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Resumen

En el presente trabajo se estudia la problematica actual de una empresa estatal,
la Administraciéon Nacional de Correos. Se trata de un problema de planificacién de
rutas de un grupo heterogéneo de vehiculos que deben pasar por ciertos puntos a
recoger paquetes. Los vehiculos tienen diferentes capacidades y pueden partir des-
de origenes distintos asi como pueden finalizar su recorrido en diferentes destinos.
Los puntos cuentan con diversas caracteristicas como ventana de tiempo, prioridad,
volumen a ser recogido y restricciones de ciertos vehiculos. El objetivo es que los
vehiculos pasen por la mayor cantidad de puntos, contemplando sus prioridades, y
tratando de encontrar la mejor ruta para cada vehiculo de manera que la distancia
total recorrida sea minima.

Para la resoluciéon de dicho problema se implementaron técnicas de programa-
cién genética, mas precisamente, algoritmos evolutivos. El andlisis experimental se
realiz6 utilizando un conjunto de instancias del problema construidas en base a
coordenadas reales (pertenecientes a puntos validos de Montevideo) generadas de
forma aleatoria y fue comparado frente a un algoritmo dvido. Como adicional al
proyecto se presenta un conjunto de servicios desarrollados para la Administraciéon
Nacional de Correos la cual se encarga de recibir solicitudes de clientes y se encarga
de realizar las peticiones de ejecucién al algoritmo evolutivo.

El trabajo realizado abre la puerta a futuras investigaciones sobre el estudio de
métodos de resolucion eficientes para problemas de indole similar.

Palabras clave: VRP (Vehicle Routing Problem), ventanas de tiempo, vehiculos
heterogéneos, pick-up, algoritmos evolutivos, optimizacion
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Capitulo 1

Introduccion

Cada vez maés las empresas u organizaciones dedicadas al transporte y entrega
de mercaderia buscan optimizar la recogida y/o entrega de sus productos con el fin
de mejorar la calidad y el desempefio de los servicios, de forma de reducir costos y
aumentar la eficiencia en el uso de recursos. Gracias al avance tecnolégico se avanza
constantemente en esta linea.

Bajo este universo, la optimizacioén de rutas de una empresa de levante/entrega
de mercaderia que tiene una cantidad elevada de puntos por los cuales debe pasar
resulta de gran interés ya que es un elemento clave en logistica. Se debe tener en
consideracion varios aspectos tales como el numero y capacidad de los vehiculos de
la flota asi como también otros requerimientos especificos que pudieran venir desde
el cliente, por ejemplo, una ventana de tiempo.

El problema de enrutamiento de vehiculos (VRP en ingles) [1] ha sido amplia-
mente estudiado en la literatura [2].

El VRP puede ser definido como un problema de disefio de rutas que recorren un
conjunto de puntos, cumpliendo con una serie de restricciones. El objetivo es maxi-
mizar o minimizar una determinada funcién objetivo. Generalmente el problema se
compone de un depdsito con varios vehiculos y clientes, donde las rutas se definen
de tal forma que se cumplan todas las restricciones establecidas al problema. Las
restricciones varfan ampliamente de un problema a otro, abarcando desde la capa-
cidad de los vehiculos, cumplir con una determinada demanda, un cierto horario,
etc. Un posible valor a maximizar podria ser el beneficio neto y un posible valor a
minimizar podria ser el costo total.

Este tipo de problema tiene diversas aplicaciones en la realidad, resultando un
campo de gran interés y que se mantiene en constante investigacion, tratdndose de
problemas complejos de resolver, clasificados como NP-hard [3]

El problema a estudiar tiene caracteristicas similares a la variante del proble-
ma de ruteo de vehiculos con flota heterogénea, multiples depdsitos y ventanas de
tiempo [4] con restricciones de asignacioén descrita segun Tummel, Franzen, Hauck
y Jeschke [5]. Este problema cuenta, ademds, con una serie de elementos o restric-
ciones adicionales que lo hacen mds complejo. Cada cliente tiene una ventana de
tiempo y no puede ser visitado por fuera de esa ventana. Se cuentan con vehiculos
de diferentes capacidades y restricciones de visita a los clientes, es decir, no todos
los vehiculos pueden visitar a todos los clientes. Por otra parte algunos vehiculos
tienen puntos fijos asignados, es decir, puntos por los que deben pasar de forma



obligatoria, esto resulta en una posible limitante a la hora de establecer rutas.

Por lo tanto en este proyecto se busca encontrar soluciones a la variante VRP de
recogida de mercaderia que tenga en cuenta: flota heterogénea de vehiculos, que
puedan partir de puntos distintos y volver de la misma manera a puntos distin-
tos donde cada vehiculo cuenta con su propia hora de partida y llegada, diferen-
te capacidad y ciertos puntos fijos por los cuales el vehiculo deba pasar de forma
obligatoria. Por otro lado, para los puntos (clientes) se tiene en cuenta: ventana de
tiempo (horario en el cual el cliente se encuentra disponible), tiempo de espera es-
timado (tiempo que le lleva recoger las mercaderias al vehiculo que pasa por alli).
Los clientes tienen, ademds, una prioridad, por lo que se debe evitar dejar puntos
de alta prioridad sin recoger. Por tltimo cada punto puede tener un subconjunto
de vehiculos de forma tal que solo estos estén habilitados a pasar por el punto. En
suma, se tienen las restricciones: un vehiculo debe pasar necesariamente por sus
puntos fijos en caso de tener alguno; Si un punto tiene vehiculos asignados significa
que por ese punto solo pueden pasar esos vehiculos; Un vehiculo no puede cargar
mas volumen que su capacidad permitida; Un vehiculo no puede pasar por un pun-
to en un horario que el punto no admita. Se trata de un problema de minimizacién
donde se busca obtener una solucién con la menor cantidad de puntos pendientes,
la menor distancia recorrida y que pase por la mayor cantidad de puntos prioritarios
cumpliendo todas las restricciones.

La heuristica escogida para resolver este problema es Algoritmos Evolutivos [6].
Una de las razones para la utilizaciéon de esta técnica es su eficiencia para resolver
problemas de ruteo de alta complejidad (NP-hard).

El trabajo incluy6 una investigacion bibliografica del tema, profundizando en los
aspectos mas relevantes a tener en cuenta para el problema a tratar. Por un lado se
hizo énfasis en la variante relacionada a la flota heterogénea con multiples depésitos
y ventanas de tiempo asi como los métodos de resolucion.

Finalizado el disefio, implementacién del modelo y su correspondiente ajuste
paramétrico se evalud la eficiencia del algoritmo disefiado utilizando un generador
de datos reales implementado por el propio equipo.

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente manera: En el
capitulo 2 se describe el problema en forma detallada, se presenta su formulacién
matematica y se da un caso de ejemplo para la mayor comprension del mismo. El
capitulo 3 introduce el concepto de algoritmos evolutivos explicando brevemente
su marco historico, su funcionamiento y caracteristicas mas importantes como son
la representaciéon de las soluciones, la funcién de fitness y los operadores correc-
tivos. El capitulo 4 introduce el estado del arte mostrando una serie de trabajos
relacionados al problema planteado. En el capitulo 5 se presentan las herramien-
tas y bibliotecas utilizadas, se describe la solucién propuesta, se detallan como son
los datos de entrada y salida del algoritmo, como se codificaron las soluciones, la
funcién de fitness empleada asi como los mecanismos de seleccién, recombinacién
y mutacién empleados. En este capitulo se presentan también los mecanismos pa-
ra la generacion e inicializacién de la poblacién inicial y por dltimo se describe el
operador correctivo utilizado.

En el capitulo 6 se describe como fue implementado el generador de instancias
de prueba. En este capitulo se presenta el entorno de ejecucion utilizado para las
pruebas y se describe el proceso de configuracién paramétrica. Por tltimo se realiza



la evaluacién experimental del algoritmo compardndolo con un algoritmo greedy.
El capitulo 7 muestra el desarrollo de una API de integraciéon que permite ejecu-
tar el algoritmo evolutivo a través de servicios REST y de esta forma poder utilizar
el algoritmo facilmente ya sea desde una aplicaciéon mévil o desde una pagina web.
Por dltimo en el capitulo 8 se presentan las conclusiones del trabajo realizado asi
como el trabajo a futuro para seguir con la investigacion.



Capitulo 2

Anadlisis del problema

Este capitulo presenta el problema abordado en el marco del proyecto. En la Sec-
cién 2.1 se presenta el problema con mayor detalle y su contexto. En la Seccién 2.2
se presenta la formulacién matemaética del problema descrito. Por tltimo, en la Sec-
cién 2.3 se presenta una instancia utilizada a modo de ejemplo para complementar
la comprensién del problema a resolver.

2.1. Descripcion del problema

La Administracién Nacional de Correos [7] se encarga, entre otras muchas ta-
reas, de la entrega y recogida de paquetes. Actualmente cada dia se debe calcular la
mejor ruta de distribucién/recogida de paquetes en el drea regional para la flota de
vehiculos existente. La flota utilizada para la entrega no necesariamente es la misma
que se utiliza para la recogida de paquetes. Este proyecto se centra en la recogida de
paquetes, pudiendo ser adaptado para posteriormente utilizarlo con las condiciones
de la modalidad de entrega.

El problema que se plantea se trata de un problema de enrutamiento de vehicu-
los (variante de VRP). La Administracién Nacional de Correos describe el problema
de la siguiente manera: Se dispone de un conjunto de vehiculos heterogéneos que
difieren en capacidad. Estos vehiculos son utilizados para levantar paquetes en di-
ferentes puntos geogréficos y pueden partir desde diferentes puntos de origen asi
como también pueden tener diferentes puntos de finalizacién, pudiendo ser el pun-
to de origen diferente al punto de destino. Cada vehiculo tiene un horario de salida
de su origen y un horario de llegada a su destino el cual debe ser respetado. Un
vehiculo puede tener asignado uno o més puntos fijos en su trayectoria. Un punto
tijo de un vehiculo es un punto por el cual el vehiculo debe necesariamente pasar
a recoger por cuestiones de negocio. En cada punto los paquetes son heterogéneos
entre si, es decir, difieren en volumen. Cada punto tiene una prioridad asignada,
a mayor prioridad mds importante es pasar por ese punto y recoger los paquetes.
Cada punto tiene predefinido un tiempo de espera, es decir, el tiempo estimado que
se espera que un vehiculo este en dicho punto para recoger todos los paquetes. No
es posible pasar por un punto y recoger solamente algunos paquetes y dejar el resto
pendientes. Pasar por un punto implica necesariamente recoger todo el volumen alli
presente. Un punto, ademds puede tener vehiculos asignados, esto quiere decir que
por ese punto solo pueden pasar los vehiculos que estén asignados. Por tltimo cada
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punto dispone de un horario donde esta disponible. Un vehiculo solo puede pasar
por un punto en el rango horario donde el punto este disponible.

Por las condiciones mencionadas, los puntos van cambiando cada dia y los vehicu-
los pueden no ser los mismos del dia anterior e incluso si llegaran a ser los mismos
pueden partir de lugares totalmente diferentes (destino del dia anterior por ejem-
plo). Ante este escenario resulta poco viable que una tarea de esta magnitud se este
realizando actualmente de forma manual, siendo una persona la encargada de tener
en cuenta todas las restricciones mencionadas y encontrar asi una ruta para cada
vehiculo. El problema planteado cae en la categoria de problemas NP-hard[3], para
los cuales puede que no exista un algoritmo que garantice encontrar la solucién 6p-
tima en un tiempo razonable o que garantice siquiera encontrar una solucién. Los
métodos de resolucién como la programacién dindmica o la programacién lineal no
son capaces, por lo general, de resolver eficientemente instancias de dimensiones
grandes para este tipo de problemas ya que demandan una enorme capacidad de
cémputo y complejidad algoritmica [8] [9]. Al tratarse de un problema NP-hard y
en base a todas las condiciones que presenta el problema resulta sencillo cometer
errores en un andlisis manual obteniendo soluciones no factibles y de esta forma
dar lugar a inconsistencias en la jornada laboral. Estas inconsistencias pueden ser
desde haber asignado erréneamente un punto de recogida a un vehiculo que no te-
nia permitido pasar por ese punto hasta asignar puntos a vehiculos de forma tal que
sea imposible cumplir con el horario disponible (ventana de tiempo) de alguno de
los puntos.

Por lo anteriormente mencionado surge la motivacién de emplear algoritmos
evolutivos (AE)[6] los cuales resultan en una buena opcién para atacar este tipo de
problemas ya que garantizan encontrar una solucién buena (puede ser la 6ptima)
en un tiempo razonable en comparaciéon con otros métodos los cudles pueden no
terminar o tardar un tiempo no practico dependiendo del problema a atacar.

La solucién debe devolver por cada vehiculo los puntos asociados en orden por
los cuales el vehiculo debe pasar. En caso de quedar puntos pendientes (puntos
que no fue posible asignarlos a un vehiculo) se debe devolver también una lista de
puntos pendientes junto a la solucién. Una solucién es mejor que otra si no tiene en
su lista de pendientes ningtin punto con mayor prioridad y si la cantidad de puntos
pendientes es menor. En caso de empate, se decide por la solucién que presente
la menor distancia recorrida. Para la empresa es mas importante no dejar puntos
pendientes con mayor prioridad que tener menos cantidad de puntos pendientes.
Es decir, se prefiere pasar a buscar un punto de prioridad X antes que pasar a buscar
N puntos de una prioridad Y, siendo Prioridad(X) > Prioridad(Y), N >> 1.

En resumen se tiene la siguiente informacién para vehiculos y puntos:

Por cada vehiculo se tiene en cuenta:

e Identificador del vehiculo

e Origen (coordenadas)

Destino (coordenadas)

Hora de salida del vehiculo (origen)

Hora de llegada del vehiculo (destino)



Capacidad del vehiculo

Lista de puntos fijos (puntos por los que el vehiculo debe pasar de forma obli-
gatoria)

Por cada punto se considera:

Identificador del punto
Lugar (coordenadas)
Tiempo de espera
Vehiculo asignado
Volumen

Horario disponible

Prioridad.

Las siguientes restricciones deben ser tenidas en cuenta en el modelo del pro-
blema:

Un vehiculo debe pasar necesariamente por sus puntos fijos en caso de tener
alguno. Dichos puntos deben ser factibles de recoger.

Si un punto tiene vehiculos asignados significa que por ese punto solo pueden
pasar esos vehiculos.

Un vehiculo no puede cargar méas volumen que su capacidad permitida.
Un vehiculo no puede llegar mas tarde que su hora de llegada establecida.

Un vehiculo no puede pasar por un punto en un horario que el punto no ad-
mita.

Como se mencioné anteriormente se trata de un problema de minimizacién dénde
se busca obtener una solucién con la menor cantidad de puntos pendientes, la me-
nor distancia recorrida y que pase por la mayor cantidad de puntos en base a su
prioridad cumpliendo todas las restricciones.

2.2,

Formulaciéon matematica

A continuacién se presenta la formulacién matemaética para el problema plantea-

do:

Dado los siguientes elementos:

Un conjunto de vehiculos V = {v1, .., vk} que parten desde un conjunto de ori-
genes potencialmente distintos O = {01, ..,on} hacia un conjunto de destinos
diferentes D = {d1,..,dm}, n <k, m < k.



Un conjunto de puntos P = {p1, .., pn} ubicados en origenes diferentes OP =

{op1,..,0pn}

La funcion origP : P — OP establece el origen de cada uno de los puntos.
La funcion orig : V. — O establece el origen de cada uno de los vehiculos.
La funcion dest : V. — D establece el destino de cada uno de los vehiculos.
La funcién CapV : V — R™ que dado un vehiculo, devuelve su capacidad.
La funcién Cap : P — R que dado un punto, devuelve su capacidad.

La funcion distancia, dist : O x {OUD}} — R*.

La funcién tiempo, tiempo : O x {OUD}} — R™.

La funcién de costo asociada a la prioridad de los puntos recogidos por ca-
da vehiculo y la distancia recorrida para pasar por dicho punto, cost : NT x
RT} — RT.

La funcién PuntosFijos : V — P que devuelve los puntos fijos del vehiculo.

La funcién VehiculosEnPunto : P — V que devuelve los vehiculos permitidos
por un Punto.

La funcién HoraLLegada : V — INT que devuelve la hora de llegada estable-
cida de un vehiculo.

La funcién HoraMin : P — INT que devuelve la hora minima en la que el
punto esta disponible (en minutos). Para un punto que este disponible a partir
de las 08:00 la funcién devolvera 480.

La funcién HoraMax : P — INT que devuelve la hora maxima en la que el
punto esta disponible (en minutos).

El problema consiste en hallar una funcién f : P — V x IN para recoger a los n
puntos en k vehiculos que determine la asignaciéon de puntos a vehiculos y el orden
en que seran recogidos desde sus respectivos origines hacia los diferentes destinos,
minimizando la funcién de costo total (CT) de la asignacién, donde f~!(v;,j) indica
el punto recogido en el lugar j para el vehiculo i con orig(f ~(v;, —1)) = orig(v;) y
orig(f 1 (v;, ult(v;)) = dest(v;) donde ult(v;) devuelve el lugar (ntimero de recogi-
da) del altimo punto recogido por el vehiculo v;

ult(v;)

CT= Y [Y cost(dist(orig(f *(vi,j—1)),0rig(f (v, }))))]

v ult(v;)  j=0

Sujeto a:
Vo € V, fY(v,i) € PuntosFijos(v),i = 1, ..., ult(v)

Vp € P, f(p) € VehiculosEnPunto(p)



ult(v)
VoeV, ) Cap(f1(v,i)) < CapV(v)
i=0
ult(v)
VoeV, ) tiempo(orig(f~1(v,i—1)),0rig(f1(v,i))) < HoraLLegada(v)
i=0
YoevV,
ult(v)
HoraMin(f '(v,i)) < Y tiempo(orig(f~*(v,i—1)),orig(f *(v,i))) < HoraMax(f '(v,i))
i=0
,i=1,..,ult(v)

2.3. Caso de ejemplo

A continuacién se describe una instancia de ejemplo del problema planteado.
Considérese el mapa de la Figura 2.1 en el cual se muestra un conjunto de 4 puntos
P1, P2, P3 y P4 a ser recogidos, un origen y un destino.

Para este ejemplo, se dispone de un tinico vehiculo a efectos demostrativos y para
que el lector finalice de comprender el problema a abordar. Las caracteristicas de
cada punto y del vehiculo se detallan a continuacién. Se considera, ademas, que el
tiempo del origen al punto 1 es de 30 minutos, el tiempo del punto 1 al punto 3 es
de 120 minutos y el tiempo del punto 3 al destino es de 120 minutos también.
Vehiculo:

e Hora de salida del vehiculo (origen): 09:00
e Hora de llegada del vehiculo (destino) : 15:30
e Capacidad del vehiculo : 5001

e Lista de puntos fijos (puntos por los que el vehiculo debe pasar de forma obli-
gatoria): P1

Punto 1 (P1):

¢ Identificador del punto: 1

Tiempo de espera : 30 min

Vehiculo asignado : 1

Volumen: 1001

Horario disponible: 09:00-10:00

Prioridad: 2
Punto 2 (P2):

e Identificador del punto: 2



Tiempo de espera : 30 min

Vehiculo asignado : 2
Volumen: 1501
Horario disponible: 09:00-10:00

e Prioridad: 1
Punto 3 (P3:
Identificador del punto: 3

Tiempo de espera : 60 min

Vehiculo asignado :

Volumen: 3001

Horario disponible: 11:00-15:00

e Prioridad: 2
Punto 4 (P4):
Identificador del punto: 4

Tiempo de espera : 120 min

Vehiculo asignado : 1
Volumen: 301

Horario disponible: 16:00-17:00
Prioridad: 1

Terminal Colon &

B Estacion Coldn
stacion £

Parque Prado.

Figura 2.1: Caso de ejemplo.



Para esta solucién el vehiculo parte del origen y como primera instancia recoge
al punto 1. Esto es posible ya que el vehiculo 1 tiene como punto fijo al punto 1.
Por otra parte el tiempo para llegar del origen a dicho punto es de 30 minutos, es
decir, que el vehiculo llega a dicho punto a las 9:30, horario en el cual el punto sigue
disponible. La capacidad es de 1001 y la del vehiculo es de 5001, por lo que no se
incumple ninguna restriccién en este punto de la solucién. Posteriormente y a pesar
de que el punto 2 esta mds cerca se opta por recoger el punto 3. Esto se debe a que el
punto 2 tiene como vehiculo permitido otro diferente al vehiculo que esta circulando
actualmente, por lo que no puede pasar a recogerlo. Algo similar ocurre con el punto
4. Este punto tiene una ventana de tiempo de 1 hora, la cual esta comprendida entre
las 16 y las 17 horas. El vehiculo debe llegar al destino a lo sumo a las 15:30 horas
por lo que resulta imposible pasar por el punto 4 con el vehiculo actual. El punto 3
estd disponible entre las 11 y las 15 horas. El tiempo del punto 1 al punto 3 es de 120
minutos. El vehiculo llega al punto 1 a las 9:30 y parte del mismo a las 10 ya que el
tiempo de espera es de 30 minutos. Por lo que llega al punto 3 a las 12. El volumen
del punto 3 es de 3001 y al vehiculo atn le quedan 4001 disponibles de capacidad.
Por ultimo el tiempo del punto 3 al destino es de 120 minutos y el tiempo de espera
en dicho punto es de 60 minutos. Por lo que el vehiculo llega a destino a las 15 horas,
sobrando 30 minutos. En esta solucion el vehiculo 1 recoge entonces, al punto 1y
3 dejando como puntos pendientes el punto 2 y el punto 4. Este ejemplo a pesar de
contar Gnicamente con 4 puntos y un solo vehiculo no resulta intuitivo encontrar
una solucién 6ptima al problema que logre cumplir con todas las restricciones que
el mismo plantea. Por lo que esto da un panorama de la dificultad del problema
a enfrentar para casos realistas dénde la cantidad de puntos y vehiculos es mucho
mayor abriendo un enorme abanico de posibilidades y combinaciones para obtener
una solucién factible.
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Capitulo 3

Algoritmos evolutivos

El presente capitulo describe la técnica utilizada para resolver el problema plan-
teado en el capitulo 2. En la Seccién 3.1 se introducen los algoritmos evolutivos
como técnicas para resolver problemas de optimizacion mostrando brevemente su
marco tedrico e histérico y se describen los principales conceptos asociados a estos
métodos.

3.1. Algoritmos evolutivos

En esta seccion se hace una breve introduccién a los algoritmos evolutivos como
técnica para resolver problemas de optimizacion detallando los conceptos funda-
mentales para poder comprender el resto del informe de forma maés clara y concisa.

3.1.1. Marco Teorico

Los algoritmos evolutivos son técnicas estocdsticas que simulan el proceso de
evolucion natural de las especies para resolver problemas de busqueda, aprendi-
zaje y optimizaciéon. Los programas ‘evolutivos’ fueron sugeridos desde los inicios
de la era de la computacion, entre 1948 y 1966. Alan Turing investig6 las relaciones
sobre evolucién natural y aprendizaje. Propuso desarrollar programas que se mo-
dificaran a si mismos, siendo capaces de jugar ajedrez y simular otras actividades
inteligentes y sencillas, utilizando técnicas y mecanismos evolutivas [10] [11]. En
1966 Neumann Janos planteé mecanismos evolutivos para desarrollar autématas
con una capacidad de computo similar a las mdsquinas de Turing. Habl6 de pobla-
ciones de individuos autématas trabajando en conjunto, compartiendo informacién
y comunicdndose entre si [12]. Entre 1953 y 1956 Nils Barricelli desarrollé un mo-
delo computacional sobre la evolucién darwiniana donde menciona la importancia
de utilizar la recombinacién, la seleccion por aptitud y el operador probabilistico de
mutacion [13].

Woodrow Bledsoe y Hans Bremermann (1960-1961) establecieron el concepto
de algoritmos evolutivos. Entendieron la evolucién como un mecanismo de opti-
mizacion capaz de aplicarse para mejorar algoritmos de patrones utilizando redes
neuronales. Propusieron la idea de codificacién binaria, el uso de valores de aptitud
y utilizar poblaciones. Por otra parte vieron la importancia de utilizar operadores de
mutacién probabilisticos para intentar evitar que una solucién caiga en un éptimo
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local. De esta forma en 1965 presentan su estudio tedrico sobre el funcionamiento de
los algoritmos evolutivos determinando la probabilidad de mutacién 6ptima para
resolver problemas que se pueden separar linealmente [14] [15].

En 1963 Newell y Simon proponen el General Problem Solver el cual puede resol-
ver problemas simples empleando técnicas evolutivas guiadas por heuristicas que
determina el usuario [16].

En 1965 Ingo Rechenberg propone una serie de estrategias de evoluciéon que fun-
cionan a través de métodos de ajustes discretos aleatorios los cuales se inspiran en
el mecanismo de mutaciéon que se puede observar en la propia naturaleza [17].

Diez afios después, en 1975 Holland propone un método de buisqueda genética
sentando las bases de la computacion evolutiva[18].

3.1.2. Introduccion

Un algoritmo evolutivo es, una técnica iterativa, conocida como generacion, a
la cual se le aplican operadores estocdsticos sobre un conjunto de datos, a los que
se les conoce comunmente como poblacién [6]. Esta poblacién se puede generar de
dos maneras, a través de un procedimiento aleatorio o utilizando heuristicas que
dependen del problema que se quiere resolver. Dentro de la poblacién existen indi-
viduos. Cada individuo esta compuesto por un genoma compuesto por alelos [19].
Cada uno de estos individuos representan una posible solucién del problema. A ca-
da individuo se le asocia un valor de fitness que se calcula a partir de una funcién
de evaluacién o funcién de fitness que determina que tan adecuado es el indivi-
duo para resolver el problema. Una vez que se determinan los valores de fitness de
cada individuo estos se someten a un proceso de seleccién donde se escogen qué
individuos formaran parte de la siguiente generaciéon. Una vez seleccionados los
individuos se procede a utilizar operadores de recombinacién o cruzamiento para
generar descendientes con nuevas caracteristicas que puedan dar nuevas soluciones
y abrir el abanico de posibilidades. A efectos de evitar caer en 6ptimos locales los al-
goritmos evolutivos emplean un operador, el de mutacion. Este operador tiene lugar
generalmente con baja probabilidad y en caso de ocurrir afecta alguna caracteristica
del individuo que de forma natural no se hubiera manifestado. [20]

En forma general se puede decir que un algoritmo evolutivo consta de cuatro
etapas bien diferenciadas [21]:

e Evaluacién, donde se asigna un valor de fitness a cada uno de los individuos
de la poblacién

e Selecciéon, donde se determinan los candidatos para formar parte de la siguien-
te generacion de individuos de la poblacion.

e Operadores evolutivos los cuales generan descendientes utilizando los indi-
viduos seleccionados mediante operadores que simulan la evolucién natural
(recombinacion, mutacién, etc)

e Reemplazo, encargado de realizar el cambio de una generacién a otra.

Existen multitud de politicas de seleccion y reemplazo las cuales permiten estable-
cer las caracteristicas del algoritmo evolutivo. Por ejemplo privilegiar los individuos
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mds adaptados (elitismo), aumentar la presion selectiva, incrementar la diversidad
genética, etc. Los operadores evolutivos determinan el mecanismo de exploracién
del espacio de biisqueda del problema. Un algoritmo evolutivo finaliza mediante un
criterio de parada previamente establecido. Este criterio de parada depende fuerte-
mente del problema a resolver. Generalmente esta determinado por un niimero de
generaciones, es decir, el algoritmo se detendré al llegar a dicho namero de genera-
ciones. Otros criterios de parada utilizados pueden ser la deteccién de convergencia,
utilizar un tiempo maximo de ejecucion, detener la ejecucién del algoritmo si el mis-
mo no obtiene mejoras en un determinado niimero de generaciones, etc.

Una vez se cumple la condicién de parada el algoritmo evolutivo retorna la mejor
solucién encontrada en ese momento.

Por lo tanto el objetivo principal de un algoritmo evolutivo es mejorar el valor de
titness de los individuos de una poblacién con la ayuda de operadores evolutivos,
habitualmente seleccién, recombinacién y mutacion.

A continuacion se presenta, a modo de resumen, el funcionamiento basico de un
algoritmo evolutivo.

inicializar(P(0))

t = 0 {contador de generacioén}

Mientras !criterioParada hacer
evaluar(P(t))
padres = seleccion(P(T))
hijos = operadoresEvolutivos(padres)
nuevaPoblacion = reemplazo(hijos, P(t))
t++

Fin Mientras

Retornar mejorIndividuoHallado

3.1.3. Representacion de la solucion

En biologia se denomina cromosoma a cada una de las cadenas de ADN que se
encuentran en el nidcleo de las células. Los cromosomas son los responsables de la
transmision de informacién genética. Pueden existir formas o valores alternativos
del gen llamadas alelos [19][22]. Se denomina genotipo a la informacién contenida
en el genoma de un individuo. El genotipo puede verse como lo que potencialmente
puede llegar a ser un individuo. Por lo tanto los rasgos especificos y observables de
un individuo constituyen su fenotipo. A partir del genotipo y del desarrollo se ori-
gina el fenotipo de un individuo. Los algoritmos evolutivos utilizan estos conceptos
para dar una representacion de las soluciones. Se utilizan los cromosomas como un
vector de genes donde cada valor de cada gen es un alelo.

3.1.4. Funcion de fitness

La aptitud o adecuacién de un individuo determina, en biologia, la capacidad
de dicho individuo para adaptarse a su entorno. Esta aptitud se relaciona con la
probabilidad que tiene el individuo para sobrevivir en el medio y de esta forma
conseguir reproducirse y tener descendencia.
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Una funcién de fitness se encarga de evaluar cada uno de los individuos y de-
termina que tan aptos son para resolver el problema a tratar. La funcién de fitness
es una de las principales herramientas para que el algoritmo evolutivo pueda lle-
gar a obtener una buena solucién ya que determina los individuos candidatos a
sobrevivir, es decir, aquellos individuos a los cuales se les aplicaran los operadores
evolutivos.

La funcién de fitness estd muy relacionada con la funcién objetivo del problema a
resolver. Es posible que un determinado genotipo tenga un fenotipo asociado que no
represente una solucién factible en el alcance o dominio del problema [23]. Algunos
enfoques para tratar a individuos no factibles son los siguientes [24]:

e Evitarlos. En general es un procedimiento dificil, complica los procesos de co-
dificacién y decodificacion.

e Descartarlos. Es una opcién simple pero puede conducir a la pérdida de carac-
teristicas que podrian ser ttiles para el problema. Si se mantiene diversidad
en la poblacion se evita la probabilidad de converger antes de tiempo y llegar
a una solucién no deseada. De la misma manera mantener diversidad ayuda a
evitar los 6ptimos locales.

e Penalizarlos. Se penaliza el valor de fitness de los individuos que se detectan
no factibles. Este mecanismo no evita completamente que sobrevivan indivi-
duos no factibles. Para problemas complejos es necesario realizar estudios de
indole empirica para establecer un correcto mecanismo de penalizacién.

e Corregirlos. Cuando se detecta un individuo no factible se procede a corregir-
lo aplicdndole ciertas transformaciones que hagan que ese individuo se vuelva
factible alterando lo menor posible sus caracteristicas. Con este método el al-
goritmo se asegura trabajar siempre con individuos factibles. Se puede perder
diversidad o caer en un 6ptimo local si no se aplica un operador de correccién
adecuado.

3.1.5. Operadores evolutivos

Los algoritmos evolutivos cuentan con operadores de seleccién, recombinacién
o cruzamiento y mutacion.

Seleccion

La seleccion es el proceso mediante el cual algunos individuos en una poblacién
son seleccionados para reproducirse basados en su aptitud, es decir, su valor de
titness. Se denomina ’seleccién dura’ cuando solamente se seleccionan los mejores
individuos de cada generacién. Por otro lado la "seleccién blanda” surge cuando se
utilizan mecanismos probabilisticos para mantener como padres a individuos que
tengan aptitudes relativamente bajas. Alguno de los operadores de seleccién mas
habituales son los siguientes [25] [26]:

e Seleccion proporcional. Se asigna una probabilidad de seleccién proporcional
al fitness relativo.
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e Seleccion por rango (k). Se ordenan los individuos en relacién a su fitness y se
escogen los k mejores.

e Seleccion por torneo (k,r). Se escogen k individuos de los cuales se seleccionan
los r con mejor fitness.

e Seleccion estocdstica universal. Se utilizan punteros a modo de ruleta para eli-
minar el sesgo de la selecciéon proporcional.

Dependiendo del problema a resolver conviene utilizar un operador de selecciéon u
otro.

Recombinaciéon

En biologia la reproduccién consiste en la creaciéon de un nuevo individuo a par-
tir de dos progenitores (reproduccién sexual) o de un tinico progenitor (reproduc-
cién asexual). Durante la reproduccién sexual ocurre la recombinacién o cruzamien-
to. El operador de recombinacién o cruzamiento es un operador que se aplica sobre
dos cromosomas para generar descendientes con caracteristicas de ambos proge-
nitores. En algoritmos evolutivos los operadores de cruzamiento se basan en estos
principios. A continuacién se presentan los operadores de cruzamiento mas habi-
tuales [27]. Cabe aclarar que depende de cada problema puede ser mejor uno u otro
operador o incluso disefiar uno propio.

e Cruzamiento de un punto (SPX). Dado dos genomas correspondientes a los
padres, se corta a ambos en un punto de corte comtn y se intercambian los
trozos de los cromosomas de ambos padres generando asi dos nuevos descen-
dientes con las caracteristicas de ambos progenitores.

e Cruzamiento de n puntos (NPX). Anélogo al cruzamiento de un punto pero
esta vez con n puntos de corte.

e Cruzamiento uniforme (UX). Se seleccionan n puntos de intercambio en cada
uno de los progenitores y se intercambian estos puntos seleccionados dando
lugar a nuevos descendientes que heredan ciertas caracteristicas puntuales de
sus progenitores.

Mutacion

En biologia una mutacién es un cambio en la secuencia de ADN de un individuo.
Las mutaciones pueden suceder por un error en la copia del ADN en el proceso
de divisién celular o malformaciones genéticas posteriores a la etapa de gestacion
de los progenitores. En algoritmos evolutivos el operador de mutacién tiene como
principal objetivo introducir variedad a la poblacién de forma aleatoria. De esta
forma se permite una mayor exploracioén del espacio de biisqueda. La exploracién es
un mecanismo ttil para evitar que un algoritmo quede atrapado en 6ptimos locales.
De esta forma se da la posibilidad de llegar a zonas del espacio de busqueda que
no hubiera sido posible alcanzar con los individuos de la poblacién actual antes
de producirse dicha mutacién en su informacién y caracteristicas. Alguno de los
operadores de mutacién mads habituales son los siguientes [28]:
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e Mutaciéon de inversion. Consiste en modificar una posicién determinada del
genoma de un individuo de forma aleatoria. Se basa en la mutacién presente
en la evolucién natural.

e Mutacién de inversion multiple. Andlogo al caso de mutacién de inversiéon
pero modificando n posiciones del genoma del individuo.
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Capitulo 4

Estado del arte

Esta seccion presenta una revision bibliografica acerca de la historia relacionado
a los problemas de ruteo de vehiculos.

4.1. Contexto

La logistica industrial es utilizada por las compafiias con el fin de generar ven-
tajas competitivas. En este contexto resulta fundamental el proceso de distribucién,
por lo que determinar rutas de la forma mas 6ptima posible resulta de gran interés.
Con esta motivacién han surgido multitud de modelos y métodos que tratan este
problema con el fin de mejorar el desempefio logistico. El ruteo de vehiculos con-
siste en determinar cémo distribuir o asignar en un cierto orden una serie de pun-
tos que pueden representar clientes, paquetes, etc. Esta asignacion se lleva a cabo
cumpliendo ciertas restricciones sujetas al problema a resolver. Estas restricciones
estan fuertemente relacionadas con la naturaleza del problema. Un problema de ru-
teo de vehiculos no solo busca una solucién que satisfaga todas las restricciones del
problema si no que busca, también, la mejor solucién posible. Los objetivos de un
problema de ruteo pueden ir desde obtener una ruta con menor costo, recorrer las
menores distancias posibles, no dejar puntos de recogida sin atender, minimizar los
tiempos totales de transporte, etc.

A continuacion se describe la evolucién histérica de los problemas de ruteo, se
presenta la formulacién matematica de los modelos mds relevantes y se realiza una
breve introduccién a los diferentes mecanismos utilizados para resolver estos pro-
blemas.

4.2. Evolucion historica

El primer problema formalmente reconocido como un problema de ruteo fue el
del agente viajero o TSP (Travelling Salesman Problem) introducido por Flood en
1956. Inicialmente el problema plantea la problematica de un agente vendedor que
debe visitar una cierta cantidad de destinos (ciudades) en un solo viaje. De esta for-
ma debe iniciar y finalizar su recorrido en la ciudad de la cual partié. El agente debe
calcular cual es la mejor ruta para visitar todas las ciudades una sola vez y poder
finalizar su viaje en la ciudad de la cual parti6 de tal manera que la distancia total
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recorrida sea minima.

En 1959 George Dantzig y John Ramser presentan el problema TSP generalizado
como una variante mds compleja del TSP dada sus restricciones [29]. La variante
consiste en minimizar el costo de repartir mercancia desde un depésito a un con-
junto de puntos de reparto (clientes) utilizando vehiculos con cierta capacidad. Este
trabajo se utiliza como base para el desarrollo de posteriores formulaciones las cua-
les aumentan la cantidad de variables y restricciones implicadas en el problema,
aumentando asi su complejidad [30] [31] [32].

El TSP generalizado puede ser considerado como un VRP o un CVRDP, es decir, co-
mo un problema de ruteo de vehiculos donde la capacidad de la flota se convierte
en una restriccion a la hora de formular el problema. La funcién objetivo del CVRP
busca minimizar el costo total de recorrido para repartir a todos los puntos. Se asu-
me que la flota de vehiculos es homogénea y que todos parten del mismo deposito.
El CVRP encuentra una cantidad exacta de rutas con minimo costo definido como
la suma de los costos de los arcos que forman los recorridos. De esta forma cada re-
corrido parte del centro de distribucién, cada punto o centro es visitado por un solo
vehiculo y la suma de la demanda de los puntos visitados no excede la capacidad
del vehiculo.

El CVRP cuenta con dos escenarios diferenciados. Por un lado si el costo de ir de
un punto i a un punto j es igual al costo de ir de un punto j a un punto i entonces
estamos ante el caso del CVRP simétrico. En caso de que ir de un punto i a un punto
jno cueste lo mismo que ir de un punto j a un punto i estamos ante el caso del CVRP
asimétrico. Por otra parte del CVRP surgen dos grandes problemas, el VRP homo-
géneo y el VRP heterogéneo. En el VRP homogéneo los puntos utilizan los mismos
recursos de distancia, retornos, ventanas de tiempo mientras que en el VRP hetero-
géneo cada nodo maneja diferentes recursos, ya sea flota de vehiculos heterogénea,
depésitos, etc.

En 1960 aparece la primera referencia al TSP multiple (m-TSP) de la mano de Miller,
Tucker y Zemlin. Se trata de una generalizaciéon del TSP donde se cuenta con un
deposito y m vehiculos, es decir m agentes viajeros. El objetivo consiste en construir
exactamente m rutas, una por vehiculo. De esta forma cada cliente es visitado una
vez por un vehiculo. Cada ruta tiene que comenzar y finalizar el recorrido en el de-
posito de partida y puede contener a lo sumo n clientes, n < m.

En 1969 aparece el TSP probabilistico o PTSP gracias al trabajo de Taillman. E1 PTSP
tiene como fin encontrar el recorrido de menor costo entre multiples nodos donde
cada nodo cuenta con una probabilidad asociada a la presencia o no de consumido-
res que requieren ser atendidos [32].
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A continuacién se muestra en forma esquemadtica la evolucién histérica de los
problemas de ruteo partiendo del problema TSP:

e TSP

e m-TSP

o m-TSPTW
e PTSP

o m-PTSP
e VRP o0 CVRP

o VRP homogéneo
o VRP heterogéneo

4.21. VRP Homogéneo

Dentro del VRP homogéneo existen cuatro tipos. Por un lado el DVRP o distancia
VRP, el VRPTW o VRP con ventanas de tiempo, el VRPB o VRP con retornos y por
ultimo el SDVRP o VRP con entregas divididas.

Dentro del DVRP existe una variante ampliamente estudiada, el DCVRP o VRP
de distancia y capacidad [30] [31] [32]. E1 DVRP es la primera variante del CVRP
desarrollada por Toth y Vigo. En esta variante se reemplaza la restricciéon de capa-
cidad por la de tiempo y longitud de arcos (linea que une dos nodos). En caso de
existir restriccion tanto en la capacidad como en la distancia el problema deriva en
el DCVRP [30] [33] [34]

El VRPTW es un VRP que surge en 1967 en el que cada ciudad/nodo/punto tiene
asociado un intervalo de tiempo en el cual el lugar puede ser visitado. Si se pasa
por un punto de entrega antes del tiempo minimo donde el punto esta disponible
entonces se debe esperar hasta que el punto este habilitado. No se puede pasar por
una ciudad después del horario méximo donde el punto esta disponible. Este pro-
blema tiene como objetivo encontrar recorridos con costo minimo, es decir, donde
cada recorrido visite el origen, los puntos una sola vez y la demanda de los puntos
visitados no exceda la capacidad del vehiculo. E1 VRPTW cuenta con varias varian-
tes entre las que cabe resaltar el VRPTD o VRP con ventanas de tiempo fijas (1986),
VRPMTW o VRP con multiples ventanas de tiempo (1988) o el VRPSTW o VRP con
ventanas de tiempo blandas (1992) [30] [31] [32] [34]

El VRPB surge en 1985 en el que cada cliente puede solicitar o entregar mercancias.
En este problema por cuestiones de complejidad se suele asumir que las entregas
deben realizarse antes que las recogidas de mercaderia. Por otra parte la cantidad
de mercaderia recogida y entregada suele ser fija. [30] [34] En el VRPB se tienen dos
escenarios, por un lado se tienen k puntos de recogida y por otro lado 1 puntos de
entrega.

Existe una variante que combina el VRPTW y el VRPB que surge 1994 llamada
VRPBTW.

El SDVRP surge en 1989, se trata de una variante del VRP en la cual se permite
que el mismo cliente pueda ser atendido por diferentes vehiculos. Esta condicién

19



surge ante la posibilidad de que un vehiculo no tenga la capacidad suficiente pa-
re recoger toda la mercaderia de un punto. De esta forma si un segundo vehiculo
pasara a buscar el restante de mercaderia podria minimizarse el costo total ya que
de otra forma el vehiculo que no pudo recoger todo deberia volver al deposito y
regresar a buscar el resto de mercaderia.

En el afio 1995 surge una variante que combina el SDVRP y el VRPTW llamada
SDVRPTW es decir VRP con entregas fraccionadas y ventanas de tiempo [30] [31]
[32].

A continuacién se muestra en forma esquematica la evolucién histérica del VRP
Homogéneo:

e VRP homogéneo

e DVRP
o DCVRP
e VRPTW

o VRPMTW
o VRPTD
o VRSTW
o VRPBTW

e VRPB

o VRPBTW
e SDVRP

o SDVRPTW

4.2.2. VRP Heterogéneo

El VRP heterogéneo se puede clasificar en 7 tipos detallados brevemente a conti-
nuacion.

e VRPHF o VRP con flota de vehiculos heterogénea (1994, Golden Assad, Levy
y Gheyesens). En esta variante los costos y capacidades de los vehiculos cam-
bian, asumiendo una cantidad ilimitada de vehiculos de diferentes tipos. Para
cada ruta se define la flota de vehiculos a utilizar.

e PVRP o VRP con vehiculos periédico (1991, Russell y Gribbin). En esta varian-
te existen M dias para la planificaciéon de una ruta mientras que en el VRP
normal se suele utilizar un solo dia.

e Multi Trip VRP o VRP con multiples viajes (1990, Fleischman). En esta variante
cada vehiculo puede realizar varios recorridos en el mismo periodo de tiempo
planificado [35] [36] . Esta variante implica no solo la planificacién de rutas
sino que también la asignacion de las mismas a los diferentes vehiculos dispo-
nibles.
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Multi Depot VRP o VRP con miltiples depésitos (1993, Chao, Golden y Wasil).
En esta variante existen multiples depdsitos donde los puntos estdn amplia-
mente distribuidos entre los depésitos, por lo que no es posible realizar varios
VRP independientes. Es decir, no es posible ejecutar tantos VRP como depo-

sitos existan dada la aleatoriedad de los puntos entre los depésitos. En estos
casos se emplea el MDVRP [30] [31] [32] [34]

MCVRP o VRP con multiples capacidades (1998, Guan y Zhu). En esta variante
se transportan multiples cantidades de objetos, es decir, capacidad mayor a 1
[37].

MOVRP o VRP con mdiltiples objetivos (1995, Boffe). En esta variante se utili-
zan diferentes objetivos como puede ser el costo, beneficio, distancias, venta-
nas de tiempo, nivel de satisfaccion con el cliente, etc [32]

SVRP o VRP estocéstico (1983, Stewart y Golden). En esta variante existen al-
gunos componentes aleatorios como pueden ser la demanda de cada consu-
midor (VRPSTT), cuando los tiempos de atencién y de llegada a un punto son
aleatorios o cuando cada consumidor tiene cierta probabilidad de estar en el
lugar de atencién o de estar ausente al momento de llegar el vehiculo.

A continuacién se muestra en forma esquematica la evolucién histérica del VRP
Heterogéneo:

4.3.

VRP heterogéneo

e VRPHF

e PVRP

Multi Trip VRP
Multi Depot VRP
MCVRP
MOVRP

e SVRP

Formulaciéon matematica para problemas de interés

En esta seccion se describen algunas posibles formulaciones matemdticas para
los problemas de mayor relevancia para el problema abordado en este informe.

4.3.1. Traveling Salesman Problem

El TSP ha recibido la atencién y el estudio de multitud de matematicos ya que se
trata de un problema sencillo de describir pero complejo a la hora de resolver [38].
Por otro lado se trata de un problema base, aplicable para innumerables problemas
de este estilo.

Al tratarse de un problema combinatorio el TSP resulta ser un problema altamen-
te complejo (Np-Hard) de resolver de forma computacional con métodos estandar.
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El TSP puede formularse de diferentes maneras, pudiéndose representar desde
un grafo donde cada ciudad es un nodo del mismo y las lineas dibujadas entre los
nodos son los arcos del grafo. Cada arco tiene asociado un costo o distancia que es
lo que se quiere optimizar. Cuando el vendedor puede ir de forma directa a cada
ciudad (nodo del grafo) se dice que el grafo esta completo. Se define ruta como el
subconjunto de arcos (lineas) que unen los nodos (ciudades). El1 TSP consta de dos
casos diferenciados, por un lado si el arco va de un nodo i a un nodo j o si va de un
nodo j a un nodo i (problema asimétrico). En el segundo caso resulta indiferente ir
del nodoialjo del nodojali (problema simétrico). Se muestra a continuacién con
mayor detalle ambos casos.

Caso asimétrico

En esta variante cada nodo del grafo debe contener una linea apuntando a el y
otra saliendo de el. En estos casos es posible generar subrutas aisladas y cerradas,
por ejemplo, A(a,b) y A(b,c) y A(c,a), donde A(i,j) representa un arco desde el nodo
ialj. Una formulacion correcta del problema debe evitar que ocurra este problema,
esto se logra afadiendo restricciones adicionales al problema. Segiin Hoffman, el
problema puede ser formulado de la siguiente manera [39]:

Sea
. 1 si A(i,j) estaenla ruta
710 en caso contrario

n n
min Z 2 cl-]-xl-]-, Cz']' 7é Cji

i=1j=1
S.a:

n
in]' = 1,Vi = 1,...,11
j=1

n
in]‘ = 1,Vj = 1,...,71
i=1

Y) % <IK|-1,VkC1,..,n
ickjek

Xij € 0,1,Vi,j =1,..,n

k subconjunto no vacio de nodos. La funcién objetivo busca encontrar la ruta con
menor costo cumpliendo con todas las restricciones especificadas. La primer restric-
cién limita la cantidad de arcos que salen de un nodo i a otro nodo diferente. La
segunda restriccion acota la cantidad de arcos que entran al nodo. De esta forma ca-
da nodo recibe tinicamente una linea de un nodo y se dirige tinicamente a un nodo.
La tercer restriccion limita la cantidad de subrutas y la tltima restriccion define el
dominio de la variable de decision x.

Caso simétrico

En esta variante el costo para ir del nodo i al nodo j es el mismo que el costo de
ir del nodo j al nodo i. Sea x;, = 0,1 la variable de decisién donde r € A son todos
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los arcos del grafo y ¢, el costo de recorrer el arco r. Una posible formulacién del
problema es la siguiente:

. Y1 ke Ck Xk
min 5

s.a:

n
Y xq=2Vi=1,.,n
keJ

Y <IK|-1,VkC1,..,n
j€EK

x,=0,1,Vr € E

J es un conjunto de todos los arcos sin direccién conectados al nodo j y E es un
subconjunto de todos los arcos sin direcciéon conectados al subconjunto no vacié de
nodos K.

La funcién objetivo busca encontrar arcos que minimicen el costo del recorrido
total. La primer restriccién indica que solo pueden haber dos arcos conectados al
nodo j. La segunda restriccion evita las subrutas a la hora de formar rutas y la tercer
restriccion indica que x; tiene el valor de 1 si el arco es recorrido.

Como se mencion¢ anteriormente el TSP resulta un problema atractivo para su
estudio dada la facilidad para ser planteado y la complejidad para ser resuelto. Esta
facilidad para plantearlo ha desencadenado multitud de variantes del mismo pro-
blema. Cada variante agrega nuevas restricciones al mismo haciéndolo mas com-
plejo de resolver y a su vez adaptado a infinidad de problemas de la vida real. A
continuacioén se presenta el Vehicle Routing Problem (VPR), variante mas complejo
de resolver que el TSP donde es posible tener méas de una ruta.

4.3.2. Vehicle Routing Problem

Una posible formulacién del VRP es la propuesta por Toth y Vigo en 2002 [40]:

Sea un grafo G = (N,A),donde N =0, 1, .., n es el conjunto de n + 1 puntos (nodos)
y A es el conjunto de arcos entre nodos. Se utiliza n+1 puntos ya que el 0 representa
el origen (depdsito) y los restante n valores representan los puntos (nodos). Sea P =
N\0 al conjunto que contiene los puntos sin el deposito.

Cada punto i € P necesita que le entreguen una cierta cantidad de un producto
Q; que se encuentra en el depdsito O. Se cuenta con una flota de K vehiculos homo-
génea con capacidad Q los cuales parten y finalizan su jornada en el depésito O para
cumplir con la entrega de los productos a todos los puntos. Por otra parte se cuenta
con los costos del recorrido, es decir, ir de un punto i a un punto j tiene asignado un
costo no negativo c;j. Se define ruta al conjunto ordenado de puntos que se deben
visitar, es decir R = iy, ...i;, donde iy = i, = 0 = O.

Por lo tanto cada punto debe ser visitado una tinica vez por cada ruta, todas las
rutas deben iniciar y finalizar en el depésito y la suma de la demanda de los puntos
pertenecientes a una ruta es menor o igual a la capacidad del vehiculo asignado a
esa ruta.

De la misma forma que en el TSP tenemos la variante asimétrica y la variante
simétrica. La primera implica que el costo ¢;j # c;i mientras que en la variante
simétrica ¢;j = ¢ji.
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Sea
o 1 siel vehiculo viaja del puntoialj
710 en caso contrario

Una posible formulacién del problema es la siguiente:

n on
min Z Z cl-]-xl-]-

i=1j=1

S.a:

]

n
in]' = 1,Vj eP
i=1

n
Xij = 1,Vie P
=1

Y. ) x;>a(P), VP C PP #Q
i€P j¢ P!

Xij € O,l,Vi,j eEN

Se busca minimizar los costos de recorrer todas las rutas. La primer restriccion
asegura que un punto se visite una tnica vez. Si un vehiculo visita un punto el
vehiculo debe partir de ese punto. Las siguientes restricciones determinan que un
numero K de vehiculos deben partir y volver al deposito. La pentltima restricciéon
es para que se cumpla el requisito de capacidad del vehiculo y la ultima restriccién
determina el dominio de las variables de decision.

4.3.3. Variantes VRP

Gran parte de los modelos y algoritmos utilizados para resolver problemas de
ruteo no son capaces de captar todo el conjunto de restricciones de un problema
practico. Una de estas restricciones, es que un vehiculo deba pasar por la localiza-
cién de un punto de entrega en un cierto intervalo de tiempo (ventana de tiempo).
Incorporar este tipo de restricciones da lugar a problemas mixtos que juntan pro-
gramacion, optimizacion y ruteo.

Se describe a continuacién los modelos de TSP con ventanas de tiempo (TSPTW),
el problema de Rutas de Vehiculo con ventanas de tiempo (VRPTW), el problema
de Cargas y Descargas con ventanas de tiempo (PDPTW) con ventanas de tiempo
(DARPTW).

Los modelos presentados a continuacién siguen el enfoque de Desrochers (1988).
Se tomaran las siguientes consideraciones: Sea N = 2,3, ...n el conjunto de clientes
yA=(i,j)/i,jENC1li#]

Otras formulaciones a los problemas con ventana de tiempo pueden ser encon-
tradas en los trabajos de Dagazno, o en los trabajos de Tsitsiklis (1992).
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TSP con ventanas de tiempo (TSPTW)

Se trata de un TSP en el que cada ciudad/nodo tiene asociado un intervalo de
tiempo [c;, fi|,i = 1,..n en el que la ciudad puede ser visitada. Si se pasa por una
ciudad i antes del instante c¢; entonces hay que esperar hasta ese momento. No se
puede pasar por una ciudad después del instante f;. Se asume que el tiempo de
partida inicial es c;.

Sea d;j la distancia entre la ciudad i y la ciudad j.

Sea t;j el tiempo de trayecto entre las ciudades iy j.

Sean las variables:

o 1 siel vehiculo viaja del punto i al j de forma inmediata
70 en caso contrario

Sea D; el tiempo de llegada a la ciudad i
Una posible formulacién del problema es la siguiente:

n o n
min 2 Z di]'xi]'

i=1j=1

S.a:

]
n n
in]' — Zxﬁ =0=1,.,n
j=1 j=1

n
xi]' = 1,Vi = 1,..,n
=1

Xij = 1=> D]‘ >+ tlj,j =2.n
¢ <D;< fi,i=1m
¥y € {0,1}1j = Ly

25



VRP con ventanas de tiempo (VRPTW)

Se trata de un VRP en el que a cada ciudad se le asocia un intervalo de tiempo
[ci, fil, i = 1, ..n. Solamente en ese intervalo de tiempo la ciudad puede ser visitada.
Si se llega a la ciudad i antes del instante c; se debe esperar hasta ese momento.
No se puede llegar a la ciudad i después del instante f;. Se asume que el tiempo de
salida inicial es c;

Sea d;j la distancia entre la ciudad i y la ciudad j. Sea t;j el tiempo de trayecto
entre las ciudades iy j.

Sean las variables:

o 1 siel vehiculo viaja del punto i al j de forma inmediata
70 en caso contrario

Sea D; el tiempo de llegada a la ciudad i
y; la carga que lleva el vehiculo cuando llega a la ciudad i,i = 2,..n.
Una posible formulacién del problema es la siguiente:

n o n
min 2 Z dijxij
i=1j=1
S.a:

xi]' = 1,Vi = 2,..,11

n
=1

J
n n
in]' - iji = O,i = 1,..,1’1
j=1 j=1

xij=1=>D;+t; <Dji=2,.,nmj=2.mn
xij=1=>D; > c1+tjj=2.1;
xp=1=>D;+tjl1 <c1,j=2.n;
¢; <D;< fi,i=1.mn;
xij €{0,1},i,j=1,.,n
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Problema de carga y descarga con ventanas de tiempo (PDPTW)

En este problema cada cliente i necesita que se le envie paquetes desde un origen
o a un destino d. Para conseguir esto se dispone de m vehiculos que parten de una
ciudad de origen oc a la que regresan al finalizar su recorrido. Cada punto j de
carga o descarga debe ser visitado dentro de un intervalo de tiempo [c;, fj]. Se busca
minimizar la distancia total a recorrer por los vehiculos y las rutas asignadas a los
mismos.

Sea:
O ={o/0o € N}

el conjunto de origenes
DS ={d/d € N}

el conjunto de destinos
V=0UDU({1}

cij es la distancia entre los puntos iy j, Vi,j € V. t;; es el tiempo de viaje entre
los puntos iy j, Vi,j € V Q es la capacidad méxima de cada vehiculo (vehiculos
homogéneos).
& {1 si el vehiculo k viaja del punto i al j.
710 en caso contrario

Sea D; el tiempo de llegada al punto i por algtn vehiculo, Vi,j € OU DS
y; la carga que lleva el vehiculo cuando llega a la ciudad i, Vi € OU DS
Una posible formulacién del problema es la siguiente:
m n n 3
min 'y | Y. | Y. cixg
k=1li=levj=lcv

S.a:

m
Y Y xj=1vieO

k=1jev

k k _n; —
inj—iji—O,ZEO,k—lr-vm
jev jev

k k _ 0 ; —
leJr]—ZXJI—O,ZGO,k—L--/m
jev jev

xj;=1=>D;+1t; < Dj,i,j € OUDS,k=1,.,m
¢; <D;< fi,i=1.mn;

X =1=>yi+q;<y,i€0,jeOUDSk=1,.,m
xfj=1=>yi—q <y,i€0,jeOUDSk=1,.,m
0<y;<Q,ieOUDS
xij € {0,1},i,j=1,.,n,k=1,.,m
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4.4. Mecanismos de resolucion

Se pueden clasificar los métodos de resolucién para problemas de ruteo en tres
categorias:

e Métodos exactos
e Heuristicas

e Metaheuristicas

4.4.1. Meétodos Exactos

Estos métodos se consideran efectivos para problemas de porte pequefio no su-
perando los mismos los 20 depdsitos para problemas como TSP y los 50 depésitos
para problemas como el VRP y alguna de sus variantes [35]. Esto se debe al cos-
to computacional que implicaria utilizar estos métodos para una mayor cantidad
de depdsitos, ademds de que cuanto mas compleja sea la variante a resolver mayor
serdn los tiempos. Dentro de los métodos exactos se pueden encontrar tres tipos:

e Métodos de buisqueda directa de drbol. La btiisqueda se lleva a cabo sobre to-
dos los nodos del arbol segun ciertos criterios de biisqueda [41]. Segtn el cri-
terio utilizado se determina una variante u otra del método. A continuacién se
nombran dichas variantes:

e Asignacion de cota inferior [42]
e Ramificacién y acotamiento [43]
e Ramificacién y corte [43]
e Arbol de centro de k-grados [42]
e Programacion dindmica. Se utilizan un numero fijo de n vehiculos. En primer
lugar se busca el costo minimo que es posible alcanzar utilizando j vehiculos
(j < n) teniendo en cuenta la funcién costo en el recorrido de los vehiculos.

Por ultimo se encuentra el costo de todos los subconjuntos de recorridos con n
vehiculos [42].

e Programacion entera y programacion lineal. Este método garantiza la obten-
cién de una solucién 6ptima en un numero finito de pasos siempre y cuando
se ejecute el algoritmo hasta finalizarlo. Existen tres técnicas de programacion
lineal y entera para abordar este tipo de problemas [42]:

e Conjunto de particiones y generacion de columnas.
e Formulacién de flujo de vehiculos de tres indices

e Formulacién de flujo de vehiculos de dos indices
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4.4.2. Heuristicas

Las heuristicas son procedimientos que ofrecen soluciones de gran calidad a tra-
vés de una exploracién limitada del espacio de biasqueda. [31] [44] [45]
Clarke y Wright proponen en 1964 un algoritmo efectivo para resolver el VRP. [30]
[46] [47] [48] [49]

Se pueden clasificar los métodos heuristicos en:

e Métodos constructivos. Estdn conformados por algoritmos de ahorro y heuris-
ticas de insercién muy utilizados dentro de la investigacién operativa. Dentro
de los métodos constructivos se destacan el algoritmo de ahorro de Clarke y
Wright, el algoritmo de los ahorros basados en matching y el algoritmo de
ahorro mejorado.

e Métodos de fases. Estan conformados por los métodos de asignacion elemen-
tal, el algoritmo de ramificacién y acotamiento truncados, el algoritmo de los
pétalos, el método de rutear primero y asignar después y los procedimientos
de busqueda local.

4.4.3. Metaheuristicas

Las metaheuristicas surgen a finales de los 90 y estdn caracterizadas por realizar
procedimientos de btisqueda para encontrar soluciones de buena calidad aplican-
do una serie de operadores independientes al dominio, modificando de esta forma
soluciones intermedias empleando la funcién objetivo.

Las metaherusticas se pueden clasificar en 6 tipos fundamentales mencionados
a continuacién y describiendo los que resultan relevantes para el informe:

e Algoritmos genéticos. Como se menciona con mayor detalle en el capitulo 3
estos algoritmos estdn inspirados en la evolucién darwiniana. Los algoritmos
genéticos parten de una poblacién inicial que presentan soluciones iniciales
factibles pero no necesariamente 6ptimas. A través de operadores evolutivos
que alteran a los individuos de la poblacién el algoritmo va creando nuevos
individuos para las siguientes generaciones de poblaciones. De esta forma y a
través de una funcién de fitness se determina la calidad de los individuos.

e Redes neuronales.
e Recocido simulado.

e Algoritmos de hormigas. Estos algoritmos se basan en el funcionamiento ha-
bitual de las colonias de hormigas a la hora de conseguir alimento. Cuando
una hormiga encuentra una ruta para tener un tipo de alimento esta almace-
na una feromona dependiendo de la longitud y la calidad del alimento. Las
hormigas siguen el camino que tenga mayor cantidad de feromonas ya que es
posible que lleve a una ruta mas rdpida y hacia un alimento de mejor calidad
[50] En el caso particular de los problemas de tipo VRP se inicializa el algo-
ritmo colocando una hormiga en cada uno de los puntos. Si un nodo ya fue
visitado la probabilidad de recorrer ese nodo por una hormiga es cero y dis-
tinto de cero en caso contrario. Se van actualizando las feromonas y se finaliza
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el algoritmo si se llega a obtener una solucién con un valor inferior a una co-
ta preestablecida previamente. En caso de no encontrar solucién se recalculan
las probabilidades de recorrer nodos y las hormigas contintian construyendo
nuevos caminos.

e Busqueda tabu.

e Busqueda de vecindades.

30



Capitulo 5

Implementacion

El presente capitulo describe el algoritmo evolutivo implementado para resolver
el problema propuesto en el capitulo 2. En la seccién 5.1 se presenta la biblioteca y
herramientas utilizadas para la implementacion del algoritmo. En la seccién 5.2 se
describe detalladamente el proceso de implementacién de la solucién propuesta.

5.1. Biblioteca de desarrollo

En esta seccion se presenta la biblioteca utilizada asi como el lenguaje para la
resolucién del problema propuesto.

51.1. ECJ

El lenguaje utilizado para el desarrollo del algoritmo evolutivo fue JAVA, em-
pleando la biblioteca ecj[51] la cual es una biblioteca de computacién evolutiva. La
libreria fue disefiada para resolver problemas grandes y complejos orientados fuer-
temente hacia la programacion genética. ECJ es "free open-source’ y cuenta con mas
de 15 afios de antigiiedad encontrandose a dia de hoy en un estado maduro y estable
con su ultima actualizacién en el afio 2019. Gracias a su disefio es facilmente mante-
nible para poder actualizarse sin problemas y adaptarse a las nuevas tecnologias. El
sistema es ampliamente utilizado en la comunidad de programacién genética.

ECJ fue disefiado para abordar grandes proyectos y resolverlos con facilidad
aprovechando las ventajas que brinda la herramienta, aunque esto tiene como in-
conveniente la elevada curva de aprendizaje inicial. Por esta razén la propia libreria
incluye multitud de ejemplos con diferentes escenarios y problemas clésicos resuel-
tos donde es posible entender el funcionamiento general de la mayor parte de com-
ponentes que ofrece EC]J.

Entre otras cosas, se ofrece herramientas para facilitar la impresién de estadisti-
cas de las ejecuciones realizadas junto con un generador de ntimeros pseudoaleato-
rios.
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5.2. AE para el problema propuesto

En esta seccién se describen como son los datos de entrada y salida del algo-
ritmo. Se describen también como se codifican las soluciones, la funcién de fitness
utilizada, los operadores de seleccién, recombinacién y mutacion utilizados. Por ul-
timo se presenta el mecanismo de inicializacién de la poblacién utilizado asi como
el operador correctivo de soluciones no factibles implementado.

5.2.1. Datos de entrada y salida

El algoritmo evolutivo implementado recibe como entrada, para poner en mar-
cha su funcionamiento, un archivo “in.txt” el cual contiene la informacién necesaria
para comenzar a operar. Este archivo de entrada contiene la direcciéon de la ruta de
salida para arrojar un archivo con el resultado de la ejecucién y la informacién de
los vehiculos y los puntos que se desean utilizar en el problema. La informacién de
los vehiculos y puntos es almacenada en el archivo de entrada en formato JSON,
uno para la informacién de vehiculos y otro para la informacién de los puntos. A
continuacién se muestra un ejemplo del formato para el JSON de vehiculos y puntos
respectivamente.

Figura 5.1: Ejemplo de JSON de entrada para vehiculos y puntos.
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Por lo tanto un archivo de entrada tiene el siguiente formato:
e Ruta de salida

e JSON vehiculos

e JSON puntos

El algoritmo evolutivo una vez finaliza, devuelve un archivo ‘out.txt” en la ru-
ta especificada por la direcciéon de salida contenida en el archivo de entrada. Este
archivo de salida contiene la informacién de los puntos asociados a cada vehicu-
lo en orden de recogida. En caso de quedar puntos pendientes (puntos que no fue
posible asignarlos a un vehiculo) se devuelve una lista de puntos pendientes junto
a la solucién. La informacién de los puntos asociados a los vehiculos y los puntos
pendientes se almacena en el archivo en formato JSON. De esta forma el resultado
puede ser eventualmente utilizado por algtin sistema externo o procesado por algin
middleware. A continuacién se muestra un JSON de ejemplo vélido para un archivo
de salida.

"longitud”
"latitud”:

"destino™:{
"longitud™”
"latitud":

"horallega

"capacidad

"puntosFijos":[...]

I

"puntos™: [

"idInterno™

"vehicul
"dimension™
"horarioMin’
"horariol

"priorid

Figura 5.2: Ejemplo de JSON de salida.
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5.2.2. Codificacion de las soluciones

Sea P el nimero de puntos.

Las soluciones del problema son representadas como tuplas de largo 3P-1 donde
los primeros 2P-1 lugares representan valores con los puntos y valores separadores
que cumplen la funcién de dividir puntos entre vehiculos y poder distinguir de esta
forma donde empiezan y terminan los puntos asignados a un vehiculo. Los tltimos
P lugares (puede darse que cada punto requiera un vehiculo) representan los valores
con los identificadores del vehiculo. Si quedan puntos sin recoger se utiliza el 0 del
lado de los vehiculos. Como separador entre puntos se utiliza el valor 0.

Los puntos se numeran con enteros a partir del ntimero 1, pues el 0 esté reserva-
do para representar el separador. Los vehiculos de la misma forma se numeran con
enteros a partir del ntiimero 1, siendo este numero un identificador del vehiculo. Por
otro lado, el orden en el que aparecen los puntos en un vehiculo hace referencia al
orden de recogida de dichos puntos. Es decir:

l415]10161011[2]0]
| puntos |vehic]

Implica que el primer vehiculo con identificador 1 primero pasa por el punto 4,
luego por el 5 y por ultimo va al destino. Luego el vehiculo con identificador 2 pasa
por el punto 6 y se dirige al destino.

Un ejemplo para representar que el punto 4 y 5 son recogidos por un vehiculo
con identificador 1 y los puntos 6, 7 son recogidos por un vehiculo con identificador
3 dejando el punto 8 pendiente seria de la siguiente forma:

l4151016]710l018101113]0/010]
| puntos |vehiculos|

Como se puede observar, el punto 8 esta asignado a un vehiculo con identificador 0,
esto para el algoritmo implica que el punto esta pendiente y no pudo ser asignado
a un vehiculo.

En este otro ejemplo se muestra una solucién valida para un problema de 3 pun-
tos donde cada punto es recogido por un vehiculo diferente:

[41015]10161115]7]
|  puntos |vehic]|

Una solucién invalida seria, por ejemplo que existan mds puntos en un vehiculo
que la capacidad que este permite. Sea el siguiente escenario donde el vehiculo 1
(posicion 9) tiene una capacidad de 1000L y cada punto asignado a el tiene un volu-
men de carga de 250L. En esta caso la capacidad de los puntos recogidos supera la
capacidad del vehiculo (1250 > 1000).

l4151617[18l01010101112(314]5]
I puntos |vehiculos|

Este tipo de soluciones no validas son corregidas por el algoritmo de forma tal
de generar siempre soluciones vélidas. No se admiten soluciones no validas.

34



5.2.3. Funcidn de fitness

El objetivo del problema es minimizar el costo total, es decir, obtener una solu-
cién con la menor cantidad de puntos pendientes, la menor distancia recorrida y que
pase por la mayor cantidad de puntos prioritarios cumpliendo todas las restriccio-
nes. Las soluciones con menor costo total serdn las mas adecuadas para resolver el
problema. Para transformar el problema de minimizacién de costo en un problema
de maximizacién de fitness, se utiliza el inverso de la funcién de costo total de una
solucién (CT):

F=1/CT

5.2.4. Seleccion

Existen muchos operadores de selecciéon [26]. Para este problema se utilizaron
dos mecanismos de seleccién. Estos mecanismos fueron elegidos a partir de los re-
sultados de la configuraciéon parmétrica (Seccién 6). De los resultados de la configu-
racion paramétrica para este problema se obtuvieron como operadores de seleccién
el operador de seleccién proporcional, normalmente conocido como seleccién por
ruleta y una variante del mismo como segundo operador de seleccién.

La selecciéon proporcional o selecciéon por ruleta asigna a cada individuo de la
poblacién una probabilidad de selecciéon dada por el cociente entre su valor de fit-
ness y la suma del fitness del total de los individuos en la poblaciéon. La variante
empleada se conoce como Operador de seleccion Greedy, el cual funciona de la si-
guiente manera: Los individuos son ordenados y divididos en 2 grupos: ‘fitter” y
"less fit’. En el grupo 'fitter’, el cual corresponde al 25 % de la subpoblacién, irdn los
de mayor valor de fitness. Con cierta probabilidad (40 %) los individuos del grupo
"fitter” serdn seleccionados (usando seleccion proporcional). Sino, los individuos del
grupo ‘less fit’ seran seleccionados (también usando seleccion proporcional).

5.2.5. Recombinacion

Se utilizé una versién modificada del operador de Cruzamiento Basado en la
Posicion (Position Based Crossover - PBX)[52] el cual se describe a continuacion:

1. Seleccionar aleatoriamente varias posiciones del padre 1.

2. generar parcialmente el hijo 1, copiando los valores (alelos) de las posiciones
elegidas del padre 1.

3. Marcar los alelos del padre 2 que ya fueron seleccionados en el padre 1. Si en
el padre 1 el valor O fue seleccionado, entonces en el padre 2 se marca el valor
0 la cantidad de veces que fue seleccionado en el padre 1, en caso de haber
suficientes 0 en el padre 2.

4. Desde el inicio del padre 2, seleccionar secuencialmente el siguiente alelo que
no haya sido marcado, y ponerlo en la primer posicién libre del hijo 1, desde
el comienzo.
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Padre 1

1 0 4 3 2 0 0

Hijo 1

PBX
Padre 2 —> | 1|0 4|3 0|0 2

Figura 5.3: Ejemplo de cruzamiento PBX.

En el ejemplo anterior son seleccionados los valores 1, 4, 3 y 0 del padre 1. El
padre 2 no podré utilizar el primer 0, ni el valor 1, ni el valor 3 ni 4.

La variante implementada realiza este procedimiento para cada una de las partes
de la representacion. Esto puede dar lugar a la generacién de soluciones invalidas,
por lo que, posteriormente a la ejecucion del operador de recombinacién, se aplica
el operador de correccién para estos casos.

5.2.6. Mutacion

Se utilizo una variante del operador de Mutacién por Intercambio EM(Exchange
Mutation)[53]. El mismo sortea aleatoriamente dos posiciones en la solucién y las
intercambia. La variante implementada realiza este procedimiento para cada una de
las partes de la representacion. Es decir, sortea aleatoriamente dos posiciones para la
parte que representa a los puntos y sortea de la misma manera dos posiciones para
la parte de la representacién que conforman los vehiculos. Esto puede dar lugar a
la generacién de soluciones invalidas, por lo que, posteriormente a la ejecucion del
operador de mutacion, se aplica el operador de correccion para estos casos.

1 | o | 4|6 |0 ]| 2|0]3 ::> 1 | o |2 |6 |0 ]| 4 |0]3

EM

Figura 5.4: Ejemplo de mutacién EM.

5.2.7. Generacion de la poblacién inicial

Para generar la poblacion inicial se utiliza un algoritmo Greedy. El algoritmo
asigna vehiculos en orden de mayor a menor capacidad. Se toma el primer vehicu-
lo disponible y se busca el punto méds 6ptimo para ir a recoger hasta completar el
vehiculo (en cuyo caso se pasa al siguiente vehiculo disponible) o hasta que se haya
pasado por todos los puntos. Un punto se considera éptimo si:

e 1. Es un punto fijo del vehiculo

e 2. Es un punto de la mayor prioridad posible, cumple las 5 restricciones del
problema y no es un punto fijo de otro vehiculo.

El punto 1 tiene preferencia sobre el punto 2 ya que es un requisito del problema
pasar por todos los puntos fijos del vehiculo. Por letra se asume que es posible pasar
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por todos los puntos fijos del problema y cumplir las 5 restricciones. De forma tal
que un vehiculo que tenga x puntos fijos pasara por al menos x puntos para recoger,
x>=0

Algoritmo Greedy

El algoritmo asigna vehiculos en orden de mejor a peor vehiculo, es decir, pri-
mero se escoge el mejor vehiculo disponible, en segundo lugar el segundo mejor
vehiculo y asi sucesivamente hasta completar la cantidad de vehiculos necesaria.
Para el problema planteado no se tienen en cuenta el tipo de vehiculo ni el consumo
de combustible por lo que un vehiculo se considera mejor que otro si tiene mayor ca-
pacidad. En caso de haber més lugares en el arreglo para vehiculos que la cantidad
de vehiculos disponible se completa los lugares restante con 0.

Se toma el primer vehiculo disponible y se busca el punto 6ptimo para ir a re-
coger. Este proceso se repite hasta completar el vehiculo (en cuyo caso se pasa al
siguiente vehiculo disponible) o hasta que todos los puntos hayan sido recogidos.

Primero se recogen los puntos 6ptimos que sean fijos del vehiculo. Puede su-
ceder que para un vehiculo con x puntos fijos donde x > 1 exista solamente una
combinacién valida (no puede ser cero por letra) para poder pasar a recoger todos
los puntos fijos de ese vehiculo y cumplir las restricciones del problema. Para estos
casos el algoritmo busca la combinacién vélida de puntos fijos y los recoge en el or-
den asignado. Una vez se tienen los puntos 6ptimos correspondientes a los puntos
tijos del vehiculo se procede a buscar tantos puntos 6ptimos, en el resto de pun-
tos, como sea posible para completar la capacidad del vehiculo. Para ello se busca
puntos 6ptimos que tengan la mayor prioridad posible, no sean puntos fijos de otro
vehiculo y cumplan las 5 restricciones del problema. Puede ocurrir que se encuen-
tren varios puntos 6ptimos con la misma prioridad que no sean puntos fijos de otro
vehiculo y que cumplan todas las restricciones del problema. En estos casos se toma
como punto 6ptimo el punto mas cercano desde donde parte el vehiculo.

Mientras vehiculosSinAsignar() hacer
v = elegirMejorVehiculo({vehiculosRestantesPorAsignar});
colocarVehiculo(v) ;

Fin Mientras

completarConCeroLugaresSobrantes() ;

volumen = 0;

VehiculoId = primerVehiculoAsignado();

Mientras puntosSinAsignar() hacer
si(VehiculoId == null) entonces //No quedan mas vehiculos, solo ceros
agregarPunto(null, puntosRestantesPorAsignar().siguiente(), solucion)
en caso contrario
puntoOptimo = buscarPuntoOptimo(puntosRestantesPorAsignar())
si puntoOptimo == null entonces
//no hay mas puntos posibles para asignar al vehiculo
//se agrega separador a la solucion (0)
agregarPunto(null, 0, solucion)
volumen = 0
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vehiculold = siguienteVehiculoAsignado()
en caso contario
agregarPunto(vehiculoId, puntoOptimo, solucion)
volumen += puntoOptimo.volumen ()
fin si
fin si
fin mientras
retornar solucidn

5.2.8. Mecanismo de inicializacion

El siguiente algoritmo describe el funcionamiento del mecanismo de inicializa-
cién de la poblacién inicial. La poblacién inicial se inicializa a partir del resultado
del algoritmo Greedy. Siendo el primer individuo directamente el retornado por el
dicho algoritmo. Posteriormente los restantes individuos, se inicializan realizando
un nimero aleatorio de alteraciones sobre la solucién del algoritmo Greedy. Cada al-
teracion consiste en intercambiar dos valores del individuo tanto para la seccién de
puntos como para la secciéon de vehiculos. La cantidad méxima de alteraciones uti-
lizadas es un cuarto del tamarfio del genoma (3 *cantidadPuntos - 1), ya que a mayor
numero de alteraciones sobre el individuo mas posibilidades hay de que represente
una solucién invalida.

desde i = 1 a 3P-1 hacer
poblacion[1] [i] = Greedy[i];

fin desde

//Asigno el resultado del algoritmo

//Greedy al primer individuo

desde i = 2 a tamPoblacion hacer
individuo = poblacion[i];
desde j =1 a 3P - 1 hacer
individuo[j] = Greedyl[j];
alteraciones = aleatorio(l, (3p-1)/4);
init = random(1, tamGenoma) ;
desde k = 1 a alteraciones hacer
//Seccion puntos
posO_1 = random(0, 2P - 2);
pos0_2 = random(0, 2P - 2);

/Seccion Vehiculos

posl_1 = random(2P-1, 3P - 2);
posl_2 = random(2P-1, 3P - 2);
mientras posO_1 == pos0_2 hacer

pos0_2 = random(0, 2P - 2);
fin mientras

individuo.intercambiar (posO_1, pos0_2);
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mientras posl_1 == posl_2 hacer
pos0_2 = random(2P - 1, 3P - 2);
fin mientras

individuo.intercambiar(posO_1, pos0_2);
fin desde
corregirIndividuo();
fin desde

Luego de inicializar la poblacién, alguno de los individuos generados puede violar
las restricciones del problema por lo que, posteriormente a la ejecuciéon del algoritmo
de inicializacién, se aplica el operador de correccioén para estos individuos.

5.2.9. Operador correctivo

El genoma se corrige en 5 partes de forma incremental. Cada una de las partes
se encarga de corregir una de las restricciones del problema. Dejando al final de la
ejecucion de dicho operador un individuo factible. Cada vez que se ejecuta una de
las correcciones, la misma se asegura de no romper las anteriores. Es decir, la correc-
cién 3 no rompe el resultado de la correccion 2 ni el de la 1. De esta forma primero
se corrige los puntos fijos de cada vehiculo. Luego los vehiculos permitidos en pun-
tos, en tercer lugar la capacidad de los vehiculos, la hora de llegada y por dltimo
la ventana de tiempo. Por lo tanto después de la primera correccién cada vehiculo
tendré todos sus puntos fijos. Al finalizar la tercera correccién todos los vehiculos
tendran una cantidad de puntos que haga que no se supere la capacidad de dicho
vehiculo, tendrdn todos sus puntos fijos y pasardn por los puntos permitidos. Lo
mismo ocurre con el resto de restricciones corregidas.

e Puntos fijos: Se recorre cada vehiculo v_i y se chequea que tengan todos sus
puntos fijos. En caso contrario, se busca el/los v_j, i<>j que los contenga. Para
cada punto fijo de v_i en v_j, pf_i_j se agrega ese punto a v_i y se quita de v_j.
Se repite para cada vehiculo. Puede ocurrir que los puntos fijos de un vehiculo
no estén en el propio vehiculo ni en el resto de vehiculos de la solucion, por lo
que estos puntos fijos se encuentran como puntos pendientes. En estos casos
se recorre la lista de puntos pendientes en busca de el/los puntos fijos del
vehiculo, una vez encontrados se asignan al vehiculo correspondiente. Al final
se obtienen todos los vehiculos con sus puntos fijos cumpliendo de esta forma
la restriccion de los puntos fijos.

Para Vehiculo v : solucion.vehiculos() hacer

Para pf : v.puntosFijos() hacer
Si !solucion(v).contiene(pf)
//si la lista de puntos asignados al vehiculo v
//no contiene el punto fijo pf se busca
punto, v2 = buscarPuntoEnRestoVehiculos(pf, solucion.vehiculos())

Si punto == null entonces
//el punto fijo esta en la lista de pendientes
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punto = buscarPuntoEnListaDePendientes(pf,solucion.pendientes())
removerPunto(punto, solucion.pendientes())
En caso contrario
removerPunto (punto, v2)
Fin Si
agregarPuntoAVehiculo(punto, v, solucion)
Fin Si
Fin Para
Fin Para
retornar solucion

Vehiculos permitidos en punto: Para cada punto se verifica si por él pasa un
vehiculo para el cual el punto lo admite. Si no es asi, se sortea entre los vehicu-
los que el punto permite y se agrega dicho punto al vehiculo correspondiente.
Se repite para cada punto. Al final se obtienen vehiculos que pasan por sus
puntos fijos y por sus puntos admitidos. En este punto se cumplen 2 restric-
ciones. Por letra se asume que un vehiculo no puede tener un punto fijo para
el cual dicho punto no permita que el vehiculo pase por el.

Para Vehiculo v : solucion.vehiculos() hacer
Para Punto p : v.puntos() hacer
Si noAdmite(v,p)
vl = random(p.vehiculosPermitidos())
agregarPuntoAVehiculo(p, v1, solucion)
removerPuntoVehiculo(p, v, solucion)
Fin Si
Fin Para
Fin Para
retornar solucion

Capacidad vehiculos: Para cada vehiculo que no cumpla la restriccién de ca-
pacidad se sortean puntos no fijos del vehiculo y se afiaden a una lista de
puntos pendientes. Esto se realiza hasta que el vehiculo no incumpla la res-
triccién de capacidad. Para cada punto de la lista de puntos pendientes ob-
tenida del proceso anterior se intenta asignar cada punto a un vehiculo que
pueda cargarlo. Un vehiculo v; podrd cargar un punto p si al agregar el punto
no se incumple la restriccién de capacidad del vehiculo v; ni la restriccién de
vehiculos permitidos en el punto p;. En caso de no poder reasignar el punto a
un vehiculo queda como pendiente. Cada punto de la lista de pendientes no es
fijo de ningtin vehiculo pues cuando se agregaron puntos a dicha lista se tuvo
en cuenta que los puntos sorteados no fueran fijos de los vehiculos.

Para Vehiculo v : solucion.vehiculos() hacer
Mientras capacidad(solucion(v)) > v.capacidad() entonces
puntoASacar = sortearNoFijo(solucion(v))
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pendientes.add(puntoASacar)
removerPuntoVehiculo(puntoASacar, v, solucion)
Fin Mientras
Fin Para

Para Punto p : pendientes hacer
Para Vehiculo v : solucion.vehiculos() hacer
Si capacidad(solucion(v)) + p.capacidad <= v.capacidad()
and p.permiteVehiculo(v) entonces
agregarPuntoAVehiculo(p, v, solucion)
removerPunto(p, pendientes)
Fin Para
Fin Para
agregarPendientes(solucion, pendientes)
retornar solucion

Hora llegada vehiculos: Para cada vehiculo que no cumpla la restriccién de
hora de llegada, es decir, para cada vehiculo cuyo tiempo de salida més tiem-
po de recogida de sus puntos sea superior a la hora de llegada establecida
para ese vehiculo se sortean puntos no fijos y se afiaden a una lista de puntos
pendientes. Esto se realiza hasta que el vehiculo no incumpla la restriccién de
hora de llegada. Al estar quitando puntos no fijos no se incumple la restriccion
de puntos fijos y tampoco la restricciéon de capacidad ya que se libera carga
en el vehiculo. Para cada punto de la lista de puntos pendientes obtenida del
proceso anterior se intenta asignar cada uno a un vehiculo que pueda cargar-
lo. Un vehiculo v; podra cargar un punto p si al agregar el punto en alguna
posicién del recorrido del vehiculo no se incumple la restriccién de hora de
llegada, la restriccién de capacidad del vehiculo v; ni la restricciéon de vehicu-
los permitidos en el punto p;. Para un punto pendiente p que se intente colocar
en un vehiculo v hay que comprobar las combinaciones de posiciones donde
puede ir ese punto. Esto es asi ya que colocar ese punto en una posicién p;
del vehiculo puede hacer que no se cumpla la condicién de hora de llegada
pero si se coloca el punto en una posicion p;, p; # pj, del recorrido puede
dar lugar a que si se cumpla la condicién por cuestiones de distancias entre
un punto y otro. En caso de no poder reasignar el punto a un vehiculo queda
como pendiente.

Para Vehiculo v : solucion.vehiculos() hacer

Mientras v.horaSalida()+tiempoRecogida(solucion(v))> v.horalLegada() entonces
puntoASacar = sortearNoFijo(solucion(v))
pendientes.add(puntoASacar)
removerPuntoVehiculo(puntoASacar, v, solucion)

Fin Mientras

Fin Para

Para Punto p : pendientes hacer
encontre = false
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Para Vehiculo v : solucion.vehiculos() hacer
Si capacidad(solucion(v)) + p.capacidad <= v.capacidad()
and p.permiteVehiculo(v) entonces
Para pos : posicionRecorrido(v) hacer
colocarPuntoEnPosicion(p, pos, V)
Si v.horaSalida() + tiempoRecogida(solucion(v), p)
<= v.horallegada() hacer
agregarPuntoAVehiculo(p, v, solucion)
removerPunto(p, pendientes)
encontre = true

break

Fin Si

Fin Para

S1i encontre entonces
break

Fin Si

Fin Para
Fin Para

agregarPendientes(solucion, pendientes)
retornar solucion

Ventana de tiempo: Para cada vehiculo se chequea que para cada uno de sus
puntos, el vehiculo pase por ese punto en el rango horario permitido. Si hay
al menos un punto que no cumple, se empiezan a probar diferentes combina-
ciones de orden de pasada por esos puntos. Al combinar puntos no se varia la
cantidad de puntos del vehiculo por lo que no se incumplen las restricciones
de puntos fijos, puntos permitidos y capacidad. Si se puede incumplir la res-
triccién de hora de llegada. Si se encontré una combinacion tal que el vehiculo
pase por sus puntos asociados cumpliendo en cada uno de ellos el rango hora-
rio permitido y se sigan respetando la condicién de hora de llegada entonces la
correccion terminé para este vehiculo. En el caso que no haya una combinacién
posible de sus puntos asociados, entonces se procede a quitar, aleatoriamente
y de a uno por vez, los puntos no fijos de los puntos asignados y se intenta en-
contrar una combinacién para este subconjunto de puntos. Esto se repite hasta
que el vehiculo cumpla esta restriccion. Luego, los puntos que se quitaron de
los puntos asignados originalmente pasan a quedar como pendientes.

Para Vehiculo v : solucion.vehiculos() hacer
Si noCumpleVentanaTiempo(v, v.puntos())
comb = encontrarCombinacion(v, v.puntos())
Si comb != null
modificar(solucion, comb, v)
En caso contrario
Mientras comb == null hacer
pl = random(v.puntos())
removerPuntoVehiculo(pl, v, solucion)
agregarPendientes(solucion, p1l)

42



comb = encontrarCombinacion(v, v.puntos)

Si comb !'= null
modificar(solucion, comb, V)
Fin Si
Fin Mientras
Fin Si
Fin Si
Fin Para

retornar solucion
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Capitulo 6

Evaluacion experimental

El presente capitulo describe la evaluacién experimental del algoritmo evolutivo
implementado para resolver el problema propuesto. La seccién 6.1 describe el pro-
ceso para generar instancias para la ejecucion de pruebas y evaluacion de la eficien-
cia del algoritmo. La seccién 6.2 describe las pruebas realizadas, ajuste paramétrico,
comparativas con un algoritmo avido y resultados numéricos durante la evaluacién
experimental del algoritmo implementado

6.1. Generacion de instancias de prueba

Con el objetivo de realizar la evaluacion experimental del algoritmo evolutivo
se implement6 un generador de instancias realistas del problema. La seccién 6.1.1
describe el proceso y funcionamiento del generador de instancias.

6.1.1. Proceso de generacion de instancias

El generador de instancias se desarroll6 utilizando como lenguaje de programa-
cién Java. El programa recibe como entrada la cantidad de puntos y vehiculos que
se quiere generar. Para la generaciéon de coordenadas para los puntos y lugares de
partida y llegada de los vehiculos se delimito, a efectos précticos, un rectdngulo que
abarca la mayor parte del drea de Montevideo.

Generaciéon de puntos

Para la generaciéon de puntos se comienza a generar las coordenadas del mismo
verificando que pertenezcan al rectdngulo delimitado mencionado anteriormente.
El tiempo de espera de cada punto se elige de forma aleatoria entre un minimo y
un méximo configurables. Por defecto el tiempo de espera minimo es de 1 minu-
to y el tiempo de espera maximo es de 60 minutos. Los vehiculos permitidos para
cada punto se seleccionan de forma aleatoria entre la cantidad de vehiculos dispo-
nibles. Cada punto podré tener desde 0 hasta cantidad de vehiculos asignados a sus
vehiculos permitidos. El volumen de cada punto se elige de forma aleatoria entre
un minimo y un maximo configurables. Por defecto el volumen minimo es de 500L
y el volumen méximo es de 2500L. La ventana de tiempo de cada punto (rango ho-
rario donde el punto esta disponible) se elige de forma aleatoria entre un minimo y
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un maximo configurables. Por defecto la hora minima donde el punto esta disponi-
ble es de 480 minutos (8am) y la hora méxima es de 1080 minutos (18pm). Para la
ventana de tiempo se tienen en cuenta varios aspectos. La hora de disponibilidad
minima no puede ser superior a la hora de disponibilidad méxima. La espera en un
punto no puede superar la ventana de tiempo disponible del punto. A efectos de ge-
nerar instancias realistas se tiene en cuenta, ademads, que la diferencia entre la hora
maéaxima disponible de un punto y la hora minima no sea inferior a 30 minutos. La
prioridad se elige de forma aleatoria entre un minimo y un maximo configurables.
Por defecto la prioridad minima es de 10 (peor prioridad) y la prioridad maxima es
de 1 (mejor prioridad).

Generacion de vehiculos

Para la generaciéon de vehiculos se comienza a generar las coordenadas para el
origen y el destino, para las cuales se chequea que se encuentren al menos a 2km de
distancia y que pertenezcan al rectdngulo delimitado mencionado anteriormente. La
hora de partida del vehiculo y la hora de llegada se generar de forma anéloga a co-
mo se genera la ventana de tiempo de cada punto. Para la hora de partida y llegada
se tienen en cuenta algunos aspectos. La hora de salida debe ser menor a la hora de
llegada. A efectos de generar instancias realista se requiere que la diferencia entre la
hora de salida y la hora de llegada de un vehiculo sea de al menos 180 minutos para
tener un recorrido realista que hacer y se aceptan tinicamente horas de salida que
no superen un valor de 600 (10 am) y horas de llegada que tengan un valor de al me-
nos 900 (15pm). La capacidad de cada vehiculo se elige de forma aleatoria entre un
minimo y un méximo configurables. Por defecto la capacidad minima es de 5000L
y la capacidad méxima es de 10.000L. Los puntos fijos de cada vehiculo se generan
seleccionando una cantidad de puntos fijos aleatoria comprendidas entre un mini-
mo y un méaximo configurables. Por defecto la cantidad de puntos fijos minima es
de 0y la cantidad de puntos fijos maxima es de 20 puntos fijos por vehiculo. Para la
seleccion de puntos fijos se tienen en cuenta algunos aspectos. Los puntos fijos selec-
cionados para un vehiculo tienen como vehiculo permitido el vehiculo al cual se le
asigna el punto fijo o no tiene ninguna restriccién en cuanto a vehiculos permitidos.
Todos los puntos fijos de un vehiculo permiten realizar un recorrido para el cual se
cumplan todas las restricciones del problema. Esto es asi ya que por la realidad se
asume que un vehiculo debe poder pasar por todos sus puntos fijos y cumplir las
restricciones al problema.

Tanto para la generaciéon de puntos como de vehiculos los valores minimos y
méximos utilizados son valores estimados previamente por la empresa (en algunos
casos llevados al limite para ver el comportamiento del algoritmo) para los recorri-
dos utilizados en el drea de Montevideo.

6.2. Analisis experimental

6.2.1. Entorno de ejecucién

Todas las ejecuciones del algoritmo se realizaron en cuatro maquinas con las si-
guientes caracteristicas:
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e Procesador: Intel(R) Xeon(R) Gold 5120 con frecuencia base 2.20GHz y 3.20GHz
frecuencia turbo. Dicho procesador cuenta con 14 cores y 28 threads

e Memoria RAM: 16 GB

6.2.2. Configuracién paramétrica

Dado que los algoritmos evolutivos son estocdsticos, es necesario ajustar sus pa-
rdmetros antes de realizar un andlisis experimental. Para los experimentos de con-
figuracion pramétrica se utilizaron tres instancias del problema con las siguientes
caracteristicas:

e Una instancia de 50 puntos y 10 vehiculos.
e Una instancia de 50 puntos y 11 vehiculos.
e Una instancia de 75 puntos y 13 vehiculos.
El ajuste se enfoco en estudiar los siguientes pardmetros:
e Tamafio de poblaciéon
e Probabilidad de cruzamiento
e Probabilidad de mutacién
e Primer operador de seleccion
e Segundo operador de seleccion
Para el tamafio de la poblacién se utilizaron los siguientes valores:
e 50
e 100
e 200
Para la probabilidad de cruzamiento se utilizaron los siguientes valores:
e 0.5
e 0.75
o1
Para la probabilidad de mutacién se utilizaron los siguientes valores:
e 0.01
e 0.05
e (.1
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Para el primer y segundo operador de seleccion se utilizaron los siguientes valo-
res:

e Seleccion por torneo (1)
e Seleccion proporcional (2)
e Seleccion greedy (3)

Se estudiaron todas las combinaciones de valores sobre las 3 instancias, reali-
zando 50 ejecuciones independientes del algoritmo evolutivo en cada caso. Cada
ejecucion puede llegar a la generacién 10.000 si el algoritmo sigue encontrando bue-
nas soluciones. La condicién de parada es llegar a la generacion 10.000, no encontrar
un individuo mejor durante 1000 generaciones consecutivas o superar el tiempo de
ejecucion maximo establecido (para este problema se configuro el tiempo méaximo
de ejecucién en 5400 segundos). En total 50*243%*3, 36450 ejecuciones. Habitualmen-
te la cantidad de generaciones utilizadas para un algoritmo evolutivo oscilan entre
1000 y 5000. En este caso se opt6 por darle la posibilidad al algoritmo de llegar a la
generacion namero 10.000 por tratarse de un problema mas complejo de lo habitual
dada la cantidad de restricciones que el mismo posee. De la misma forma se utiliz6
como segundo criterio de parada detener al algoritmo en caso de no mejorar duran-
te 1000 generaciones consecutivas. El tiempo maximo de parada se estimo en 5400
segundos por condiciones de la realidad actual del problema. Actualmente el ope-
rador encargado de realizar la gestion manual de rutas para este problema tiene un
tiempo de accién de al menos 5400 segundos antes de que los vehiculos comiencen
la jornada.

El estudio fue realizado con los valores de fitness. Como se menciona en el capi-
tulo 5, el objetivo del problema es minimizar el costo total (CT) utilizando la funcién
de fitness definida como

F=1/CT

Por esta razén aquellas configuraciones de pardmetros que alcancen valores de
titness mayores seran preferidas, ya que a mayor fitness, menor costo.

Para analizar los resultados obtenidos se realizo el test de Shapiro Wilk [54] para
establecer si los valores de fitness obtenidos seguian o no una distribucién normal.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

e La Instancia con 50 puntos y 10 vehiculos tuvo 83/243 resultados donde p —
valor < 0,05

e La Instancia con 50 puntos y 11 vehiculos tuvo 84/243 resultados donde p —
valor < 0,05

e La Instancia con 75 puntos y 13 vehiculos tuvo 209/243 resultados donde p —
valor < 0,05

Por lo tanto se opt6 por utilizar tests no paramétricos. En este caso se utilizo6 el test
de rangos de Friedman [55].

A continuacién se muestran los resultados de dicho test para las tres instancias.
Dado que se evaluaron cinco pardmetros y cada uno pudiendo contener tres posi-
bles valores (243 combinaciones) se opté por mostrar los cinco mejores resultados
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y los cinco peores para cada una de las instancias. En la columna tratamiento se
muestra el nombre técnico de la instancia utilizada. El primer ntimero representa
la poblacion, el segundo la probabilidad de cruzamiento, el tercero la probabilidad
de mutacién y los tltimos dos niimeros los operadores de seleccién. Por ejemplo
200-0.5-0.1-1-1 significa que la instancia utiliza como cantidad de poblacién 200,
probabilidad de cruzamiento 50 %, probabilidad de mutacién 10 % y como ambos
métodos de seleccion utiliza el 1 (seleccién por torneo)

Instancia| Tratamiento Suma(Ranks) | Media(Ranks) n
150-10 |200-0.75-0.01-2-1 11373 227 46 50
200-0.5-0.01-3-2 11357 227 14 50
100-0.5-0.01-2-1 11353 227,06 50
200-0.5-0.01-2-3 11301 226,02 50
200-0.5-0.01-2-2 11289 22578 50
50-0.75-0.1-1-1 1380 276 50
50-1.0-0.1-1-1 1305 261 50
50-1.0-0.1-3-1 1249 24 98 50
50-0.5-0.1-1-1 1225 245 50
50-1.0-0.1-2-1 1185 237 50

Figura 6.1: Instancia de calibracién 1 (I5010)

Instancia Tratamiento Suma(Ranks) | Media(Ranks) n
I150-11 | 200-0.5-0.01-2-3 11494 229,88 50
200-0.5-0.01-2-1 11423 228 46 50
200-0.5-0.01-2-2 11375 2275 50
200-0.5-0.01-3-2 11372 227,44 50
100-0.5-0.01-2-3 11328 226,56 50
50-0.5-0.1-1-2. 1317 26,34 50
50-0.75-0.1-1-3 1273 25,46 50
50-0.5-0.1-3-1 1247 24 94 50
50-0.75-01-1-2 1181 23,62 50
50-1.0-0.1-3-1 1125 22 58 50

Figura 6.2: Instancia de calibracién 2 (I5011)

48



Instancia Tratamiento Suma(Ranks) | Media[Ranks) n
17513 | 200-0.5-0.01-2-1 11649 23298 50
200-0.5-0.01-2-2 11558 231,16 50
200-0.5-0.01-2-3 11489 229,78 50
100-0.5-0.01-2-1 11463 22926 50
200-0.75-0.01-2-2 11455 2291 50
50-1.0-0.1-1-2 12415 24 83 50
50-0.5-0.1-2-2 1091 21,862 50
100-0.75-0.1-3-1 10445 20,89 50
100-1.0-0.1-2-1 887.5 17.75 50
50-1.0-0.1-3-1 847 16,94 50

Figura 6.3: Instancia de calibracién 3 (I7513)

Para los tres test se realiz6 un promedio de la suma de los ranks obtenidos en el
test de rangos para los cinco mejores resultados de cada instancia. La configuraciéon
cuyo promedio es el mayor se consideré la mejor de las configuraciones.

Instancia| 200-0.5-0.01-2-3 | 200-0.5-0.01-2-1 | 200-0.5-0.01-2-2 | 200-0.5-0.01-3-2 | 100-0.5-0.01-2-1| 200-0.75-0.01-2-1| 100-0.5-0.01-2-3 | 200-0.75-0.01-2-2
15010 11301 11210 11289 11357 11353 11373 11041 11155
15011 11494 11423 11375 11372 11264 11242 5 11328 11256
17513 11489 11649 11558 11286 11463 11339 11041 11455
ANG 11428 11427,33333 1140733333 11338,33333 11360 11318,16667 11136,66667 1128866667

Figura 6.4: AVG

De esta forma se observa que los mejores resultados se obtienen con la siguiente
configuracién de pardmetros (tratamiento 200-0.5-0.01-2-3):

e Tamafio de poblacién: 200

e Probabilidad de cruzamiento: 0.5

e Probabilidad de mutacién: 0.01

e Primer operador de seleccién: Seleccién proporcional
e Segundo operador de seleccion: Seleccion greedy

Esto es asi, ya que, como se mencioné anteriormente, se evalta el fitness. Por lo
tanto a mayor fitness menor costo. Como se puede observar para las tres instancias
la configuracién elegida (Tratamiento 200-0.5-0.01-2-3) tuvo un mejor desempefio
que el resto en promedio.
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6.2.3. Comparacién con algoritmo greedy

Un algoritmo greedy (o 4vido) es un método de construccién de soluciones que
toma una decision localmente 6ptima en cada paso, con la idea de llegar a un 6ptimo
global del problema. Con el propésito de comparar el algoritmo, se implement6 un
algoritmo Greedy para resolver el problema planteado en este informe. El algoritmo
asigna vehiculos de forma aleatoria para ir usdndolos de forma ordenada para reco-
ger puntos. Esta asignacion aleatoria hace que este algoritmo sea no determinista.

En caso de haber mds lugares en el arreglo para vehiculos que la cantidad de
vehiculos disponible se completa los lugares restante con 0.

El funcionamiento a partir de este punto es analogo al descrito en la seccién 5.2.7.
Se toma el primer vehiculo disponible y se busca el punto éptimo para ir a recoger.
Este proceso se repite hasta completar el vehiculo (en cuyo caso se pasa al siguiente
vehiculo disponible) o hasta que todos los puntos hayan sido recogidos.

Primero se recogen los puntos 6ptimos que sean fijos del vehiculo. Puede su-
ceder que para un vehiculo con x puntos fijos donde x > 1 exista solamente una
combinacién valida (no puede ser 0 por letra) para poder pasar a recoger todos los
puntos fijos de ese vehiculo y cumplir las restricciones del problema. Para estos ca-
sos el algoritmo busca la combinacién vélida de puntos fijos y los recoge en el orden
asignado. Una vez se tienen los puntos 6ptimos correspondientes a los puntos fijos
del vehiculo se procede a buscar tantos puntos 6ptimos, en el resto de puntos, como
sea posible para completar la capacidad del vehiculo. Para ello se busca puntos 6p-
timos que tengan la mayor prioridad posible, no sean puntos fijos de otro vehiculo
y cumplan las 5 restricciones del problema. Puede ocurrir que se encuentren varios
puntos 6ptimos con la misma prioridad que no sean puntos fijos de otro vehiculo
y que cumplan todas las restricciones del problema. En estos casos se toma como
punto 6ptimo el punto més cercano desde donde parte el vehiculo.

Mientras vehiculosSinAsignar() hacer
v = elegirVehiculoAleatorio({vehiculosRestantesPorAsignar});
colocarVehiculo(v);

Fin Mientras

completarConCeroLugaresSobrantes() ;

volumen = 0;

VehiculoIld = primerVehiculoAsignado();

Mientras puntosSinAsignar() hacer
si(VehiculoId == null) entonces //No quedan mas vehiculos, solo ceros
agregarPunto(null, puntosRestantesPorAsignar().siguiente(), solucion)
en caso contrario
puntoOptimo = buscarPuntoOptimo(puntosRestantesPorAsignar())
si puntoOptimo == null entonces
//no hay mas puntos posibles para asignar al vehiculo
//se agrega separador a la solucion (0)
agregarPunto(null, 0, solucion)
volumen = 0
vehiculold = siguienteVehiculoAsignado()
en caso contario
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agregarPunto(vehiculoId, puntoOptimo, solucion)
volumen += puntoOptimo.volumen()
fin si
fin si
fin mientras
retornar solucién

6.2.4. Evaluacién del algoritmo evolutivo

El anédlisis experimental se enfoco en evaluar el desempefio del AE y la calidad de
las soluciones alcanzadas. Se utilizaron 20 instancias del problema (diferentes a las
utilizadas en los experimentos de calibracion, para evitar sesgos en los resultados).
Las instancias utilizadas tienen las siguientes caracteristicas:

e 5instancias de tamafio pequefio. Se considera que una instancia es de tamafio
pequefio si contiene entre 10 y 60 puntos a ser recogidos.
En particular se utilizaron las siguientes instancias pequefias:
¢ 1 instancia de 40 puntos y 6 vehiculos - #1
e 1 instancia de 45 puntos y 8 vehiculos - #2
¢ 1 instancia de 50 puntos y 8 vehiculos - #3
e 1 instancia de de 55 puntos y 9 vehiculos - #4
e 1 instancia de de 60 puntos y 10 vehiculos - #5
e 10 instancias de tamafio medio. Se considera que una instancia es de tama-

fio medio si contiene entre 61 y 110 puntos a ser recogidos. En particular se
utilizaron las siguientes instancias medias:

e 1 instancia de de 65 puntos y 11 vehiculos - #6

1 instancia de de 70 puntos y 12 vehiculos - #7

1 instancia de de 75 puntos y 13 vehiculos - #8

1 instancia de de 80 puntos y 14 vehiculos - #9

1 instancia de de 85 puntos y 14 vehiculos - #10

1 instancia de de 90 puntos y 15 vehiculos - #11

1 instancia de de 95 puntos y 16 vehiculos - #12

1 instancia de de 100 puntos y 17 vehiculos - #13

1 instancia de de 105 puntos y 18 vehiculos - #14

1 instancia de de 110 puntos y 18 vehiculos - #15

e 5 instancias de tamafio grande. Se considera que una instancia es de tamafio
grande si contiene mas de 110 puntos a ser recogidos. En particular se utiliza-
ron las siguientes instancias grandes:

¢ 1 instancia de de 115 puntos y 19 vehiculos - #16
¢ 1 instancia de de 120 puntos y 20 vehiculos - #17
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¢ 1 instancia de de 125 puntos y 21 vehiculos - #18
¢ 1 instancia de de 130 puntos y 22 vehiculos - #19
¢ 1instancia de de 135 puntos y 23 vehiculos - #20

Resultados numéricos
Resultados numéricos AE

La tabla de la figura 6.5 reporta los resultados del AE para las 20 instancias del
problema estudiadas. Las ejecuciones fueron realizadas con la configuracién para-
métrica determinada en los experimentos de calibracién.

Se realizaron 50 ejecuciones independientes del AE para cada una de las instan-
cias del problema, utilizando hasta diez mil generaciones para cada ejecuciéon. Cada
ejecucion puede llegar a la generacion 10.000 si el algoritmo sigue encontrando bue-
nas soluciones. La condicién de parada, de forma analoga a la utilizada en la con-
figuracion paramétrica, es llegar a la generacién 10.000, no encontrar un individuo
mejor durante 1000 generaciones consecutivas o superar el tiempo de ejecuciéon méa-
ximo establecido (para este problema se configuro el tiempo maximo de ejecuciéon
en 5400 segundos).

Para analizar las soluciones obtenidas por el AE se aplicé el test de Shapiro-
Wilk (S-W)[54] para establecer si los valores de fithess obtenidos seguian o no una
distribucién normal y poder comparar apropiadamente las medias/medianas.

La tabla de la figura 6.5 reporta los siguientes valores:

e Instancia utilizada con el formato #Puntos-#vehiculos

e Mejor valor de fitness alcanzado.

e Promedio de los valores de fitness alcanzados.

e Peor valor de fitness alcanzado.

e Mediana

e Peor tiempo de ejecucion (en segundos).

e Tiempo de ejecucion promedio (en segundos).

e Mejor tiempo de ejecucion (en segundos).

e DP-valor del test de Shapiro Wilk sobre los valores de costo.

Los resultados numéricos reportados demuestran que para un nivel de signifi-
cacion de & = 0,05 en el test de Shapiro-Wilk para normalidad sobre los valores de
fitness, 12/20 ejecuciones cumplen p — valor < «, de donde es posible concluir que
puede descartarse la hip6tesis nula del test de Shapiro-Wilk, que propone que los
valores de fitness obtenidos siguen una distribucién normal.
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Instancia Mejor Fitness | Fitness AVG Peor Fitness Mediana T (MAX) T (AVG) T (MIN) p-valor S-W
40-6 0,08726320943 | 0,08693112276 | 0,08636303198 | 0,0871141954 9 3.44898 2 3,041E-02
45-8 1,512045179 1,36739078 1,203532078 1,374000638 24 10673469 4 0.0061467
50-8 0.04828472615 | 0,04804671058 | 0,04781353349 | 0,04806590443 592 201206122 46 0.0724961
55-9 0602489051 | 0,5684669992 | 05376316425 | 0,5666863779 53 18.816327 7 0.0396585
60-10 0,08755500589 | 0,08677305978 | 0,08592500771| 0,086716113 305 87.979592 16 0,1781590
55-11 0,08640370184 | 0,0854727385 | 0,08459181187 | 0,08555315978 393 193.673469 73 0,2649220
70-12 0,8470093582 | 0,7964169058 | 0,7334243709 | 0,7947846865 694 261,122449 57 0,0488479
75-13 0,04650750453 | 0,04625073127 | 0,04601542962 | 0,04625337787 558 304,020408 60 0,1352080
80-14 0,7888987431 | 0.715513647 | 0,6418490593 | 0,7130768961 4693 1439.836735 196 0,4056230
85-14 0.5826502487 | 0,5509407028 | 0,5183074215 | 0,5501678232 2167 1075.693878 488 0.4026930
90-15 0,7123398055 | 0,6600939562 | 0,60005997 | 0,6572145198 5411 264022449 485 0,0973286
95-16 0,5530742494 | 0,5232158407 | 0,4864714006 | 0.5216051187 1392 297 510204 108 0,0252856

100-17 0555603214 | 0,5219538563 | 0,4812271832 | 0,5251775087 4226 1612.77551 429 0,1456240
105-18 0,08700831893 | 0,08419043898 | 0,07849956497 | 0,08438565764 5463 5361,367347 4196 0,0001541
110-18 0078420628 | 0,0773723416 | 0,0762413386 | 0,07739827914 5401 2.790 666 0,0384775
115-19 0,07992989125 | 0,07847648757 | 0,07495529797 | 0,0787249772 5558 5270,979592 2611 0.0006071
120-20 0.08378848144 | 0,08261295837 | 0,08037789959 | 0,08275500823 5448 5299428571 3348 0.0022687
125-21 0,07927813705 | 0,0780622544 | 0,07685963403 | 0,07803566684 5400 1259,285714 486 0,0434530
130-22 0,08356662908 | 0,07963366368 | 0,07666003923 | 00797219458 5559 5414 938776 5400 0,0192641
135-23 0,3227055843 | 0,2662855482 | 0,07031852965 | 0,2701043021 6389 5451,959184 5400 3,877E-02

Figura 6.5: Reporte Numérico AE

Resultados numéricos Greedy

La tabla de la figura 6.6 reporta los resultados del algoritmo Greedy (descrito en
la seccion 6.2.3) para las 20 instancias del problema estudiadas. Para el algoritmo
Greedy se realizaron 50 ejecuciones independientes para cada una de las instancias
del problema. Para analizar las soluciones obtenidas por el algoritmo Greedy se
aplico el test de Shapiro-Wilk (5-W) para establecer si los valores de costo obtenidos
seguian o no una distribucién normal.

La tabla de la figura 6.6 reporta los siguientes valores:

e Instancia utilizada con el formato #Puntos-#vehiculos

Mejor valor de fitness alcanzado.

Promedio de los valores de fitness alcanzados.

Peor valor de fitness alcanzado.

Mediana.

P-valor del test de Shapiro Wilk sobre los valores de costo encontrados por el
algoritmo.

Los tiempos de ejecucién para el algoritmo Greedy son despreciables, por lo que no
se incluyeron en la tabla. Los resultados numéricos reportados demuestran que para
un nivel de significacién de & = 0,05 en el test de Shapiro-Wilk para normalidad
sobre los valores de fitness obtenidos por el Greedy, todas las ejecuciones cumplen
p — valor < «, de donde es posible concluir que puede descartarse la hipétesis nula
del test de Shapiro-Wilk, que propone que los valores de costo obtenidos siguen
una distribucién normal, ya que como se menciono en la seccién 6.2.3 el algoritmo
presenta caracteristicas que lo hacen no determinista al ser variable la asignacién de
la seccion correspondiente a los vehiculos y permite realizar este tipo de andlisis.
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Instancia Mejor Fitness Fitness AVG FPeor Fitness Mediana p-valor S-W
40-6 0,04571566544 [ 0,03194230875 | 0,01938062901 | 0,03139469619 | 1.5962600E-02
45-8 0,5114074808 | 0,1202249997 | 0,03160041992 | 0,08400931005 | 2,5921500E-07
20-8 0,01942982616 [ 0,01926230547 | 0,01911715758 | 0,01925501507 | 4.6189600E-02
25-9 0,08179547079 | 00527799935 | 0,04429615804 | 0,044841258946 | 2.4558600E-06
&0-10 0,04458495582 | 0,02944928462 | 0,01593055641 | 0,03051296673 | 4.9506500E-06
63-11 0,023466187168 [ 0,01774255766 | 0,01209995179 | 0,01604857367 | 4.3370200E-05
T0-12 0.04488467211 | 0,02855163755 | 0,01901432872 | 0,03058554855 | 4.5718200E-06
75-13 0,04400277955 [ 0,03176907717 [ 0,0230T422794 | 0,03026517471 | 2.6441600E-02
80-14 0,340381963 | 0,07544394982 | 0,03002593649 | 0,04311157406 | 5.7223100E-07
85-14 0,01882027946 | 0,01123692698 (0,007204741222| 0,01075104386 | 4.8731600E-04
90-15 007478356682 [ 0,03403729263 [ 0,01861653859 | 0.03011400941 | 5.9246T700E-02
95-16 0,07108338796 [ 0,05138586352  0,02239304423 | 0,04148142342 | 5.1926400E-02

100-17 0,2328623408 |0,08686291563 | 0,02906729993 | 0,06852053872 | 2.0443700E-D4
105-18 0,07276848403 [ 0,03692903104 [ 0,02258102406 | 0,02963904079 | 5.9532400E-03
110-18 0,04055097107 [ 0,02164871288 | 0,0118879274 | 0,01838788638 | 5.9674900E-02
113-19 0,02930721802 [ 0,02410353341 [ 0,01824358259 | 0,02252583%63% | 6.1003200E-02
120-20 0,06665521352 [ 0,03001236514  0,01330149085 | 0,02809953944 | 1.5608000E-05
125-21 0,066576496812 [ 0,04848059228 [ 0,01823745432 | 0,03984974812 | 9.4036900E-02
130-22 0.02264364511 | 0,01410612099 | 0,01058364321 | 0,01347852347 | T.9737900E-04
135-23 0,03841823299 | 0,0229266169 | 0,0132308122 | 0,02167113222 | 2.4978800E-06

Figura 6.6: Reporte Numérico Greedy

Comparacién contra algoritmo Greedy - Reporte

En esta seccion se reporta el andlisis comparativo entre los resultados calcula-
dos por el AE y el algoritmo Greedy mencionado en 6.2.3 (el cual presenta, como
se menciono, caracteristicas no deterministas), para las 20 instancias del problema
estudiadas.

La Tabla de la figura 6.7 reporta el andlisis comparativo entre los resultados cal-
culados por el AE y el algoritmo Greedy, para las 20 instancias de la evaluacién
experimental. Para analizar la significancia estadistica de la comparacion, se aplico
el test U de Mann-Whitney [56] para establecer si los resultados obtenidos con el AE
tienen una diferencia significativa con los calculados por el algoritmo Greedy. La
columna p-valor MW en la tabla de la figura 6.7 reporta el p-valor del test de Mann-
Whitney sobre los valores de fitness calculados por el AE y el algoritmo Greedy.

Las columna Mejora(MAX) reporta el porcentaje de mejora maximo del AE fren-
te al Greedy en cuanto al mejor fitness del algoritmo evolutivo frente al peor fitness
del algoritmo Greedy, es decir, (( MejorFitness AE — PeorFitnessGreedy) * 100) / MejorFitnessAE
La columna Mejora(AVG) reporta el porcentaje de mejora promedio del algoritmo
evolutivo frente al Greedy en cuanto al fitness promedio de ambos algoritmos, es
decir, ((AVGFitness AE — AV GFitnessGreedy) % 100)/ AV GFitness AE.

Las restantes columnas corresponden a las explicadas en las tablas de las figuras
6.5y 6.6 respectivamente. Todos los tiempos reportados se miden en segundos.

El test U de Mann-Whitney aplicado sobre las distribuciones de resultados mues-
tra que existe una diferencia significativa entre las soluciones obtenidas por el AE y
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aquellas alcanzadas por el algoritmo Greedy.

Instancia Algoritmo Mejor Fitness | Fitness AVG Peor Fitness i T (MAX) T (AVG) T (MIN) Mejoral % MAX)I Mejora( % AVG)| p-valor M-W
AE 0,08726320943 | 0.056693112276 | 0,08636303198 | 0.08711419354 9 3,44598 2 7778 63,26 4.4408%e-16

40-6 AGreedy 0,04571566544 | 0,03134230675 | 0,01938062501 | 003139463519 0 0 0 - -
AE 1,512045179 1,36738078 1,203532078 1374000635 24 10,673469 4 97 91006755 91,2077073 4.4405%- 16

45-8 AGreedy 05114074508 | 01202243937 | 0,03160041932 | 008400931005 0 1] 0 - -
AE 0.04528472615 | 004804671055 | 0,04751353349 | 0 04506530443 592 201306122 46 60,40744329 58,80821077 4.4408%e-16

50-8 AGready 0,01942982616 | 0,01926230547 | 0.01911715758 | 0,01925501507 ] 1] ] - -
AE 0,602489051 | 0,5684669992 | 05378316425 | 05666863779 53 18,816327 7 92 64780697 90, 71538127 2.22045e-16

569 AGready 0,08179547079 | 0,0527799835 | 0,04429615804 | 004454128946 0 1] 0 - -
AE 0,087 0,08877305978 | 0,08592500771| 0.086716113 305 87,979592 16 81,80508784 66,06171928 2.22045e-16

60-10 AGreedy 0,04455495582 | 0029449284562 | 0,01593055641 | 003051296673 0 0 0 - -
AE 0,08640370184 | 0,0854727385 | 0.08469181137 | 008555315978 393 193,673469 73 8599602615 7924185164 2.22045e-16

65-11 AGreedy 0,02345618718 | 0,017742557586 | 0,01208995179 | 001604857367 0 0 0 - -
AE 08470093582 | 0,7964169058 | 07334243709 | 07947845885 694 261,122449 57 97 75512177 96,41498851 2.22045e-16

7012 AGresdy 0.044323467211 | 002855163755 | 0,01901432872 | 003058554855 0 0 0 - -
AE 0045650750453 | 004625073127 | 0,04501542982 | 004625337787 553 304,020408 60 5033601153 31,31118949 2.22045e-16

7513 AGreedy 004400277935 | 003176807717 | 0,02307422734 | 003026517471 0 0 0 - -
AE 07688967431 | 0,715513647 | 06418480593 | 07130765961 4683 1438,836735 196 96,19394292 §9,45597332 2.22045e-16

80-14 AGreedy 0,340381963 | 007544394952 [ 0,03002593649 | 004311157406 0 0 0 - -
AE 0,5626502457 | 0,5508407028 | 05183074215 | 0,5501678232 2167 1075,693875 455 9571196464 87,86041082 2.22045e-16.

85-14 AGreedy 0.01552027945 | 0 01123692695 |0,007504741222) 0 01075104356 0 1] 0 - -
AE 07123388055 | 0, 562 0,60005937 0,6572145198 3411 2640 22449 483 97,35656489 94,84356851 2.22045e-16.

9015 AGreedy 0.07478356682 | 003403729263 | 0,01861653859 | 003011400941 0 1] 0 - -
AE 0,5530742494 | 05232158407 | 04864714006 | 05216051187 1392 287 510204 108 95 95116554 90,17554025 2 22045e-16

9516 AGready 0,07108338796 | 005138586352 | 0,02239304433 | 004145142342 ] 1] ] - -
AE 0,555603214 | 0,5219538563 | 04812271832 | 0,5251775087 4228 161277551 429 94, 76533451 83,3581236 2.22045e-16

10017 AGready 0,2328823408 | 0,08686291563 | 0,02906729993 | 006852053872 0 0 0 - -
AE 0,08700831893 | 008419043898 | 0,07849956497 | 008438565764 5463 5361,367347 4198 7404728153 56,13631252 2.22045e-16

105-18 AGreedy 0,07275848403 | 0,03692903104 | 0,02258102408 | 002963904079 0 0 0 - -
AE 0,078420628 | 00773723415 | 00762413386 | 0,07738827914 5401 2.790 666 84,84081587 7202008827 2.22045e-16

110-18 AGresdy 0,04055097107 | 002164871288 | 0.0118379274 | 001838738638 0 0 0 - -
AE 0,07992889125 | 0,07847648757 | 0,07485529797 | 0,0787245772 5558 5270,979592 2611 77,17551956 65,28566229 2.22045e-16

115-18 AGreedy 0,02830721802 | 0,02410353341 | 0,01624358239 | 0,0225258563 0 0 0 - -
AE 0,08375848144 | 0,08261295837 | 0,08037789959 | 008275500823 5448 5299428571 3348 84,12491714 63,67111652 2.22045e-16

120-20 AGreedy 006665521352 | 0,03001236514 | 0,01330149086 | 002508853944 0 0 0 - -
AE 0,07927813705 | 00780622544 | 0,07685963403 | 007803566654 3400 1258,285714 456 76,99560686 37,69486261 2.22045e-16

125-21 AGreedy 0,06657648812 | 004548059228 | 0,01523745432 | 003984874512 0 0 0 - -
AE 0,08356662908 | 0,07963366365 | 0,07666003523 | 0,0797219458 53559 3414, 936776 3400 §7,3350842 §2,26623381 2 22045e-16

130-22 AGreedy 0.02264364511 | 001410612099 | 0,01058364321 | 001347852347 0 1] 0 - -
AE 0,3227055543 | 02662555432 | 0,07031852865 | 0,2701043021 G359 5451959154 5400 9590003615 51,3902136 2 22045e-16

136-23 AGready 0,03541823299 | 0,0229266169 | 00132308122 | 002167113222 ] 1] ] - -

Figura 6.7: Comparacion de fitness AE y Greedy

La siguientes figuras muestran de forma gréfica la comparacién del mejor fit-
ness (MAX), fitness promedio (AVG), peor fitness (MIN) y mediana (MEDIANA)
obtenidos entre el AE y el algoritmo Greedy para las 20 instancias utilizadas.
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Figura 6.8: Grafica 1. Comparacién de fitness AE y Greedy
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Figura 6.9: Grafica 2. Comparacion de fitness AE y Greedy

EMAX EAVG EMIN HMEDIANA

0,80

0,70 -

0,60 -

0,50

0,40 -

0,30 +

0,20

0,10

0,00 ~
ASO Go0 AD5 G95 A100 G100 Al05 G105 All0 G110

Figura 6.10: Grafica 3. Comparacion de fitness AE y Greedy
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Figura 6.11: Grafica 4. Comparacion de fitness AE y Greedy

En términos generales se tiene una mejora promedio (promedio de mejora pro-
medio) de un 75,33 % frente al algoritmo greedy. Se podria esperar que para ins-
tancias més pequenas o medias (<= 110puntos) el algoritmo evolutivo tendria un
mejor desempefio que el algoritmo greedy frente a instancias grandes (dada la com-
plejidad computacional). Sin embargo, vemos que depende de cada instancia, es de-
cir, varios factores determinan que tan bueno es el AE frente al Greedy. La cantidad
de puntos, la ubicacién de cada punto asi como la cantidad de vehiculos disponibles
y restricciones como la ventana de tiempo o puntos fijos influyen en la eficiencia del
AE. Por eso se observa que el AE puede tener un mejor margen de mejora incluso si
se compara con instancias mas grandes, por ejemplo, si se analiza la instancia 75-13
el AE obtuvo una mejora promedio de 31,3 % con respecto al Greedy. Sin embar-
go, para la instancia 135-23 el AE obtuvo una mejora promedio de 91,39 % frente al
Greedy.

Por otra parte es posible observar, como se muestra en las siguientes figuras, que
a mayor tamafo de instancia mayor es el tiempo de ejecucién del algoritmo evoluti-
vo, en términos generales, llegando a tiempos de 5400 segundos. Esto es debido, en
parte, a que al aumentar la cantidad de puntos y vehiculos las posibles combinacio-
nes de rutes aumentan de forma exponencial.
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Figura 6.12: Grafica 1. Tiempos de ejecucién del AE
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Figura 6.13: Grafica 2. Tiempos de ejecucion del AE

Se espera que un algoritmo evolutivo de el mejor resultado en el menor tiempo
posible y es posible que para diversos escenarios estos tiempos de respuesta no sean
considerados aceptables.

Como se menciono anteriormente el algoritmo cuenta con tres condiciones de
parada:

e Llegar a 10.000 mil generaciones
e No encontrar una mejor solucién durante 1000 generaciones consecutivas
e Superar el tiempo maximo de ejecucion establecido (5400 por defecto)

Para intentar mejorar los tiempos del algoritmo evolutivo y evitar perder la ca-
lidad en las soluciones obtenidas se realiz6 una prueba para comprobar si el algo-
ritmo evolutivo implementado encuentra para una cierta instancia, en un tiempo
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razonable X, una solucién con una calidad similar a la que devuelve para una ejecu-
cién en la que tardé mas de X segundos.

Se utiliz6é como tiempo de ejecucién X el valor 300. Por lo tanto se modificé la
tercera condicién de parada, modificando el tiempo maximo de ejecucién de 5400
segundos a 300 segundos.

Para comprobar esto se realizaron 50 ejecuciones independientes del AE para
cada una de las instancias del problema utilizadas en la evaluacién experimental
donde el algoritmo evolutivo tuvo un tiempo de ejecucién promedio mayor a 300
segundos. Se utilizaron las mismas condiciones que para la evaluacion experimental
original, bajando tinicamente la condicién de parada del tiempo maximo de ejecu-
cién A 300 segundos. Se utilizo el mismo hardware para evitar sesgos en los resul-
tados.

La tabla de la figura 6.14 reporta los siguientes valores:

e Instancia evaluada.

e Algoritmo, que indica si se trata de la ejecucién con tiempos > 300 segundos
(AE) o la nueva ejecucion hasta 300 segundos (AC).

e Mejor valor de fitness alcanzado.

e Promedio de los valores de fitness alcanzados.
e Peor valor de fitness alcanzado.

e Mediana.

e Peor tiempo de ejecucion (en segundos).

e Tiempo de ejecuciéon promedio (en segundos).
e Mejor tiempo de ejecucion (en segundos).

e Porcentaje de mejora promedio

La columna Mejora(AVG) reportan el porcentaje de mejora del AE cuyas instan-
cias ejecutaron por mdas de 300 segundos frente al AE cuyas instancias ejecutaron
hasta 300 segundos en cuanto al mejor fitness y fitness promedio. Las restantes co-
lumnas corresponden a las ya explicadas anteriormente. Todos los tiempos reporta-
dos se miden en segundos.
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Instancia Algoritme | Mejor Fitness | Fitness AVG | Peor Fitness Mediana T(MAX) T(AVG) T(MIN)  |Mejora( % AVG)

AE 0,7888987431 | 0,715513647 | 06418490593 | 0.7130768951 4693 1439836735 | 196,0000000 | 0,1633178546
80-14 AC 0,8137044759 | 07143450854 | 0.6218169965 | 07120911511 300 2545 144,0000000 -

AE 0,5826502487 | 05509407028 | 05183074215 | 05501678232 2167 1075693878 | 488.0000000 | 2313875607
85-14 AC 0,5727891912 | 05381926198 | 0,503537857 | 05345071681 300 300 300,0000000 -

AE 0,7123398055 | 06600939562 | 060005997 | 06572145198 5411 2640 22449 | 4850000000 | 1054780805
90-15 AC 0,6810345432 | 05904685127 | 0,08731368558 | 06079248722 300 300 300,0000000 -

AE 0,5530742494 | 05232158407 | 04864714006 | 05216051187 1392 298 108,0000000 | 06908172513
95-16 AC 0,5609630209 | 05196013754 | 04693049678 | 0522445131 300 108 54,0000000 -

AE 0555603214 | 05219538563 | 04812271832 | 05251775087 4226 161277551 | 429.0000000 | 3966928107
100-17 AC 0,5450669236 | 05012483221 | 04359050452 | 0503299759 300 300 300,0000000 -

AE 0.08700831893 | 0,08419043898 | 0,07849956497 | 0,08438565764 5463 5361367347 | 41960000000 | 6368045366
105-18 AC 0,08256409058 | 0,07882915363 | 0,07506290666 | 0,07877291709 300 300 3,000E+02 -

AE 0078420628 | 00773723416 | 00762413386 | 0,07739827914 5401 2790 666 -0,07799322941
110-18 AC 0.07823185677 | 0.07743268679 | 007653181274 | 0,07749385313 300 300 300 -

AE 0.07992989125 | 0,07847648757 | 0,07495529797 | 00787249772 5558 5270979592 2611 2 838604943
11519 AC 0.07854979915 | 0,07622530716 | 0,07460120286 | 0,07607854827 300 300 300 -

AE 0.08378848144 | 0,08261295837 | 0,08037789959 | 0,08275500823 5448 5299 428571 3348 7.297617931
120-20 AC 0.08113074582 | 007658418031 | 0,04359972363 | 0,07862676407 300 300 300 -

AE 0.07927813705 | 0,0780622544 | 0,07685963403 | 0,07803566684 5400 1259285714 486 0,05032960173
125-21 AC 0.07943957974 | 0,07802296598 | 0,07657594169 | 0,07805701661 300 300 200 -

AE 0.08356662908 | 0,07963366366 | 0,07666003923 | 0,0797219458 5559 5414 938776 5400 33 56320408
130-22 AC 0.07733169642 | 0,05290605463 | 0,02978039475 | 0,04297190332 300 300 300 -

AE 0,32270556843 | 02662855482 | 0,07031852965 | 0,2701043021 6389 5451,959184 5400 1393264172
135-23 AC 0,2777810186 | 02291849366 | 0,04146471674 | 02480926359 300 300 300 -

Figura 6.14: Grafica 4. Comparativa de instancias

La siguientes figuras muestran de forma gréfica la comparacién del mejor fit-
ness (MAX), fitness promedio (AVG), peor fitness (MIN) y mediana (MEDIANA)
obtenidos entre el AE cuyas instancias tuvieron un tiempo de ejecucién mayor a
300 segundos y el AE cuyas instancias tuvieron un tiempo de ejecucién hasta 300
segundos.

EMAX EAVG EMIM B MEDIANA

0,90

0,80

0,70

0,60

0,00

ABO

ACEOD

ABS

Figura 6.15: Gréfica 5. Comparativa de instancias 1
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Figura 6.16: Grafica 6. Comparativa de instancias 2

Observando los resultados se observa que para 10/12 de las instancias la mejora
promedio del algoritmo cuyo tiempo de ejecucién fue mayor a 300 segundos no
supera el 10% con respecto al algoritmo cuyo tiempo de ejecucién fue hasta 300
segundos.

Solamente en dos de las instancias esta mejora fue mayor al 10 %. En particular
para la instancia 130-22 la mejora fue de un 33,56 % y para la instancia 135-23 la
mejora fue de un 13,93 % respectivamente.

Ambas instancias tuvieron un tiempo promedio de ejecuciéon de 5400 segundos
en el primer caso y un tiempo promedio de 300 segundos en el segundo.

Por lo tanto se puede ver que en general dejar el AE ejecutando por un tiempo
elevado no garantiza un aumento sustancial en la calidad de las soluciones para las
instancias utilizadas. El algoritmo encuentra mucho antes una solucién la cual no
puede mejorar.
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Capitulo 7

Api para el manejo efectivo del
Algoritmo Evolutivo

7.1. Descripcién general

En esta seccion se describe la api que oficia de servidor para atender las solicitu-
des.

Se implemento6 un servidor capaz de manejar diferentes solicitudes de el/los po-
tenciales clientes que quieran utilizar de manera concurrente y organizada el algorit-
mo evolutivo. Se espera que cada sucursal de correos pueda planificar su recorrido
utilizando para ello el algoritmo implementado. Por esta razén surge la necesidad
de desarrollar un sistema que se encargue de gestionar los accesos al algoritmo de
forma tal que dos clientes no puedan cargar puntos y vehiculos a la vez, sino que
cada cliente pueda encolar una peticién con puntos y vehiculos y una vez que el
algoritmo pueda atenderla le retorne el resultado obtenido. De esta forma se garan-
tiza que cuando un cliente solicite el algoritmo evolutivo no quede a la espera de
ser atendido, si no que pueda enviar su peticién y obtener una respuesta de forma
asincrénica cuando el mismo lo atienda. De la misma manera puede ocurrir que un
cliente envie una peticién de puntos y vehiculos para calcular una ruta para su zona
y posteriormente actualice esa lista que envié previamente agregandole mas pun-
tos. Para estos casos el servidor gestiona una sesién con el cliente persistiendo los
puntos del mismo de forma tal que si en un futuro el cliente solicita calcular mas
puntos, se actualiza su estado y se vuelve a calcular una ruta.

Todas las comunicaciones con el servidor son a través de métodos REST. Existen
varios tipos de solicitudes a realizar al servidor. Primeramente el cliente que quiera
hacer uso del servidor deberd ‘presentarse” ante el servidor, para ello consume un
web service solicitando un ntimero de sesién e indicando en qué url se quiere
que el servidor entregue la solucién una vez finalice el algoritmo. Por su parte,
el servidor, persiste en base los datos del cliente y devuelve un identificador tnico
para el cliente el cual se usa para identificar las peticiones futuras del mismo.

Una vez el cliente tenga la sesiéon podra realizar més peticiones al servidor, como
agregar puntos y vehiculos a su espacio de solucién, esto es un conjunto o subcon-
junto de los mismos que tenga reflejados en su realidad. El servidor con estos datos,
va calculando la matriz de distancia-tiempo, esto es, las distancias y tiempos que
hay de cada punto a otro y de cada origen y destino de los vehiculos a todos los
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puntos. Esta informacién queda almacenada en base de datos. La idea en este paso
es que a la hora de ejecutar el algoritmo todos estos célculos ya se encuentren rea-
lizados ahorrando tiempo. Un cliente puede realizar tantas veces como quiera esta
peticion. El servidor, por cada peticién, hara los cdlculos de los datos enviados hasta
el momento por el cliente, es decir los que se envian en la peticién actual y todos los
datos que haya enviado el cliente hasta el momento.

Una vez que el cliente haya enviado sus puntos y vehiculos en la/las peticiones
anteriores puede realizar la peticion de calcular su solucién. En este punto, el ser-
vidor se asegura que todas sus solicitudes anteriores se hayan procesado y procede
a la ejecucion del algoritmo. Dicha ejecucion se efecttia como se explica en seccio-
nes anteriores. Cuando finaliza la ejecucién de este, la solucién es encolada para ser
enviada a través del web service que el cliente especificé al solicitar sesion.

A continuacioén, en la figura 7.1, se puede observar el funcionamiento del mismo
explicado anteriormente.
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Figura 7.1: Ejemplo de funcionamiento de la API con 2 clientes.
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7.2. Arquitectura del sistema y tecnologias utilizadas

El servidor fue desarrollado en Java. Para manejar la concurrencia de las dife-
rentes solicitudes se utilizaron varias colas de mensajes JMS [57] [58]. Una cola se
encarga de atender las solicitudes de “agregar puntos y vehiculos” que realizan los
clientes. Se decidi6 atender una solicitud a la vez de manera de que el tiempo de res-
puesta individual no dependiera de otras solicitudes. También se lleva un control de
las peticiones realizadas por cada cliente para saber en determinado momento si se
procesaron todas las peticiones realizadas por un cliente especifico.

Por otro lado se tiene otra cola JMS que atiende las solicitudes de “calcular solu-
cién’. Esta peticion no se procesa hasta que no se hayan procesado todas las peticio-
nes anteriores del cliente solicitante. Cuando se cumplan las condiciones de ejecutar
esta peticion, se procede a la ejecucion del algoritmo evolutivo.

Por ultimo, se tiene una cola JMS que maneja el envié de las soluciones hacia
los clientes. Esto es, cuando finaliza la ejecucién del algoritmo evolutivo, se inserta
la solucién en dicha cola para que posteriormente se procese el envio, que como se
menciono anteriormente, se realiza mediante un servicio REST que provee el cliente
en una primera etapa. Se decidi6é implementar esto con una cola JMS ya que el envi6
de la solucién puede fallar (el host de destino puede no estar disponible, etc.). A su
vez se implement6 una politica de reintento para los casos donde falle el envié. La
misma consiste en esperar un tiempo dindmico (empezando por un tiempo pequefio
que crece a medida que siga fallando) y encolar nuevamente para ser procesada.
Ademas, se tiene un tope de cantidad de reintentos.

La idea del uso de estas colas JMS es conseguir la mayor concurrencia posible de
manera de que el servidor tenga un buen desempefio.

Por otra parte, para la base de datos se utiliz6 Postgresql [59].

7.3. Ejemplo de consumo de las api

A continuacion se describe cémo es el uso en el caso tipico.

Como se ha mencionado anteriormente, el primer paso a realizar es consumir el
web service GET del servidor para solicitar una sesién. Donde también se indica en
qué URL se quiere recibir la solucién.

http://osrm-prod:8080/rest/operaciones/sesion?url=
http://app123:8580/app/rest/recibirSolucion

Luego de este paso, el cliente esta habilitado a realizar las otras peticiones. El
siguiente paso es enviar datos de los puntos y vehiculos al servidor, para esto es
necesario consumir un servicio web POST:

http://osrm-prod:8080/rest/operaciones/agrergarDatos

En el body de dicho servicio debe ir un JSON el cual identifique al cliente y con-
tenga una lista de puntos y otra lista con vehiculos con sus datos correspondientes.
Este servicio puede consumirse tantas veces como el cliente necesite.

Una vez el cliente ya envi6 todos los datos, lo siguiente es solicitar correr el al-
goritmo, para eso se consume otro web service POST:
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http://osrm-prod:8080/rest/operaciones/calcularSolucion

En este caso, como en el anterior, se debe enviar un JSON que contenga la sesién del
cliente y una lista de puntos y vehiculos. Estas listas deben ser un subconjunto de
los puntos y vehiculos ya enviados anteriormente por este cliente. Este subconjunto
son los datos que el cliente quiere que el algoritmo trabaje.

Por ultimo, una vez termine la ejecucion del algoritmo, el servidor le enviard la
solucién a la url que el cliente especific6 inicialmente, en este caso de ejemplo es:

http://app123:8580/app/rest/recibirSolucion
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Capitulo 8

Conclusiones

Esta seccion presenta las conclusiones del trabajo realizado en el marco del pro-
yecto y las principales lineas de trabajo futuro.

8.1. Conclusiones

En este documento se presenta una revision actual, hasta donde se pudo inves-
tigar, de la literatura sobre el problema atacado. Dada la gran cantidad de material
bibliografico presente se decidié escoger una muestra representativa de la bibliogra-
fia utilizada.

La mayoria de articulos, informes, tesis y material bibliogréfico leido y analizado
se hace referencia a la complejidad que este tipo de problema posee, Np-hard. La
mayoria de articulos analizados no se ponen de acuerdo en cual es la mejor forma
para resolver este tipo de problemas. Por lo que se opto por desarrollar una forma
propia tomando los conocimientos obtenidos en los diversos articulos.

Se destaca dentro del estudio bibliogréfico realizado, que para problemas de este
estilo grandes, las soluciones exactas no son viables tanto por recursos informdticos
como en los tiempos de resolucién. Incluso en investigaciones con resoluciones exac-
tas [60] se proponen modificaciones a dichas resoluciones para llevarlas a heuristicas
y asi resolver problemas concretos de gran escala.

Si bien el problema de ruteo con ventanas de tiempo es una variante del proble-
ma clasico VRDP, este sigue siendo un problema muy amplio y complejo de resolver
existiendo multitud de variantes donde cada una se enfoca en diferentes aspectos de
la realidad. Por la complejidad de estos problemas resulta complejo abarcar todas las
posibilidades y generalizarlas a un tinico modelo.

Este proyecto ha presentado el disefio e implementacién de un algoritmo evo-
lutivo para la resolucién del problema de recoger una cantidad variable de puntos
desde multiples origenes hacia multiples destinos con diversas restricciones como
ventanas de tiempo, vehiculos permitidos por los puntos, etc. Esto empleando un
numero variable de vehiculos con diversas caracteristicas como la capacidad, pun-
tos fijos, etc. El algoritmo evolutivo propuesto conforma una eficiente solucion pa-
ra el problema abordado. El andlisis experimental realizado usando un conjunto
de instancias del problema construidas en base a coordenadas generadas de for-
ma aleatoria pero reales, es decir, pertenecientes a puntos validos de Montevideo,
mostré que los resultados del algoritmo evolutivo permiten mejorar significativa-
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mente los resultados sobre los encontrados empleando un algoritmo Greedy que
simula el comportamiento mds natural de una empresa u entidad que se enfrente a
un problema de este estilo. Concretamente se obtuvo una mejora promedio (prome-
dio de mejora promedio de los resultados) de un 75,33 % frente al algoritmo greedy
utilizado. En una primera instancia los resultados mostraron que a medida que la
cantidad de puntos aumenta el tiempo de ejecucion se eleva considerablemente, pu-
diendo alcanzar los 5400 segundos de tiempo maximo establecido como tiempo de
parada para el algoritmo. Se realiz6 una prueba la cual comparaba las instancias las
cuales tardaron méas de 300 segundos en finalizar frente a las mismas instancias pero
ejecutando hasta 300 segundos como tiempo méaximo para evaluar si con el tiempo
de ejecucion extra se obtenia una mejora sustancial en la soluciones. Los resultados
indicaron que no se llega a perder calidad en las soluciones ejecutando el algorit-
mo hasta 300 segundos. De las 12 instancias evaluadas diez tuvieron una mejora
de soluciones promedio inferior al 10 % frente al algoritmo que ejecuté las mismas
instancias pero con un tiempo méaximo de 300 segundos. Cabe destacar que estas
pruebas fueron realizadas con los mismos recursos computacionales y en igualdad
de condiciones para evitar sesgos en la comparacion.

Por lo tanto se puede ver que el algoritmo encuentra en 300 segundos o menos
una solucién considerablemente superior a la que encuentra el algoritmo Greedy y
mantiene la calidad de las soluciones que encontraria si se ejecutara el algoritmo por
mads de 300 segundos.

Por otra parte se desarroll6 la arquitectura e implementacion de un sistema que
permite utilizar el algoritmo evolutivo de forma 6ptima. Estos servicios fueron im-
plementados en JAVA y se basan en REST. El sistema implementado permite gestio-
nar las diferentes solicitudes para calcular rutas provenientes de potenciales clien-
tes. Cada cliente puede obtener una sesion con la que podré calcular sus rutas de
forma independiente y asincrénica, obteniendo el resultado del algoritmo cuando el
mismo finalice, sin esperas en el lado del cliente.

8.2. Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro se busca mejorar el desemperio del algoritmo evolutivo
encontrando una mejor funcién de evaluacién, mejorando los operadores de correc-
cién o probar diferentes enfoques como pueden ser penalizar soluciones o descar-
tarlas. De igual forma se busca analizar estadisticamente el desempefio del mismo
utilizando instancias realistas de algtin organismo que comience a utilizar este algo-
ritmo, actualmente la Administracién Nacional de Correos. El proyecto puede ser
de gran utilidad, sin embargo, a todo aquel organismo que realice un trabajo de lo-
gistica y necesite mejorar sus servicios o comenzar a utilizar un servicio de calculo
de rutas. Por lo tanto seria idéneo extrapolar el proyecto a uno més general que se
adapte a las necesidades de cada organismo. Otro punto a enfocarse como traba-
jo a futuro es el desarrollo de una aplicaciéon mévil y/o pagina web que facilite el
ingreso de puntos y vehiculos para que el AE ejecute. Dicha aplicacién y/o pégi-
na web debe contener un mapa en el cual se puede agregar puntos de recogida en
el mismo, las restricciones correspondientes a cada punto y asignar los origenes y
destinos para la ejecucion. De la misma manera poder asignar los vehiculos y sus
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restricciones asociadas. De esta forma se podria utilizar mas f4cilmente los servicios
REST presentados en el capitulo 7 y mejorar la experiencia de los usuarios. Por l-
timo, es de interés estudiar la aplicabilidad de los algoritmos desarrollados en este
proyecto a escenarios distintos. Interesa a su vez estudiar variantes del problema,
como pueden ser la carga y descarga en los puntos y no solo la carga como aborda
el problema estudiado. Muchos de los problemas atacados en este proyecto pueden
facilitar el desarrollo de algoritmos para estas u otras variantes del problema.
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