempo en que este fue encontrado para
dicha instancia. En la parte derecha de la tabla se encuentran las versiones del algoritmo que
se ejecutaron: PM - PM, PM - MM, MM - PM y MM - MM, donde PM significa primera-
mejora y MM significa mejor-mejora. La primera parte de la nomenclatura corresponde al
enfoque utilizado en el proceso de busqueda extra-rutas, mientras que la segunda parte de la
nomenclatura corresponde al enfoque utilizado en el proceso de bisqueda intra-rutas. Cada
version fue ejecutada 30 veces, cada una con una semilla aleatoria distinta. En cada ejecucion

se puede ver el GAP y tiempo (en segundos) obtenido para una instancia en particular.

En la tabla 4.9 se aprecia que en la mayoria de las instancias se encuentra el 6ptimo global
en tiempos inferiores a 1 segundo. Las excepciones nuevamente son la instancia a38 con un
GAP muy bajo que va de 0,045 a 0,049 y la instancia a60 con un GAP un poco mas alto de
1,813 en todas las pruebas. Los tiempos en que se encontrd el 6ptimo global en la mayoria
de los casos fue inferior a 1 segundo. En la instancia a64 se presentan tiempos mayores que

van de los 186 a los 1.022 segundos.

En la tabla 4.10 se encuentran la mayoria de las instancias con problemas, las cuales
se distinguen por que utilizan todo el tiempo de ejecucion disponible y presentan GAPs
muy altos, llegando hasta 8, 115 en el caso de la instancia c¢75. Los tiempos de ejecucion
permanecen muy cercanos para las distintas pruebas, excepto en la instancia f71, donde se
obtienen tiempos de ejecucion muy distintos, especificamente en la prueba MM - PM se

obtienen un tiempo de 406 segundos, mientras que en las demds se obtienen tiempos cercanos
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G. Paredes-Belmar PM - PM PM - MM MM - PM MM - MM
Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
a33 | 29417 62 - - - - - - - -

a34 | 30.496 40 - - - - - - - -
a36 | 29.233 110 - - - - - - - -
a37 | 24.837 45 - - - - - - - -
a38 | 28.596 570 | 0,045 570 | 0,045 570 | 0,045 570 | 0,049 570
a39 | 30.808 110 - - - - - - - -
ad4 | 38.771 101 - - - - - 9 ; 6
a45 | 40.282 136 - - - - - - - -
a46 | 40.696 66 - - - - - - - -
a48 | 39.800 230 - - - - - - - -
a53 | 46.662 183 - - - - - - - -
a54 | 22414 304 - - - - - - - -
a55 | 24.694 270 -

a60 | 25.041 3.565 | 1,813 3.565 | 1,813 3.565 | 1,813 3.565 | 1,813 3.565
a6l | 60.644 561 - - - - - - - -
a62 | 22917 1.022 - - - - - - - -

a63 | 24.447 2.930 - 1 - 1 - - - -
a64 | 24.100 5.395 - 186 - 1.022 - 408 - 405
ab5 | 28.046 478 - - - - - - - -
a69 | 25.822 1.552 - 1 - 3 - - - 3
a80 | 29.977 5.626 - - - 1 - - - 1

Tabla 4.9: Evaluacion de naturaleza de los procesos de busqueda con hill-climbing.

alos 2.000 y 3.000 segundos.

En la tabla 4.11 se aprecia un rendimiento excelente del algoritmo, encontrando el 6ptimo
global de todas las instancias en tiempos inferiores a cero en la mayoria de las instancias. En
la instancia eil76 se requiere tiempos de 1 segundos para encontrar el Optimo y en la prueba

PM - MM se requerieron 14 segundos para ello.

Al comparar los resultados de todas las tablas en conjunto, se aprecian pocas diferencias
en los tiempos de ejecucion y en los GAPs. En las instancias a64, f71 y f72 se aprecian dife-
rencias en los tiempos mas considerables. Respecto a los GAPs, no se aprecian diferencias,
ni siquiera en las instancias con problemas. Esto quiere decir que en todas las pruebas se
llega a los mismos resultados, lo que cambia es el tiempo en que se estos se obtienen. En
la tabla 4.12 se muestra la sumatoria de los tiempos de ejecucion y de los GAPs para este
escenario de pruebas. Se aprecia que la diferencia en los GAPs es baja, notando una leve

mejora en las pruebas PM - MM y MM - PM con un valor de 19,971 en comparacion con
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G. Paredes-Belmar PM - PM PM - MM MM - PM MM - MM

I Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
c50 66.160 84 | 1,032 84 | 1,032 84 | 1,032 84 | 1,032 84
c75 46.180 13760 | 8,155 13.760 | 8,142 13.760 | 8,142 13.760 | 8,144 13.760
tai75A | 42.992 4.806 | 5,785  4.806 | 5,785  4.806 | 5,785  4.806 | 5,785  4.806
tai75B | 48.238  15.056 - 1.239 - 903 - 591 - 3714
tai75C | 25.906 4.537 | -0,004 13 | -0,004 9 | -0,004 11 | -0,004 -
tai75D | 43.869 2645 | 3,157 2645 | 3,157 2645 3,157 2645 | 3,157  2.645
45 23.705 80 - - - - - - - -
71 72.864 3.483 - 2.665 - 1.968 - 406 | 0,012  3.483
72 72.072 3.659 - 213 - 144 - 93 - 671

Tabla 4.10: Evaluacién de naturaleza de los procesos de busqueda con hill-climbing.

G. Paredes-Belmar PM - PM PM - MM MM - PM MM - MM

I Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
eil22 | 15.947 12 - - - - - - - -
eil23 7.207 6 - - - - - - - -
eil30 7.117 99 - - - - - - - -
eil33 | 20.409 58 - - - - - - - -
eil51 | 50.128 154 - - - - - - - -
eil76 | 91.461 1.700 - 1 - 1 - 1 - 14
att48 | 17.452 284 - - - - - - - -

Tabla 4.11: Evaluacién de naturaleza de los procesos de busqueda con hill-climbing.

las otras cuyo GAP es mayor con valores de 19,984 y 19,989. En los tiempos de ejecucion

totales se aprecian diferencias mas importantes. La prueba con menor tiempos de ejecucion

total (26.949 segundos) fue la MM - PM que considera un enfoque de mejor mejora para la

busqueda extra-rutas y un enfoque primera mejora para la busqueda intra-rutas. Este confi-

guracion ademds presenta los GAPs mas bajos. La prueba que presenta peores resultados es

la que considera el enfoque de Mejor Mejora en ambos procesos de busqueda. Esto puede

deberse a que el proceso de Mejor Mejora requiere mucho mas tiempo que el proceso de

Primera Mejora, debido a que el primero requiere revisar todo el vecindario de busqueda,

mientras que el segundo detiene la busqueda al encontrar una soluciéon mejor que la actual y

permite aprovechar el tiempo moviéndose por el espacio de busqueda.
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Prueba | Tiempo  GAP
PM - PM 29.749 19,984
PM - MM 29.482 19,971
MM - PM 26.949 19,971
MM - MM | 33.727 19,989

Tabla 4.12: Resumen con un compilado de los resultados de las pruebas realizadas con hill-
climbing para determinar la naturaleza de los procesos de busqueda que otorga los mejores

resultados.

Resumen

Al ver los resultados de las tablas 4.8 y 4.12 se pueden ver que en todas las pruebas rea-
lizadas con hill-climbing se aprecian comportamientos similares. Los GAPs se mantienen
practicamente invariantes, solo presentan pequefas variaciones del orden de las décimas.
Esto significa que el cambio en los parametros de penalizacion y eleccion de la naturaleza
de los procesos de biisqueda no afectan en gran medida en la calidad de las soluciones en-
contradas. Donde si se aprecian diferencias destacables es en los tiempos totales en que se
encuentran los 6ptimos globales de todas las instancias que van de los 33.727 a los 26.949
segundos. La prueba que otorga los mejores resultados es MM - PM que ademds presenta el

GAP més bajo.

Cabe destacar que independiente del esquema utilizado, el tiempo que se ahorra respecto
al utilizado en el trabajo de G. Paredes-Belmar es importante. El tiempo que requieren para
resolver todas las instancias es de 73.779 segundos, en comparacion con los 26.949 de la
prueba que otorgd los mejores resultados (MM-PM). Esto corresponde a tan solo un 36 %

del tiempo utilizado por G. Paredes-Belmar.

4.3.2. Iterated Local Search

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al evaluar la relevancia del pardmetro

de perturbacion y la seleccion de la solucion sometida a perturbacion.
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Parametro de perturbacion

La version de iterated local search implementada, requiere fijar el valor de un pardmetro
de perturbacion, el cual indica, el porcentaje de nodos que seran alterados durante la pertur-
bacién de las soluciones. Este pardmetro puede tomar valores de 0 a 1, y no cambia durante
todo el proceso de ejecucion del algoritmo. El proceso de perturbacion elige al azar dos no-
dos (los cuales pueden ser de la misma ruta o de distinta) y los intercambia, haciendo que
si eran nodos de rutas diferentes, se asignen rutas distintas a dos productores, y si son de
la misma ruta, cambie el orden de visita de dichos productores en esa ruta. Este proceso se

repite tantas veces como dicte el pardmetro de perturbacion.

Las tablas 4.13, 4.14 y 4.15 muestran los resultados obtenidos al ejecutar el algoritmo
iterated local search propuesto sobre las instancias pequeiias, considerando cuatro configu-
raciones diferentes para el pardmetro de perturbacion. Para las pruebas se consideraron los
valores de 0,05; 0, 10; 0,15 y 0,20 del pardmetro de perturbacion, los cuales corresponden
a cambiar el 5%, 10 %, 15 % y 20 % respectivamente de los nodos de una solucion. En la
parte izquierda de cada tabla, la primera columna (/) corresponde al nombre de la instancia,
luego se muestra la calidad del 6ptimo global obtenido por Paredes-Belmar y el tiempo en
que este fue encontrado para dicha instancia. En la parte derecha de la tabla se encuentran las
versiones del algoritmo que se ejecutaron: 0,05, 0,10, 0,15 y 0,20, que representan los dis-
tintos valores del parametro de perturbacion utilizado. Cada version fue ejecutada 30 veces,
cada una con una semilla aleatoria distinta. En cada ejecucion se puede ver el GAP y tiempo

(en segundos) obtenido para cada instancia en particular.

Revisando las tablas con los resultados, se puede ver que en la mayoria de las instancias
se obtiene el 6ptimo global en tiempos inferiores a un segundo. En este caso, se logré en-
contrar el 6ptimo global para la instancia a38 que en hill-climbing no se pudo encontrar.
En ILS siempre se trabaja sobre la misma solucion, la cual evoluciona, mediante los proce-
sos de busqueda local y posterior perturbacién para explorar nuevos espacios cercanos. Esta
cualidad permitié encontrar el 6ptimo de la instancia a38. En HC una vez ejecutados los
procesos de biisqueda se genera una nueva solucion aleatoria, perdiendo el avance obtenido

en la solucién en cada paso.
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I Paredes-Belmar 0,05 0,10 0,15 0,20
Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
a33 | 29.417 62 - - - - - - - -

a34 | 30.496 40 - - - ; ] ] ] ]
a36 | 29.233 110 - - - ; ] ] ] ]
a37 | 24.837 45 - - ; - ; ] ] ]
a38 | 28.596 570 - 1 - 1 ; 1 ; 15
a39 | 30.808 110 - - ; - ; ] ] ]
add | 38.771 101 - . ; ; ] ] ] >
a45 | 40.282 136 - - - - ; ; ; ]
a46 | 40.696 66 - - - ; ; ; ] ]

a48 | 39.800 230 - - - - - - - -
a53 | 46.662 183 - - - - - - - -
a54 | 22414 304 - - - - - - - -
aS5 | 24.694 270 - - - - - - -
a60 | 25.041 3.565 | 1,813 3.565 | 1,813 3.565 | 1,813 3.565 | 1,813 3.565
a6l | 60.644 561 - - - - - - - -
a62 | 22917 1.022 - - - - -

a63 | 24.447 2.930 - - - 1 - 2 - 1
a64 | 24.100 5.395 - - - 13 - 69 - 141
a65 | 28.046 478 - - - - - 1 - 3
a69 | 25.822 1.552 - - - 1 - 1 - 15
a80 | 29.977 5.626 - - - - - 2 - 21

Tabla 4.13: Evaluacién del valor del pardmetro de perturbacion con iterated local search.

En las tablas hay un conjunto de instancias en las que no fue posible encontrar el 6ptimo.
Estas son las instancias con problemas de consistencias que serdn analizadas en detalle més
adelante. Se aprecian diferencias importantes en tiempo para algunas instancias como la a64
con una diferencia de 14 segundos entre pruebas, la a64 con una diferencia de 128 segundos
entre pruebas, la a80 y f72 con una diferencia de 19 entre pruebas, la fai75B con una diferen-
cia de 199 entre pruebas, la f7/ con una diferencia de 975 entre pruebas y la eil76 con una
diferencia de 30 entre pruebas. Estas diferencias en cuanto al tiempo de ejecucién son de-
terminantes para establecer el mejor valor del parametro de penalizacion. En la tabla 4.16 se
muestra la sumatoria de los tiempos de ejecucion y de los GAPs para este escenario de prue-
bas. Se aprecia que no hay diferencia en los GAPs totales, lo que significa que absolutamente
todas las pruebas obtuvieron las misma soluciones. En los tiempos de ejecucion totales se
aprecian significativas de aproximadamente de 1.500 segundos. La prueba con menor tiempo
de ejecucion total (24.888 segundos) fue la 0,05 en la que se utiliza como parametro de pena-

lizacion el valor 0, 05. Esto quiere decir que en el proceso de perturbacion se ven afectados
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Paredes-Belmar 0,05 0,10 0,15 0,20
I Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
c50 84 66.160 | 1,032 84 | 1,032 84 | 1,032 84 | 1,032 84
c75 13.760 46.180 | 8,136 13.760 | 8,136 13.760 | 8,136  13.760 | 8,136 13.760
tai75A 4.806 42.992 | 5,785 4.806 | 5,785 4.806 | 5,785 4.806 | 5,785 4.806

tai75B | 15.056 48.238 - 4 - 21 - 123 - 203
tai75C 4.537 25.906 | -0,004 1] -0,004 4 | -0,004 3 | -0,004 8
tai75D 2.645 43.869 | 3,157 2.645 | 3,157 2.645 | 3,157 2.645 | 3,157 2.645
45 80 23.705 - - - - - - - -
f71 3483 72.864 - 19 - 348 - 418 - 994
72 3.659 72.072 - 2 - 1 - 9 - 21

Tabla 4.14: Evaluacion del valor del parametro de perturbacion con iterated local search.

I Paredes-Belmar 0,05 0,10 0,15 0,20
Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
eil22 12 15.947 - - - - - - - -

eil23 6  7.207 - - ; ; ; ] ] ]
il30 99 7.117 - - - ; ; ] ] ]
eil33 58 20.409 - - - ; ] ] ] ]
il51 154 50.128 - - - ; ; ] ] ]
¢il76 | 1700  91.461 - 1 - 6 ; 20 ] 31

att48 284 17.452 - - - - - - - -

Tabla 4.15: Evaluacién del valor del pardmetro de perturbacion con iterated local search.

el 5 % de los nodos de la solucion. Por otro lado, el enfoque que presenta peores resultados
en cuanto a tiempo (26.319 segundos) es 0,20 que se da cuando se intercambia el 20 % de
los nodos de la solucién. De hecho se puede concluir que a medida que se cambia una mayor
porcentaje de los nodos de la solucién, mayor son los tiempos de ejecucion totales para el
conjunto de pruebas actuales.

Prueba | Tiempo ~ GAP

0,05 24.888 19,919

0,10 25.256 19,919

0,15 25.509 19,919
0,20 26.319 19,919

Tabla 4.16: Resumen con un compilado de los resultados de las pruebas realizadas con ite-

rated local search para la determinar valor 6ptimo del pardmetro de perturbacion.
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Seleccion de solucion sometida a perturbacion

La version de iterated local search implementada, realiza en cada ciclo de bisqueda una
perturbacion de la solucidon, en reemplazo de la generacién de una solucién aleatoria como lo
hace hill-climbing. La perturbacion de la solucién puede realizarse sobre la solucion actual
(solucién que ha pasado por los procesos de busqueda extra-rutas e intra-rutas en el ciclo
actual) o sobre la mejor solucién encontrada hasta el momento a lo largo de todo el proceso
de busqueda. En el primer esquema, siempre se estd trabajando sobre la misma solucién, la
cual va evolucionando en cada momento, mientras que en el segundo esquema, si la perturba-
cion actual y su posterior proceso de mejoramiento no dieron buenos resultados, se descarta
esta solucidn y se vuelve a realizar la perturbacion sobre la mejor solucion. Esto permite una
mayor intensificacion del proceso de busqueda de soluciones, el cual, se centra en la mejor

solucion y hallazgo de espacios de biisqueda cercanos a esta.

Las tablas 4.17, 4.18 y 4.19 muestran los resultados obtenidos al ejecutar el algoritmo
iterated local search propuesto en las instancias pequefias considerando los dos esquemas
descritos respecto a la seleccion de solucién sometida a perturbacion. En la parte izquierda
de cada tabla, la primera columna (/) corresponde al nombre de la instancia evaluada, la
calidad del 6ptimo global obtenido por Paredes-Belmar y el tiempo en que fue encontrado.
En la parte derecha de la tabla se encuentran las versiones del algoritmo que se ejecutaron:
Actual que corresponde a la version que realiza la perturbacién sobre la solucién actual y
Mejor que corresponde a la version que realiza la perturbacion sobre la mejor solucion.
Cada version fue ejecutada 30 veces, cada una con una semilla aleatoria distinta. Se utiliz6
0,05 como valor del pardmetro de perturbacion. En cada ejecucion se puede ver el GAP y

tiempo (en segundos) obtenido para una instancia en particular.

Al comparar los resultados de todas las tablas en conjunto, se aprecia a simple vista la
mejora que conlleva el realizar el proceso de perturbacion sobre la mejor solucidn respecto a
la solucion actual. Tanto los GAPs como los tiempos de ejecucion varian enormemente. En
la prueba Actual, no se encuentra el 6ptimo global casi en ninguna instancia, pero se obtienen
GAPs muy pequenos. Esto significa que en la mayoria de las instancias se obtuvieron valores

muy cercanos al Optimo. En la tabla 4.20 se muestra la sumatoria de los tiempos de ejecucion
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Paredes-Belmar Actual Mejor

I Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
a33 | 29.417 62 | 0,003 62 - -
a34 | 30.496 40 - - - -
a36 | 29.233 110 - - - -
a37 | 24.837 45 1 0,072 45 - -
a38 | 28.596 570 | 0,518 570 - 1
a39 | 30.808 110 - - - -
ad4 | 38.771 101 | 0,286 101 - -
a45 | 40.282 136 | 0,050 136 - -
a46 | 40.696 66 - - - -
a48 | 39.800 230 | 0,003 230 - -
aS3 | 46.662 183 | 0,004 183 - -
a54 | 22414 304 - 1 - -
aS5 | 24.694 270 | 0,012 270 - -
a60 | 25.041 3.565 | 1,989 3.565 | 1,813 3.565
a6l | 60.644 561 | 0,005 561 - -
a62 | 22917 1.022 | 0,026 1.022 - -
a63 | 24.447 2.930 | 0,078 2.930 - -
a64 | 24.100  5.395 | 0,116 5.395 - -
a65 | 28.046 478 | 0,139 478 - -
a69 | 25.822 1.552 | 0,023 1.552 - -
a80 | 29.977 5.626 | 0,053 5.626 - -

Tabla 4.17: Evaluacién de enfoques de perturbacion con iterated local search.

y de los GAPs para este escenario de pruebas. Se aprecia una diferencia de aproximadamente
1,2 en los GAPs. Esta diferencia no es tan grande, en comparacion a la diferencia que existe
en los tiempos, la cual presenta diferencias de 47.902 segundos. Esta diferencia se debe a

que en la prueba Actual se ocup6 todo el tiempo de ejecucion en las instancias en las cuales

no fue posible hallar el 6ptimo global.

Resumen

Al ver los resultados de las tablas 4.16 y 4.20 se puede ver que la modificacion de los
pardmetros de perturbacion no afecta en gran medida a los GAPs acumulados, pero si afecta
en parte a los tiempos de ejecucion. La modificacion de la solucién a la cual se le aplica

perturbacion tiene un efecto muy grande en el tiempo de ejecucion y un efecto considerable
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Paredes-Belmar Actual Mejor
I Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
c50 66.160 84 | 1,035 84 | 1,032 84
c75 46.180 13.760 | 8,244 13.760 | 8,136 13.760
tai75A | 42.992  4.806 | 5,955 4.806 | 5,785 4.806

tai75B | 48.238 15.056 | 0,060 15.056 - 4
tai75C | 25.906 4.537 | 0,143 4.537 | -0,004 1
tai75D | 43.869 2.645 | 3,184 2.645 | 3,157 2.645
f45 23.705 80 | 0,030 80 - -
71 72.864 3.483 | 0,054 3.483 - 19
72 72.072 3.659 | 0,010 3.659 - 2

Tabla 4.18: Evaluacién de enfoques de perturbacion con iterated local search.

Paredes-Belmar Actual Mejor

I Calidad Tiempo | GAP Tiempo | GAP Tiempo
eil22 | 15.947 12 - - - -
eil23 7.207 6 - - - -
eil30 7.117 99 | 0,042 99 - -
eil33 | 20.409 58 - - - -
eil51 | 50.128 154 | 0,014 154 - -
eil76 | 91.461 1.700 | 0,031 1.700 - 1
att48 | 17.452 284 - - - -

Tabla 4.19: Evaluacién de enfoques de perturbacion con iterated local search.

en los GAPs. Dado esto se puede concluir que la configuracién de pardmetros que obtiene
mejores resultados es la de utilizar iterated local search con una perturbacién sobre la mejor
solucién del 5 %, es decir, utilizando un pardmetro de perturbacion de 0, 05. Esta configura-
cion corresponde a la prueba Mejor o 0,05 las cuales como se puede ver en las tablas son la

misma.

Prueba | Tiempo  GAP
Actual | 72.790 22,178
Mejor | 24.888 19,919

Tabla 4.20: Resumen con un compilado de los resultados de las pruebas realizadas con ife-

rated local search para la determinar la solucion a la cual aplicarle la perturbacion.
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El tiempo total de la prueba Actual fue de 72.790 segundos el cual es muy similar al obte-
nido por G. Paredes-Belmar que fue de 73.779 segundos. Al pasar a utilizar la mejor solucion
en el proceso de perturbacidn, el tiempo disminuy6 a los 24.888 segundos. Este cambio en
ILS es muy significativo y marco un antes y un después del desarrollo e implementacion
del algoritmo. Los 24.888 segundos de tiempo de la prueba Mejor corresponden al 33 % del

tiempo utilizado en G. Paredes-Belmar para encontrar el 6ptimo de las 37 instancias.

Al comparar los resultados del algoritmo iterated local search con hill-climbing se apre-
cia una mejora en los tiempos de unos 2.000 segundos aproximadamente a favor de iterated
local search, comparando las pruebas con mejores resultados en ambos métodos. Los GAPs
se mantienen muy parecidos en ambos métodos, presentando leves mejoras en iterated local
search, esto es, un menor valor del GAP total. Con esto se puede concluir que el algorit-
mo iterated local search es el método que entregd los mejores resultados para resolver el
conjunto de las 37 instancias de pequefio tamafio utilizadas en este trabajo. El algoritmo
hill-climbing no se queda lejos en cuanto a resultados, por lo que puede ser una alternativa

factible para resolver instancias con similares caracteristicas.

4.3.3. Analisis de Convergencia

En esta seccion se analiza en detalle el funcionamiento del proceso de busqueda en las
instancias de prueba en las que no fue posible obtener el 6ptimo global. Este andlisis se
realizard utilizando la version del algoritmo que dio mejores resultados: iterated local search

con perturbacién sobre mejor solucién y con pardmetro de perturbacién de 0, 05.

a60

Esta instancia no presenta problemas de consistencia, pero se considera como caso de
estudio pues no fue posible encontrar el 6ptimo global publicado por Paredes-Belmar con
ninguno de los métodos propuestos. El autor obtuvo como 6ptimo global una solucién con
calidad de 25.041 en 3.565 segundos. En la figura 4.3 se muestra el grafico de convergen-

cia para 40 ejecuciones con distintas semillas aleatorias. Los puntos azules corresponden a
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las calidades obtenidas a lo largo del tiempo de ejecucién y la linea verde al 6ptimo global
publicado. El algoritmo fue dejado correr durante 3.565 segundos, pero en menos de 600
segundos las 40 ejecuciones se quedaron estancadas en una calidad de 24.587. Después de
este tiempo no se encontrd una solucién con calidad superior a los 24.587. Este comporta-
miento se da en muchas de las instancias cuando se encuentra el 6ptimo global, por lo que,

se sospecha que 24.587 sea el correcto Optimo global de la instancia a60.
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Figura 4.3: Convergencia para la instancia a60.
c50

Esta instancia presenta problemas de consistencia, ya que, de acuerdo a la informacion
de la instancias, se tiene una produccién de leche mayor a lo que pueden llevar todos los
camiones. La leche total que hay en las granjas es de 97.300 litros. La capacidad total de
los camiones es la siguiente: 35.000 + 30.000 + 30.000 = 95.000 litros, la cual, es inferior
al total de leche que hay disponible. Esto es un problema, ya que una de las restricciones
especifica que se debe recoger toda la leche y visitar a todas las granjas. Para resolver este

problema se modifico el archivo de instancia, aumentando la capacidad de los camiones de
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30.000 a 35.000 litros. Con esto quedan 3 camiones de 35.000 litros de capacidad para ir
a buscar un total de 97.300 litros a 50 granjas. Con este cambio, el optimo global cambia
respecto al publicado por Paredes-Belmar. Como no se tiene conocimiento de su valor, se
deja ejecutando el algoritmo por un largo periodo de tiempo. La figura 4.4 muestra la con-
vergencia del proceso de busqueda para 40 ejecuciones con distintas semillas aleatorias. Los
puntos azules corresponden a las calidades obtenidas a lo largo del tiempo de ejecucion y
la linea verde al 6ptimo global publicado de 66.160. Al cabo de tan solo 10 segundos, las
40 ejecuciones llegan al valor de 65.477. Después de varias horas ninguna obtuvo un valor
superior a este. Dado esto, es muy probable de que se este ante el optimo global para la

instancia ¢50 modificada.
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Figura 4.4: Convergencia para la instancia ¢50.
c75

Esta instancia presenta problemas de consistencia, ya que, los requerimientos de leche de
la planta superan a la leche total producida por todas las granjas. En total hay 68.200 litros
de leche, con 23.400 de tipo A, 23.350 de tipo B y 21.450 de tipo C. Los requerimientos
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de leche de la planta son: 40.000 de A, 45.000 de B y 50.000 de C, cuya suma alcanza los
135.000 litros de leche. Esto es mucha mas leche de la que hay en todas las granjas juntas.
Para utilizar esta instancia se realizé un ajuste en los requerimientos de la planta como sigue:
10.000 de tipo A, 25.000 de tipo B y 25.000 de tipo C. Con estos cambios, los requerimientos
de leche de cada tipo pueden ser satisfechos mezclando leche de tipo A, con B y C, para que
estos ultimos puedan alcanzar la cuota de los 25.000 litros. Como no se tiene conocimiento
del 6ptimo global de esta instancia, el algoritmo se deja ejecutando durante 13.760 segundos.
La figura 4.5 muestra el proceso de convergencia para 40 ejecuciones con distintas semillas
aleatorias. Los puntos azules corresponden a las calidades obtenidas a lo largo del tiempo de

ejecucion y la linea verde al 6ptimo global publicado cuyo valor alcanza los 46.180.
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Figura 4.5: Convergencia para la instancia c735.

A diferencia de los casos anteriores, acd no se obtuvo una convergencia absoluta para todas
las ejecuciones y se encontraron mejores soluciones a lo largo de todo el tiempo de ejecucion.
Para analizar los resultados de mejora manera se construye un boxplot (figura 4.6) con 40
ejecuciones de hill-climbing y otras 40 para iterated local search durante 13.760 segundos.

Un boxplot, también llamado diagrama de caja y bigote, es un método estandarizado para
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representar una serie de datos numéricos a través de sus cuartiles. Con esto se puede ver a

simple vista la mediana y los valores atipicos del conjunto de datos.
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Figura 4.6: Boxplot con los resultados de la instancia c75.

Utilizando iterated local search se obtiene una menor dispersion en cuanto a los resul-
tados, concentrandose la mayoria en torno a los 42.408 de calidad. Excepcionalmente, se
aprecian 2 outliers que corresponden a calidades de 42.422 y 42.423. Por otro lado, en HC
la mayoria de las soluciones se encuentran a menos de una desviacion de la media que es
42.409. Con estos resultados y dado el extenso tiempo de ejecucion, no se puede asegurar

cual es el maximo global, pero si se puede decir que esta cercano a los valores encontrados.

tai75A

Esta instancia presenta problemas de consistencia, ya que, el beneficio 6ptimo obtenido
en [36] es de 65.477, pero segun el archivo de instancia con la que se cuenta y sin considerar
mezcla ni costos, se obtiene un beneficio miximo de 42.992, que es inferior al publicado.
Revisando el archivo de instancia se podrian obtener soluciones de calidad como maximo de
42.992 si es que no se incluye una disminucion asociada a los costos en ruta. Entonces esto

nos deja con una instancia sin 6ptimo global, solo se tiene una cota maxima para la calidad
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de las soluciones. Dado esto, se ejecuto el algoritmo durante el mismo tiempo que en [36].

La figura 4.7 muestra la convergencia de 40 ejecuciones.
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Figura 4.7: Convergencia para la instancia fai75A.

Se puede apreciar en la grifica que hay ejecuciones que se quedaron estancadas por mucho
tiempo en valores cercanos a los 33.000, mientras que otras de inmediato llegaron a valores
cercanos a los 40.000. Para un mejor entendimiento de la convergencia y la distribucién de
los puntos se construye un boxplot (figura 4.8) con 40 ejecuciones de hill-climbing y otras
40 para iterated local search durante 4.806 segundos. Se puede ver como la dispersion en
cuanto a los resultados de iterated local search es muy grande, mientras que en hill-climbing
todas las pruebas convergen al mismo valor. Lo destacable de estas pruebas es que ambos
métodos llegan al mismo valor maximo: 40.505. Este podria ser el 6ptimo global para esta

instancia modificada.
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Figura 4.8: Boxplot con los resultados de la instancia tai75A.

tai75D

En esta instancia pasa lo mismo que en la tai75A. El beneficio 6ptimo obtenido en [36]
es de 65.477, pero calculando el beneficio total sin considerar mezcla ni costos, se obtiene
43.869. Este valor es la cota maxima de calidad que se puede obtener para esta instancia.
Dado esto, se ejecuté el algoritmo el mismo tiempo utilizado en el articulo. El gréfico de
convergencia se puede ver en la figura 4.9. Se puede ver que hay pocas ejecuciones que
llegaron a un valor cercano a los 42.500 y fue casi al comienzo de la prueba. La mayoria
se quedo en valores mds bajos y no lograron aumentar su valor. Para ver el andlisis mas en
detalle, se construye un boxplot (figura 4.10) con 40 ejecuciones de hill-climbing y otras 40
para iterated local search durante 43.869 segundos. En él, se puede ver como con iferated
local search se aprecia un dispersion bastante grande en cuanto a los valores de las soluciones
obtenidos después de la prueba completa. En cambio, con hill-climbing todas las ejecuciones
convergieron al mismo valor: 42.484. Este es buen candidato para ser el optimo global de
esta instancia modificada considerando el desempefio mostrado por iterated local search en

casos anteriores.
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Figura 4.10: Boxplot con los resultados de la instancia fai75D.
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4.3.4. Instancias Reales

En este apartado se realiza un andlisis profundo de las instancias reales, para las cuales
no se cuenta informacién acerca del 6ptimo global. Las instancias reales fueron construidas
a partir de la informacién de 500 granjas distribuidas en el sur de Chile, variando solo la

cantidad de camiones asignados para realizar las rutas.

Comparacion de métodos

Primero se comparan los dos algoritmos implementados para resolver el problema hill-
climbing e iterated local search. Se ejecutaron 40 pruebas de cada algoritmo, con semillas
aleatorias distintas, por 5.959 segundos, que fue el tiempo utilizado por G. Paredes-Belmar

para encontrar un maximo local sin utilizar particiones de terreno.
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Figura 4.11: Convergencia de la instancia real500-100 utilizando hill-climbing e iterated

local search.

Los puntos de color naranjo corresponden a las 40 ejecuciones con hill-climbing, mientras
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que los puntos de color azul corresponden a las 40 ejecuciones con iterated local search.
La recta horizontal negra de la parte superior, corresponde al mdximo valor en cuanto a
calidad encontrado por G. Paredes-Belmar para esta instancia aplicando particiones sobre
el terreno. La recta horizontal gris, ubicada un poco méas abajo de la negra, corresponde al
mdximo valor en cuanto a calidad encontrado por G. Paredes-Belmar para esta instancia sin
aplicar particiones sobre el terreno. Se puede observar a simple vista que iterated local search
obtiene mejores soluciones que hill-climbing. En los primeros minutos de ejecucion alcanza
valores muy superiores a los que hill-climbing obtiene durante todo el tiempo de ejecucion.
Por otro lado, hill-climbing nisiquiera es capaz de obtener valores superiores al maximo de
G. Paredes-Belmar sin particiones. La curva del conjunto de soluciones en iterated local
search aumenta en forma exponencial en los primeros minutos, luego se aprecia un aumento
paulatino y continuo a lo largo de todo el tiempo de ejecucion. En cambio, en hill-climbing
se no se aprecia crecimiento aparente a lo largo de todo el tiempo de ejecucion. Se ve un

crecimiento acelerado al principio, pero luego no se aprecia mejoramiento de las soluciones.

Comparacion de instancias

En general, durante el armado de rutas, el algoritmo no utiliza todos los camiones para la
recoleccion de leche. Los camiones que suelen no utilizarse son los de menor capacidad. Con
esto en mente, se creo un conjunto de instancias adicionales (descrito en la seccion 4.2.2).
En estos casos se obliga al algoritmo a utilizar la cantidad de camiones con la que se cuen-
ta. Concretamente se probd disminuyendo los camiones a 88, 77 y 72. En la figura 4.12 se
muestra una gréafica con la convergencia de las instancias reales utilizando 72 camiones (pun-
tos de color amarillo), 77 camiones (puntos de color verde), 88 camiones (puntos de color
violeta) y 100 camiones (puntos de color azul). Estas instancias fueron ejecutadas utilizan-
do el algoritmo iterated local search con un tiempo de ejecucion de 5.956 segundos. En la
gréfica se puede apreciar como, a menor cantidad de camiones, hay una mayor es la rapidez

de convergencia a buenas soluciones.

Para una mejor comprension se han separado los gréficos de las 4 instancias. Estos se
presentan en la figura 4.13. Se puede apreciar como en la instancia real500-72 se logra una

convergencia mas rapida, y en la instancia real500-100 se logra una convergencia un tanto
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Figura 4.12: Convergencia de las instancias reales utilizando iterated local search.

mads lenta que en las demads. Las 4 instancias llegan a resultados similares, lo que cambia es

el tiempo de convergencia a estos valores.

Convergencia de instancias reales

Debido a que no se sabe el valor del ptimo global de las instancias reales, se realizé una
ejecucion extensa por 26.500 segundos. Con esto, se espera obtener un valor mds alto que
el encontrado por G. Paredes-Belmar en [36]. En la figura 4.14 se muestra una grifica con
la convergencia de las instancias reales real500-72 y real500-100, utilizando iterated local
search con un tiempo de ejecucion de 24.500 segundos. La linea negra horizontal corres-
ponde al valor obtenido por Paredes-Belmar, cuyo valor fue de 14.155. El méximo valor
encontrado para la instancia real con 72 camiones (/LS 72) fue de 14.844 alos 23.361 segun-
dos y para la instancia real con 100 camiones (/LS 100) fue de 14.846 a los 26.432 segundos.
Si bien, el tiempo requerido para encontrar estos valores fue alto, es importante considerar

que en [36] este valor se obtiene a los 57.962 segundos. Valor superado en el caso ILS 72 a
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Figura 4.13: Convergencia de las instancias reales utilizando iterated local search.

los 581 segundos y en el caso ILS 100 a los 899 segundos. En la figura 4.14 se puede apreciar
el mismo comportamiento visto anteriormente. A menor cantidad de camiones, mayor es la

convergencia, pero al largo plazo ambas instancias consiguen los mismos resultados.

4.4. Conclusiones

En esta seccion se compararon los dos algoritmos de busqueda local implementados: hill-
climbing e iterated local search. El objetivo fue determinar la version de cada uno que otor-
gue los mejores resultados, variando entre diferentes enfoques y combinacion de parametros.
En general ambos algoritmos presentaron resultados muy parecidos, tanto en tiempos de eje-

cucion como en calidad de las soluciones encontradas. Algunos casos particulares, como el
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Figura 4.14: Convergencia de la instancias real500-72 y real500-100 utilizando iterated local

search por un tiempo de 26.500 segundos.

cambio en la solucion a la cual se le aplica la perturbacion, marcaron un antes y un después
en el desarrollo del algoritmo iterated local search, ya que el cambio de utilizar la solu-
cion actual a la mejor, presentd mejoras significativa en cuanto a tiempos de ejecucion. Las
pruebas con distintos valores del pardmetro de perturbacién permitié obtener conclusiones
claras respecto a los resultados obtenidos con iterated local search. Especificamente, se en-
contré que cuando mds grande es el pardmetro de perturbacién mayores son los tiempos de
ejecucion del algoritmo. En las pruebas con hill-climbing se encontré una combinacién es-
pecialmente buena de enfoques y pardmetros que permite obtener resultados muy cercanos a
los de iterated local search, estos son: establecer cada pardmetro de penalizacion con el valor
de 10 y utilizar un enfoque de mejor mejora en la busqueda local extra-rutas y un enfoque

de primera mejora en la busqueda local intra-rutas.

Teniendo las versiones del algoritmo que otorgaron los mejores resultados sobre las instan-

cias pequeiias, se probo cada una sobre el conjunto de instancias reales. El algoritmo iterated
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local search fue un claro ganador. A partir de ac4, se realiz6 un andlisis de convergencia para
determinar cual instancia obtiene los mejores resultados con mayor rapidez. La instancia con
72 camiones presentd los mejores resultados de convergencia. Con esto se concluyo que, si
bien, a menor cantidad de camiones, mayor es la rapidez de convergencia, todas las instan-
cias obtienen resultados similares a largo plazo, la diferencia esta en la rapidez en que los

obtienen.
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Capitulo 5

Conclusiones

Los VRP son problemas que llevan tiempo estudidndose en la literatura ya que la distri-
bucién de productos desde depdsitos a usuarios finales juega un papel central en la gestion
de la mayoria de los sistemas logisticos. La necesidad de transportar productos de la indus-
tria alimentaria agrega naturalmente al VRP componentes adicionales como la inclusion de
compartimentos, restricciones en cuanto al tiempo de entrega, periodicidad de visita, ges-
tién de diversos tipos de producto, entre otros. Por su parte, el problema de enrutamiento de
vehiculos para la recoleccion de leche, busca encontrar rutas para un conjunto de camiones
que, partiendo desde una planta, recogen leche de una cierta calidad desde un conjunto de
productores y la llevan de regreso a la planta para su posterior procesamiento, con el agrega-
do adicional de que al existir diferentes tipos de leche, se permite la mezcla de esta tanto en
la ruta, como en la planta. La mezcla de leche en los camiones, puede producir una disminu-
cion de los beneficios, pero permite obtener rutas mas éptimas, cuya disminucion de costos

es mayor a la perdida del beneficio.

El modelamiento del problema de recolecciéon de leche con mezcla como extension del
VRP permitio resolver instancias grandes y medianas en tiempos bastante razonables, pero
no fueron aplicables a instancias de gran tamaio. En este trabajo se presentan dos propuestas

basadas en busqueda local para el problema de recoleccion de leche con mezclas.

Los algoritmos implementados para resolver el problema de enrutamiento de vehiculos
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considerando mezcla fueron hill-climbing e iterated local search, los cuales obtienen solu-
ciones de buena calidad en tiempos bastante acotados respecto a los de la literatura. Esto
valida la existencia de técnicas de buisqueda local en comparacién a las técnicas completas,
cuya implementacion resulta mds compleja y tiempos de ejecucion son muy extensos. En el
otro extremo, también se valida la incorporacion de estas técnicas en reemplazo de la asig-
nacion de rutas en forma manual, la cual, ademas de requerir mucho tiempo, representa rutas

ineficientes que no aprovechan las ventajas de la mezcla, ni la optimizacion de recursos.

El proceso de implementacion de estos algoritmos requiri6 evaluar diferentes enfoques y
combinaciones de pardmetros en las instancias de prueba. Entre los que se destacan, la asig-
nacién de pardmetros de penalizacion, seleccidon de enfoque primera mejora o mejor mejora
en procesos de busqueda local, asignacion de pardmetros de perturbacion en iterated local
search y seleccion de la solucién a la cual se le aplican las perturbaciones. Las distintas
pruebas, con su posterior andlisis y comparacion, permitieron obtener versiones de los algo-
ritmos del nivel lo suficiente alto como para ser probadas con las instancias reales, las cuales,

aumenta considerablemente en cantidad de granjas y nimero de camiones.

En cuanto a los resultados obtenidos, tanto hill-climbing como iterated local search ob-
tienen el optimo global de la mayoria de las 37 instancias de prueba utilizadas. El algoritmo
iterated local search obtuvo el 6ptimo en una mayor cantidad de instancias, en compara-
cion a hill-climbing. Ademas, obtuvo tiempos de ejecucion en general fueron menores. Del
conjunto de instancias de prueba, hay un grupo en las que no fue posible obtener el éptimo
global. A estas se les realizé un andlisis de convergencia para determinar la causa del pro-
blema. En muchas de ellas se encontr6é un posible 6ptimo global distinto al publicado en el
estado del arte. En otros casos, simplemente las instancias requieren tiempos de ejecucion

bastante extensos para su resolucion.

En la instancias reales iterated local search logra obtener mejores resultados que el estado
del arte, tanto en calidad de las soluciones como en tiempos de ejecucion. Una conclusion
interesante en este apartado fue que a menor cantidad de camiones, mayor es la rapidez de
convergencia de las soluciones, esto aplicado al rango de camiones con los que se probo
el algoritmo. Si bien, la convergencia es mayor a menor cantidad de camiones, todas las

instancias lograron obtener resultados similares, el cambio esta en el tiempo en que obtienen
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dichos resultados. Por su parte hill-climbing, se queda atras en este conjunto de instancias,
presentando soluciones que no se acercan a las del estado del arte en cuanto a calidad de las

soluciones.

Para el futuro, algunos ponentes de la literatura proponen la incorporacion de camiones
con distintos tamafnos de compartimentos. Ademds de la inclusién de centros de recogida
que proponen la incorporacion de multiples plantas, asi como también incluirlo como un
proceso previo a la busqueda de centros de recogida. En cuanto a los métodos de resolucion,
se quiere llegar a un modelo que permite resolver el problema directamente sin la necesidad
de utilizar subrutinas que resuelvan parte del problema por separado. La incorporacion de
algoritmos genéticos para resolver el problema de recoleccién de leche con mezclas podrian
ayudar a encontrar mejores soluciones, ya que, debido a que trabajan con una poblacién de
soluciones a la que se aplican sucesivos cruzamientos y mutaciones, permiten explorar en
forma mucho mds extensa el espacio de biisqueda. Por otro lado, el proceso de codificacion
y decodificacién en estos algoritmos, permite trabajar mucho mejor con instancias grandes,

como las utilizadas en el conjunto de instancias reales.
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