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Resumen

En el presente trabajo abordamos la resolucion del problema de Ruteo de Vehiculos con
multiples Ventanas de Tiempo (VRP-mTW), utilizando el método Ant System. Dicho
problema cnsiste en un conjunto de dientes que presentan cierta disponibilidad horaria
(ventanas de tiempo), y una demanda de bienes o0 servicios, que les debe ser entregada
por un conjunto de vehiculos desde un depdsito central. EI objetivo es encontrar un
camino que visite cala cliente exadamente una vez, satisfaciendo su demanda, sin
violar lasrestricciones de tiempo y cgpaddad, y minimizando € costo de traslado

Ant System es un algoritmo de propdsito general inspirado en el estudio del
comportamiento de las colonias de hormigas. Se basa en una busgueda woperativa que
es aplicable a la solucion de problemas de optimizacion combinatoria. En la
investigadon que hemos realizado en la literatura disponible para este método, no se
encontrd ninguna aplicacion paralaresolucion dd problemaVRP-mTW.

Hemos desarrollado un algoritmo Ant System mejorado, complementado con una post-
optimizacién, que resuelve el problema mencionado, con resultados comparables con
los mejores conocidos para @ conjunto de caos de prueba comunmente utili zado para
testea estetipo de problemas (set de 56 problemas de Solomon).

Keywords: ruteo, VRP, optimizacion, Ant System.
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1. INTRODUCCION

Este Taler esta enfocado a la resolucion del problema de Ruteo de Vehiculos con
multiples Ventanas de Tiempo (VRP-mTW). Dicho problema se puede describir como
sigue: un conjunto de dientes geogréficamente dispersos deben ser atendidos por una
flota de vehiculos inicialmente ubicada en un depésito dado. Cada diente tiene una
demanda y una 0 méas ventanas de tiempo (time windows). Las ventanas de tiempo se
definen mediante una hora de goerturay una hora de derre, y representan el periodo de
tiempo dentro del cual el cliente esta disponible. Los clientes $n atendidos por
vehiculos de caacidades limitadas y diferentes, que les entregaran el total de la
demanda soli citada dentro de a guna de sus ventanas de tiempo. El objetivo es encontrar
un camino que visite cala cliente exadamente una vez, satisfadendo su demanda, sin
violar lasrestricciones de tiempo y cgpaddad, que minimiceel costo de traslado.

El problema VRP-mTW es un problema de tipo NP-Completo (ref.[43]), y por lo tanto
su solucion matematica exada, es decir, su valor éptimo, es extremadamente costoso de
hallar (podria llevar afios de tiempo de CPU). Se han desarrollado diversas heuristicas
que permiten resolver este tipo de problemas en forma goroximada (en ciertos casos
alcanzando incluso e valor 6ptimo), a un costo raznable. Un conjunto de etas
heuristicas ©n los Ant Algorithms, una familia de algoritmos basados en el
comportamiento de las colonias de hormigas, que analizamos y aplicamos al problema
VRP-mTW en este Taller.

El comportamiento de las colonias de hormigas y la forma en que combinan adividades
complejas como la anstruccion de hormigueros y busqueda de alimentos ha fascinado
desde hace mucho tiempo a los investigadores de dologia y comportamiento animal,
guienes han propuesto varios modelos para explica esas habilidades. Recientemente se
han desarrollado algoritmos inspirados en el comportamiento de colonias de hormigas y
se han aplicado a la resolucién de muchos problemas de optimizacién, como por
gjemplo el Problemadel Viagjero (Travelling Salesman Problem - TSP) o el Problema de
Asignacion Cuadrética (Quadratic Assignment Problem - QAP, ver [20]). Este nuevo
método de optimizaci én se conocecomo Ant Colony Optimization (ACO).

El primer algoritmo ACO fue Ant System, presentado por Colorni, Dorigo y Maniezo
en 19911992 ara la resolucién del TSP (ver [1], [2] vy [3]). Desde eitonces € han
agregado mejoras a ese primer algoritmo, aplicando los nuevos métodos ACO a varios
problemas de optimizaddn con muy buenos resultados.

En 1997 Bullnheimer, Hartl, Strauss presentaron una solucion al problema VRP usando
la variante Ant Colony System (ver [12] y [13]) de ACO. La solucién al problema de
VRP con una Unica ventana de tiempo fue propuesta por Gambardella, Taillard y
Agazzi en el afo 1999 (ver referencia [18]). No hay experiencias anteriores de
aplicadén de ACO para laresolucion del problema VRP-mTW.

En este Taler hemos desarrollado e implementado un formalismo ACO que resuelve €l
problema VRP-mTW. Agregamos a este formalismo, una post-optimizacion de
soluciones, que consiste ce dos agoritmos. uno que £ encaiga de re-ordenar la solucién
obtenida buscando una de mejor costo, y otro que se encarga de reducir las esperas (y
por lo tanto reducir el costo).

Se rediz6 una validacion completa de la solucion implementada, constatando que la
utilizeciéon de post-optimizacion ayuda a mejorar los costos de las luciones

encontradas por €l formalismo. La mmparacion realizada @n las oluciones de otros
-4-
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métodos, nos ha permitido concluir que nuestro algoritmo obtiene buenos resultados
para este problema. En particular, se lograron disminuir los tiempos de espera en una
buena proporcion, lo que ocasiond que en promedio los costos fueran mejores que los
obtenidos mediante los algoritmos comparados.

Este informe se organiza de la siguiente manera. En la Seaion 2 describimos el
problema VRP-mTW vy lo formulamos matematicamente. En la Seccion 3 presentamos
Ant System que es el método a utili zar para resolver nuestro problema. En la Seccion 4
estudiamos la pog-optimizecion de las luciones obtenidas. En la Seaion 5
proponemos una solucion al problema VRP-mTW. En la Secién 6 presentamos el
disefio y la implementacion de esa solucidn, mientras que en la Seccion 7 realizamos U
validacion. En la Seacion 8 exponemos las conclusiones y posibles trabajos futuros, y
por ultimo en la Seccion 9 la bibliografia utilizada.

En el Apéndice A presentamos el Estado del Arte de la metodologia utilizada; en €l
Apéndice B los seudocodigos de dgoritmos y funciones implementadas; en el Apéndice
C los ingtructivos para la gjeaucion de los programas desarrollados; y por dltimo en los
Apéndices D y E estudiamos en detalle dos posibles trabgjos futuros a redizar sobre
nuestra solucion.
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2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA VRP-mTW

A continuacién presentamos una formulacion matematica del problema VRP-mTW. La
definicion para el problema basico se tomo del paper “Applying the Ant System to the
Vehicle Routing Problem” de Bullnheimer, Hartl, Strauss (ref. [12]), adaptandola de
aauerdo alas caraderisticas y restricciones propias de nuestro problema.

Tenemos un conjunto de clientes C = {1,...,n} a quienes le seran entregados bienes
desde un depésito. Definimos N = C [ {0, n-+1} e conjunto de localidades, donde O y
N +1 representan el depdsito.

Asociado a cala diente i hay una demanda positiva ¢ y un tiempo de servicio s.
Ademés paracada clientei tenemosw; ventanas de tiempo, representadas como:
W={(eyli1)..(@w liw} ={(€;li;)/j=Lw} sendoe;y li;el comenzoy el fin
de laventanaj parael clientei.

El deposito tendra también sus ventanas de tiempo al igual que los clientes, pero su
demanda y su tiempo de servicio serén rulos.

En el depdsito una flota de vehiculos V= {1,...,n} esta disponible. Cada uno con
capacidades diferentes, Q = {Q, .. Qn}, conQ 2 max {q;:j U C} Oi=1..n,.

Observar que para un problema oncreto n, puede ser no especificado (infinito). En
nuestro trabajo analizaremos el caso de catidad finita de vehiculos, con distintas
cgpacidades. Ademés, consideramos que un mismo vehiculo puede utili zarse para mas
de un reaorrido, es decir, éste puede visitar algunos clientes, regresar a depdsito para
redvastecase, y volver asalir visitando otros clientes.

Para dos localidades i,j conocemos la distancia d; del traslado de i a j, y €l tiempo de
traslado t;j;, asumiendo tonc+1= do,nc+1= 0.

El objetivo es encontrar una asignacion de clientes a vehiculos tal que se respeten las
restricciones de cgacidad de cala vehiculo y las restricciones de Time Windows;
donde cada cliente eavistado exadamente una \ez

El problema se modela con las siguientes variables de decisi on:

xij'= 1si el vehiculo v vigjadirectamente dei a j.

O delo contrario
b= tiempo en que comienzad servicio en el clientei.
bo’ = tiempo en el que el vehiculo v abandona el depdsito.
bre+1 ' = tiempo en el que el vehiculo v retornaal depésito.

Si el vehiculo vigjadei aj y llega muy temprano aj (antes del comienzo de la ventana
de tiempo mas cercana), tendra que espera, es dedr, by estal que:
Para todas las ventanas hastllar_solucion
Si bi+s+tj < e
b=ex // espero quealra lasguiente ventara
hallar_solucion = true
sino
Si k<= bi+s+t; <=lj
b=bi+s+t;  // llegué dentro deunaventara
hallar_solucion = true
sino
k = siguiente ventana

-6-
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fin
fin
finPara
Si no hallé k en esas condiciones el cliente no puede ser visitado en esta
oportunidad.

Se llamatiempo de esperaenel cliente a( bbj— (bi+s+tj) ).
Definimos tiempo; como el tiempo total insumido en ir del cliente i a | (incluye
trasado, esperay servicio), esdecir:
tiempo; = s + tj + (b — (bi+s+t;) )
Definimos y; como la carga sobrante luego de atender al clientei.

Restricdones
Modelamos el conjunto de soluciones posibles (x;;') como sigue:

1 I Ix'=1 difdc
vOv jON
Para tbdo nodo @ salida i, existe un Unico vehiculo, que vaasdir de ese nodo
hacia un anico nodo de llegadaj, exacdamente una \ez

(2) ZXijV-ZinVZO DiDC,VDV
j ON jON
Cada vez que un vehiculo sale de un cliente, tiene que haber previamente |l egado
aél.

B s x'=1 enoncesh+s+tj<sh 0OijOCvOV
Si un vehiculo vade i aj entonces el tiempo de inicio de servicio en i, més €l
tiempo de servicio, mas el tiempo de traslado de i aj debe ser menor o igual al
tiempo de comienzo de servicio en |.

(4 s xq'=1 -entonceshy’+tg<by OjOCvOV
El tiempo de salida del vehiculo v del depdsito més el tiempo de traslado a j,
debe ser menor o igual al tiempo de comienzo de srvicio enj.

(5) S Xins1'=1 entoncesb+s+tipi<be:’ OiOCvOV
Si un vehiculo va de i a depdsito entonces el tiempo de inicio de servicio en i,
mas el tiempo de servicio, més el tiempo de traslado de i al depdsito debe ser
menor o igual al tiempo de retorno al deposito.

6) g <b<l Oi0C, paradginj =1.. w;
El comienzo de servicio en i debe estar dentro de algunaventama de tiempo dei.

(7) ey by’ <l Ov OV,paraalginj = 1.w0
Lasalidadel vehiculo del depdsito debe estar dentro de algunaventana de
tiempo del deposito.

(8)  ewsi< b’ < lneaj Ov OV, paraaginj=1..w0
El retorno de vehiculo al depdsito debe estar dentro de dguna ventana de
tiempo del deposito.
-7-
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9 s xj'=1 entonces yi—qg=y; Oi,jON,vOV
Al visitar un cliente j baja la caga del vehiculo en la antidad entregada al
cliente.

(10) yi200i0C,yo=Q,j0{l..n}
Del depdsito parten vehiculos con diferentes cargas y al pasar por cadacliente la
caga debe ser no negativa.

(11) Xijv O { 0, 1}
Cada arista ® recorre una \ez o ninguna.

Funcion objetivo
Minimizar cost (X)=2 % Z¢* ;'

vON §iON  jON
Mide el costo operacional de una solucién basado en las distancias reoorridas, y €l
tiempo total insumido (tiempos de traslado, tiempos de esperay tiempos de rvicio).
Consideramos ¢ = ¢ dj + Y tiempo;;
donde ¢ es el fador de conversion de unidades de distancia a unidades de sto
($/unid.dist.), y Y es el fador de conversion de unidades de tiempo a unidades de wsto
($/unid.tiempo). Ambas son constantes ingresacascomo parametros.

Ejemplo

A continuacion mostramos una posible solucion (no necesariamente la mejor), a un
problema VRP-mTW. Suponemos que las distancias $n iguales a los tiempos de
tradado, y que para las aristas que no se muestran en el dibujo éstos % obtienen a partir
de las demas aristas (por gemplo laarista (C5, C3) tendra un tiempo de tradado de 9).

V1 capacidad = 5, recorrido 2> em

ql=
W2 capacidad = 7, recorrido = c1 8, 12]
V3 capacidad = 6, recorrido —

c2

s2=3
q2=2
[8.10] [12, 19]
DEP. 5
« @ c3 s3-2
[5, 23] g3=4

[9, 12] [13, 18] [20, 22]

4 c4

/ e
gd=4

&l [9, 18]

gs=2

qgs=2

7. 9]
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En este gemplo, no es posible reutilizar los vehiculo v1 o v2 para d recorrido DEP-C3-
DEP, ya que aninguno de estos dos vehiculos les alcanza el tiempo para sdlir del
depdsito, visitar al cliente C3 y volver al depdsito antes de que é&te derre. Tampoco es
posible, por gemplo, que d vehiculo v1 haga el recmrrido DEP-C5-C4-C3-DEP, ya que
ese vehiculo no tiene suficiente cgacidad pera satisfacer las demandas de estos tres
clientes sin pasar por el depdsito aregbastecese (ademés de que ese rewrrido tampoco
cumplirialas restricciones de tiempo).
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3. PRESENTACION DE LOS ANT ALGORITHMS

Los Ant Algorithms n aplicaciones inspiradas en el comportamiento de las colonias
de hormigas, una de sus principales ideas es la cmunicacién indireda de los agentes
(hormigas) basada en los rastros de feromonas. La meta-heuristica ACO (Ant Colony
Optimization) ha sido propuesta para ser un marco que unifique la mayoria de las
aplicaaones basadas en Ant Algorithms (ver [16]).

Marco Dorigo es uno de los investigadores que comenzo atrabajar con estas heuristicas
en 1991, definiendo el primer algoritmo ACO: Ant System (ver [1]). El clasifica los
ACO algorithms de la siguiente manera:

AS con
rankeo

A continuacion presentaremos en detalle el algoritmo Ant System, y luego las mejoras
al mismo que proponen las variantes mas conocidas. Estas variantes tienen como base la
ideade Ant System, agregando mejoras en puntos especificos del algoritmo.

3.1. Ant System

El agoritmo Ant System fue desarrollado basdndose en las caraderisticas del
comportamiento de las colonias de hormigas, y es aplicable ala solucion de problemas
computacionales de tipo NP-Completos (ver [43]).
La razdn por la aial una hormiga puede seguir la ruta de sus comparieras es que las
hormigas dejan una cierta cantidad @ feromonas mientras caminan, y la probabilidad de
gue las proximas hormigas sigan un camino es proporcional a la cantidad de feromonas
gue hay en él. Una hormiga aislada se mueve al aza, pero dra que encuentra un rastro
anterior va a éegir ese rastro con mayor probabilidad, y a su vez va adejar sus propias
feromonas, reforzando € rastro. Se introduce alemés el fador de evaporadon, que
permite que los caminos menos elegidos pierdan intensidad de rastro.
Este comportamiento es autocatalitico (“feedbadk loop”). La blsqueda de caminos por
feedbadk loop sirve para obtener el camino seguido por la primer hormiga que llega al
objetivo, pero este camino puede ser suboptimo.
La ideade Ant System es combinar un proceso autocatalitico con una fuerza greedy,
ambos £ mmplementan, ya que el proceso autocatalitico por si solo tiende a ©nverger
-10-
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a un camino subdptimo con velocidad exponencial. Pero juntos, e grealy guia al
proceso autocatalitico, degjandolo converger a buenas luciones (a veces Optimas), con
gran rapidez

Algoritmo Ant System (ref. [1])

Para introducir las ideas basicas de Ant System presentamos los conceptos aplicados al
problema TSP (para VRP-mTW estas ideas basicas se mantienan).
El problema del vigante TSP consiste en un conjunto de dudades y distancias
establecidas para cala par de dlas, para las cuales es necesario hallar un camino que las
visite exadamente unavezy minimiceel costo total del recorrido.

Llamamos:
d; distanciaentre las localidades ijy
Tj intensidad ddl rastro

p<1 coeficientede persistencia
(1-p) evaporacion

m
At = zk At;* cantidad de rstro del camino de i aj
=1

ATijk rastro o feromonadejada por la hormigak en el camino dei a|
(cantidad /unidad de distancia)

Nij :1/dij visibilidad

visitadas, = lista de las localidades visitadas. Cuando se completa 4 ciclo, se
vacialalista
Pij probabilidad de transicion

Hay tres alternativas para el momento y la antidad de feromona a dejar por las
hormigas:
Ant-Cycle: Es la propuesta original. Luego que la hormiga cncluye su ruta
(visitando todas las ciudades exadamente una vez y volviendo a punto de
partida), distribuye su feromona entre todos los tramos del camino, asi, cuanto
maés corta sealarutafinal, mas feromonavaa haber en cadatramo de laruta
Ati*=[ QyL* $ lahormigak vadei aj,
L¥ largo total del ciclo dek.
0 s no

Ant-Quantity y Ant-Density son extensiones del modelo original. La diferencia

de é&tos con el Ant-Cycle es que cala hormiga deja su feromona al final de cala
paso en lugar de al final de cada cidlo.

-11-



Optimizacién de Recorridos Utilizando Colonias de Agentes Cooperativos

Ant-Density: La hormigadeja una cantidad fija de feromonaen cada camino.
Ati* = (Q; silahormiga k adei aj
0O sno

Ant-Quantity: La cantidad degjadaes proporciona al largodel camino.
ATijk:{ Q,/d; s lahormigak vadeig
0 $ no

Siendo Q;, Q,, Q3 constantes prefijadas.

La férmula de probabilidad queutilizael método Ant System es la Random
Proportional:

pi = 1% ng® Sij Ovisitadas,
S Tin".Nie’
h Ovigtadask
0 sl no
donde a y B son parametros para controlar el peso relativo de rastro y visibilidad.
Laacuadlizaci6n de rastros se redi zapara todas las hormigas, usando la férmula:

.l.ijnew — p.TijOId + ATij

Esgueleto del algoritmo

1. Inicializacion de parametros.

2. Repetir hasta llenar listas de visitadas
2.1. Paracadlocdidad

Para cadahormigak en esalocalidad
Elegir la localidad a la aa se mueve la hormiga k con
probabilidad p; y moverla hacia la misma
Insertar la localidad en visitadas,.

FinPara

FinPara

2.2. Cdlcular ATijk

m
2.3.Cdcular At;= kz_lATijk
2.4. Calcular tj, pj

3. Almaenar el camino mas corto encontrado hasta éora y vaciar las listas de
visitadas.
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4. Si no secumple condicién defin entonces
Inicializar At;; =0, Ui,}.
Ir a paso 2.
Siro
devolver el camino més corto
finSi
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3.2. Mejoras

Luego de la gariciéon de Ant System, se han presentado varios métodos que incluyen
mejoras. Algunos de ellos son:
- Ant-Q (ref: [6], [9] y [16])

Ant Colony System - ACS (ref: [7], [16])

MAX-MIN Ant System - MMAS (ref: [10], [11], [15] y [16])

Hormigas elitistas - ASuitisas (ref: [1])

Hormigas elitistas rankeadas - ASaw (ref: [13], [16])

En este Taler hemos analizado cada uno de estos métodos, decidiéndonos finalmente
por el método ACS para laimplementacion de nuestra solucion.

A continuacion describimos las mejoras que presenta ACS, introduciendo previamente
el méodo Ant-Q, ya que et ligado fuertemente a &te. En el Apéndice A se puede
encontrar la descripcion de los restantes métodos.

M étodo Ant-Q

Estd basado en Ant System con influencias de Q-leaning. Se le llama Q-learning a un
tipo de refuerzo de rastros (reinforcement leanig). La diferencia de Ant-Q con Ant
System es que tiene dos formas de adualizar los rastros, una local y otra global. La
adualizacion global es similar a la de Ant System solo que a la mejor hormiga se le
permite adualizar el rastro. La adualizacion local de rastros es para hacg menos
deseables las aristas ya elegidas, e incluye un término de refuerzo que depende del
rastro maximo.

M étodo Ant Colony System (ACS)

Se basa en la misma ideaque Ant—Q, donde el término de refuerzo ahora es constante.
Se ha probado qte utilizando una @nstante pequefia se obtienen resultados
aproximadamente @n la misma performance que Ant-Q, entonces debido a su
simplicidad se utiliza ACS.

A continuacion se detall an las mejoras que propone ACS sobre AS:

Una de las mejoras es la utilizacion de la férmula Seudo Random Proportional para €l
célculo de la probabil idad. Dicha férmula consiste basicamente en lo Sguiente:

Una hormiga k ubicada en la ciudad r elige la ciudad s (que no pertenece ala memoria
visitadas,) a lacual trasladarse segun:

s=ragmax( T . N’) q< go
{ u Dvisitadas,
S | 130
donde:
- visitadas, es la memoria de visitadas de la hormiga k
- q variable aleatoria con distribucion uniforme(0, 1)
- Qo parametro , 0< <1
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- Svariable aleaoria con distribuci n:

prsk = Ir_s;(ulr_sB s O visitadas,
Y TNl
u Ovisitadask
0 3 no

Con probabilidad ¢ se sigue la experiencia, con probabilidad (1- qo) se eploran las
diferentes aristas y aquellas con mas intensidad de rastro y mas cortas, tienen mayor
probabilidad de sr degidas.

Observar que Random Proportional es andlogo a Seudo Random Proportional con go= 0.

Otra de las mejoras es que solo la hormiga que obtuvo € mejor camino adualiza el
rastro, segun una formula de actuali zaci 6n global.
Existen dos opciones para laacualizaci on globd de rastros:
Globd-best: Toma mmo mejor solucion la obtenida desde el comienzo del
algoritmo.
Iteration-best: La mejor solucion pertenece ala iteracion adual, no se tiene en
cuenta las mejores soluci ones de iteraci ones anteriores.
Para problemas pequefios las diferencias entre la global-best y iteration-best son
minimas, pero para problemas mas grandes, el uso de la global-best otorga resultados
bastante mejores. Por ese motivo ACS utiliza la opcién global-best.

Tij "™ = p.1ij % + (1-p) AT, ™
At = L

Ademéas ACS incluye una actudizacion locd para diversficar la exploracion:

Tj = (1-§).Tj + &.To
donde 1oy & son pardmetros.
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4. POST-OPTIMIZACION DE LAS SOLUCIONES

En la bibliografia estudiada se recomienda mwmplementar los algoritmos ACO con una
post-optimizacion, ya que la experiencia ha demostrado ge combinando estos métodos
se obtienen muy buenas soluci ones.

Para la post-optimizacion de una solucion previamente cnstruida por € algoritmo,
optamos por la aglicacion de un método que reordene los clientes dentro de la ruta
buscando una mmbinacion de menor costo; y otro que guste los horarios de salida de
los vehiculos permitiendo la reduccidn de los tiempos de espera (y por consiguiente del
COosto).

Para la implementacion del primer méodo, hemos analizado y comparado los
algoritmos 2-opt, 3-opt y OR-opt. A continuacion se detallan estos algoritmos, asi como
también el algoritmo utilizado parad guste ce tiempos.

M étodos 2-opt y 3-opt

Los algoritmos 2-opt y 3-opt son del tipo r-opt propuesto por Lin en 1965 (ref: [44]).
Este consiste en tomar r arcos del tour y reconedarlos de todas las maneras posibles,
guedandonos con lade menor costo. Requiere de n' operaciones.

Un tour se llama 2-optimal (2-opt) s no hay posibilidad de aortar € tour con €
intercambio de dos arcos. En la heuristica 2-opt, se sacan dos arcos de larutay las dos
subrutas resultantes sn reconedadas con otros dos arcos (notar que hay una sola forma
deremnedar laruta). Se toman decisiones localmente Optimaseealy.

Primero se ayrupan los clientes y después s generan rutas de vehiculos 2-opt para cada
grupo. Al final de cala iteracion del Ant System, cada ruta es chequeala para 2-opt y es
mejorada si es posible. Solo ahi se @lcula el valor objetivo total y los rastros n
adualizados.

M étodo OR-opt
Es un método propuesto por OR en 1976(ref: [44]). El algoritmo consiste en:

Paso 1— Considerar untour inicial y seteat=1,s=3.
Paso 2— Saca dd tour lacadena de svérticesconseautivos que comienzaen t.
Simular lainsercién entre todo par de vértices consecutivos de la:ruta
e Si aguna insercion disminuye el costo de la ruta, implementar la
insercion, seteat =1 ,ir al paso 2.
e Si ningunainsercion disminuye el costo,
Seteat=t+1
Sit=n+1iral paso 3
sino ir a paso 2
Paso 3—Seteat=1,s=s-1
Sis>0iral paso 2
sino parar

Para nuestro problema en particular, como tenemos ventanas de tiempo, y las vamos
considerando a armar la ruta, no es conveniente usar 2-opt, ya que ete ambia el
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sentido de los arcos. Al elegir entre OR-opt y 3-opt, nos quedamos con OR-opt, ya que
requiere solo n? operadones, y produce resultados tan buenos como 3-opt.

Ejemplo:

Para simplificar suponemos que los tiempos de servicio y las distancias son cero.

gl=10
[0, 400]

C1

DEP

[0, 400]

Solucién original: DEP-C1-C2-C3-C4-DEP Costo: 108
Solucién mejorada por OR-opt: DEP-C2-C3-C4-C1-DEP Costo:18

Ajuste detiempos

Aqui nuestro objetivo es modificar el horario de salida de los vehiculos de cala
recorrido (sin violar las restricciones de tiempo de los clientes), permitiendo reducir en
los casos que seaposible, el tiempo de esperay por congguiente € costo.

El algoritmo consiste en:

Setea un valor maximo para horas_libres
Setea i = primer cliente del recorrido
Mientras (no llegué al fin de reoorridoy horas libres>0)
] = proximo cliente
horas_disponibles = tiempo que se puede atrasar la atencién del clientei,
sin salirse de la ventana de tiempo
horas_libres = minimo(horas _libres, horas_disponibles)
espera=tiempodeegperaalirdei aj
Si espera< horas libres
horas_libres = horas_libres—espera

gustar = espera

sino
gjustar = horas_libres
horas libres=0

finSi

adualizar horas visitado para € cliente i y todos los clientes visitados
antes, sumandoles el valor “agjustar”
finMientras
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La idea es mantener una variable (horas_libres) que me dice wantas horas £ puede
atrasar la salida del vehiculo. Esta variable va deaeciendo en base a las horas
disponibles de los clientes, y se actudi za cala vez que se elimina una epera. Cuando se
agotan las horas libres, finaliza el algoritmo.

Ejemplo:
Para simplificar el ggemplo, suponemos que lostiempos de servicio y las distancias son
nulas.

Cl [6, 10]
3
e G 11220
2
DEP
[1, 35] ® 2
4
c3
[21, 30]

Solucién original:
Horas de visitado: DEP =1,C1 =6, C2= 12, C3 =21, DEP =25
Costo: 24

Solucién mejorada por “ ajustar_tiempos”
Horas de visitado: DEP =8, C1 = 10, C2 =13, C3 = 21, DEP = 25
Costo: 17
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5. SOLUCION AL PROBLEMA VRP-mTW PROPUESTA

5.1. Formalismo

Para la eleccion del formalismo a utilizar, comparamos los distintos ACO algorithms
existentes, presentados en la Seccion 3. Ant System fue el primer formalismo y luego se
propusieron las mejoras. La principal caraderistica comin en estas mejoras propuestas
es que eplotan mas las mejores luciones encontradas durante la busqueda.
Tipicamente, eso se hace dandole mayor peso a las mejores luciones en la
adualizacion de rastros de feromona; y generalmente permitiendo que se deposite
feromona alicional en los arcos de la mejor solucion encontrada. En particular, en
ASsitisas Y ASrankeadas S8 &rega un fuerte refuerzo adicional a la adualizadon de rastros
de la mejor solucion, ademas en ASakeadas dlgunas de las mejores hormigas de la
iteracion también agregan feromona adicional; en ACSy MMAS, s6lo la mgor hormiga
(ya seala global-best o iteration-best) depositan feromona. Obviamente al aprovedar
mas las mejores Dluciones, los arcos contenidos en los mejores tours redben una fuerte
realimentacion adicional y por lo tanto son elegidos con mayor probabilidad en
subseauentes iteraciones del algoritmo.

Aun asi, un problema asociado con este mayor aprovechamiento de la experiencia de
blsqueda, puede ser el estancamiento de la blsqueda (situacion en la wal todas las
hormigas siguen el mismo camino). Por lo tanto algunos de los algoritmos ACO
propuestos, en particular ACS y MMAS, introducen caraderisticas adicionales para
evitar el estancamiento. En ACS esto se logra con la regla de adualizacion local de
rastros, que deaementa la antidad de feromona en cada aco por € que pasa una
hormiga, haciéndolo menos atractivo para las hormigas siguientes. De esta forma se
favorecela exploracion de acos todavia no visitados. En MMAS el estancamiento se
evita imponiendo limitesen lacantidad a feromona permitida en cada arco.

En base alo expuesto anteriormente, elegimos ACS para la elaboracion del formalismo
gue resolvera nuestro problema VRP-mTW. Ademés, para la adualizaddn de rastros
elegimos la variante Ant Cycle, por ser estadisticamente la que proporciona mejores
resultados.
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5.2. Decisiones de diseno

Reoordamos la definicién del problema:

Se tiene un conjunto de dientes dispersos en una region geograficay un depésito que
almacena cierto producto. Cada cliente tiene una demanda solicitada de ese producto y
una o mas ventanas de tiempo que delimitan el periodo de tiempo en el cual el cliente
debe ser atendido. Existe una cierta caitidad de vehiculos de cgacidades limitadas y
diferentes, que pueden salir del depdsito una o méas veaes con su capacidad completa, y
se ecargaran de distribuir a cala cliente de laregién el total de su demanda solicitada,
dentro de dguna de sus ventanas de tiempo. El objetivo es encontrar un camino que
visite cala cliente exadamente una vez, satisfaciendo su demanda, sin violar las
restricciones de tiempo y cgpacidad, que minimiceel costo de traslado.

El esquema basico de un algoritmo ACS es el siguiente:

Se define un cierto nimero de hormigas y una @ndicion de fin. En cada iteracion cada
una de las hormigas se encarga de encontrar un camino, cuando todas han completado
sus rutas £ comparan entre si y se elige la mejor, luego se compara éta @n la mejor
hasta ¢ momento, actuaizando los rastros con la solucidn resultante. Se testea la
condicion de fin y si estdno se cumple, continta con lasiguiente iteracion.

Con respedo alaiteracion principal, tenemos dos opciones basicas:

a) Iterar sobre clientes: nos serviria para“simular” una paralelizacion (porgue hacemos
gue todas las hormigas € muevan un paso al mismo tiempo). Este tipo de iteracion
se utiliza wando se implementa la version Ant Density o Ant Quantity de
aduali zacion de rastro.

b) Iterar sobre hormigas: es la version mas evidente aiando se utiliza Ant Cycle para
adualizar rastros.

Como nuestro método de actualizaci én de rastros esd Ant Cycle, elegimos la opcion de
iterar sobre hormigas. Ademas, al utilizar ACS solamente la mejor hormiga de la
iteracion va a atudizar rastros, por lo tanto € iterar sobre hormigas nos permite
amacenar solamente la mejor ruta construida hasta el momento, ahorrdndonos el
espacio de memoria y tiempo de geaucion que nsumiria el ir adtualizando las rutas
construidas por todas las hormigas si se utili zara laiteracion sobre clientes.

Dentro de este lineamiento general, tenemos d stintas opciones para cada particularndad:
- €eleccidn de vehiculos
- eleccidn del préximo cliente avigtar
- tratamiento soluciones no fadible
- ordenamiento de soluciones
- criterio paraaplicacién de post-optimizaci on
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Elecddn de wehiculos

Al comenzar a congtruir la ruta de una hormiga, y cada vez que un vehiculo llega al
depdsito, se comienza un nuevo recrrido, al cua debe asignarse un vehiculo.
Tenemos distintos criterios para elegir el vehiculo a utili zar en ese nuevo recorrido:
i) Segun el tiempo disponible del vehiculo

1) dar prioridad alos que tienen mas horas disponibles.

2) dar prioridad alos que tienen menos horas disponibles.
ii) Segln la caacidad del vehiculo: dar prioridad a los que tengan mas caga
disponible.

Para que la decision quede a cago del usuario, definimos una funcién de probabilidad
para laeleccion del vehiculo, lauel depende de dos parametros yy o:

prob= h'*qg°
> h'*q®

donde h son las horas disponibles del vehiculo y q su cgpacidad.
Entonces:

- paralaopcioni.l) se eligy>0

- paralaopcioni.2) se eligy<0

- paralaopcionii) se elig d>0

Elecddn dd proéximo cliente a visitar

Para la eleccion del proximo cliente a visitar utilizamos la formula de Random
Proportional del método ACS (ver Seccidén 3.2), con algunas variantes

- Para d cllculo de la visibilidad del cliente adua i, a cala cliente ¢ (nic)
consideramos no solo la distancia, sino también el tiempo de etrega (formado por
el tiempo de servicio en i, méas el tiempo detraslado y el tiempo de espera). Ademas
multiplicamos distancia y tiempo por los factores de conversion a unidad de @msto
correspondientes, para permitir que se de mayor o menor peso a uno u dro fador,
de acwerdoalosvaoresingresados.

costoic := ¢. distanciac + Y. t_entrega.
Nic := 1/ costojc

- Para d célculo de las probabilidades introducimos un fador mas que permite
minimizar la antidad de veces que se vuelve al depdsito, lo cual en la mayoria de
los casos significa una minimizacion en los costos. Logramos esto haciendo que el
depdsito tenga una probabilidad de ser elegido inversamente proporcional a la caga
restante del vehiculo que se eta utilizando en el momento, de este modo cuanto
mayor seala carga restante dd vehiculo (q,), menor serala probabilidad de volver al
depdsito. Para dlo al calcular la probabilidad de visitar €l depésito multiplicamos
por (1/q)® , donde w es un pardmetro que le da mayor o menor peso a este fador y
gue debe ser mayor o igual a0.

Férmula Seudo Random Proportional adaptada:
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s=ragmax( " . N’ &) 9<=0o
u Dvisitadas,
S | 1930
donde:
- visitadas, es lamemoria de visitadas de la hormiga k
- g variable aleatoria con dist uniforme(0, 1)
- Qo parametro , 0<=gp<=1
- Svariable aleaoria con distribucion:
P = TN g s [J visitadas,

S Tt ned . &
u Ovistadask
0 s no
dondee, = [ (W qu) ® Si U= depot
1 isu # depot

Observar quesi w= 0, qeposito= 1 y entonces la formula se convierteenlaoriginal.

Tratamiento de soluciones no factibles

Disponemos de varias opciones para el tratamiento de soluciones no fadibles:

Desedharlas. No es muy conveniente porque se pierden soluciones, que en el caso
en que todas las luciones de la iteracion sean no fadibles, podrian ser Utiles para
llegar aalcanzar una solucion factible.
Factibili zarlas. Existen métodos para fadibilizar soluciones (por gemplo mediante
intercambio de acos), pero son demasiado costosos y ademéas no garantizan que la
solucion se pueda fadibilizar.
Guardarlas con uncosto dto. Es la opcion que elegimos por considerarla la mas
adeauada. Para implementarla asignamos a las luciones no fadibles un costo que
depende de la antidad de clientes no visitados, asegurandonos de poner un valor lo
suficientemente alto como para no confundir con las luciones fadibles. Esto nos
permite ordenar las sluciones no fadibles, y en caso que en una iteracion todas las
soluciones obtenidas san o fadibles, eligiriamos la “méas cercana a fadible”
permitiendo que € algoritmo puedaconverger a una solucion fadible.

costo = (ki + kp)* cant de clientes no visitados

donde k; = ZiZj dij +1

Ke=n* (lowo—€0,1) +1

Elegimos k1 mayor a la suma de todos los caminos del grafo completo que
representa el problema, pues todas las rutas fadibles tendran necesariamente una
distancia menor aes vdor.
Elegimos k2 mayor al tiempo que tardarian todos los vehiculos si vigjaran durante
todo el horario en que el depdsito esta abierto.
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Ordenamiento de soluciones

En el ordenamiento de las luciones, la primer prioridad la tienen los menores costos.
Como segunda prioridad se pueden elegir:

- menor distancia

- menorestiempos de espera

- menor cantidad de vehiculos

Elegimos la opcién de menor cantidad de vehiculos como segunda prioridad, por
considerar que es d facdtor demayor peso e@ndmMico para una organizaci on.

Entonces, si al comparar dos rutas éstas tienen costos idénticos, nos quedaremos con la
gue utili za menor cantidad de vehiculos.

Criterio para aplicacion de Pog-optimizacén

En cuanto a cuales soluciones apli car Post-optimizadon, tenemos tres opciones.

- optimizar todas las soluci onesconseguidas por todaslas hormigas de laiteracion.

- optimizar solamente la solucion de la mejor hormiga de la iteracion.

- optimizar s6lo la mejor solucién de la @rrida (0 seg la mejor entre todas las
iteraciones).

Elegimos la segunda, por ser una opcion intermedia que no incrementaria tanto los
tiempos de ejeaucion como la primera, y que nos permitiria obtener una
retroalimentacion ya que en cada iteracion se utilizaria el camino optimizado para la
aduali zacion de rastros.
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5.3. Algoritmo

Laestructura kasicadel agoritmo esla siguiente:

1) Inicializacion
2) Paracacahormiga
Elijo vehiculo para primer recorrido
Loop hasta que todos los clientes estén visitado
Elijo préximo cliente amoverme
Si cliente elegido es el depdsito
Guardo ciclo adud
Comienzo un nuevo ciclo
Elijo un vehiculo para € nuevo cido
Elijo préximo cliente amoverme
Marco € cliente como visitado
3) Guardo mejor camino.
4) Pog optimizacion.
5) Actualizo intensidad de rastros para préoximaiterad on.
6) Si condicién de fin, termina
sino vuelveal) —iteracion siguiente
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6. DISENO E IMPLEMENTACION DE LA SOLUCION

6.1. Eleccion del lenguaje

La implementacion de este proyedo la debiamos realizar en un lenguaje orientado a
objetos: Javao C++.

Para la eleccon del lenguaje no tuvimos en cuenta las herramientas para construir
interfase gréfica (por ejemplo JavaBuilder o Visua C++), ya que nuestro trabajo se
concentra en construir una biblioteca de funcionalidades. Esta biblioteca la
construiremos pensando en que luego seaposible alaptar una interfase gréfica para la
caga de datos y ejeaucion (que podria ser en un lengugje simple mwmo VisualBasic),
pero principalmente pensando en que en un futuro pueda formar parte de otro proyecto
mas grande.

Teniendo en cuenta estos aspedos, comparamos las ventajas y desventgjas de estos dos
lenguajes para poder elegir el que més % guste. Elegimos entonces C++, por las
razones siguientes.

. Java se precompila y luego este precompilado se puede interpretar desde distintas
plataformas. Esto es Util para programas Internet pero ese no es nuestro caso ya que
nuestro programa correralocalmente.

Esa“portabilidad” que nos ofreceJava de todos modos la podemos lograr con C++:
utilizando €l estandar ANSI y compilando los fuentes con distintos compil adores
(Unix y Windows), tendremos un programa gjecutable que correra mes rapido que ¢
programa precompilado, para cada una de estas plataf ormas.

Otro de los factores para degir C++ fue que no debiamos invertir tiempo del
proyedo en aprender el lenguaje, ya que previamente habiamos trabajado con esta
herramienta.
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6.2. Estructuras de datos y disenno de clases

Estructurasde datos

En el modelo tenemos los siguientes elementos. depdsito, clientes, informacion de
trayedos entre clientesy depdsito, vehiculosy rutas.

Los clientes contendran la siguiente informacion:

- identificacion del cliente

- demanda

- tiempo de servicio

- ventanas de tiempo
Laidentificacion del cliente estéd dad por lanumeracion seauencial de los mismos. Si la
cantidad de clientes & n, los clientes estaran numerados como 1...n.
Al depdsito lo consideramos como un cliente més, con identificador 0 y demanda nula.
Por lo tanto los clientes y el depdsito se almacenaran juntos en unalista ce clientes. Esta
lista la implementamos como un array de tamafio n=ng+1.

Para dmacenar la informacion de trayedos entre dientes y el depdsito disponemos de
un grafo. Este grafo lo podemos pensar como una matriz de n*n, donde cala elemento
(i,) de la misma @ntiene la informacion del trayedo (arista) entre los clientes de
identificaciéon i y j. Dicho elemento tendra entonces la siguiente informaci on:

- distancia

- tiempo

- rastro
Debido a que d problema VRP que etamos modelando es simétrico, € grafo es no
dirigido y por lo tanto la matriz es simétrica Por este motivo almacenamos lo un par
(i,)) para mantener la informacion entre los clientes i y j. A la hora de implementar,
elegimos un array unidimensional en el cual guardamos la parte superior de la matriz
simétricaen forma seauencial, por lo tanto €l tamafio de este array es (n*n + n)/2. Con
laayuda de una funcién de mapeo, podemos accealer a la informacidn entre los clientes i
y j con lo cual estarepresentacion estransparente a lahora de utilizer el grafo.

De los vehiculos nos interesan estos datos:

- identificacion del vehiculo

- caga

- horario
La identificacion de los vehiculos es la numeracion seauencial de los mismos, es decir,
si la cantidadde vehiculos es n,, estaran numerados como 0..(n, — 1).
La cagarepresentala antidad de mercaderia que esta dmacenando en ese momento €l
vehiculo. El horario es el tiempo en el cual se enauentrael vehiculo.
Almacenamos los vehiculos en una lista, la aual implementamos como un array de
tamanio igual a la cantidadde vehiculos.

Cada ruta representa un camino recorrido por una hormiga. En la ruta tendremos la
siguiente informacion:
- identificacion de la hormiga que la construy6
- distancia
- tiempo
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- cantidad de vehiculos utilizados

- reoorridos reali zados por cada vehiculo

- cantidad de clientes no vistados
La identificacion de las hormigas es la numeracion seauencial de las mismas. Si la
cantidad de hormigas esm, estas etaran numeradascomo 1...m.
Ladistanciay el tiempo son el total de distanciay tiempo insumidos en esaruta.
La antidad de clientes no visitados es O cuando la solucion es fadible. Nos interesa
tener esa informacidn para poder guiar las iteraciones hacia una mnvergencia aiando
todas las rutas encontradas por las hormigas on no faaibles, permitiendo a la hormiga
gue tuvo menos clientes no visitados adualizar los rastros. Cuando la solucion es no
fadible el costo se cdcula cmmo la distancia y el tiempo méximos en el grafo y se le
suma la antidad de clientes no visitados. De ese modo, S en una iteracion todas las
soluciones encontradas por las hormigas ©n no fadibles, nos quedaremos con la més
cacana afadible, ya que tendra menor cantidad de clientes no visitados y por lo tanto
menor Costo.

Dentro de unaruta, los recorridos redizados por cada vehiculo se agrupan en una lista.
Cadareaorrido constade lasiguiente informacién

- identificacion del vehiculo que lo realizé
horade salida
horade llegada
distanciareoorrida
clientes visitados
Los clientes visitados £ arupan en una lista, que implementamos como un array
dindmico. En esa lista, los clientes se dmacernan en d orden en que fueron vistados. De
cada cliente visitado nosinteresa la siguiente informacion:

- identificacion del cliente

- horadevisitado

- numero de ventana

- caga
La hora de visitado es € tiempo en el cual dicho cliente comenzé a ser atendido. El
nimero de ventana nos dice la ventana de tiempo del cliente que se utilizo para visitarlo.
La caga es la dejada por € vehiculo a visitar a ese cliente, que en nuestro caso sera
igual alademandadel cliente ya que no trabajamos con cargas fraccionadas.
El depdsito sera también para nosotros un cliente visitado, con la particularidad de que
se puede visitar varias veces y gque tendrd caga nula. Recordemos que d vehiculo al
Ilegar al depdsito no deja mercancia, en su lugar |0 que hacees reabastecese de carga.

En cada iteracion las hormigas construyen sus rutas y nos quedamos con la mejor de
todas. Al finalizar la iteracion, comparamos la mejor ruta obtenida en la misma @n la
mejor ruta de todas las iteraciones hastad momento, sustituyéndolas esmgor.
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Disefio de clases

Vehiculo L_probs

L_vent

L_vehic L_entero L_client

Grafo
L_cvisit
Recorrid
Ruta
A
Ants
Tipos de datos auxili ares.
boolean distancia tiempo

Se utilizan en todas las clases.
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6.4. Entrada de datos

Archivo de parametros

El archivo de parametros se llamara“ param.dat”.

Formato

<cant _horne

<max_iter>
<r ho>

<al fa>
<bet a>
<gamra>
<del t a>
<onega>
<q0>

<Xi >

<t au0>

Los pardmetrostienen las siguientes caraderisticas:

Nombre Descripcion Tipo Rango
cant_horm | cantidad de hormigas con que se{entero |1 .. 500 (¥
deseacorrer & agoritmo.
max_iter |cantidad de iteraciones que se|lentero |1 . 500 (®
desean redli zar.
rho fador de persistencia del rastro -|real 0.1
p-.
afa peso relativo del rastro -a-. real >0
beta peso relativo de la visibilidad -3-. | real >0
gamma peso relativo del tiempo restante| real >0
del vehiculo -y-.
delta peso relativo de la caga restante| real >0
del vehiculo para el célculo de la
probabilidad de elegir ese
vehiculo -&-.
omega peso relativo de la caga restante| real >0
del vehiculo para el célculo de la
probabilidad de volver a
depdsito -wr-.
go pardmetro para la eleccion del | real 0.1
proximo cliente mediante d
método Seudo Random
Proportional -qo-.
Xi fador de evaporadon del rastro|real 0.1
paraadualizacionlocd - .
tau0 constante para actualizadon local | real 0.1(
derastro -to-.

Nota: los rangos marcados con (*) no son obligatorios pero si recomendados.
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Archivo de datos

Se disefié un ruevo formato de achivo de datos para los problemas VRP-mTW, al que
[lamamos “formato ants’.
El archivo de datos formato ants se divide en cuatro bloques:

1)

2)

3)

4)

El primero contiene la informaddn sobre los clientes. En el primer renglén debe ir
lacantidadde clientes (k), y en lossiguientes k renglones € namero de diente (nro.
conseautivo de 0 ak), la cantidad de ventanas (n), las horas de gerturay cierre para
cadaventana, y por ultimo lademanday el tiempo de servicio del cliente.

El segundo contiene la informacion de distancia y tiempo entre pares de dientes. En
el primer renglon debe ir la catidad de pares brindados (m) y en los siguientes m
renglones. el nimero de diente origen, el nimero de diente destino, y la distancia 'y
tiempo entre los mismos. Nota: se pide el nimero de pares ya que no es obligatorio
informar los datos para todos los pares ddi entes posibles.

El tercer bloque contiene d fador de conversén de unidades de distancia aunidades
de wsto y el fador de conversion de unidades de tiempo a unidades de awsto. Estos
pardmetros permiten regular el peso que se le quiere dar ala distancia o a tiempo en
el calculo de los costos minimos.

El cuarto y ultimo blogue mntiene la informacion sobre los vehiculos. En el primer
renglon debe ir la antidad de vehiculos (m), y en los siguientes m renglones el
nimero de vehiculo (conseautivo de 0 am) y lacapacidad del mismo.

Formato

<can_cli>
0 <can_ven> <ap_venl> <ci _venl>...<ap_venN> <ci _venN> <den» <t_ser>

K-1 <can_ven> <ap_venl> <ci_venl>...<ap_venN> <ci _venN> <denr <t_ser>
<can_pares_cli>
<cli_i> <cli_j> <dist> <tienpo>

<cli_i> <cli_j> <dist> <tienpo>
<peso_di st >

<peso_ti enpo>

<can_vehi c>

0 <carga>

M <car ga>
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Los datos tienen las siguientes caraderisticas.

Nombre Descripcion Tipo Rango
can _cli cantidad de clientes del|entero |1 . mc
problema
nro_cli identificador del cliente (en|entero |0 . can cli
orden conseautivo ascendente
deOacan cli)
can ven cantidad de ventaras del cliente [entero |0 .. my,
ap_ven horade aperturade laventana |tiempo |0 .. my
ci_ven horade cierre ce laventara tiempo |0 . m,
dem demanda real 0. my
t ser tiempo de servicio tiempo |0 . my,
can _pares cli |cantidad de pares de clientes|entero |0 . Kk
informados
cli | nro. cliente entero |0 . can cli
cli j nro. cliente entero |0 . can cli
dist distanciaentrelos clientesiyj |red 0.my
tiempo tiempo del recorrido entre los{entero |0 . my
clientesiy |
peso_dist fador de conversion de|real 0.my
unidades de distancia a
unidades de costo
peso tiempo |[fador de conversion de|real 0.m
unidades de tiempo a unidades
de costo
can vehic cantidad de vehiculos entero (0. my
nro_vehic identificador del cliente (en|entero |0 . can_vehic
orden conseautivo ascendente
deOacan vehic)
caga cargadel vehiculo entero |0 . my

Notal: el tiempo debe expresarse @mo un Nimero entero que corresponda al tiempo en
minutos. Por giemplo, para expresar la hora 04:30 se debera escribir 270 (que se alcula
como 4 *60 + 30).
Nota2: losvalores m; m, mg, m, My denotan:
m. = méxima cantidadde clientes
mp = horario maximo
me, = maxima cantidad c ventanas
m, = maxima cantidadde vehiculos
my = distancia maxima
my = cargamaxima
Cabe seflalar que estos maximos en principio son valores grandes, es decir
tedricamente no acotados, pero que en la pradica se encuentran delimitados por
la implementacidn elegida, la interrelacion entre los datos del programa, y que
dependen ademas de la méquina y la plataforma a utilizar en la @rrida del
programa. Por gemplo, si se utilizan tiempos de servicio exageradamente
grandes para cala cliente, el tiempo de la ruta que contiene atodos los clientes
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puede sobrepasar el nimero méximo que & capaz de almacenar la maguina
(constante maxint), generando errores de g ecuciéon d cacular | os costos.

Transformacion deformato

Se redizaron tres programas auxiliares para transformar al formato ants los formatos
existentes en las biblioteca de problemas estudiados: trtsplib, trvrplib, trsolom. Cada
uno de dlos ® gecuta en linea de comandos escribiendo € nombre del programa
seguido por el nombre del archivo, por gemplo: trt spli b <nonbre_ar chi vo>.

En el Apéndice C se puede ver un instructivo paralaejeaucion de estos programas.

Para cachformato seasumieron fijas las propiedades qe se detall an acontinuacion.
1) trtsplib

Transforma al formato ants archivos de problemas .vrp gue son una extension del
formato TSALIB para problemas de ruteo de vehiculos con capacidad finita (ref
[32).

Estos archivos contienen una parte de especificacion del problema bajo el rétulo de
NAME, COMMENT y TYPE. Luego viene la diqueta DIMENSION que indica la
cantidad de clientes incluido € depdsito. La sSiguiente seaion es
EDGE_WEIGHT_TYPE que aumimos en EUC_2D (distancia euclideana para dos
dimensiones), En el calculo de la distancia se realiza un redondeo a entero mas
cercano.

CAPACITY indica la caacidad de los vehiculos en alguna unidad de masa, y
CAPACITY_VOL la cgaddad en metros cubicos. Para trabgjar con mayor
generalidad solo tenemos en cuentad vador indicado bgo CAPACITY.

En la seccidbn NODE COORD _SECTION las columnas $n: ndmero
correspondiente al cliente, coordenada x, coordenada y. Como en este formato los
clientes £ numeran a partir del uno, y en nuestro caso los numeramos a partir del
ceo, hacemos un mapeo en el que cala cliente va a orresponderse @n el nimero
decliente anterior.

Luego viene la seccion DEMAND_SECTION que especifica la demanda para cala
cliente, con el mismo criterio de numeracion de clientes. Son tres columnas; nimero
de cliente, demanda en unidad consistente conla e CAPACITY vy la tercer columna
es la demanda segiin CAPACITY_VOL. Como en rnuestro caso no consideramos a
este Ultimo tampoco consideramos latercer columna.

Para mantenernos dentro de los mérgenes de nuestro caso de estudio no tuvimos en
cuenta la PICKUP_SECTION, ya que seria glicable solamente si de los clientes ®
levantara mercaderia

En TIME_ WINDOW_SECTION tenemos nimero de diente, hora de apertura, hora
de cierre de la ventana, en ese orden, y es posible que el mismo cliente garezca
varias veees en la misma secion (lo que significa que tiene varias ventanas de
tiempo). Para nuestro estudio aplicado aesteformato dearchivos TSHLIB limitamos
el nimero de ventanas a cinco, debido a que pensamos que & un namero razonable
de ventanas y a su vez amtar ete nimero ayuda a optimizar el proceso de
transformacion de un formato a otro. Eta seccion no es obligatoria, y en caso de no
estar presente paraalgun cliente, le asignamos d mismo una ventana maxima.
STAND_TIME_SECTION listalostiempos de servicio de cada cliente.
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En DEPOT_SECTION se especifican los clientes que son deposito, pero como en
nuestro estudio solo hay un depésito y es el cliente ceo, asumimos por simplicidad
gue este es Sempre & caso.

La antidad de vehiculos y la proporcion entre distancia y tiempo son datos
adicionales que no proporciona este formato ya que asume caitidad infinita de
vehiculos y tiempo de traslado igual a distancia; para dar mayor flexibilidad damos
laopcion de ingresar agquellos datos por pantalla.

Se piden ademas por pantalla los fadores de ponderacién para distancia y tiempo (Y
y ¢), que se utilizaran en el algoritmo para calcular los costos.

A continuacidon presentamos un ejemplo de ete formato de achivo (nota: se
resumieron partes repetitivas del archivo utilizando “...” para que pueda visuaizarse
con mayor claridad)

NAME : engezf\la2b3ada. knd
COMMVENT :

TYPE : CVRP

DI MENSION : 201

EDGE_VEI GHT_TYPE : EUC 2D
CAPACI TY : 12600

CAPACI TY_VOL : 69
NODE_COORD_SECTI ON

1 23452 56766

2 23136 55261

3 24389 55556

4 24005 55379

201 23289 56817
DEMAND_SECTI ON
100

2 2290 0

3 1250 0

4 2030 0

201 3720 0

Pl CKUP_SECTI ON
100

AWwWN
[oNeNe]
[oNeNe]

201 0 O

TI ME_W NDOW SECTI ON
2 7:00 18:00

3 7:00 18:00

4 11:15 12:15

201 14: 45 15:15
STANDTI ME_SECTI ON
2 27

3 17

4 25

201 42
DEPOT_SECTI ON

1

-1

ECF
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2)

3)

trvrplib

Estos son archivos para problemas de cien clientes més un depdsito con dos
ventanas de tiempo cada uno (ref [31]).

Cada renglén del archivo contiene informaadén sobre un cliente: nimero de diente,
coordenadas x ey, tiempos de gertura y cierre de sus dos ventanas, demanda,
tiempo de servicio, e indicador si es PICKUP o0 DELIVERY.

Debido a que para nuestro estudio solo consideramos €l reparto de mercaderias, la
especificacion de PICK o DELIVERY en este formato seignora.

Las distancias ©n euclideanas y el calculo se realiza redondeando a entero méas
cercano.

El tiempo de traslado se @lcula apartir de la distancia mediante un fador que se
solicitaa través de antal a.

La antidad de vehiculos y su carga también serén solicitados en pantalla de forma
de llevar el problemaa un nimero finito de vehicul os con capacidad finita.

Se piden ademas por pantalla los fadores de ponderacién para distancia y tiempo (Y

y ).

Como gjemplo de esteformato presentamos @ problema 10T2.dat, resumido:

0 50 50 0 960 960 960 0 00
1 45 2 0O 30 50 80 10 00
2 48 2 0O 30 50 80 10 00
3 52 2 0O 30 50 80 10 00
4 55 2 0O 30 50 80 10 00

99 52 98 0 30 50 80 10
100 55 98 0 30 50 8 10 00

trsolom

Son los problemas de Solomon (ref [30]). Estos problemas estan divididos en tres

caegorias, identificadas por un prefijo en el nhombre del archivo de datos. Los

problemas cuyos nombres empiezan con “R” son aquellos en los que los clientes

estan distribuidos aleaoriamente de manera uniforme. Los que tienen prefijo “C”

son los que presentan agrupaciones en el mapa de clientes. La combinaddén de

ambos esta dada por € prefijo “RC”.

El formato consiste en un titulo en primera linea que mincide @n el nombre del

archivo, y le siguen a esto las etiquetas VEHICLE, NUMBER y CAPACITY con la

informacion debgjo.

Luego viene laseccion CUSTOMER que consta ce Sete columnas:

5) CUST NO. enumera los clientes del cero a n, con n mditiplo de 100. Se
interpretad cliente cero comoel depdsito.

6) XCOORD, YCOORD coordenadasx ey del cliente en € mapa.

7) DEMAND demandadel cliente.

8) SERVICE TIME tiempode srvicio.

9) READY TIME y DUE DATE aperturay fin de la Unica ventana de tiempo del
cliente.

Las consideraciones con respedo a tiempo de tradado y las distancias fueron

tomadas en forma andloga a los dos casos anteriores.

Igualmente, se piden por pantala los fadores de ponderacion para distancia y

tiempo (W'Y ¢).
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A continuacion presentamos el problema cLOLtxt (resumido), como gjemplo de este
formato:

c1o1
VEH CLE
NUVMBER ~ CAPACI TY
25 200
CUSTOVER
CUST NO. XOOCRD.  YOOORD.  DEMAND  READY TIME DUE DATE  SERVI CE TI ME
0 40 50 0 0 1236 0
1 45 68 10 912 967 90
2 45 70 30 825 870 90
3 42 66 10 65 146 90
4 42 68 10 727 782 90
99 55 80 10 743 820 90
100 55 85 20 647 726 90

Ejeaucion dd algoritmo

Parala gjeaucion del algoritmo se desarroll6 el programa vrp_arts que permite @rrer €
algoritmo varias veees 'y elegir la parametrizacion a utili zar.

El programa se ejeauta desde lineade comandos egribiendo:
vrp_ants

Luego se piden una serie de respuestas por parte del usuario, que permitiran configurar
la ejeaucién: cantidad de wrridas, realizacion o no de post-optimizadon, parametros a
utilizar. Por ultimo se solicita el hombre del archivo que contiene el problema en
formato ants.

El programa devolvera dos archivos de resultados. “result.dat” y “mejores.dat”. En €l
primer archivo se devuelven el costo y la cantidad de vehiculos de cala @rrida, més el
costo promedio y mejor entre todas las corridas. En el segundo se devuelve informacion
maés detall ada sobre las rutas obtenidas en cada corrida.

En el Apéndice C se puede ver un instructivo paralaejeaucion del programa vrp_arts.
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7. TESTEO

Dividimos el trabajo de testeo en cuatro etapas.
. Ajuste de pardmetros
Comparacion de resultados antes y después de agregar post-optimizaci 6n
Comparacion con resultados obtenidos mediante otros métodos conocidos
Demostraddn del correcto funcionamiento con mdltiples ventanas
En las tres primeras etapas nos enfocaremos en probar con sets de problemas conocidos
y ya probados anteriormente mediante otros métodos.
Debido a que no se ha experimentado anteriormente cn sets de problemas con mas de
una ventana de tiempo, creanos nuestros propios problemas con multiples ventanas
para las pruebas del dltimo punto.
Para |as pruebas se utilizaron maguinas de dos tipos.
1) Procesador AMD-K6-2 500MHz, 56 MB RAM, Sistema Qperativo Linux Red Hat
2) Procesador Pentium II 350MHz Intel, 64 MB RAM, Sistema Operativo Unix
Solaris 7.0

7.1. Ajuste de pardmetros

Nuestro trabajo consistié en realizar una serie de pruebas con digtintos juegos de
pardmetros, para comparar los resultados obtenidos y poder definir la combinacion de
valores de parametros mas adeauada. En primer lugar, gjustamos los pardmetros propios
de ACS, y luego gjustamos el parametro w (introducido por nosotros).

7.1.1. Parametros de ACS

Los pardmetros que gustamos fueron los sguientes. a, 3, p Y do.

Para la eleccion del rango de valores a testea para cala parametro, consultamos la
bibliografia sobre Ant System recabando informadon sobre tests ya realizados. Alli se
recomiendan valoresde: 1<a < 15 1B <5 05<p <09, ysemuestraque para
valores fuera de esos rangos los resultados N malos. Aunque para go Se recomienda
0.9 en la mayoria de los papers, creimos pertinente probar con otros valores porque con
ese valor tan grande se da poca dance ala probabilidad y se puede cae en soluciones
subdptimas.

En cuanto alos pardmetros pararastro local, & y 1o, elegimos los valores sugeridos en el
paper MACS-VRPTW (ref[18]), que son & = p y To = 1/ (n*Sol_NN), con nigual a
cantidad de clientes y Sol_NN igual a alguna solucion obtenida mediante el método de
Neaest Neighbours (ref [45]).

Obs: como para d problema de prueba (problema reducido) no dsponemos de solucién
conocida, utilizamos la solucion del problema completo.

Las pruebas fueron realizadas bre el problema r112-20.txt. Este problema fue tomado
del problema rl12txt de 100 clientes del set de 56 problemas de Solomon (ref [30]), vy
para disminuir los tiempos de @rrida se redujo la antidad de clientes a los primeros 20
del archivo, y la cantidadde vehiculosa los primeros 5.

Dejamos entonces fijos los valores: m = 20, cant. iteraciones= 200, y=1y =1, 1o0=1/
(20*1600 = 3.12e-05, y probamos los siguientes valores para los demas parametros.
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a={1 13 1.5
B={13 3
p=£={05,0.7, 0.9}
90 ={0.1, 0.5, 0.9}

Son entonces 81 instancias de prueba, que dividimos en 9 casos para facilitar su
visualizacion. Se redizaron 3 corridas del algoritmo para cala instancia de prueba,
obteniendo en cada caso d promedio correspondiente.

Se utilizatiempo de traslado entre dos clientes igual a la distancia y para el calculo del
costo se utilizaron fador de distancia y factor de tiempo iguales a 1. Por lo tanto los
costos estan formados por la sumade: distancias, tiempos de espera, tiempos de trasado
y tiempos de servicio.

Casol) p=05,0g=0.1

113200 94133 89600
111617 92667 89330
111700

111467 94333 897.67
114033 92167 90967
108533

100767 897.33 90000
966.00 89633 88600
98933




Optimizacién de Recorridos Utilizando Colonias de Agentes Cooperativos

Caso6) p=0.7,00=0.9

112800 97767 89067
112867 94367 90567
113033

99267 90633 894.00
104933 90567 91333
102800

Andlisisde resultados obtenidos

Para valores de qo = 0.1 se obtuvieron resultados subéptimos para todas las
combinaciones de los demés valores testeadas (casos 1, 4 y 7). Lo mismo sucedio
para valores de p=0.9 (casos 7, 8 y 9). En la mayor parte de estos casos los mejores
valores se obtuvieron para a=1.5y 3=5.

Para qo = 0.9 (casos 3, 6 y 9) se obtienen valores cercanos a optimo para todas las
combinaciones de los demés pardmetros, pero éste no es alcanzado. El resultado méas
cercano al 6ptimo seobtuvo parap =0.7, 0 =1 y 3 = 3 (caso 6).

Paraqgo = 0.5 (casos 2, 5y 8) se obtienen malas luciones cuando (3 = 1. Se dcanz6
el Optimo parap =0.7,a = 1.3y B =5 (cas0 5).

Concluimos entonces que los mejores valores estarian en los rangos.
05<p<07 13<0<1l5,3<P<s5y 05<0p=<09
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Para |as pruebas siguientes elegimos los parametros p=0.7, a=1.3, =5y o=0.5, por ser
los que demostraron obtener mejores resultados.

7.1.2. Par@metro adicional (omega)

Luego de gustar los parametros del método ACS, comenzamos a probar los problemas
del set de Solomon comparando las luciones obtenidas con las de otros métodos. Al
realizar estas pruebas notamos que las luciones halladas por nuestro algoritmo no
resultaban tan buenas como esperabamos; y al analizar lasrutas de las luciones, vimos
gue la caisa garente aa que se volvia muchas veces al depdsito. En ese aitonces el
criterio para volver al depdsito era, a elegir el préximo cliente avisitar, considerar €l
depdsito como un cliente més. Para solucionar esto, en el calculo de la probabilidad de
eleccion del depdsito agregamos un fador més, cuyo efecto es que asanto menor seala
caga restante del vehiculo, mayor sea la probabilidad de elegir el depdsito como
proximo cliente avisitar (ver Seccion 5.2. Dedsiones de Disefio, Eleccion del préximo
cliente avisitar). Para regular la influencia de dicho factor en comparacion con los
restantes (rastro y visibilidad), se lo eleva aun parametro w, que & el que gjustaremos
en estas pruebas.

En laTabla 1 se presentan los resultados obtenidos al variar w, paratres problemas del
set de Solomon (uno de cadagrupo: C,R y RC).

Se utilizé parael cdculo dd costo un peso de ladistancia= 0 y un pesodel tiempo =1,
por lo tanto los costos estan compuestos por:

- tiempo detraslado} costo variable
- tiempo de esperas
- tiempo de servicio costo fijo

El tiempo de servicio esun costo fijo, y esde 9000paralos setsCly C2, y 1000para
los demas sets.

costo cant.veh

variable

costo

12051,67] 3051,67
2 11195,67] 2195,67 11,33
20 11195,67] 2195,67 11,33
0 2312,000 1312,00 12,67
2 2242,67| 1242,67 11,00
20 2242,67| 1242,67 11,00
0 4320,000 3320,00 6,00
2 3066,33] 2066,33 4,00
20 3054,33] 2054,33 4,00

Tabla 1 Comparacion de resultados usando distintos valores de w
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Comparacion de resultadosutili zandodistintos valores de w

En laFigura 1 se muestra la mmparacion de la antidad de vehiculos para los distintos
valores de omega utilizados, en los tres problemas de prueba. En la Figura 5 se muestra
la misma comparaci On paralos costos.

16.00

cant.veh ORC202
BR112

Oc102

C102

N
—
—
o

omega 20

RC202

Fig. 1 Gréfico de comparacion de cantidad de vehiculos utilizados

3500.00+

3000.00+—

2500.00+—

2000.00+
costo
1500.00+

Oci102
ER112
ORC202

1000.00+
500.00

0.00-

R112
RC202

2
omega 20

C102

Fig. 2 Gréfico de comparacion de costos

Andlisisde resultados obtenidos

. Observamosen lasFiguras1y 2 que a utilizar w= 2 u w = 20 logramos disminuir
el costo y la antidad de vehiculos respedo alos obtenidos con w= 0. EnlaTablal
podemos ver que los costos variables s reducen hasta en un 40%, mientras que la

cantidad de vehiculos s reduce groximadamente un 25% para la mayoria de los
casos.

Por lo tanto, concluimos que la inclusion del nuevo factor para la decisién de volver al
depdsito fue una decisidén acetada. Para las pruebas siguientes elegimos entonces w =
20.
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7.2. Pruebas de Optimizacién

Aqui comparamos los resultados obtenidos con el algoritmo Ants comin y con el
algoritmo Ants mejorado con post-optimizacion.

En laTabla 2 presentamos | os resultados comparativos para tres problemas, uno de caa
grupode Solomon (C, Ry RC).

Al igual que en las pruebas de ajuste de w, los costos estan compuestos por:
- tiempo detradado costo variable
- tiempo de esperas

- tiempo de servicio costo fijo (9000para sets C1ly C2, y 1000parael resto)

cant.veh

Con/Sin

costo
variable

costo

Post-opt

sin post-opt | 11195.67] 2195.67

con post-opt | 10746.33] 1746.33 12.33
sin post-opt 224267 1242.67 11.00
con post-opt | 2147.33] 1147.33 10.67
sin post-opt 3054.33 2054.33 4.00
con post-opt | 2799.00| 1799.00 4.00

Tabla 2 Comparacion de resultados sin post-optimizacion y con
post-optimizacién

Para dgunos problemas comparamos el tiempo de ejeaucion de una crrida simple 'y de
una on post-optimizacion. Por g emplo para el problema R112TXT, la @rrida simple
llevd 1413 segundos de tiempo de CPU y la orrida @n post-optimizacion 1595
segundos. En otros problemas medidos, la diferencia entre anbos tiempos de CPU
también se situaba aproximadamente en un 15% maspara la post-optimizacion.

Comparacion de resultadosal incluir Post-optimizacén

En laFigura 3 se muestrala comparaci dn de costos en 10s tres problemas de prueba,
parael algoritmo simple y para el algoritmo con Pogt-optimizacion.
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2500.001
2000.00-+——|
1500.00+——
costo [0C102
1000.00+— | BR112
500.00+ | O RC202
0.00-

R112
RC202

sin post-opt ¢ post-opt

C102

Fig. 3 Comparacién de costos

Andlisisde resultados obtenidos

. Observamos en la Figura 3, que aregando post-optimizacion en todos los casos £
obtienen mejoras importantes en los costos variables. Mirando la Tabla 2, vemos
gue los costos variables disminuyen hasta en un 20%, mientras que no se observan
diferencias notorias entre la cantidad de vehiculos utili zadosen uno y otro caso.

Concluimos entonces que es conveniente la utili zacion de Post-optimizacion, ya que se

obtienen soluciones considerablemente mejores, mientras que el costo computacional
extraresultarazonable.
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7.3. Pruebas de Performance

En primer lugar realizamos una serie de pruebas para cmparar los resultados obtenidos
por nuestro algoritmo, con los resultados de otros algoritmos conocidos. Luego, paraun
conjunto representativo de problemas, medimos el tiempo de gjeaucion de nuestro
algoritmo, paraevduar & costo computacional.

7.3.1. Comparacién de resultados

Realizamos una serie de corridas obre € set de 56 problemas de Solomon, comparando
los resultados obtenidos con los del método “Insertion |I” (ref [45]), y con los del
algoritmo Haskell utilizado por €l Taller5 “Ruteo de Vehiculos con Dos Ventanas de
Tiempo” (ref [41]).

Para etas pruebas < utilizaon los siguientes valores de pardmetros:
cant.hormigas=100, cant. iteraciones=200, p=0.7, a=1.3, =5, 0o=0.5, w=20, y=1, d=1,
To = 1/ (20*SoINN).

Se redizaron 3 corridas para cala problema de prueba (56 poblemas en tota),
obteniendo para cala problema el promedio y la mejor solucién. Los costos
calcularon como la suma de distancias, esperas y tiempos de atencion. Se asume que €l
tiempo de tradado es igual a la distancia, y para evitar que este factor se incluya dos
veces en calculo del costo que haceel algoritmo, se utilizan peso distancia =0 y peso
tiempo =1.

En la Tabla 3 presentamos los resultados obtenidos para cala problema de prueba, y
también los promedios por grupo de problema. Remrdamos que los grupos ©n C
(“clustered” o aglomerados), R (“regular” o uniformes) y RC (mezla de los dos
anteriores).

MEJOR

PROMEDIO

costo  cant. veh dist. esperas costo cant.veh
C101 10211 12 1207 4| 10235.33 11.33
C102 10639 12 1606 33| 10712.33 12.00
C103 10895 12 1855 40| 10993.00 12.67
C104 10786 11 1695 91| 10799.00 11.33
C105 10420 11 1329 91| 10505.33 11.67
C106 10584 12 1575 9| 10686.67 12.00
C107 10664 12 1664 0| 10700.33 12.33
c108 10481 12 1481 0| 10577.33 11.67
C109 10515 11 1515 0| 10557.33 11.00
prom.C1 10577.22 11.67 1547.44 29.78| 10640.74 11.78
C201 9692 4 692 0 9725.00 4.00
C202 10714 4 1476 238| 10769.00 4.33
C203 10917 5 1772 145| 11017.70 5.00
C204 10714 4 1556 158| 10733.00 4.00
C205 9806 4 795 11 9921.33 4.33
C206 9947 4 947 0 10010.00 4.33
C207 9905 4 905 0 9952.33 4.00
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C208 9917 4 917 0 9975.33 4.00
prom.C2 10201.50 4.13 1132.50 69.00] 10262.96 4.25
R101 3032 19 1881 151 3080.00 20.00
R102 2959 21 1835 124 2974.00 20.33
R103 2733 18 1649 84 2767.00 17.33
R104 2367 13 1352 15 2380.67 14.00
R105 2589 15 1573 16 2603.33 15.00
R106 2526 15 1502 24 2546.33 15.00
R107 2366 14 1347 19 2422.33 13.67
R108 2189 12 1189 0 2228.67 12.00
R109 2392 14 1392 0 2427.00 13.67
R110 2285 12 1285 0 2334.33 13.00
R111 2344 12 1344 0 2388.00 13.33
R112 2119 11 1119 0 2156.33 11.00
prom.R1 2491.75 14.67 1455.67 36.08 2525.67 14.86
R201 2724 4 1720 4 2735.67 4.00
R202 2575 4 1551 24 2607.33 4.00
R203 2414 4 1414 0 2435.67 4.00
R204 2062 3 1060 2 2100.33 3.00
R205 2312 3 1312 0 2342.33 3.00
R206 2209 3 1209 0 2220.67 3.00
R207 2097 3 1097 0 2125.67 3.00
R208 1880 3 880 0 1927.67 3.00
R209 2219 3 1179 40 2179.00 3.00
R210 2347 3 1347 0 2356.00 3.33
R211 1934 3 934 0 1978.00 3.00
prom.R2 2252.09 3.27 1245.73 6.36 2273.49 3.30
RC101 3003 18 1983 20 3018.67 17.33
RC102 2835 15 1786 49 2881.00 16.00
RC103 2649 14 1647 2 2686.67 14.00
RC104 2470 12 1457 13 2479.67 12.33
RC105 3041 18 2011 30 3046.67 18.00
RC106 2616 14 1616 0 2639.33 14.33
RC107 2531 14 1531 0 2557.33 13.00
RC108 2411 12 1411 0 2422.67 12.00
prom.RC1 2694.50 14.63 1680.25 14.25 2716.50 14.62
RC201 2913 5 1893 20 2951.67 4.67
RC202 2749 4 1714 35 2799.00 4.00
RC203 2444 4 1444 0 2459.33 4.00
RC204 2101 4 1097 4 2143.67 3.33
RC205 2877 4 1871 6 2933.33 4.67
RC206 2420 3 1411 9 2454.00 3.33
RC207 2393 4 1393 0 2418.33 3.67
RC208 2093 3 1093 0 2107.00 3.00
prom.RC2 2498.75 3.88 1489.50 9.25 2533.29 3.83

Tabla 3 Resultados obtenidos por nuestro algoritmo, para cada problema de prueba de

Solomon
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En la Tabla 4 comparamos los promedios de las mejores luciones que obtuvimos para
cada set (tomandolos de Tabla 3), con las luciones obtenidas mediante la utili zacién
de los deméas métodos.

La ultima fila corresponde a |os promedios de todos lbs problemas.

10 10.89 11.67
10104.2 10579.45 10577.22
951.9 958.67 1547.44
152.3 620.78 29.78
3.1 4.13 4.13
9921.3 11370.88 10201.50
692.7 784.38 1132.50
228.6 1586.5 69.00
13.6 14.75 14.67
2695.5 2630.33 2491.75
1436.7 1373.58 1455.67
258.8 256.75 36.08
3.3 4.64 3.27
2578 3516.09 2252.09
1402.4 1196.82 1245.73
175.6 1319.27 6.36
13.5 14.88 14.63
2775 2760.38 2694.50
1596.5 1598.5 1680.25
178.5 161.88 14.25
3.9 6 3.88
2955.3 4259.38 2498.75
1682.1 1407.25 1489.50
273.2 1852.13 9.25
7.90 9.22 8.71
5171.55 5852.75 5119.30
1293.72 1219.87 1425.18
211.17 966.22 27.45

Nota:

Veh = cantidad de vehiculos

Sch = “schedule time” o costo

Dist = distancia = tiempo de traslado
Esp = esperas

Tabla 4 Resultados para cada set de prueba de Solomon, para los métodos
Insertionl, Haskell y Ants
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Comparacion de resultados pomedios

En laFigura4 se muestrala comparaci én entre los costos, distanciasy esperas paralos

tres métodos, mientras que en lafigura 5 semuestran la comparacion de lacantidad de
vehiculos.

6000.00

5000.00 — |

400000+ —— |

$ 300000— | O Insertionl
soo000—— | W Haskell
1 Ants
1000.00

0.00-

Sch

Insertionl
Haskell

(e}
Ants a

Fig. 4 Comparacién de costos, distancias y esperas

9.504
9.00+ ]

50+ |

cant.veh

8.00 -

7.50
7.00-

Insl Haskell Ants

metodo

Fig. 5 Comparacién de Cantidad de vehiculos utilizados

Andlisisde resultados obtenidos

Como se ve en los totales de la Tabla 4, en promedio se lograron mejorar los costos
respedo a los algoritmos comparados, debido a una importante disminucién en las
esperas, que logré contrarrestar € hecho de que las distancias obtenidas no mejoraran
respedo alos demas métodos.

En particular, paratodos los sets s obtienen mejores costos que Haskell y para aiatro
de los wis sets £ obtienen mejores costos que Insertion |. A su vez, para todos los sets
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se obtienen mejores esperas que en los dos algoritmos comparados; y en los sets R2 y
RC2 incluso se obtienen mejores distancias que el método Insertion |.

Atribuimos la importante disminucion de esperas a la @ntribucion de tres grandes
fadores. € considerar las esperas al momento de degir el proximo cliente avisitar; la
utilizecidn del algoritmo de ajustar tiempos (que se rre luego de la Optimizacion local
or-opt, que también tiene en cuenta las esperas al reordenar los clientes); y a que se
aproveda la retroalimentacion del método ACS a aplica esta post-optimizaddn en
cada iteracion (por lo tanto se utiliza la solucion post-optimizada para la adualizadén
de rastros).

En cuanto a la catidad de vehiculos de cala solucién, vemos que en promedio se
utilizan menos vehiculos que en el algoritmo Haskell, y més que en el algoritmo
Insertion |. Se debe tener en cuenta que a diferencia ce edeultimoalgoritmo, € nuestro
no fue disefiado con el objetivo de priorizar la minimizacién de la catidad de vehiculos
utilizados;, aunque gracias a la inclusiéon del parametro w (ver Seaion 7.1.2), se
lograron obtener buenos resultados para esta variable.

7.3.2. Tiempo de ejecucion

Al redizar las pruebas de la Tabla 3, medimos los tiempos de geaucion de nuestro
algoritmo para dgunos problemas representativos, para tener una idea del costo
computacional que é&te implica. Los tiempos fueron medidos en una maguina @n
procesador AMD-K6-2 500MHz, 56 MB RAM, Sistema Qperativo Linux Red Hat.

En laTabla5 presentamos|os tiempos de ejecucion dotenidos parad set R de Solomon.

Problema  Tiempo

CPU (s)
R101 2055.57
R102 1369.25
R103 881.50
R104 1321.81]
R105 1425.73
R106 1037.07
R107 1078.81
R108 1344.87
R109 1321.75
R110 1224.27|
R111 1094.62
R112 1417.55

Tabla 5 Tiempos de CPU (en
segundos) para los problemas
del set R de Solomon

Como vemos en la Tabla 5, para d set R cada problema tardé en promedio 1126
segundos de tiempo de CPU. No fue posible cmmparar este tiempo con otros métodos,
debido a que en la bibliografia analizada no habia informacién de este tipo en la
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mayoria de los casos. Para algunos casos si se indicaba el tiempo de CPU, pero éste no
eracomparable con d nuestro pues se utilizaban maguinas distintas.

-48-



Optimizacién de Recorridos Utilizando Colonias de Agentes Cooperativos

7.4. Pruebas con Maultiples Ventanas

Debido a que no se ha experimentado anteriormente cn sets de problemas con mas de
una ventana de tiempo, no tenemos referencias en las cuales basarnos para redizar
pruebas comparativas de la eficiencia de nuestra solucion frente a otras propuestas.

Sin embargo, disponemos de dos formas de comprobar la eficacia del método, que se
plantean a continuaci on:

Ventanas de tiempo continuas

Tomamos un problema del set de Solomon (RC107) y lo modificamos agregando
ventanas a un conjunto de clienteselegidos.

Para poder comprobar que d algoritmo se comporta rrectamente para multiples
ventanas, para los clientes elegidos tomamos 31 ventana original y la partimos en n
ventanas de tal forma que la goertura de la primer ventana @incida mn la gerturade la
ventana original y el cierre de la Ultima ventana cincida on el de la ventana original.
Ademas, para no se modifiquen las horas de visitado de dichos clientes & tomaron
aperturaventana (i) = cierre ventana (i-1), paral<i < (n-1).

Como los resultados del algoritmo de post-optimizacion “ajustar_tiempos’ dependen de
la hora de gertura y cierre de la ventana de visitado del cliente, no corrimos post-
optimizacién para estas pruebeas porquel os resultados no serian comparabl es.

En la Tabla 6 se muestran la forma en que fueron modificadas las ventanas, para los
clientes elegidos.

Nro. Cant. apert. cierre apert. cierre apert. cierre apert. cierre
Cliente Vent.
2 2 32 50 50 97 - - - -
4 3 71 90 90 150 150 193 - -
6 4 55 70 70 80 80 100 100 164

Tabla 6 Clientes con ventanas modificadas

cliente 4 cliente 6

vent.vis horavis. vent.vis

cliente 2
hora vis.

Cant.veh

costo

vent.vis horavis.

Tabla 7 Resultados Obtenidos

En la Tabla 7 comparamos los resultados obtenidos para el problema an los obtenidos
para el problema modificado. Los resultados fueron iguales en cuanto a costo, cantidad
de vehiculos y horas de visitado para ambos problemas; cambiando solamente los
nimeros de ventana de visitados de ajuellos clientes con multiples ventanas, como era
de espera.
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Ventanas de tiempo que incluyen alguna solucién conocida

Elegimos arbitrariamente dos problemas del set de Solomon (C202 RC107) y con cada
uno de dlos procedimos de la siguiente manera: para algunos de los 100 clientes del set
observamos la hora de visitado que les correspondia segin alguna de las posibles
soluciones encontradas al correr € algoritmo. Para esos clientes dividimos el espacio de
tiempo asegurandonos que la hora de visitado de ese diente para la solucién elegida
estuviera contenida en alguna ck las ventanas de tiempo agregaas.

Formalmente: si llamamos h; a la hora de visitado del cliente j para una solucion S,
subdividimos el tiempo en k ventanas condicionado a que:

aperturaventana (i) < h; < cierre ventana (i) paraalguna ventanai tal que 0 <i < (k-1).

La idea bésica de estas pruebas es que partiendo del conocimiento de que existe una
solucion para ese problema original en el cual hay una Unica ventana de tiempo,
disponemos de esa solucién, y a su vez eta solucion se encuentra en el espacio de
soluciones del nuevo problema cn multiples ventanas (por definicion del problema),
entonces, es de espera que S no se halla otrasoluci 6n se encuentre la conocida

La Tabla 8 muestra para el problema C202, la hora de visitado de cala cliente degido
en el caso de una Unica ventana (segun resultados obtenidos anteriormente); y en el
resto de las columnas la division en varias ventanas reali zada por nosotros.

Nro. Hora Cant.  apert. cierre apert. Cierre
Cliente visitado  Vent.
88 1597 2 1546 1670 1690 1706
51 2291 2 2200 2295 2300 2360
16 2029 2 550 1900 1934 2094
36 1253 2 0 1250 1253 1413
55 1202 2 1065 1225 1300 3000

Tabla 8 Hora de visitado de los clientes segun solucion para el caso una sola ventana
del problema C202, y divisién de las ventanas

Realizamos tres corridas para cala uno de los problemas. Para d problema C202
comparamos los resultados obtenidos al correr € algoritmo con post-optimizacion, para
€l caso de una Unica ventana y el caso de multiples ventanas. La Tabla 9 presenta el
mejor costo y la cantidad de vehiculos obtenidos en las pruebas reali zadas.

costo Cant.veh

Unica ventana

Tabla 9 Mejor costo obtenido para C202,
problema original y con maltiples ventanas

Andlogamente, para € problema RC107, primero obtuvimos una solucion para el caso
de una Unicaventana, y en base ala misma dividimos en multiples ventanas (Tabla 10).
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Nro. Hora Cant. apert. cierre  apert. cierre apert. cierre
Cliente visitado Vent.
100 206 2 160 185 199 210 - -
21 52 2 50 60 75 99 - -
97 149 3 100 135 140 145 147 315
32 169 3 150 160 162 165 167 300
13 77 3 2 60 63 80 101 145
43 123 3 100 125 128 140 150 210

Tabla 10 Hora de visitado de los clientes segun solucién obtenida para el caso de una
Unica ventana del problema RC107, y divisién de las ventanas.

Para este problema, comparamos los resultados obtenidos al correr e algoritmo sin
post-optimizecion, para el caso de una Unica ventana y el caso de multiples ventanas.
Losresultados se presentan en la Tabla11.

costo Cant.veh

Unica ventana

Tabla 11 Mejor costo obtenido para
RC107, problema original y con mdltiples
ventanas

Para los casos probados en esta instancia se encontraron nuevas luciones (tanto para
el caso que incluye post-optimizacion como paifagee no), y esto es justificable debido
alalégicade nuestro algoritmo. Esto es porque un fador que se tiene en cuenta aiando
se va aelegir el proximo cliente avisitar, es la gertura de la ventana de tiempo del
mismo en relacion al horario del vehiculo que esta haciendo €l recrrido. Debido a eso,
al realizar la divisidn de ventanas provocamos que las hormigas realizaran recorridos
diferentes y condujeran a resultados muy diferentes, e incluso mejores en algin caso.

Concluimos entonces en base alas pruebas redlizadas, que el algoritmo se comporta
corredamente en la resoluci 6n de problemas con multiples ventanas.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este caitulo se presentan las conclusiones generales del proyecto y los posibles
trabajos futuros aredizarse.

8.1. Conclusiones Generales

En este proyedo se ha etudiado la glicadén de un méodo Ant System para la
resolucion del problema VRP-MTW. Se ha implementado una bibliotecade funciones
en lenguaje C++ para la representacion de vehiculos, clientes y la ubicaciéon de los
mismos (mapa de la ciudad). A su vez se implementé un algoritmo Ant System que
encuentrala solucion al problema de ruteo utilizando las funciones mencionadas. Se han
generado casos de prueba para la validacion y comparacion de la alidad de las
soluciones obtenidas con respedo a otros algoritmos conocidos. También se ha
construido un sitio web para la difusion del trabajo realizado.

El trabajo de este taller consistio en tres grandesetapes:
relevamiento de informadon y adaptacion de una solucion Ant System para el
problema VRP-mTW.
implementacion del algoritmo disefiado.
validacion de los resultados.

Para la resolucion de nuestro problema desarrollamos un formalismo ACO que redliza
la busqueda de aminos; y luego agregamos una post-optimizacion que mejora las
soluciones halladas por dicho formalismo.

En la fase de pruebas nos ocupamos en primer lugar de realizar un gjuste de los
pardmetros que utiliza el algoritmo. Luego de obtenidos los valores éptimos para dichos
pardmetros elegimos algunos casos de prueba representativos y comparamos las
soluciones brindadas por el algoritmo origind y el agoritmo con post-optimizaci on.
Nuestra solucion da al usuario la opcidén de ejeautar 0 no la post-optimizacion. Sin
embargo, basandonos en los resultados obtenidos, y el poco costo adicional que implica
correr la post-optimizacion, recomendamos la gjecucion de la misma. Por otra parte la
bibliografia estudiada también acmnseja la utilizacion del algoritmo Ant System en
combinacion con diversos métodos de post-optimizacion.

En la siguiente dapa de pruebas tomamos un amplio conjunto de problemas y
comparamos los resultados obtenidos por nuestro algoritmo con los obtenidos con otros
métodos conocidos. La a@nclusion a la que llegamos fue que nuestro algoritmo logré
obtener, en promedio, mejores costos que |os demas algoritmos comparados.

8.2. Trabajo Futuro
Los trabajos futuros que consideramos seria interesante realizar son:

paralelizacidn del algoritmo.

inclusién de una interfase con Sistemas de Informaci dn Geogréfica
Por otra parte, una posible mejora al algoritmo implementado seria darle la opcién al
usuario de degir un criterio mas complejo para ordenar las mejores luciones. Por
ejemplo un criterio podria sr orderar las luciones por menor cantidad devehiculos, y
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ante soluciones de igual costo dar preferencia alas que tienen menor distancia 0 menor
tiempo de espera.

Paralelizacion dd algoritmo

La busgueda de una solucién paralela al problema de este Taller estaria motivada por la
obtencion de menores tiempos de gjeaucion, asi como también la obtencion de mejores
soluciones en un menor tiempo para problemas mas grandes (es decir con mayor
cantidad de clientes).

Concretamente d objetivo a dcanzar seria el permitir la generacion de razonablemente
buenas oluciones para instancias de problemas grandes, en tiempos también
razonables.

Segun la bibliografia y las pruebas realizadas en este trabagjo, se cmprueba que la
calidad de la solucion obtenida aece ciando € nimero de hormigas involucradas en el
problema crece(hasta un dotimo que & considerado ser igual a nimero de cli entes).

De alli se deduce que para obtener buenas luciones es necesario que aimente la
complejidad del problema (en términos de tiempo de geaucion debido ala antidad de
hormigas), a medida que aumenta el tamafio del problema. Estas caracteristicas sfialan
al problema mmo candidato a la paralelizacion. En el Apéndice D se puede encontrar
un andlisis més detallado sobre Paraelizacion y su posible glicacion a nuestro
problema.

Inclusion de una interfase con Sistemas delnformadon Geogr &fica

Alternativamente anuestra deccion de hace un sistema que mnsta basicamente de una
biblioteca de funcionalidades, seria de interés orientarlo hacia un sistema visual
respaldado por un software de gran potencialidad como es un GIS (Geographic
Information System).

Un GIS proveeal usuario de las utilidades de un mapa, es decir, extrag informacion de
diferente tipo (cdles, vegetacion, etc), adicionando a eto € hecho de que los datos
estan almacenados en una computadora, |o que haceposible el ardlisisy lamodelaaon.
Es decir, con las utilidades visuales que provee el GIS y nuestro algoritmo de ruteo
como proceso “batch”, el usuario podria interaduar con el sistema en forma dindmica a
través de la pantalla en vez de hacerlo a través de achivos. En el Apéndice E se puede
encontrar un analisis mas detallado sobre los GIS y su posible aaptacion como
interfase de nuestro agoritmo.
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APENDICE A: ESTADO DEL ARTE

Dentro de los Ant Algorithms, existen distintas variantes ademéas de la opcion que
hemos elegido parala solucion al problema VRP-mTW.

En este géndice se presentan las alternativas no elegidas dentro de los algoritmos ACO
estudiados y dentro de las mejoras aplicables a VRP. Por Ultimo se presenta un analisis
realizado sobre una de las luciones Ant System aplicada a un problema similar a
nuestro.

1. Otros algoritmos ACO

Ademéas del método ACS elegido, existen varios algoritmos ACO que introducen
mejoras a Ant System. A continuacion describimos algunos de €l os:

MAX-MIN Ant System-MMA S (ref: [10], [11], [15] y [16])

Es una mejora direda sobre Ant System, en la aual solo la mejor hormiga adualiza los
rastros (como en ACS).

Al observar que se obtenian buenos resultados para el A.S. cuando solo se les permitia
adualizar los rastros a las hormigas con mejores tours, se concluy6 que la fuerzade los
rastros deberia tener més importancia. Asi, se introducen un maximo y un minimo de
rastro en los arcos (17, ™", de ai el nombre M AX-MI'N. Esto permite alemés
evitar el estancamiento de la blsqueda (cuando todas las hormigas hallan el mismo
camino y no se encuentran nuevas soluciones).

Actuali zacion de rastros:
Tjj -= PTjj + A'[ijb&Gt

Si Tj < ™"
h=Tm
sino si Tj > 1™
T =T
fin

donde A= 1/L*™ |y "™ esel largo del mejor camino (puede ser global best
solution o iteration best solution).

El rango de intensidad de rastro haceque haya un rango de probabilidades (Pmin,Pmax)
para pj, donde 0 < Pmin< Pjj < Pmax < 1.
El rastro de calaarco es inicializado en 1™ al comenzar la primer iteracion.

Si el rastro es muy alto en ciertos arcos, a largo plazo se va areducir el espacio de
blsqueda de esos arcos, evitando que se exploren otros. Para evitar esto se introduce &
fador de ramificacion “A-branching fador”, presentado por primeravez en [9].

Suavizamiento de rastros:

Cuando € factor A es muy chico se gjustan las intensidades de los rastros de aawerdo a
una adualizacion proporcional: el rastro en e arco (i,j)) es incrementado
proporcionalmente a la diferencia entre Tmax - Tij(t).
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Hormigas elitistas-A Sqitistas (ref: [1])

Fue la primer mejora que se introdujo a Ant System. La idea es dar un refuerzo
adicional a los arcos pertenecientes a mejor camino hallado desde el comienzo del
algoritmo (global best solution o gb). Esto se logra adualizando los rastros de los arcos
de dicho camino como si o hormigas (llamadas hormigas elitistas), los hubieran usado.
Es neasario encontrar el nimero o adeauado, ya que si se elige muy grande la
blsqueda se mncentra en torno a soluciones subdptimas y eso lleva aun estancamiento
de la busqueda.

El rastro delos arcos se acualiza segun:

m
.l.ijnew — p.TijOId + %_?Tijk +0. 1/|_gb

Hormigas elitistas rankeadas-AS,anx (ref: [13], [16])

Al igual que en hormigas elitistas todos los arcos pertenecientes a la mejor solucién L%
se incrementan como si 0 hormigas los hubieran usado. Ademés % ranguea las
hormigas elitistas £gun la @lidad de su solucion y se les permite acdualizar el rastro en
un valor ponderado de acierdo a su ranking.

La férmula queda:

o-1
7" = p-TijOId +S(0-1/L'+0.1/L%
r=1
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2. Otras mejoras aplicables al problema VRP
Ahorro

En la bibliografia estudiada s presentan dos variantes de ede méodo como una mejora
alos Ant Algorithms paraVRP.

Ahorro v capacidad (ref: [12])

En VRP no solo importa la locacién relativa de dos clientes, la locacion relativa aon
respedo a depdsito es también esencial para el largo dd tour. EI ahorro mide la
conveniencia de combinar dos clientesi y j aun tour y se puede cuantificarcon

Mij=dio + doj - dij
Altos ahorrosindican que visitar al cliente j despuésdel i es unabuena eleccion.
Entonces podemos tomar :

pij Oy
Con y regulando lainfluenciarelativade los ahorros.

Para problemas con cagpacidad restringida y vehiculos de igual capacidad Q, parece
razonable asegurar un alto grado de uso de caacidad de los vehiculos. Entonces altos
valores Kj; = (Yi+qj)/Q indican alto uso de la cgacidad a caisa de la visita al cliente |
después de visitar a i (yi es la capacidad total usada hasta visitar al cliente i, g es la
demanda del cliente j). Esto se puede usar para el Ant System dandole a &os clientes
una alta probabilidad de sr seleaci onados.

pij Ok;* con A determinando lainfluenciarelativa ce Kj.
Ladistribucién de probabilidad para seleccionar al clientej despuésde i es:
pi = 1longtouy. Kkt Sij O visitadas,
S Tin Min®Min"Kir
h0 visitadask
0 sl no

Ahorro mejorado (ref: [13])

Aungue lainclusion de ahorroy uso de la cgacidad |levaa mejores esultados, esto es
relativamente costoso en términos de tiempo de geaucion (ya quetienen que ser
calculadas cada paso de laiteracion) , por lo que setieducen losparametrosf y gy se
usa la siguiente funcién paramétricade ahorro para la visibilidad:

Nij = dio + doj — g.djj + f.| do —dyj]
Lista de candidatos (candidate set)

El método es calcular para cala cliente un candidate set, y al elegir el préximo cliente a
visitar buscar solo dentro de dicho set (ref: [10], [11], [13]). Cuando ya se han visitado
todoslos clientes del set, redén ahi se pueden visitar 1os que no pertenecen al mismo.
Esto reduced tiempo de construcdon de larutaa O(n) y la iteracion a O(n?), eso i, con
una constante dta.
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Eleacion del candidate set:

- Seleccionar un rro. fijo de vecinos mas cercanos

- Comenza con todos los clientes en el candidate set y luego ir restringiendo €
conjunto de dientes, dependiendo de la fuerza del rastro de los arcos (los arcos
menos visitados tendrén rastro mas débil). Se puede usar MAX-MIN para
construir el candidate set.
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3. Estudio de las soluciones disponibles a problemas similares

El problema mas parecido al nuestro del cual se ha presentado wna solucién es €l
MACS-VRPTW (Multiple Ant Colony System para VRP con una Time Window),
propuesto por Gambardella, Taillard y Agazzi en € afo 1999(ref: [18]).

En este problema tanto los clientes como el depdsito tienen una sola ventana de tiempo,
y todos los vehiculos tienen la misma caacidad. El objetivo en este cao es, ademés de
minimizar el costo de la ruta, cdcular la @antidad minima de vehiculos necesarios para
realizarla

El método presentado utiliza dos colonias de hormigas que trabajan simultdneamente,
unade las cuales se dedica a minimizar e ndmero de vehiculos usados (ACS-VEI),y la
otra a minimizar el tiempo (ACS-TIME). ACS-VEI se dedica air encontrando una
solucion gue utilice un vehiculo menos que la solucidn encontrada hasta ¢ momento, y
ACS-TIME optimiza el tiempo total de las luciones que utilizan tantos vehiculos
como la mejor solucién encontrada.

En ACS-TIME se usa el procedimiento new_adive ant que encuentra la solucion de la
hormiga k, es similar al ACS comln pero acan; (parametro usado en la formula de la
probabilidad de eegir cada cliente), se cdcula segun:

delivery_time = max(current_time, + tj;, by;)
delta_time; = delivery_time — current_timex
distance; = delivery_timeg — current_timex
distance; =max(1.0, distance; — IN;)

nij = 1.0/ distance;

donde IN; tiene la cantidad de veces que €l cliente j fue insertado en una solucion (ya
que al correr la ACS-VEI las luciones intermedias encontradas en gral no incluyen a
todos los clientes). Se usa IN; para favorece a los clientes que son incluidos menos
frecuentemente en las soluciones.
Laideaal calcular n; asi, es calcular la distancia de forma que aimente si aumenta €
tiempo de etrega (tiempo de tradado + tiempo de epera), 0 segun cuanto falte para
carar la ventana. De esta forma si falta poco para cerar la ventana, la distancia
disminuye, lo que haceque n; aumente, y hace que lo probabilidad de aenderlo antes
Sseamayor.
Con respedo ala acdualizacion de rastros, se tienen en cuenta un acuali zamiento global
y uno local. El global, a igual que en algunas de las alternativas que utilizamos,
incrementa solo las aristas del mejor camino al final del ciclo. El local en cambio,
deaementa cala aista en seguida de que una hormiga pasa por €lla, esto es para
cambiar dindmicamente la atraccion delas aristas. Lo hace ggun laférmula:
Tj=(1-p).Tj + p.To
donde 1o es esvalor inicial de los rastros.

Comparacion con nuestro problema

En ruestro problema, nos es dado un conjunto de dientes a visitar cada uno con una
demanda, un deposito y numero finito de vehiculos con cgpaddades limitadas y
diferentes. Tanto € depodsito como los clientes, tienen una 0 Més ventanas de tiempo,

-63-



Optimizacién de Recorridos Utilizando Colonias de Agentes Cooperativos

dentro de las cuales deben ser atendidos. Al ser finito el nimero de vehiculos, estos &
pueden repetir, es decir que un vehiculo puede hace un ciclo, volver al depésito a
cagar y salir avisitar nuevos clientes. Nuestro objetivo consiste en minimizar el costo
(una ponderacioén entre distancia y tiempo) de larutatotal.

No es aplicable anuestro problema la optimizacion del nimero de vehiculos que hacela
colonia ACS-VEI, ya que para nosotros los vehiculos tienen capacidades distintas y son
finitos. Un aspedo que si seria golicable anuestro problema, es la adualizacion local de
rastros.



Optimizacién de Recorridos Utilizando Colonias de Agentes Cooperativos

APENDICE B: SEUDOCODIGOS
Seudocddigo del cuerpo del algoritmo

/I Carga de datos
cargar_clientes(lista_clientes)
cargar_grafo(ciudad
cargar_vehiculos(lista_vehiculos)

/lInicializacion de valores
mejor_camino = camino_con_costo_maximo

Repetir
mejor_camino_iter = camino_con_costo_maximo
Parak:=1 hastam /[ paracacahormiga

/lInicializar variables auxil iares
no_visitados = lista_clientes— [deposito]
cli_fadibles= lista clientes
vehiculos k = lista vehiculos

ruta k = ruta vacia

rec= recorrido_vacio

//Comenzar larutavisitando el deposito
elegir_vehiculo(vehiculos k, v, cli_factibles) Il devuelve el vehiculo para
/[ redizar el cicloy adualiza
/l'lalista de clientesfactibles.
visitar_cliente(depaosito, rec no_visitados)
elegir_prox_cliente(v, depdsito, cli_factibles, i)
vistar_cliente (i,req no_visitados)
actualizar_rastro_local (depaosito, i)
actualizar_carga(v) IIyv=Yyw—0
actualizar_harario(v) Il horario(Vv) = by
crear_factibled(i, v, cli_factibles)
Mientras no_visitados, # vaciay cli_fadibles # [deposito]
elegir_prox_cliente(v, i, cli_factibles, )
Si | = depdsito
visitar_cliente (deposito, rec no_visitados)
actualizar_rastro_local(i, deposito)
actualizar_harario(v)

asgna_carga(reo Il carga=Qy—VYv
asgna_ha_llegada(rec)  // hora llegada:= horarios(Vv)
inicializar_carga(v) Iyvi=Qu

cli_fadibles= no_visitados + [deposito]

elegir_ vehiculo(vehiculos k, v, cli_factibles)

Sicli_fadibles# [deposito] y no_visitados # vacia
guardar_reaorrido_en_ruta(rec, ruta_k)
manegjo_sol _no factible()
bre&;
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sino
Si no_visitados = vacia
Ilya se visitaron todos|osclientes
bre&;
sino
/Il Seguir visitando clientes
guardar_recorrido_en ruta(rec ruta_k)
rec=reaorrido_vacio
elegir_prox_cliente(v, depdsito, cli_factibles, i)
visitar_cliente (i, reg no_vistadaos)
actualizar_rastro_local(deposito, i)
actualizar_harario(v)
finSi
finSi
elegir_prox_cliente(v, i, cli_factibles, j)
finSi
visitar_cliente (j, reg no_vistadas)
actualizar_rastro_local(i, j)
actudlizar_carga(v) //yw=w-q
/Inicializar valores para proximo cliente
i=]
crear_factibled(i, v, cli_factibles)
finMientras
Si no_visitados # vacia
mangjo_sol _no factible()
sino
/IVisita el depdsito paracerar laruta
visitar_cliente(depaosito, rec no_visitados)
actualizar_rastro_local(i, deposito)
asgna_carga(reo Il carga=Qy—VYv
asgna_ha_llegada(rec)  // hora llegada:= horarios(v)
guardar_reaorrido_en_ruta(rec, ruta_k)
finSi

/I Si laruta halladatiene mejor costo, o tiene igual costo pero menor cantidad
I/ de vehiculos, que la mejor solucion de la iteracion hasta el momento,
Il la sustituye.
Si costo(ruta_k) < costo(meor_camino _iter)
mejor_camino_iter = ruta_k;

sino
Si costo(ruta_k) = costo(meor_camino _iter) y
cant_vehiculos(ruta k) < cant_vehiculos(mejor _camino _iter)
mejor_camino_iter = ruta_k;
finSi
finSi
finPara

//Optimiza la mejor solucién encontrada en la iteraci 6n
optimizar_ruta( mejor_camino _iter)
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/I Si laruta halladatiene mejor costo, o tiene igual costo pero menor cantidad
Il de vehiculos, que lamejor solucion de la iteracion hasta el momento,
Il la sustituye.
Si costo(mejor_camino _iter) < costo(mejor_camino)
mejor_camino = mejor_camino_iter;
Siro
Si costo(mejor_camino _iter) = costo(megor_camino) y
cant_vehiculos(megor_camino _iter) < cant_vehiculos(meor_camino)
mejor_camino = mejor_camino_iter;
finSi
finSi

/I Actualizaintensidad de rastros para préximaiteracion.
actualizar_rastros()
hasta que condicion de fin = verdadera.

Seudocddigo de lasfunciones que utiliza el algoritmo

completar _grafo (in C:MatrizCostos; out D:MatrizCostos)

/I Algoritmo para completar e grafo dado. Debido aque & grafo que representa los
/I clientes y los caminos puede no ser completo, lo completamos para poder aplicar €l
/l formalismo, devuelve el grafo ya completo. Obs. El algoritmo ademés de agregar
/] aristas al grafo, cambia el valor de aristasya existentes 9 encuentra un camino mas
/[ corto.

Fori:=1tondo
Forj:=1tondo
D(i.j):= C(i.);
fin
fin
For k:=1ton do
Fori:=1tondo

Forj:=1tondo
if D(i,k) + D(k,j) < D(i,j) then
D(i.j) == D(i,k) + D(k));
fin
fin
fin
fin

actualizar_rastro()
Il Se escaneacadh recorrido demgor camino y para cala parde clientes visitadas se
/l acudizael grafo.
Paracada arista(i,j) LI mejor_camino hace
calcular Tij:=p Tij+ (1-p) AT;™ /I A" = UL 0|
fin
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guardar_recorrido_en_ruta(inrecreoorrido, inou: ruta k)
Si existe un recorrido rl en ruta_k con e mismo vehiculo que rec
/I Agregar recd fina derl

append(rl,rec)

sino
/I Agregar recaruta_k como un recorrido nuevo
insertar(rec ruta_k)

finsi

elegir_prox_cliente(in v:vehiculo, in i. cod _cliente, in cli_factibles: lista,

out cliente_elegido: cliente)
/I Lafuncion elegir_prox_cliente elige el proximo cliente amoverse. Depende & la
/I cargadisponible, las ventanas de tiempo de los clientes, las ventanas de tiempo del
I depdsito, y la probabilidad.

proballidadyv,i, cli_factibles, cliente_elegido)
Si cliente_elegido # depdsito

Saca cliente elegido delalistacli_fadibles
fin

Crear_factibles(ini:cod_cliente, inv: vehiculo, inou cli_factibles: lista,
out b: lista_tiempos)

Paracadac [ cli_fadibles

Siyw-q.=0 I/l si dcanzalacaga ara dadecea aese cliente
0 Cc = depdsto

busca_ventana(i, c, v, be, nro_ven);

Si ¢ # depodgto

y (nro_ ven=0 6 b+ s+ teo > lowo) // antesde elegir el cliente
/I me fijo que pueda volver
// desde alli al deposito
saca cdecli_factibles
fin
sino
saca cdecli_factibles
fin
fin
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buscar_ventana(ini: cod cliente, in c: cod_cliente, in v:vehiculo, out bc: tiempo,

out nro_ven: integer)

h:=1

nro_ven=0

Mientrasnro_ven =0y h< w; hace

Si horarios(v) + s+ tic<lcn
Si e;p< horarios(v) + s+ ti ¢
b.= horarios(v) + s+ tj ¢

Sino
b.= €ch
finSi
nro_ven=h
Sino
h:=h+1
finSi

fin

vistar_cliente(ini cliente, inou recreoorrido, inout no_visitadcs: lista_clientes)
/I Insertad clientei enlalista devistados
insertar(i, reg
Sii # depdsto
eliminar(i, no_vistados)
finSi

actualizar_rastro_local(ini,j : clientes)
/[Actualizael rastro del tramo entrelosclientesi y j
Tij:=(1-¢) .Tij+&.10

elegir_vehiculo( inou veh_factibles: lista vehiculos,
out v: vehiculo, inou cli_factibles: lista)
encontre=false
Mientras no encontrey veh_fadibles no vacia
sorteo_vehiculo(veh_factibles, y, 9, vs)
crear_factibled(i, vs, cli_factibles)
Si cli_fadibles # [deposito]
encontre = true
sino // como estaen € depdsito, quere decir que no se puede mover
/[ aningun cliente, hay que desechar el vehiculo
elimino vsde lalistaveh fadibles
fin
finMientras
Si encontre
Vi= VS
fin
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sorteo_vehiculo(in ven_factibles: lista_vehiculos, in y,d. parametros, out vs: vehicul 0)
Paracachposcionj de lalista veh fadibles
v:= veh fadibles(j)
h=lo wo— horarios(Vv)

O=Yv
pv) = h'*g°
> h'* g°
h O veh_factibles
finPara
u:=random () /[ Variable aleaoria para el sorteo
cont:=1

aam:= p(veh factibles(1) )
Mientras (acum < u) hace
cont:= cont + 1
aam:= aam + p(veh fadibles(cont) )
fin
vs.= veh fadibles(cont)

manegjo_sol_no_factible()
I dist_max = ZiZ; dj + 1, tiempo_max = ny * (lowo— €0,1) + 1 (todoslos vehiculos
/l durante todo el horario del depdsito

dist_ruta = dist_max * cant de clientesno vistados

tiempo_ruta = tiempo_max * cant de clientesno vistados

Random_Propartional (in v:vehiculo,in i: cod_cliente, in factibles: lista,
out cliente_elegido: cliente)

Paracachposcionj de lalista factibles
c.=fadibles (j)
busca_ventana(i, c,v, b, nro_ven)
delta_tiempo = b.— horarios(v)
costo := ¢. dj + Y.delta_tiempo
n(,c) := 1.0/ costo

p(i,0) := 1(i.c) “ n(i.0) P e
> 1(i,h) “.n(i,h)P en

h O factibles
finPara
u:=random () /[ Variable aleaoria para el sorteo
cont:=1

aam:= p(i, fadibles(1) )
Mientras (acum < u) hace
cont:= cont + 1
aam:= aam + p(i, fadibles(cont) )
fin
cliente_elegido:= fadibles(cont)
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Seudo_Random_Propartional(in v:vehiculo, inr: cliente, in factibles: lista_clientes)

g:= random ()
Sigs o

c= max (t(ru)®. n(ru®)

u O factibles

sino

c:= Randan_propartiond (r, factibles)
finSi

Probabhlidadin v:vehiculo, ini:cod_cliente, in factibles: lista, out
cliente_elegido:cod_cliente)
Seudo_Randanm Propartiond(v,i, factibles,cliente_elegido)

Costo_Ruta( in ¢,y ,out costo:int)
costo=¢ dist_ruta, + Y tiempo_rutay

Or-Opt (inou rec reoorrido, inou costo: integer)
Rra cadaciclo dd recorrido
camino = ciab
p= primer cliente visitado del siguiente ciclo // lo usamos parano correr €
/I tiempo de llegada al depdsito s eso implica correr € tiempo de
/ visitado de este cliente
for s=3 downto 1
t=1
Mientrast <= n+1
sacar_cadena(s, t, camino, camino_temp, sub_cadena)
I/l devuelve sub_cadena que tiene s vertices
/I conseautivos empezando desdet.
Para todo vertice u empezando desdet
simular_insertar(sub_cadena, u, camino_temp, costo,
mejor)
/I devuelve mejor en true si el costo deinsertar sub_cadena
/[ entreuy u+1 de camino_temp es menor que costo y los
/l tiemposy carga cumplen las restricciones. S u+lesd
I/ depdsito tener en cuentap.
Si mejor
insertar (sub_cadena, u, camino_temp, camino)
I/l devuelve en camino camino_temp
// con sub_cadena insertadaen u

bregk Il sale del paratodo deu
fin
finPara
Si mejor
ti=1
sino
t=t+l
fin
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finMientras
finFor
finPara

gjustar_tiempaos(inou rec recorrido)

hs_librez=max_tiempo

i:=first(visitados(reg)

Mientras not end(visitados(reg) and hs_libre >0
J:= next(visitadosk(reg)
hs_libre:=min(hs_libre, | wo veniy— 1)
espera:=hj — (bi + si + tij)
Si espera< hs_libre

hs libre:= hs_libre — espera

gjustar:= espera
espera=0

sino
espera= espera— hs_libre
gustar:=hs_libre
hs_libre:=0

finSi

actualizo_haas(i, ajustar) // by = by + gustar
/by = big + ajustar
...
- /1 Baeposito = Daeposito + @justar
i:5j
finMientras

optimizar_ruta(in mgor_camino: ruta)
Para cada recorrido recde mejor_camino
or_op(rec costos) // optimizausando OR-opt
gjustar_tiempos(rec)
finPara
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APENDICE C: INSTRUCTIVOS DE EJECUCION DE LOS
PROGRAMAS

1. Instructivo para Transformacién al Formato Ants

Los programas de transformacién de formato son:
1) trtsplib — para transformaci 6n del formato TSH.IB (ref [32]) a formato Ants.
2) trvrplib — para trandformaci én del formato VRPLIB (ref [31]) a formato Ants.
3) trsolom— para transformaci én del formato Solomon (ref [30]) a formato Ants.

Brindaremos un instructivo para la ejeaucion del programa trsolom, los demas %
gjeautan en forma muy similar.

Se geautaen linea @& comandos:
> trsolom <nonbre_archi vo>

donde <nombre_archivo> indica el nombre del archivo que @ntiene el problema en
formato Solomon. Dicho nombre debe tener como maximo 8 caraderes para ¢ nombre
y 3 para laextension.

Luego € programa solicita la siguiente informacion
Ingresar  proporcion entre distancia y tiempo:

Aqui se ingresa la proporcion entre distancia y tiempo. Esto permitira asignar tiempos
de traslado entre cala par de dientes a partir de la distancia, debido a que e formato
Solomon rno proveeesta informacion pero nuestro formato larequiere.

Ingresar factor distancia :

Aqui se ingresa el fador de conversion distancia/unidad de sto. Permite asignar
mayor 0 menor peso en el calculo del costo ala distancia. Puede ser 0 s para el célculo
del costo solo interesa el tiempo.

Ingresar factor tiempo :

Aqui se ingresa el fador de conversion tiempo/unidad de sto. Permite asignar mayor
0 menor peso en el calculo del costo a tiempo. Puede ser 0 si para el célculo del costo
solo nos interesa la distancia

En el archivo “datos.dat” se devuelve el problemaen formato Ants.

Ejemplo de ejecucion

ts ants@ul u ~/ solonon > trsol om R112.TXT

In gresar proporcion entred istancia yt ienpo: 1
In gresar factord istancia : O

In gresar factort ienpo : 1

En &l archivo “datos.dat” se devuelve el archivo en formato Ants.
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2. Instructivo para la Ejecucién del Algoritmo

El programavrp_arts se utiliza para gjeautar el algoritmo Ants.
A continuacion se brinda un instructivo paralaejeaucion de este programa:

Se geautaen linea @& comandos:
> vrp_ants

Luego € programa solicita la siguiente informacion
Ingrese  nro de corridas :

Aqui se ingresa el nimero de veces que se deseaejeautar el algoritmo. Para cala corrida
se obtendran distintos resultados debido a que se utilizan distintos torrentes de nimeros
aleaorios, por lo tanto puede ser (til correrlo varias veaes para obtener un mejor
resultado.

Desea correr post-optimizacion? [S/N] :

Al ingresar “S’, se geautara una post-optimizacion dentro del algoritmo, que permitira
optimizar la solucion encontrada por la mejor hormiga de cala iteracion, para cala
corrida.

A continuacion el programa verificasi existe el archivo de parametros “ param.dat”.

Si dicho archivo no existe, se aea uno nuevo, licitando los valores para cala
pardmetro por pantall a:

nro de hormigas :

Y asi sucesivamente paralos demés parametros.

Si el archivo de parametros ya existe, se redliza la Sguiente pregunta:

Desea cambiar algun parametro? [S/N] :
Si la respuesta e “S’, se piden por pantalla uno a uno los nuevos valores de los
pardmetros:

nro de hormigas [100] :

Aqui se puede ingresar un nuevo valor para & nUmero de iteraciones, o contestar “S’
para mantener el valor actual (qus B00en este caso).

Andlogamente se ingresan los nuevos valores para los restantes pardmetros. Cuando se
hayan ingresado todos los parametros, se sobreescribird el archivo “param.dat” con los
nuevos valores.

Si en cambio larespuestaes“N”, se utilizan |os pardmetros del archivo existente.

Ingrese nombre del archivo en formato ants :

Aqui se pide el nombre del archivo que mntiene el problema aresolver, en formato
Ants. El archivo debe existir en el diredorio actual y su nombre debe wntar como
maximo de 8 caraderes parael nombre y 3 caraderes parala extension.

A continuacion el programa mmienza a orrer, desplegando en pantalla amedida que
va trabajando €l nimero de geaucion y luego el nimero de hormiga que en ese
momento esta construyendo unaruta

Al finalizar la gjecucion se dejan dos archivos con los resultados obtenidos. “result.dat”
y “mejores.dat”. En el primer archivo se muestra € costo y la cantidad de vehiculos de
cada wrrida, més el costo promedio y mejor costo entre todas las corridas. En el
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segundo se devuelve informaddn més detallada sobre las rutas obtenidas en cada
corrida.

Ejemplo de ejecucion

1) Corrida

t5 ants@ul u ~/prueba s > vrp_ants

Ingrese nro dec orridas deprueba : 1
Desea correrp ost-optim zacion? [S/ N] : N
Desea cambiar al gun paranmetro? [SIN] :S
nro deh ornigas [100] :20

nro dei teraciones [200] :S

rho [0.7] :S

al pha [1.3] :S

beta [5] :S

gamma [1] :S

delta [1] :S

omega [20] : O

go [05 ] S

xi [0.7 ] :S

ta u [8.54e-06] : 3.12e-05

In grese nombred el archivoe n formato ants :datos-20.da t

2) Resultadcs

result.dat

pr obl ema . datos-20. dat
costo veh
887 3

Mg or costoe ncontrado parae | probl ema 887
AP n

mejores.dat

Corrida nro. 1

hor m ga : 12

di stanci a : 312. 000000

ti enpo : 575

vehi cul os usado s : 3

clientes nov isitados: 0

vehi cul o hora salid a horal | egada recorr i do

0 0 205 cli ente hora at enci on ventan a
0 0 0
12 15 0
4 73 0
3 108 0
9 133 0
20 154 0
1 180 0
0 205 0
cargat otal 86
Distancial 13

4 0 187 cli ente hor a at enci on ventan a
0 0 0
2 18 0
15 41 0
14 67 0

-75-



Optimizacién de Recorridos Utilizando Colonias de Agentes Cooperativos

16 88 0
17 1 09 0
5 129 0
6 149 0
13 166 0
0 187 0
cargat otal 108
Distancial 07

1 0 183 cli ente hor a at enci on ventan a
0 0 0
18 47 0
8 67 0
7 89 0
19 110 0
11 127 0
10 148 0
0 183 0
cargat otal 71

Distancia 92
Ti enpo de C PU: 124.58 9996
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APENDICE D: Estudio de la paralelizacién del c6digo

Introducdon ala programacion par alela

El procesamiento en paralelo es basicamente el método por € cual pequefias tareas 0
maodulos resuelven un problema mayor.

En los pasados afios crecié la aeptacion del procesamiento en paraelo tanto para
problemas cientificos como para apli caci ones de propésito gererd, debido a la demanda
de mejor performance, menores costos y mayor productividad. El desarrollo de MPPs
(massvely parallel procesors) y lacomputacion distribuida dieron lugar a la acetacion
del procesamiento en paralelo. La computacion distribuida se vio favorecida por €
avanceen temologias de red ( Ethernet, FDDI ,HiPR, SONET, ATM), segin muestra la
figura.

Bandwidth
Mhbit/s

1000 it

N twdk s
L] Foot
Tokow fng
ELL Cihemet
1980 1985 1500 1908

Yoar

Figura: velocidadesdered

El objetivo de paraelizar un problema es lograr tiempos de gjeaucion mas rapidos que
en una maguina serial; o resolver problemas de gran tamarfio. Una glicacion que wrra
en paralelo puede hacerlo en dostipos de aquiteduras diferentes. un multiprocesador o
un sistema distribuido. Dentro de é&te Ultimo, un cluster constituye un sistema en el que
diferentes topologias soportan decenas de miles de procesdores.

Los clusters & caaderizan por dar resultados més rapidos que una LAN (Local Area
Network) comdn, y sus protocolos de comunicacion tienen latencias mas bajas. Un
cluster, a contrario de un SMP (Shell Memory Processor) es un sistema de memoria
distribuida. Por gjemplo, los SP son varios RS 6000 conedados a través de un switch
gue trabajan cooperativamente como un Unico reaurso de computo.

En un sistema distribuido los fadores ancho de banda de la red y latencia del canal
(estableamiento de la comunicaddn), influyen diredamente en el tiempo de gecucién
debido a que no se trata de compartir un &ea ©min de datos como en un
multiprocesador sino de ransmitir mensajes pararopartir los datos globales.
Adicionalmente, se deben tener en cuenta temas de seguridad si la glicacion corre en
un sistema distribuido. Basicamente, s una glicadon corre en paralelo es neasario
controlar el overheal de sincronizaddn y comunicacién para elevar el grado de
performance.

Para evaluar la performance final se puede mnsiderar €l “speal up algoritmico” que se
define cmo €l cociente entre d tiempo de geaucion usando un solo procesador y €l
tiempo usando n procesadores. Iguamente @ “speed up’ se puede definir como €
cociente entre € tiempo de gecucion del algoritmo masrgpido que resuelve el problema
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sobre el tiempo de geaucion para n procesadores. Para mejorar €l “speed up’ una
opcién es aumentar € nimero de procesadores. A la habilidad de agregar mas
procesadores para obtener un mejor “speed up’ se lellama escalabil idad.

Un factor relevante sobre d desempefio de alicaciones distribuidas ejecutando en una
red, es el balance de cagas. La idea es evitar que la performance global del sistema se
degrade a casa de la demora en tareas individuales. Las témicas de balance de caga
son edtédticas, dindmicas o adaptativas, con el principal criterio de mantener los
procesadores la mayor parte del tiempo ocupados y disminuir la @municadon entre
procesos.

En las témicas de despacho estéticas, la asignadoén inicial de tareas £ mantiene, sin
tener en cuenta las fluctuaciones de caga de la red, por e contrario € despacho
dindmico asigna las tareas al momento de su creaion, aprovechando de los tiempos
ociosos de los procesadores que conforman la red. EI modelo adaptativo utili za témicas
de migracion de procesos de forma grovechar completamente las fluctuaciones de
cagadelared.

Aplicacién de los conceptos a nuestro sistema

Para llevar nuestra glicacion a un sistema paralelo, nuestra deccion seria geautar €l
mismo codigo de ruteo en cada procesador distribuyendo la caga de procesamiento y
logrando asi simular un sistema de hormigas en el que &tas buscan el camino ptimo en
forma cooperativa.

Es decir que en rnuestro caso de estudio habria que cntar con multiples procesadores
gjeautando las mismas instrucdones y utilizando un area(légica) comun de datos.

Estos datos comunes n los datos de los clientes que no varian (distancia, demanda,
ventanas de tiempo y tiempo de servicio), y los mismos £ manipulan segin la
arquiteduraelegidatal como se mencioné mas arriba.

Si la opcion fuera la de un sistema multiprocesador, o que se tendria es varios
procesadores asincrénicos cuya @municacion seria a través de la memoria global
compartida. En estos casos, € bus de datos limita la escdabilidad a decenas de
procesadores (ademés de la limitadones fisicas). También existe la complejidad
adicional de mantener la coherencia entrelos cadés de cadaprocesdor.

La segunda opcion seria un cluster en el que varias méquinas £ @munican a través de
mensajes explicitos, extrayendo los datos de una base de datos, por gemplo. También
seria fadible que aquell os se redi caran en cada nodo para disminuir congestionamiento,
aunque en este cao habria que considerar la posibilidad de eventuales cambios en los
datos, ademés de los reaursos de almacenamiento.

Adicionalmente al &reade datos mencionada antes, tendriamos un &realocal de datos a
cada procesador donde se amacaene informacion sobre los clientes visitados hasta el
momento, la ruta que se eta construyendo junto con la informacion de los vehiculos
elegidos.

Luego tendriamos un &rea de datos comin y dindmica, que aimple la funcion
autocatalitica del método. La informacion que mparten las hormigas es la
acdualizacion local y global de rastros que se utiliza para cnstruir las probabil idades de
eleccion de los clientes, junto con la mejor solucion hallada hasta el momento.
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La acualizacion global de rastros consiste en que s una hormiga obtiene una solucion
mejor que la mejor hallada hasta el momento, actualiza los rastros de las aristas del
camino encontrado para hace mas probable su eleacion por otras hormigas, de manera
de aumentar la probabilidadde ekaion de ese camino.

Mediante la atualizadén local se logra disminuir el atradivo de caminos ya rearridos
para incrementar la exploracion y evitar que se encuentren siempre apartir de un punto
las mismas sol uci ones.

Con respedo a la acdualizacion de rastros, serian aplicables los métodos Ant Density y
Ant Quantity, pero empobreceaian la performance ya que requieren de intercambio de
informacion en cada paso. El mé&odo Ant Cycle es igualmente glicable y tiene la
ventaja de eonomizar mas el flujo de informacion, ademéas de ser el que escogimos
para laimplementacion de la version seauencial.

En cualquier arquitedura de sistema paralelo se tiene mnceptualmente un grafo dirigido
aciclico cuyos nodos representan las taress a gjeautarse y sus aristas las dependencias
entre las mismas. Estas Ultimas imponen limitaciones al paralelismo, es decir, no es
posible comerezar una taread la olas tareas previas nohan culminado.

En la paralelizacion de nuestro algoritmo, la idea original seria que cala procesador
geautara una réplica idéntica del mismo cddigo dividiendo las hormigas sgun la
cantidad de procesadores. De esta manera lo que se logra es distribuir la caga de
procesamiento, teniendo en cuenta la latencia debida al intercambio de informacién de
rastros actuali zedos.

En la versidn serial de nuestro algoritmo, el camino de la mejor solucién encontrada
hasta d momento actuaiza sus rastros en cada iteracion. En el modelo paralelo,
mantener este aiterio significa que, a finalizar la iteracion, el flujo de geaucién de
todos los procesadores € sincronice e un Unico nodo para comparar la mejor de las
rutas hallada y adualizar el rastro de ese amino Unicamente. Esto implicaque luego de
finalizada una iteracion (k hormigas realizan su recorrido) se debe ewiar a una tarea
“maestro” el costo del camino hallado y las aristas involucradas, de manera de que é&te
decida si €l costo es mejor que d mejor hallado hasta el momento, y envie alas demas
tareas los rastros actuali zados correspondientes al mejor camino.

Debido a intenso tréfico en la red que generaria esta solucion (degradando la
performance) se podria en forma alternativa comunicar las taress cada x cantidad de
iteraciones. Esta opcion no generaria los mismos resultados que la original, pero
mantiene el efecto cooperativo del método y logra un mejor aprovechamiento de los
reaursosde lared.

La paraelizaddn lleva aque ya no exista un flujo de geaucion del algoritmo, sino
diferentes estados posibles que dependen de multiples factores. Por eemplo, la
velocidad de un procesador puede hace que la adualizacion local de rastros seamas
répida y eso influir en la decision de las demés hormigas para la eleccién de sus
caminos.

También el tiempo de geaucion va adepender de la demanda de los procesadores en
ese instante y si son dedicados o no.
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Segun la ley de Amdhal, la parte seauencial de un programa determina una ota inferior
al tiempo de gjeaucion. En nuestro caso, nuestra propuesta es simular la anstruccion de
rutas por diferentes hormigas en paralelo, asi que esto determinaria el tiempo inferior de
gjeauciéon. Sin embargo, también existe la alternativa de hacer una granularizacion més
fina del programa para saca provecho de las scciones paralelizables dentro del cuerpo
mismo del algoritmo.

Otra propiedad de la ley antes mencionada permite deducir que al aumentar e tamafio
del problema implica que aimentar la cattidad de procesadores ayuda a mejorar la
performance, ya que la parte paralelizable del problema aece on su tamafio (si
aumenta la cantidadde clientes aumentaen igual proporcion la cantidad de hormigas).

En nuestro caso se requiere una maquina MIMD —Multiple Instruction Multiple Data-
debido a que se gecutan diferentes instrucciones obre diferentes datos, basado en un
modelo SAMD -Single Program Multi Data, un mismo programa orriendo en
diferentes nodos (en instrucciones diferentes) adualizando diferentes datos, y a su vez
un areacomun de catos que esla mejor solucion obtenida

Elecddn de software

Existen varios paguetes de software para asistir a programador en un sistema
distribuido, entre élos: P4, Express MPI, Linda, PV M.

PVM permite que un conjunto de computadores heterogéneos fan vistos como una
maquina virtual, de & su nombre. Esta hecho para explotar la heterogeneidad de un
sistema distribuido (diferentes arquiteduras, formatos de datos, velocidad
computacional, etc), maneja en forma transparente la transmision de mensajes y la
transformacion de datos. Cuenta con una interfase de programacion intuitivaen la que €
usuario escribe la glicacion como un conjunto de taress cooperativas. Estas taress %
sincronizan y comunican hadendo uso de las rutinas provistas por las librerias de PVM.
En cualquier punto de la gjecucion una tareapuede detener o lanzar a otra, y agregar o
eliminar una cmputadora de la méquina virtual, esto permite mantener una estructura
de dependencias entre las diferentes tareas. Debido a todas estas razones PVM ha
ganado aceptacion en el desarrollo de la programacion paralela, y seria nuestra eleccion
alahorade hace la version paralela de nuestro sistema.

La programacion paralela usando un sistema cwmo PVM se puede redizar desde tres
puntos de vista, € llamado “crowd computing”, “tree computing” e hibridos. En €
modelo de “crowd computing” una @leccon de procesos relacionados (eventualmente
gue gjeautan el mismo cddigo) redizan computaciones en diferentes porciones del érea
de datos, involucrando €l intercambio periddico de resultados. Este modelo se puede
dividir en dos categorias:

+ magter-dave (0 host-node) : modelo en el que un programa de ntrol (el
maestro) es responsable de la aignacion de procesos, inicializadén, remlecaion
y despliegue de resultados. Los esclavos gjeautan € programa propiamente
dicho, y la caga de trabajo es asignada estaticao dinamicamente por el maestro
o0 por ellos mismos.

« node-only : modelo donde mdltiples instancias de un mismo programa realizan
por igual todas lastaress.
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El modelo “tree” consiste en que los procesos ® lanzan dindmicamente amedida que
progresa la gjecucion del programa, a manera de &bol. Es un modelo natural para caos
en los que no se wnoce apriori la caga de trabajo, por gemplo algoritmos “divide and
conguer” (ordenamiento de listas usando “merge” es un ejemplo).

En ambos modelos todos |os procesos se comunican y sSincronizan entre dlos.

La eleccion de uno u otro mode o es dependiente ¢k la glicaciony en nuestro caso nos
parece mas aplicable el modelo “crowd” ya que la caga de trabajo se mnocera de
antemano, y un sistema maestro-esclavo en el que el maestro se excague de la
inicializecion de laaplicadony d despacho de taress.

Figura: paradigma master-dave (maestro-esclavo)

Existen a su vez diferentes metodologias en cuanto a la distribucion de caga de trabajo
entre los diferentes procesos. Data decompasition, asume que el problema en su
totalidad involucra alica transformaciones iguales a ciertas estructuras de datos que
pueden ser divididas para operar sobre dlas. Function decompasition, divide el trabajo
basado en diferentes operaciones y funciones.

Posiblemente en nuestro caso la paralelizaddn seria un caso particular de
descomposicion funcional en el que cala tarea eclavo realiza los mismos calculos,
debido a que los datos que se adualizan no se dividen entre las diferentes tareas (no
seriaaplicable descomposicion de ditos).

En conclusion, para utilizar el sistema PVM seria necesario en primer lugar desarrollar
la version paralela de la glicacion, tomando dedsiones de estructuray eficiencia. Con
respedo alaprimera, eligiriamos un modelo crowd maestro-esclavo.

Con respedo a la eficiencia aiando se trata de sistemas con memoria distribuida es
importante reducir la freauencia y el volumen de wmunicaciones. En estos sstemas
aumentar la granularidad (cantidad de trabajo que rediza cala nodo) significa mejor
performance.

Loslenguagjes de programacion aceptables son C ,C++, y Fortran 77 para PVM, nuestra
aplicaddn se implement6 en C++.

El software de PVM se consigue através de un servicio de distribucion de software,
netlib, a través de ftp.netlib.org, http://www.netlib.org/pvm3/index.html, o por email a
netlib@netlib.org.
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APENDICE E: Estudio de la inclusién de una posible interfase que
utilice Sistemas de Informacién Geografica

Un Sistema de I nformacion Geogréfica (“ Geographic Information System” o GIS) esun
sistema que se usa para caturar, dmacenar, verificar, integrar, administrar, analizar y
desplegar datos relacionados a posiciones en una superficie. Basicamente un GIS es
usado para manipular mapas de cuaquier tipo.

El mapa se representa como un conjunto de diferentes cgpas en las que cala una
contiene informacion de una caaderistica determinada. Cada caaderisticase vincula a
una posicion en laimagen graficadel mapa.

Estas capas de datos se organizan para %r estudiadasy realizar andlisis estadisticos. Sus
usos n entre otros. gubernamentales, planeamiento territorial, ambiental, ingenieria,
administracion de reaursos, distribucion, etc.

La estructura bésicade un Sistema de Informacién Geograficaes como se muestra en la
figura.
Graphic s wWorkstations

| [

[ Scanner | [ Floffer ]

Interface Dinitizer |
Spatial
Data Graphics

DBM S System

Attribute
Data Operating Systam

Computer Communications

The plomical components of a GIS

La ubicadon de las variables dentro del mapa geografico se determinan por las tres
coordenadas dimensionales x, v, z; cualquier variable definida de esta manera puede ser
introducida en un GIS. Existen bases de datos que pueden ser diredamente introducidas
en estos sistemas; diferentes tipos de datos en formato de “mapa” pueden alimentar al
sistema

La informaaddn digital que no se encuentre en el formato antes dicho es convertida por
el sistema de manera de obtenerla en forma remnocible para él. Por gemplo, imégenes
satelitales pueden ser analizadas para llevarlas a un formato geografico. También es
posible usar un scanner para capturar los datos e ingresarlos al sistema.

I magenes satelitales interpretadas por una cmputadora para producir un mapa, podran
ser leidos en el GIS en lo que se llama formato “Raster”. Estos archivos de datos
consisten en filas de celdas uniformes codificadas de aaierdo alos valores de los datos.
Raster es un méodo de dmacenamiento, procesamiento y visualizacion de datos
espaciales. Basicamente, € arease divide en filasy columnas formando una grilla. Cada
celda mntiene ciertos atributos y coordenadas, que arresponden a la distribucion de la
matriz.
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Figure 11, Exarnols of the structure of 2 raster data fils,

Los archivos de datos Raster son procesados facilmente por una computadora, sin
embargo, son menos detallados y no tan visualmente ayradables como lo son los
archivos vedoriales, que se aproximan alo que esun mapadibujado. Los datos digitales
de un vector son cgpturados como puntos, lineas (una serie de wordenadas) y areas (
determinadas por lineas).

1 Residential 2 Water 3 Farmland

Figura 12. Example of the structure af a vester data fila

Por gemplo, un GIS puede ser usado para convertir la imagen de un satélite en una
estructura vedorial generando lineas alrededor de las celdas de igual caraderistica y
determinando relaciones espadales entre ell as como adyacencia e inclusion.

Un GI S haceposible integrar informacion que resulta dificil de asociar a través de otros
métodos. Utilizala combinacion de diferentes variables (informaddn con la que ya se
cuenta) para construir y analizar nuevas variables.

Utilizando fotos aéeas scanneadas como una guia visual, e GIS provead de
informacion acacade la geologia e hidrologiadd area
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Entre sus utilidades £ ecuentra d permitir el cllculo de tiempos de respuesta e
situaciones de emergencia, por gemplo en el caso de desastres naturales.

Otrautilidad que ¢ le da a stos sstemas escgpturar las areas de aultivos de una region
gue se deben proteger de la polucion.

Un GIS puede remnoce y analizar relaciones espaciales entre los fendmenos que se
encuentran registrados en el mapa; condiciones de adyacencia, inclusion, y proximidad
pueden ser determinados por € GIS.

Si todas las fébricas cercanas a un area arojaran desperdicios quimicos en un rio al
mismo tiempo, ¢cuanto tardaria la polucion en comenzar a hace sus efedos en aquellas
tierras? El GIS rediza una simulacion de la ruta de los materiales a lo largo de una red
lineal. Para esto se asignan valores como direacion y velocidad a la @rriente y asi se
“moverdn” los contaminantes alo largo de la corriente digital.

Paralograrlo se utilizaran diferentes mapas de tierras himedas, corrientes, utilizacion de
tierras, y elevadones. El sistema produce un nuevo mapa apartir de los anteriores que
ranquea las tierras himedas de aalerdo a su sensibilidad debido a la cecania alas
fébricas e industrias.

Se pueden generar gréficos a partir de los resultados obtenidos de la simulacién para
una mejor visualizadon de los mismos.

En conclusion, un GIS proveeal usuario de las utilidades de un mapa, es decir extrag
informacion de diferente tipo (cdles, vegetacion, etc), adicionando a esto el hecho de
gue los datos estédn almacenados en una computadora, o que haceposible el arédlisisy la
modelacion. Por gemplo, seleccionando dos puntos geogréficos extraa conclusiones
acecade ellos (la mejor ruta quelos une).

Uno de los tantos usos que se le da alas redes de alles involucra el modelado del
servicio de distribucion dentro de dudades. Este modelo se usard @mo una herramienta
de decision para aorrar tiempo y dinero y provee de un mejor servicio de aencion a
los clientes. Es de eta manera que nuestro sistema de ruteo de vehiculos aplicable a
clientes con multiples ventanas de tiempo se puede aaptar a un GIS en € que &te
altimo adUe como interfacecon @ usuario.

Aplicacién a nuestro sstema

Para hace esto posible seria necesario contar una aquitedura en tres cgpas que consta

basicamente de:

- el Sistema VRP-mTW disefiado en este taller

- el Sistemade Informacién Geogréafica, y

- una base de datos donde dmacenar la informacién de la que hagen uso ambos
sistemas.

Muchos célculos relacionados a las diferentes variables de nuestro sistema (distancia
entre dientes por gemplo) podrian estar centralizados en el Sistema de Informacion
Geogréfica

Entonces el cambio a implementar en nuestro sistema seria brindar la posibilidad de
conexién a una base de datos y derivar nuestras estructuras de datos (que cagamos en
memoria) a informacion en un medio de aimacenamiento seaundario. De eta forma se
contard con tablas en una base de datos donde estard dmacenada la informacion que
sirve como entradhal algoritmo de ruteo por nosotros implementado.
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El GIS le presentara al usuario una interfase visual en la que é podra construir
interadivamente el mapa de clientes y seria posible agregar también la posibilidad de
ingresar los demés parametros del sistema en forma visual.

Utilizando el archivo de salida de nuestro algoritmo “mejores.dat” que contiene €l
detall e de los reaorridos que componen la solucién obtenida, éstos s podrian mostrar en
el mapa de forma @nveniente (por gemplo: marcando con distintos colores los
trayedos redi zados por distintos vehiculos).
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