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1 Introduccion

Este documento trata sobre el estado del arte d¢RfDdel proyecto de grado
de la carrera Ingenieria en Computacion de loglesttes Francisco Guella, Alejandro
Garcia y Javier de Prado.

La gestion logistica es un elemento clave en lategfia empresarial, siendo una
de sus funciones principales la distribucion, ytaede ella la capacidad para optimizar
las rutas de transporte. En este contexto, lasemaprdeben analizar los factores mas
relevantes en el disefio de sus rutas vehicularex@so las metodologias mas
adecuadas para tal optimizacion. La optimizaciénrderuta engloba todas las acciones
gue contribuyen a la mejora de la funcién de distién en términos de nivel de
servicio, calidad y costos a traves de decisiorescaticter estratégico, tactico y
operativo. [1]

El estudio de los problemas de optimizacion comtbiiea se remonta a 1784
cuando G. Monge busca la forma 6ptima de transptietaa desde un terreno a otro.
En su estudio, busca la forma de transportar ta#réorma tal que la distancia total de
transporte sea la menor posible. [2].

El Problema a estudiar en este proyecto de grddnjat esta relacionado a la
gestién logistica y a la optimizacion combinatoes, el de Ruteo de Vehiculos con
Multiples Depositos (MDVRP, Multi Depot Vehicle Ring Problem). El escenario
planteado presenta a un conjunto de clientes cardaterminada demanda a los cuales
hay que distribuirles mercaderia. Quienes distebuy mercaderia cuentan con varios
depdsitos que tienen capacidad de almacenamientoay flota de vehiculos. La
mercaderia se traslada a través de la flota deweki El problema planteado es el de
optimizar la eleccion de las rutas que deben mmalizs vehiculos para satisfacer la
demanda de los clientes teniendo en cuenta queeloiculos tienen una capacidad
limitada para el transporte de la mercaderia. @fpente se plantea que los vehiculos
comiencen y terminen su ruta en el mismo depdésitdgmas el cliente recibe una Unica
visita de un vehiculo de la flota. EI mencionadola&wersién basica del problema.
Bodin et al en [3] formula el problema de Ruteov@diculos con multiples Depésitos.
Otras definiciones del problema MDVRP se puederominar en [4] [5] [6]. Se han

propuesto distintas variantes las cuales se condentaas adelante.



El problema de optimizar las rutas para los veb&sk puede entender como el
problema de encontrar un valor minimo para algitera como puede ser distancia,
tiempo, consumo de combustible, etc., relacionatiorata del vehiculo. En general a
este criterio se lo presenta como coklo la definicién del problema recién expuesta, se
plante6 que un vehiculo distribuye mercaderia @liemte. Un problema equivalente
seria el de recoger mercaderia de los clientesvarlos a los depdsitos. Por ejemplo,

cuando un camion levanta la leche de los tambos.

El problema MDVRP es una generalizacion del probl&RP (Vehicle Routing
Problem) [4]. El problema VRP consta de optimizs futas en el mismo escenario,
con la diferencia que se cuenta con un Unico depdBue formulado en 1959 por
Dantzig y Ramser [7] en donde se presenta “ThekKldispatching Problem” en el cual
un camion debe distribuir combustible a un conjud® estaciones de servicio
(clientes). Las estaciones tienen una demanda gaosones capacidades de carga de
combustible. De esta forma se daba comienzo afliestle lo que luego se conoceria
como VRP [8].

A su vez, el problema VRP es una generalizacion mteblema TSP.
(Travelling Salesman Problem). Asi presentaron Bigny Ramser “The Truck
dispatching Problem” [7], como una generalizaci@ TSP. Travelling Salesman
Problem, en castellano “Problema del Agente Vidjeroel siguiente: Dada una lista de
ciudades y las distancias entre cada una de ghlias| es la ruta mas corta posible que
visita cada ciudad exactamente una vez y regrésaiadad origen? [2] [9]. Tomando a
las ciudades como clientes, y tomando a un Unibacue que no lleva ninguna carga y
gue solamente debe visitar a los clientes, es gumiede ver al problema VRP como
una generalizacién del problema TSP. O sea que SEBfa un caso particular del

problema VRP como a su vez VRP seria un caso pkatidel problema MDVRP.

El problema TSP es un problema NP-Duro, demostpdoRichard Karp en
1972 [10]. También los problemas VRP y MDVRP sondiipos [11]. Esta es la razén
por la cual el objetivo que se plantea generalmestencontrar una buena soluciéon y no
la que minimiza el costo total (solucion éptima).

La complejidad NP-Duro de estos problemas, que atarexponencialmente a
medida que lo hace el numero de clientes, dificeltadesarrollo de métodos que

resuelvan el problema de manera 6ptima en un tigagmnable. No obstante, y a pesar



de su elevado costo computacional, existen métedastos aplicados a este tipo de
problemas que serdn mencionados posteriormenenfédjue mas habitual a la hora de
resolver estos problemas es el de aplicar méto@osisticos 0 meta heuristicos,
capaces de generar soluciones cercanas a la Osiimacurrir en altos tiempos de

ejecucion y carga computacional.

2 Variantes en los problemas de ruteo de vehiculos

La diversidad de aplicaciones donde asuntos de pueden ser encontrados ha
llevado a plantear diferentes variantes de los lprods VRP y MDVRP.

Mencionaremos algunas de ellas.

L. Bodin et al, en su estado del arte sobre ebrdt vehiculo [3], presenta la
restriccion de ventanas de tiempo. La misma regran una ventana horaria el tiempo
en el cual un cliente puede ser atendido por ufcuh

Una variante a esta restriccion se puede encaanrft2]. Donde Lei Wen et al,
plantean que la misma no es estricta. Esto quieceg due se puede dar servicio a un
cliente fuera de su ventana de tiempo, pero esteeataria el costo de la ruta del
vehiculo. Distinguen las restricciones de ventamai@mpo entre_hartime window y
soft time windows. Ellos (Lei Wen et al) utilizan sdiitne Windows para el abordaje
del problema. En hard time Windows el vehiculo ndrfa dar servicio al cliente fuera

de la ventana de horario bajo ningin concepto.

L. Bodin et al, en su estado del arte sobre ebrdi vehiculo [3], presenta la
siguiente distincion entre los tipos de vehiculos godrian componer la flota.

Flota_homogénedodos los vehiculos de la flota son idénticos.

Flota_heterogéneday varios tipos de vehiculos con distintas cajaaes.

L. Bodin et al, presenta una situacion en el plarifehe Fleet Size and Mix

Problem” en la cual la flota heterogénea de losgedores de servicio se compone por



vehiculos comprados y vehiculos alquilados. En est esta situacion de flota
heterogénea implica en este planteo que los cdsttss rutas estén compuestas por un
costo fijo (el del alquiler del vehiculo) y un costariable (el costo de transitar la ruta).
En esta formulacién se asumié que la cantidad Héeculws de cada tipo a disposicion
es ilimitada.

En [11] Kumar et al, proponen las siguientes dasames en la formulacién del
problema VRP. Dicen que la cantidad de vehiculssi@les dispone la flota, puede ser
una cantidad dada a priori, 0 la misma podria tlagser una variable de decision.

Baldacci et al, presentan en [13] una variant&B®, en la cual una flota de
vehiculos caracterizados por diferentes capacidgdesstos esta disponible para las
actividades de distribucion. En este caso clasdiesta variable de VRP como “Mixed
Fleet VRP” o *“Heterogeneous Fleet VRP”. Baldaccanmpéa que hay cierta
homogeneidad en llamar a Heterogeneous VRP comariante que limita el nUmero
de vehiculos, y Fleet Size and Mix VRP a la vdeadue no limita la cantidad de
vehiculos.

Baldacci [13] muestra una clasificacion de lasardes VRP segun costos fijos
y variables de la flota, Fleet Size and Mix y Hetgmeous VRP

Tan y Beasley [14] definen a la variante de PVRe¥ipd VRP) de la siguiente

manera:

The Period Vehicle Routing Problema (PVRP) esreblema de designar rutas

de vehiculos para todos los dias de un periodo dado dias donde no todos los

clientes requieren servicio en todos los dias @elodo. Tipicamente si un cliente

requiere® visitas £ ==T ) durante el periodo entonces etasisitas podrian ocurrir
en una manera determinada dado un numero de positdeeras. Por ejemplo si un
cliente requiere servicio dos dias en un periodo5ddias entonces las posibles
combinaciones de dias para brindar el servicio ipodrser Lunes/Miércoles,
Martes/Jueves, o Miércoles/Viernes donde estaarskr$ Gnicas combinaciones de dias
aceptables.

Francis y Smilowitz en [15] proponen una variaat@roblema recién descrito.
El mismo, PVRP-SC (The Period Vehicle Routing Peablwith Service Choice)



presenta la siguiente caracteristica. Mientraseu®VRP, las frecuencia de visitas al
cliente en un periodo de tiempo esta predetermjresd®VRP-SC la frecuencia es una
variable de decision. En la definicion de PVRP érgdresentada, las Unicas opciones
eran que un cliente sea visitado en una de lasiesigs combinaciones:
Lunes/Miércoles, Martes/Jueves, o Miércoles/Vierfies PVRP-SC, si bien se plantea
una frecuencia minima (por ejemplo que el clieateya que ser visitado por lo menos
un dia a la semana), dicha frecuencia podria sgomyaes una variable de decision. La
frecuencia con que se visita a un cliente en este imfluye en el costo de la ruta. O sea
gue impactaria en la funcion objetivo del problerhas beneficios de una mayor
frecuencia podrian representar los ahorros eriegitel de costos de almacenamiento, o
la disposicion del cliente de pagar por mas vigtata semana.

Tan y Beasley en [14] hacen notar que PVRP es gereralizacion del
problema VRP, el cual tendria un periodo de undiao

Mingozzi y Valleta, en [16] relacionan al PVRP cdrMDVRP ya mencionado.
Dicen que MDVRP puede ser visto como un caso esipeeiPVRP donde cada dia del
periodo de planeamiento corresponde a un depésécente y donde cada cliente

requiere ser visitado una Unica vez en el period@tlo en cuenta.

Algunas otras variantes que se pueden encontréyseproblemas de ruteo de

vehiculos son las siguientes:

En [17] se plantea la variante SDVRP la cual es natgacion del VRP, en
donde se elimina la restriccion de que cada clisete visitado una sola vez por un
vehiculo, admitiéndose que el mismo puede semdsitualquier cantidad de veces por
distintos vehiculos. Es decir que la demanda dehte puede ser partida de forma tal
que sea satisfecha por varios vehiculos (Splitvesl). Este problema fue planteado e
investigado por Dror y Trudeau entre 1989 y 1968 ,duales mostraron que al permitir
entregas partidas en la resolucion del VRP se plmgtar una disminucion de la

cantidad de rutas y por lo tanto una reduccidrcdstio total de la solucién.
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Se trata de un VRP en que uno o varios componeatgesproblema son

aleatorios. Se pueden clasificar en tres diferdipges de SVRP:

» Clientes estocasticos: Cadacliente esta presente con probabiligad/
ausente con probabiliddd- 2: .

« Demandas estocasticos: La demagdie cada client: es una variable
aleatoria.

» Tiempos estocasticos: Los tiempo de servicio {tirmpos de viajes son

variables aleatorias.

En SVRP, dos etapas se realizan para obtener unaiéo Una primera
solucion se determina antes de conocer las reaizss de las variables aleatorias. En
una segunda etapa, un recurso o accion correaiypaiesden tomar cuando se conocen
los valores de las variables aleatorias.

El objetivo es reducir al minimo la flota de vehésuy la suma del tiempo de
viaje necesaria para abastecer a todos los cliesursvalores aleatorios en cada
ejecucioén para los clientes que se sirven, sus igasay/o los tiempos de servicio y de
viaje [18].

El VRPPD (VRP Problema con Entregas y Devoluciomss)jna variante del
VRP donde se contempla la posibilidad de que uenwi que ha recibido un envio
disponga ademas de cierta mercancia que necesitacegida. Por lo tanto, se debe
tener en cuenta que los productos que los clientesducen en el vehiculo no deben
nunca exceder la capacidad del vehiculo. Estaaesin dificulta ain mas el problema
de planificacion y puede conllevar una mala utdida de la capacidad de los
vehiculos, incrementar las distancias recoOrridasnecesidad de utilizar una flota mas
amplia. Por consiguiente, es habitual considetaasiones restrictivas en las que todos
los envios comienzan en el depdsito y todas la®ldeones vuelven al depdsito
central. Asi se impide la posibilidad de intercamntie mercancias entre clientes. Una
alternativa es la de relajar la restriccion de ma®s los clientes deben ser visitados al

menos una vez. Y otra simplificacion habitual esléaconsiderar que cada vehiculo
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debe entregar todos los productos antes de comeozdas devoluciones. Asi pues, el
objetivo es minimizar la flota de vehiculos y lansude los tiempos de transporte con la
restriccion de que cada vehiculo debe tener sofeieapacidad para transportar los
productos que van a ser entregados y aquellos ejoe coger en cada cliente para
traerlos de vuelta al depdsito.

Para que una solucion se considere factible, ldzahtotal asignada a cada ruta
no debe exceder la capacidad del vehiculo que ssgeruta y dicho vehiculo tendra
suficiente capacidad para recoger las devolucignescada cliente tenga en su poder
[18].

El problema VRPB (VRP con viajes de regreso) esccamVRP clasico en el
que los clientes pueden recibir o entregar produdsi, se necesita un VRPPD para
tener en cuenta las mercancias que los clientasebilen deben caber en el vehiculo
que les acaba de hacer la entrega. El supuestarherdal de que todas las entregas se
pueden hacer antes de iniciar las devolucionesepiggdrse en cuenta.

Las cantidades que se deben entregar y recogamsacidas de antemano. Un
VRPB es similar al VRPPD pero con la restriccidmiets de que las entregas para cada
ruta deben ser completadas antes de realizar rarggnolucion.

El objetivo es encontrar un conjunto de rutas queinmice la distancia total

recorrida [18].

En algunos planteos de problemas de ruteo se @wanidestricciones con
respecto a las rutas que deberan transitar losweki Por ejemplo, en la formulacion
de “The Truck Dispatching Problem” de B. Goldenculgl busca minimizar la distancia
recorrida de los camiones, se plantea que el tiequpde lleva a un camién transitar su
ruta no deberia superar un maximo dado [8]. La mipodria representar la restriccion
de que un chofer de camién por las leyes de tdnsitpodria manejar mas de tantas
horas diarias.

O, como se indica en [19] donde se restringe qaeruta no puede superar un

costo maximo especificado.
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Al estudiar los problemas de ruteo de vehiculosemseuentran variantes en
cuanto a la funcién objetivo que se plantea. Halstaia se menciono que el problema es
minimizar el costo total de las rutas que realikenvehiculos. Pudiendo representar
dicho costo, la distancia o el tiempo que implicanorrer la ruta. Pero también se
encuentran algunas variantes al respecto. Por Eengarcia-Najera, en [20] se
propone un problema de ruteo de vehiculos en dead@oponen minimizar el costo
total de las rutas y a su vez minimizar la cantidda rutas (o vehiculos)
simultaneamente. Lo presenta como un problema jgiiub.

Otro ejemplo es el estudio realizado por Robert &ovan en [21] donde
presenta una formulacion matemética multi-objetil@ problema de ruteo del bus
escolar urbano. En el mismo se contempla, adenlagittgio de eficiencia, que para
Bowerman la solucion més eficiente es la que atitizenos vehiculos, el criterio de
equidad de las rutas para los estudiantes. En shondice que las rutas deben ser
equilibradas. Una forma de proveer equidad erul@s podria ser haciendo un “balance
de carga” de los buses, que implica que la cantildgadstudiantes que lleva cada ruta
deberia ser equivalente. A su vez plantea un “balae largo” el cual implica que no
deberian existir rutas muy distintas en el largosdeecorrido. También se toma en
cuenta la distancia que un alumno camina por déaedsu casa a la parada del bus.

Bowerman plantea 5 funciones matematicas en lauiacion del problema del bus.
f1 =Distancia total de las rutas de los buses.
f2 =Distancia que deben caminar los estudiantes.
f3 =Balanceo de carga.

f4 =Balanceo del largo.

Con estas definiciones de funciones, el objetivond@simizar la funcién
(f1.f2.13.f4 ) sujeto a un conjunto de restricciones (por ejenapie un estudiante no

puede caminar mas @e distancia, o que el largo de una ruta no puederauj ).
Teniendo en cuenta que el balance de carga y éargeenor cuanto mas parecidas sean

las cargas y los largos de las rutas.
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Es la variante en los problemas de ruteo con niédtidepdsitos en los cuales
estos estan limitados por una capacidad establediddiferencia de los clasicos
problemas MDVRP, en los cuales se asume que ursiiepi@ne capacidad ilimitada y

las restricciones de capacidad son Unicamente@axeehiculos. [22]

3 Formulacidon Matematica

Generalmente a estos problemas se los modelaés tlavgrafos ponderados.
Sea un graf¢ = ¥.E.€} E| conjunto de nodo¥ = {2. L ....Nt representa
los sitios que participan en el problema, es detigntes y depdsitos, dondé es la
cantidad total de clientes y depdsitos. [3] [23]

La existencia de un ardé. /) € E indica gue es posible transportarse desde el
sitio representado pér al sitio representado pdr. Es usual que a cada aldo/) € E
se le asocie un cosf@é € € que indica la manera mas econémica de transpentars
I al .C eslamatriz que representa los costos de los.arco

Cuando se trata de un Unico depdésito, generalnedmbésmo se representa con

el nodoVe. Cuando se trata de varios depdsitos, se sudltird® conjunto’” en dos
subconjuntos¥e y Va dondeVe ={Vi,V:,..Vn} es el conjunto de los clientes y
Va ={Vn+1 Vn+z.... Vnam el conjunto de los depdsitos [12] [4]. Wen y Meag [12]
utilizan un grafo dirigido en dondéij representa el costo de transportarsé de/ .
Sin embargo, Wang utiliza un grafo sin dirigir yae§i/ representa la distancia entre el
nodo! y el nodo/ . L. Bodin et al utiliza un grafo no dirigido ya eypara éFij
representa también la distancia de if da/ y por lo tantcFij  seria iguafii .

Una ruta es un ciclo simple € que representa la secuencia de visitas
realizadas por el vehiculo que recorre la rutardta comienza y finaliza en el mismo

depdsito en caso del problema VRP y MDVRP, o ciualigen en el caso de TSP. El

costo de una ruta se obtiene sumando los costios decos que forman el ciclo.

En la mayor parte de los cas¥s serd un grafo completo, pues en una red de
transporte real dados dos sitios cualesquieraeenish manera de transportarse de uno

al otro.

14



Como se muestra a continuacion, cada problemacplattitendra sus propias
caracteristicas y restricciones de modelado. Setramnda algunos ejemplos de

modelado y formulacion matematica.

(a) Una instancia de del TSP (b) Una solucién factible

Figura 1.1: Un TSP de ejemplo y una solucion.

La siguiente formulacién del TSP como problema degm@amacion entera

binaria fue propuesta por Dantzig, Fulkerson y dohr{9] en 1954:

N N
i=1j=1
S.a.
(1.2)
(1.3)
Xij € {01}V (. j)eE
(1.4)
N
x;;=1¥j=12,...N
5. .

15
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Figura 1.2: Una solucion para la instancia de ¢aufé 1.1(a) formada por 3 sub-tours.

Las variables binariag&; indican si el arcéi./) pertenece a la rut&d/ =1) o

no (x;; = 0) La funcién objetivo (1.1) establece que el cdstal de la solucién es la
suma de los costos de los arcos utilizados. Laiaeisin (1.2) restringe los valores que
puede tomar‘ii y las restricciones (1.3) y (1.4) indican que U#ardebe llegar y

abandonar cada nodo exactamente una vez. Finalmengerestriccion (1.5) se utiliza

el conjunto® para prohibir soluciones sub-tour que cumplan ritricciones de

asignacion (1.2), (1.3) y (1.4). Esta restricciérilamada restriccion de eliminacion de

sub-tours e impone que todo subconjunto de nédatebe ser abandonado al menos
una vez. Si no se impusiera esta restriccion seiastdmitiendo soluciones que constan
de mas de un ciclo, como la que se muestra Eiglaa 1.2 Esta solucion esta formada

por tres sub-tours y viola la restriccién (1.5)gks conjuntosy: 52 ¥ Sz

Se han propuesto varias alternativas para el ctmjtin Algunas de estas

alternativas son:

X S= I{xi}-}:zzxﬂ =1, BcE, B= a}

el jelb
SZI[XEJ'}:ZZXU'E IEl-1;, BcE, B:,ea}
2. ieB jeB

3 S={(xi)yi—v;+Nx; <sN-Ll=si#j<N-1y, R}

16



3.2 Formulacion Matematica de VRP

El problema de ruteo de vehiculos (VRP) como yansaciond, se considero
por primera vez por Dantzig y Ramser [7], que dedlaron un enfoque heuristico
utilizando las ideas de programacioén lineal. Em estfoque los vehiculos solo tienen
restricciones de capacidad y costo maximo de &que recorren.

A continuacion la formulacion de este problema[18]

— (1.6)
Min 2 » 2} cixia
S.a.
N ¥V (17)
szﬁk -1  V¥j=1,2,.,N—-1
i=1k=1
(1.8)
N Vv
szm=1 Vi=1,2,.. ,N—1
1= (1.9)
o N
Dxae— ) Fap =0 Vk=1,2,.,V; h=1,2,..N
4 4 (1.10)
ZQEZXUJ{‘:PJ{ Vik=1,2,..,V
N N
YD exie s Vk=1,2,..V (1.11)
E':II._J':II.
N—1
mec_:i Yik=1,2,..,V (1.12)
j=1
N-1
in-h-kii vk=1,2,..,V (1.13)
i=1
xz-jk [S {0;1} Vi,jl,k (114)
vi—vi +Nxjip =N -1 l2izj=N-11=k=V
R (1.15)
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Donde

Y= Namero de vehiculos

Py = Capacidad del vehiculo
Ty = Costo maximo permitido para la ruta de vemi&ul
@: = Demanda del nodo, @n = @

%ijn = 1, si el pai-/ pertenece a la ruta del vehicélg O en otro caso.

En la formulacién anterior, las restricciones (1y7]1.8) aseguran que cada
cliente es atendido por uno y so6lo un vehiculo. domtinuidad de la ruta esta
representada por (1.9). La restriccion (1.10) regméa las limitaciones de capacidad del
vehiculo y (1.11) representa las limitaciones dstacae cada ruta. Las restricciones
(2.12) y (1.13) aseguran que la disponibilidad eleieulos no sea superada. Finalmente
la restriccion (1.15) se utiliza para prohibir smtines sub-tour. Esta Gltima restriccion
también se puede es escribir como una desigualdad:

v

}’f_}’j+Nng'jk5N—1 l=ixj=N-1
k=1

max(J;) = min(Py)

La demanda en cada nodo es menor 0 a lo sumo agiaatapacidad de cada

vehiculo.
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3.3 Formulacién Matematica de MDVRP

La formulacion del problema de MDVRP se presenparir de la formulacion
vista anteriormente de VRP. Sien®§ + 1 ...N + M) |os M depésitos. Dicha

formulacion se encuentra en [19], donde ademdsesentan distintas formulaciones

para el mismo problema.

NeMNeM ¥
AN AY
MmeZ, L. L. 7%k (1.16)
S.a.
NiM ¥V
T‘ T‘ E] = — E] 3 "T_ - 1_17
-.L' L Xij 1 Vji=1,2,u.,N—1 ( )
i=1 k=1
(1.18)
N+eM W
Z in-}-k =1 Vvi=1,2,..,N—1
J=1 k=1
(1.19)
N+M N+ M
Z X ipg — Z Xpj=0 VYk=1,2,.,V; h=1,2,..N+M
= = (1.20)
N+M N+M
'\.«+'a' ".l-;-'d' a - )
Z Z cyxi €T Yk=1,2,..,V (1.21)
i=1 j=1
N+M N
Z Z.’xiikil "i"k='l,2,...,V (1.22)
=1 =
N+M N
Y Dxpe=1 Vk=1,2,..V (1.23)
J=N+1i=1
xiref01}  Vijik (1.24)

Vi—vi+ M + N =N+ M -1 lei+xjsN-11=2k<V (1.25)
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|

= NuUmero de vehiculos

Py = Capacidad del vehicuio

Ty = Costo maximo permitido para la ruta de veloié&ul

@: = Demanda del nodo, @n =0

¥ = 1, si el pai-/ pertenece a la ruta del vehicéilg 0 en otro caso.

En la formulacion anterior, las restricciones (1.§71.18) aseguran que cada
cliente es atendido por uno y solo un vehiculo. domtinuidad de la ruta esta
representada por (1.19). La restriccion (1.20)asgnta las limitaciones de capacidad
del vehiculo y (1.21) representa las limitacione<dsto de cada ruta. Las restricciones
(1.22) y (1.23) aseguran que la disponibilidad eleieulos no sea superada. Finalmente

la restriccion (1.25) se utiliza para prohibir situnes sub-tour.

4 Revision de publicaciones de Multi-Depot VehiRleuting
Problem

En el trabajo«A literature review on the vehicle routing problemith multiple
depots»[24] publicado por Montoya en febrero del 2015 s@estra el aumento en la
cantidad de publicaciones de MDVRP vy sus variadesie la publicacion inicial de
Kulkarni and Bhave 1985 [19]. El grafico se prdseen a continuacion en Egura
1.3.
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Figura 1.3: Distribucién de publicaciones por aBdMDVRP

Las variantes de problemas de ruteo de vehicuktasvianteriormente como
ventana de tiempo, tipo de flota, periodicidadgoggda y entrega (pick up and deliver)
son las que contienen mayor nimero de publicacisolese MDVRP, en cambio otras
variantes como variaciones en las rutas Stocasi/RP fueron menos estudiadas.

Igual asi existen numerosas publicaciones de éptissde problemas.

Es Importante destacar que al contar con variogdgies la capacidad de los
mismos puede ser una nueva restriccion, limitarsii@elanimero de clientes asignados a
cada depdsito. Esta variante en algunos trabajosefsgencia como CMDVRP
(Capacitated MDVRP) pero en otros simplemente #ariea MDVRP. [25]

Otro aspecto a destacar al contar con mas de udsitiepes la variantes de
MDVRP en la que los vehiculos tengan que pasardepositos particulares en su
recorrido, o finalizar el recorrido en un depddiistinto al inicial. A esta variante de
MDVRP se la conoce como MDVRPI (Multi-Deport VelicRouting Problem with

Inter-Depot Routes). Existen soluciones para MDVE&#ho por ejemplo en [26].

A su vez, el problema de varios depdsitos y losmraios particulares entre los
depdsitos genera una nueva gama de problemas timdesqueda de soluciones esta
directamente relacionada con MDVRP, como por ejeraplrack and Trailer Vehicule

Routing Problem (TTVRP) estudiado en [27], dondepeesente su semejanza con
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MDVRP [24]. El problema de TTVRP presentado en [27] optingkzeecorrido para
las exportaciones e importaciones asi como elg#amitas para camiones y tréiler dado
un conjunto de clientes. Siendo necesario visitadepdsito, puerto y el cliente. En el
caso de las exportaciones se inicia el recorriddelel deposito pasando por el cliente a
cagar la mercaderia y luego al puerto. Para el dasias importaciones, se parte del
puerto, se descarga el contenedor en el clientdlg\sa el contenedor vacio al depoésito.
Estos problemas tienen dos particularidades int@ticuna es el manejo de ventanas de
tiempo para los clientes y otra es que el objdfiival requiere encontrar la mejor ruta,

asi como la cantidad minimas de camiones y lomthisttipos de camiones necesarios.

Otro aspecto a considerar en las publicaciones@&RP son las relacionadas a
los objetivos finales de la solucion. Como se vitedormente en las variantes de los
problemas de ruteo, el objetivo final puede ser uwadable o una funcién multi-
objetivo. En la revision de MDVRP de 2015 [24] sml&an a grandes rasgos las
soluciones multi-objetivo de este problema, en dosel presentan multiples variables
de decisién para la solucién final. Muchas vecewsesbjetivos pueden ser
contradictorios como por ejemplo minimizar el niumee vehiculos y maximizar el
nivel de servicios. Existen numerosas publicaciosere MDVRP multi-objetivo
(MO-MDVRP) aunque su numero es mucho menor a lddigaciones de Single
Objetive MDVRP.

Segun el andlisis de 147 publicaciones de MDVRPligado en [24],
aproximadamente 12% Corresponden a MO-MDVRP edtlithas publicaciones las
funciones objetivos varian entre demanda, baladeecarga de vehiculos, nimero de
vehiculos, costo/distancia y otras. Centrandosdaemayoria de las publicaciones

Unicamente en el costo/distancia (un 80%).
Otro aspecto del articuleA literature review on the vehicle routing problevith

multiple depots»24] es la descripcion de las distintos tipos de soh&s y los metodos de

resolucion del problema de MDVRP.
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5 Meétodos para la resolucion de problemas de deecehiculos

A continuacion se analizaran distintos métodosaliecgn para los problemas
MDVRP y sus variantes. A lo largo de la presentacil® soluciones también se
encontraran los problemas clasicos como TSP y VR®do de ejemplos de métodos
de solucién. La solucion de estos dos tipos del@nuds es la base para la solucién de
problemas mas complejos de MDVRP y sus variantas/driantes estudiadas tendran
en comun las restricciones clasicas de los proldetaauteo plateadas por Laporte et al
1996 [28].

Cada ruta comienza y termina en el mismo deposit
Cada cliente es atendido exactamente una vez.

La demanda total de cada ruta no excede la ickgobdel vehiculo.

w0 NP

El costo total de la distribucién es minimizado.

Como ya se menciond, se ha demostrado que losepnabl de ruteo de
vehiculos aqui descritos son problemas NP-Durogol lo tanto, el enfoque mas
habitual para solucionar estos problemas es astidedeuristicas y meta-heuristicas ya
qgue para numeros grandes de clientes el costo ¢aoipuoal de los métodos exactos es

demasiado elevado.

A continuacién se hace mencién a los métodos dslsatos para encontrar la
solucion optima (métodos exactos) en los probledeasiteos de vehiculos para luego

pasar a revisar los métodos heuristicos.

G. Dantzig, R. Fulkerson, y S. Johonson [9] eafe 1954 abordan el problema
de encontrar una solucién optima para TSP (Trayefialesman Problem). Muestran
que la cantidad de posibilidades para encontraolacion 6ptima es finita. Para n
ciudades las posibilidades sg(r?_ 1]!}/2. En este estudio se delinea una manera de
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aproximarse al problema que, al menos, algunassvpeamite encontrar el camino

optimo y ademés probar que el camino encontradel éptimo. Se concluye que el

método mostrado es factible para encontrar solesidptimas, pero Unicamente para
un numero moderado de ciudades. El problema plamacho ejemplo en dicho estudio

consta de 49 ciudades.

En [19] R.V. Kulkarni plantea a los problemas dgeo de vehiculos como
problemas de Programacion Entera Lineal, se coaauy los métodos de solucién de
estos, aun no han sido suficientemente desarralladmo para abarcarlos en tiempos

razonables de computo para cantidades grandegedeesl(o ciudades).

En el libro “Survey Combinatorial Optimization” [R8G. Laporte presenta un
capitulo sobre algoritmos exactos para el probldenauteo de vehiculos. En el mismo
realizan un sondeo sobre los algoritmos exactosteates hasta el momento y nos
muestran que al parecer todos caen en una dedaierges categorias de tipos de
algoritmo:

i) Busqueda arborescente
i) Programacion dinamica (DP)

iii) Programacion entera linean (ILP)

La dltima categoria es muy extensa y cuenta comma&yor esfuerzo de

investigacién en los ultimos afios. Se subdivideensubcategorias:

i) Formulacién de particionamiento del conjunto
i) Formulacién de flujo de vehiculos

iii) Formulacién del flujo de mercancia

Entrar en detalle en cada uno de los métodos deciénl exacta se aleja del
propésito de este estado del arte. Por lo cualnsiéal Gnicamente a mencionar la
existencia sobre el trabajo realizado al respddtaxiendo énfasis que para grandes
cantidades de clientes (o ciudades, puntos, dfms), métodos exactos requieren
demasiado procesamiento de cémputo, por lo cuaifeque utilizado para encarar este
tipo de problemas (sobre todo con grandes cantidddeclientes) es heuristico. Dicho

enfoque aplica para todas las variantes de ruteeediulos. Tanto para TSP, VRP,
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MDVRP, y cualquiera de sus variantes dado que mapégjidad de los problemas no

parece disminuir en ningln caso.

En [29] se resolvio el problema de MDVRP con veatade tiempo y flota
heterogénea para un conjunto de 20 clientes. Emadpublicacion se resuelve el
problema a nivel éptimo a través de programacideali entera en un tiempo de 0.5 a 3
segundos, sirviendo estos como punto de compargei@nfuturas investigaciones en el

campo de las heuristicas y meta-heuristicas.

A continuacién se presenta una breve referencla gue se entiende por

heuristica y meta-heuristica.

En [23] dice que las heuristicas (para solucia®ed/RP) son procedimientos
simples que realizan una exploracién limitada dpbeio de blsqueda y dan soluciones
de calidad aceptable en tiempos de célculo geners¢émmoderados. A su vez, se
presentan a las meta heuristicas como procedirsiaggoéricos de exploracion del

espacio de soluciones para problemas de optimizgdifisqueda.

En general las meta heuristicas obtienen mejesdtados que las heuristicas

clasicas, pero incurriendo en mayores tiemposefiejon.

En [30] los autores F. Glover y G. A. Kochenbarmjroducen al lector en el

libro indicando que:

“Las Meta heuristicas son métodos de soluciébn quguestan una
interaccion entre procedimientos de mejora locakyrategias a un nivel
superior para crear procesos capaces de escapéamptienos locales y de
esta forma realizar una busqueda mas robusta dgla@s de

soluciones.”
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Si bien el objetivo de este “estado del arte” epreblema MDVRP (Multi
Depot Vehicle Routing Problem), seria imposibleredael problema del mismo sin
antes hacer un sondeo de los métodos de soluciarppzblemas con un Unico depésito
(VRP). Por lo cual, a continuacion, sin entrar emdsiado detalle, se presentan las
heuristicas que se han desarrollado para VRPah#dad de heuristicas existentes para

este problema es bastante extensa, por lo cuamess a centrar en las clasicas.

A continuacion se muestra la idea general de datgoritmo basandose en los
apuntes de J. Lysgaard [31] el cual proporcionanadeun ejemplo sobre el mismo. La

idea es la siguiente:

El concepto basico del “ahorro” expresa el costorr@uo obtenido por juntar

dos rutas en una misma ruta como se ilustra endgen a continuacion:

)

1 } % '—h
\“‘!\"/ J\& )

(a) (b)

=
\x

Figura 1.4

Inicialmente los consumidorés y/ son visitados en rutas separadas (a). Una
alternativa a esto es visitar a los dos clientesaemisma ruta, por ejemplo como lo

ilustrado en (b). El ahorro por hacer esto puedecaleulado. Denotando el costo de

transporte entré y/ con€ij, el costo total de transpofa , en lafigura 1.4 (a) es:
Dy = cpi + Cip T+ Caj + Cip
De la misma forma, el costo de transpéiteen lafigura 1.4 (b)es:

Da = Cm"l‘ CU+ C_J'D
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Al combinar las dos rutas, se obtiene el siguiahtoarrosf,f :

5ij=Dq —Dp = cig+ €aj — Cij

Los mayores valore¥; indicaran que la unién de esas rutas es masiaaract
comparacion con otras de menor ahorro. Tambiérelerdn verificar las restricciones

del problema como la capacidad del vehiculo.
Con esta idea basica sobre el ahorro al unir rgagie se forma el algoritmo.

Existen distintas variantes y extensiones a lai&erbasica del algoritmo de
ahorros. Como por ejemplo, se puede distinguiredatversion secuencial y la version
paralela. En la secuencial se construye de a umaarla vez, en cambio en la versién
paralela se van construyendo varias ruta al miserapb. Ademas se encuentra la
version del algoritmo basada en matching. Por |&mas y otras extensiones del

algoritmo se sugiere consultar [23].

Como se indica en [23], las heuristicas de insarsiin métodos constructivos
en los cuales se crea una solucion mediante saseBigerciones de clientes en las
rutas. En cada iteracion se tiene una solucidéniglactyas rutas soélo visitan un
subconjunto de los clientes y se selecciona unteliao visitado para insertar en dicha
solucion. En las heuristicas de insercién secuksd@ia se considera insertar clientes en
la ultima ruta creada. La principal desventajaste enfoque es que los ultimos clientes
no visitados tienden a estar dispersos y por lt@s Gltimas rutas construidas son de
costo muy elevado. Las heuristicas de inserciopagalelo surgen para remediar esta
deficiencia, permitiendo insertar un cliente enlguigra de las rutas de la solucion.

Esta distincion en similar a la hecha para lasvéosiones del Algoritmo de Ahorros de
Clarke and Wright.

Existen varias heuristicas del tipo de Inserciéncohtinuacion se muestra a

modo de ejemplo la idea general de las heurisedasgrcion Secuencial de Mole &
Jameson[32]

Insercion Secuencial de Mole & Jameson
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El algoritmo puede ser pensado en términos deireped secuencia de tres
pasos. En el primer paso se determina el lugarverdsjoso en la ruta emergente para
cada cliente que aun no esta asignado. Se utilicaterio del costo que se agrega al
insertar al cliente entre dos clientes ya pertamtes a la ruta. Cuando el costo es el
minimo se determina que esa es la posicibn masjeeat Se entiende como ruta

emergente a la ruta que se esta construyendoaastagt del algoritmo.

En el segundo paso se identifica al siguiente i@ asignado el cuél se va a
asignar a la ruta emergente. Aqui se podria utiktague implica un costo minimo
también, pero ademas, generando incentivos adie®ngara los clientes que se
encuentran mas dispersos. De esta forma se eyéapdea el final los clientes lejanos

al depdsito lo cual podria resultar en rutas ingfies.

En el tercer paso se explora si alguna reasignatbarden de los clientes en la

ruta es mas eficiente. Luego se vera algo de aggdirion en este estado del arte.

Solomon en [33] publica un disefio y analisis deristinas para problemas de
ruteo con restricciones de ventanas de tiempo. gehipueden encontrar varias
adaptaciones de heuristicas para VRP para contetaplaestricciones de ventanas de
tiempo. Una de ellas es una adaptacion de la veséalela del algoritmo de ahorros
de Clarke and Wright. No se va a entrar en detallge estos tipos de heuristicas. Por

mas informacién de heuristicas para VRPTW cons[8&]r

En [23] se pueden encontrar las siguientes famnilile estrategias para
heuristicas para VRP. Asignar Primero — Rutear Déspor un lado y Rutear Primero

— Asignar Despuépgor otro. El termina “Asignar” refiere al hecho aggnar un cliente

a una ruta. Y “Rutear” como el nombre lo indicast&blecer la ruta.

Como se indica en [23], en el caso Asignar PrimeRutear Después se busca

generar grupos de clientes, también llamados ¢iysiee estardn en una misma ruta en
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la solucion final. Luego, para cada cluster se aregaruta que visite todos los clientes.
Las restricciones de capacidad son consideradis@imera etapa, asegurando que la
demanda total de cada cluster no supera la caphddh vehiculo. Por lo tanto,
construir las rutas para cada cluster es un TSPejeimplo de esta estrategia es la
heuristica de Barrido o Sweep, en la cual los etaste forman girando una semirrecta
con origen en el depdsito e incorporando los aeribarridos” por dicha semirrecta
hasta que se viole la restriccién de capacidadgdwada cluster es ruteado resolviendo
un TSP.

En este caso solo se tienen en cuenta restriccameapacidad de los vehiculos.
Seria distinto el algoritmo con mas restricciomesno por ejemplo con la restriccion de

que el largo total de una ruta no puede ser mayanalor predeterminado.

En las heuristicas de Rutear Primero-Asignar DeEsplo primero que se hace,
como lo dice el nombre de la estrategia, es calauha ruta que visite a todos los
clientes. Para hacer esto basta con resolver unhepna TSP. En general esta ruta no va
a respetar las restricciones del problema y se pattie en varias rutas, cada una de las

cuales, respetaria las restricciones [23].

Se han propuesto numerosas heuristicas para depralde enrutamiento de
vehiculos con mltiples depoésitos en los UltimassgdR4], este tema se abordé a inicios
de la década del 90" y fueron estudiados MDVRPcasio sus variantes con flotas
heterogéneas, periodicidad, ventanas de tiempo,Aetoontinuacion se detalla una
heuristica de dos fases aplicada a MDVRP; existiextttmas otras heuristicas como se

describe en la revision de publicaciones de Mon[2gh

Un enfoque estudiado en [34] por Libertad Tansi®mar Viera, utiliza una
heuristica de dos fases donde la primera fase @sigeacion de clientes a depoésitos
(zonificacion, asignacion, clusterizacion) y la wedp es la resolucion de rutas para

cada depdsito. Es necesario destacar que aunbeeristica es del tipo de dos fases no
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es igual a la estudiada anteriormente para el@a3(RP ya que la etapa de asignacion
es de clientes a clisteres (zonas) y no de clientess.

Para la asignaciéon de clientes a zonas, en lagagidin [34] se comparan los
resultados obtenidos por los distintos algoritmés. continuacién se describen
algoritmos de asignacién por urgencia, barriddjazsicy por zona. Luego se incluird la
variacion de ventanas de tiempo [35] para el casocasignacion por urgencias y
asignacion por zonas.

1) Asignacion a través de urgencias

La urgencia o prioridad que tienen los clientegheina la forma de asignarlos.
Un cliente con mas urgencia se asigna primero.rhancia es una manera de definir

una relacion de precedencia entre los clientes.

A continuacién se mencionan dos formas de asignamweés de urgencias,

asignacion en paralelo y asignacion simplificada.

1.1) Asignacion en paralelo

En esta asignacion la urgencia para cada clientalsela teniendo en cuenta

todos los depositos al mismo tiempo.

Se calcula como:

TR =( Z d(c,dep])— dic,dep’)
dep e D
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Al Ao

Dondedf.4ep} es la distancia entre el cliergey el depdsitcier | D

es el
conjunto de depésitos §fc.dep’) es la distancia entre el cliertey el depdsito mas

cercanciep’ . El cliente con mayor valor di2 sera asignado al dep6sito mas cercano.

Esta heuristica compara el costo de la asigna@&mccliente para su depésito

mas cercano con el costo de asignar el clientalgwier otro deposito.

1.2) Asignacion simplificada
En esta heuristica s6lo dos depdsitos estan indplscan la evaluacion de la
urgencia de cada cliente mediante el calculo:

rr — Af e A
He = GG, 8¢

Donded(c.dep”) es la distancia entre el clierftey el segundo depdsito mas cercano

dep" ydlc.dep’) es la distancia entre el clierfiey el depdsito mas cercadégr’ . El

cliente con mayor valor d& sera asignado al depdsito mas cercano.

Esta heuristica compara el costo de asignar unteli@l depdsito mas cercano

con el costo de asignar a un cliente con el segdagdsito mas cercano.

2) Barrido de asignacion

En esta heuristica, los clientes son “barridos’leedireccion del depdsito con

mayor demanda insatisfecha.

En primer lugar, es necesario determinar un depési * con mayor demanda

insatisfecha. La evaluacién de la urgencia sezaaldn el siguiente célculo:

i, = dlc, dep®)— dic,dep’)

La urgencia se mide como la diferencia entre Igrasiién de un cliente para su
depdsito mas cercano y el depdésito con mayor demarsdtisfecha, por lo tanto un
valor elevado en la urgencia significa que debsafaasignado al depdsito mas cercano.
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3) Asignacion Ciclica

El procedimiento consiste en asignar de una marieliaa, un cliente a la vez.
En primer lugar, el algoritmo asigna a cada depdditcliente mas cercano. Luego se
asigna a cada depdésito, el cliente mas cercandtialoucliente asignado a dicho

depdsito. En general, la asignacion es muy polmgelpa ultimos clientes asignados.

4) Asignacion por Zona

Una zona esté definida por un depésito y los @deasignados a él. El algoritmo
trata de construir un grupo compacto de clientea pada depdésito. Se analizan dos

algoritmos para la resolucion de dicho problem3] [2

4.1) Propagacion de coeficientes

Para esta forma se definen coeficientes de afragara los depdsitos y para los
clientes ya asignados a depositos. La asignacidrase en funcion de una distancia
escalada (definida a continuacion) con los clienessignados. El siguiente cliente a
asignar es el que minimiza la distancia escalagmds la formula de la distancia

escalada la siguiente:

Asraiedle: ¢) = dle )+ coef

El calculo del coeficiente de atraccionague fue asignado por su cercania al cliente
es el siguiente:

Kcoef1 jc=min E(1, Kcoefl (c) 1 + ( [coef1 () = [degl (c7))

El coeficiente de degradaciédegc es valorado arbitrariamente para todos los
depdsitos y clientes (ejemplo 0.5). Los nuevosntdie asignados tienen coeficientes

mas altos por lo cual tienen menos atraccion.
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4.2) Zonificacion por 3 criterios

El procedimiento utilizado por este algoritmo parauir clientes en un cluster
es en base a la distancias promedio a los clisteresmrianza de la distancia a los
clientes en los clusteres y distancia al clients ggrcano en cada cluster. Se aplican
cotas que para cada uno de estos 3 criteriosaaglicel segundo si el primero no llega
a la cota y el tercero si el segundo no llega@ota. Por ejemplo, para un cliente y un
cluster, dichas cotas se establecen comparandor@drgaje de mejora con respecto a

este cliente con los otros cluster.

5) Meétodos de Asignacién con ventanas de tiempo.

En [35] se modifican los métodos de Asignacion pona para considerar
ventanas de tiempo. De este modo los clientes eatamas de tiempo similares son

agrupados en la misma zona (cluster).

En dicha publicacion se definen los conceptosAfieidad y Cercaniapara
luego presentar el criterio de asignacion paraétgplificada (dentro de la categoria
Asignacién por urgencia). Finalmente se presentasignacion por zonificacién de 3
criterios (dentro de la categoria Asignacion pan&da cual se calcula en funcion de la
distanciaAngula

Definiciones previas.

Afinidad (i,d) = {(Z.U € C(dyu{d})'(e"(—( DTW(i.j) + TV(i. /)= )/IC1 }

Donde C son los Clientes y D son los Depositos

DTW(i,j) mide la distancia en la ventana de tiempo entreji(siendo i y j

clientes o depodsitos). Para el cliehte: y l: representan el inicio y fin de la ventana de
tiempo.
gj — lisil; = €j
[Ef - I.j s I.j < &
DTW(i,j) = \ 0 en otro caso
TV(i,)) es el tiempo de viajar de i a j.

Cercania(i,j) = d(i,j) / Afinidad (i,d).
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d(i,j) es la distancia entre i y |.
Y

X VoV VoV + B8
[ S P L )

[

1 .
(x2+yF+ 12 +e7)2 {.x}? +yF I+ e}?)

Cas"(
Angulo (i,j) =
Dondex ey son las coordenaddsy e es el inicio y fin de la ventana de tiempo.

5.1) Asignacion por urgencia con ventanas de tieApmnacion paralela simplificada.

Ecuacion de Urgencias, solo dos depdésitos sonidudien esta ecuacion.
N A |
l.-l.td'l.;l:-l&\b_. i 'kLpJ’j
La variable ¢ es un clientélc ©) es el depésito mé doy ©)

4 posito mas cercano a%cy'c’ es el

segundo depdsito mas cercano.

5.2) Asignacion por Zona con ventanas de tiempaijfiéacion por 3 criterios.

Para este caso la distancia es en base a distamgigodefinida anteriormente

La misma parte de la comparacion de vectores abexdos algoritmos de “clustering”

[35].
Los tres criterios son el distanchngulo promedio al clister, varianza de la

distanciaAngulo promedio al clister y distanciangulo al cliente més cercano del

cluster.
En la publicacion antes mencionada se ejecutarstintdis corridas de este
algoritmo en donde se observa que el calculo em dakstanci&nguloes mejor que el

calculo en base a la distancia en un mapa o eacfidi

6) Heuristica de asignacién Hibrida para depdsitmscapacidad limitada.

En [25] se presenta una heuristica hibrida entr@signacion Simplificada

(Heuristica de Urgencia) y zonificacion por treisecios (Asignacion por zona).
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Para esto se parte de que cada cliente pertenguede estos conjuntos.

1) CSA, clientes no asignados a ningun depdsito.

clauct.

2) clust; | conjunto de clientes asignados al depdsito
Por otro lado la asignacion de un cliente a un siépés factible si:
1) El dep6sitd?: puede cumplir la demanda del cliente.
2) El cliente pertenece CSA
3) Si cumple la condicién de urgenéiacalculada para cada clier®é;j.

Para esta heuristic¥j es la minimizacion de una funcién que toma como
pardmetros el costo de asignar el cliente al dapasis cercano en comparacion con el
préximo mas cercano. El parametib es calculado para todos los clien@sj. Como

muestra la siguiente ecuacion.

o
=]
[

<
Eu

=

L—

|
[x}
=]
Ly
o
=]
[
=
[=
b~
-

Hggj = COS

Si después de la evaluacion de la funéiS® es positivo se asigna al deposito

dep”  sino se asigna al que haga minHa&y .

Una vez que los clientes han sido asignados alsitepdin de la etapa de

asignacion, se procede a realizar el enrutamidpéra la resolucion se utiliza cualquier
algoritmo de ruteo, Ic8 clientes estan asignados asdepdsitos, ahora el problema

de ruteo de MDVRP se puede ver coffto problemas de ruteo de VRP, donde se
utiliza un algoritmo de resolucion de VRP para cada de los depdésitos. En [34] se
utilizé el algoritmo de Clarke and Wright.

En otras publicaciones se crearon nuevas formassi#ver este problema a
través de meta-heuristicas las cuales explicaremda seccion 5.5. La heuristica de
asignacion hibrida vista en la seccién de zoniftoadue utilizada para generar la
solucion inicial, luego de esto en [25] se presdat&eta-heuristica MOSS (Multi

Objetive Scatter Search) en donde a partir de njunto de soluciones aleatorias, y a
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través de selecciones sisteméticas y estratégicabtiene una mejor solucion creando
las rutas y optimizando la asignacion de clientdsgbsitos de la etapa de zonificacion.

La construccion del conjunto de referencia par®l®ISS y metodologias aplicadas se
encuentra detallada en [22].
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Siguiendo con la referencia de [23], se presem@ndnuacion meta heuristicas
para la resolucién de problemas VRP. Algoritmoshdemigas, Busquedas Tabu y
Algoritmos Genéticos son meta heuristicas reprastes de tres paradigmas diferentes.
Los Algoritmos de Hormigas son procedimientos basadn agentes que utilizan
meétodos constructivos aleatorizados y cooperam shttompartiendo informacion. Los
algoritmos de busqueda Tabu son métodos de bustpealajue aceptan empeorar las
soluciones para escapar de los 6ptimos localesAlgiwitmos Genéticos se basan en
mantener un conjunto de soluciones lo suficientéendiverso como para cubrir gran

parte del espacio de soluciones.

A continuacion se muestran algunas meta-heurigfiesarrolladas para resolver

problemas de ruteos de vehiculos con varios desosit

Lei Wen y Fanhua Meng, publicaron en el 2008 dtald “An Improved PSO
for the Multi-Depot Vehicle Routing Problem withriié Windows”. [12]

En el mismo explican el algoritmo PSO utilizadortieee Swarm Optimization.
En castellano, Optimizacion por Enjambre de Pdefcues un algoritmo de
optimizacién basado en la teoria de particulasdea principal de PSO es modelar el
vuelo de un enjambre de pdjaros (particulas) aliedée una cumbre. El estado de una
particula en el espacio de busqueda esté defimiddgs factores: posicion y velocidad.
La posicién y velocidad de la particula i en unaesp de busqueda de d-dimensiones
puede ser representado comip = (Yis.Xiz. Xz, = Xig) y Vi = Wir. Vig. Vigs = Vid)
respectivamente. Cada particula conoce su mejicipog’: = ®is- Piz- Pia: - Pid) que
obtuvo en su camino recorrido. Y también conocendgor posicion global, denotado
comofs = (Pg1-Pgz:Pga: ~Pga) gue es la mejor posicion que obtuvo alguna pdaticu

del enjambre. En cada iteracion se calcula unaanvelocidad para cada particula.

37



Lk T - o WY,

{'..-’E'd Wit T Lify * i;',-fd —L’.idj'i- LgTs

"y

=5 Xid J

\Wad

En dondefs y €z son constantes llamadas coeficientes de acelerd€ides llamada
peso del factor de inerciafx y ™= son dos numeros aleatorios distribuidos
uniformemente en el rango [0,1]. Por lo tanto, Iasipion de cada particula es

actualizada en cada iteracion de acuerdo a laesitpiecuacion:
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posiciones de las particulas son las solucioneslidatias para el ruteo. En cada
posicién se calcula el costo total para poder coanjzs y de esta forma saber cuél es la
mejor posicioén conocida de cada particula y la mgjsicion global.

El primer paso en la solucion planteada es enaomtiaa solucion factible inicial.
Para esto se asignan los clientes al depdésito erdarm. Luego para cada depdésito se
busca una solucién para el ruteo utilizando al rittpo de ahorros de Clarke and
Wright. Luego se establece la posicion inicial pamaconjunto de particulas variando
aleatoriamente la solucion factible recién encalstraPara esto se cambian
aleatoriamente algunos clientes de depoésito yigaasa nuevas rutas. Luego de esta
etapa inicial comienza una etapa iterativa en ddadeparticulas van buscando el
Optimo en el espacio de soluciones.

Para esto es necesario codificar las solucionesute® en posiciones de
particulas en un espacio multidimensional. Tambgnecesario tener en cuentas que el
algoritmo PSO aplica en espacios continuos, cuéaslsoluciones de ruteo estan en un
espacio discreto. No se entra en detalle en estentento de cémo se codifican las
particulas y de como se calcula la actualizaciétadaosicion de la particula en cada
iteracion.

El objetivo es mostrar como es que la meta-hecaif!50 explora el espacio de

soluciones.

En [36] “A Tabu Search Heuristic For The Multi-DeépW¥ehicle Routing
Problem, la estrategia que utiliza la meta-hegdsfiabl Search también comienza a
partir de una solucién inicial. Para esto se asidos clientes al depdsito mas cercano y

luego se rutean los vehiculos utilizando una hécaipara VRP.
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Luego que se tiene la solucion inicial, Tablu Seare basa en un algoritmo
llamado FIND. El mismo consiste en tres fases: Faprovement, INtensification, y
Diversification.

Cada una de estas fases se basa en alguno, o dedlms siguientes procedimientos
basicos:

1-route: Se utiliza para post-optimizar una rutapsé de vehiculos. Se basa en

aplicar el algoritmo 4-opt [37]. Este algoritmomejora parte de una ruta inicial

y prueba todas las combinaciones posibles que sutgecambiar 4 aristas del

grafo a la vez (viendo a la ruta como un grafo eériices y aristas donde el

vértice representa al cliente y la arista el caméntre dos clientes). De esta
forma se busca el 6ptimo local en el espacio decgmies.

2-route: Se utiliza para buscar mejoras en la g&wluenoviendo clientes

provenientes de dos rutas distintas. Podrian des rasignadas a depdésitos

distintos.

3-route: Similar a 2-route pero se intercambiaentés provenientes de 3 rutas.

Al aplicar FIND, la mejor solucion encontrada y &lor es recordado, pero
como se permite deteriorar la funcion objetivo,stducion tenida en cuenta en el
algoritmo en cada iteracién no es necesariamentee]ar solucién. Cuando un cliente
es movido de su ruta actual, moverlo nuevamente ats original es declarado un
movimiento tabl por un nimero aleatorio de itenaeso

A continuacion se explican las tres fases de FIND:

Fast ImprovementEn esta fase, el algoritmo intenta mejorar aplicarepetidamente

los siguientes pasos:

» Inter-depot: aplicar intercambios 2-route entreasutde dos diferentes

depdsitos.

* Intra-depot: aplicar intercambios 2-route entrasutel mismo depdsito.

» 3-route: intercambiar clientes entre tres rutas.
La secuencia es repetida hasta que no hay mejora8 pteraciones consecutivas. En
cada uno de estos tres pasos, cualquier movida egeeentra una mejora, es
implementada inmediatamente como la solucion aet@aimar en cuenta. En otro caso,
la mejor solucién no-tabu que deteriora la funadbpetivo, es implementada. Cuando
se implementa un movimiento de clientes entre rs&splica 1-route a todas las rutas

involucradas en el movimiento.

39



Intensification:

Esta fase intensifica la busqueda de rutas mejom@aenzando con la mejor
solucion conocida y trabajando con un Unico depdsita vez. Aplica iteraciones de
intra-depot a las rutas de cada depdsito.

Diversification:

Esta fase aplica una combinacion Inter-depot eddépot, moviendo clientes

entre distintos depdsitos, con el objetivo de realuna exploracion mas extensa del

espacio de soluciones.

6 Post Optimizacion y mejoras

Una vez que se tiene una solucion para el probleseapuede intentar
mejorarla mediante algin procedimiento de busqueckd. Para cada soluciéh se
define un conjunto de soluciones veciiés). un procedimiento de Busqueda Local

parte de una soluciéh, la reemplaza por una solucién€ N() de menor costo y
repite el procedimiento hasta que la solucién nedpuser mejorada. Al terminar, se

obtiene una solucién localmente 6ptima respecta definicion de la vecindad. Para
obteners® puede buscarse la mejor solucién™¥€) o tomar la primera solucién de
NG) que mejore el costo.

Usualmente se defind’G) como las soluciones que pueden obtenerse

aplicando & alguna regla o procedimiento sencillo llamado davias movidas para
el VRP pueden clasificarse en movidas de una rutaoyidas multi-ruta. En las
movidas de una ruta los clientes que se visitaruren ruta no varian luego de la
aplicacién del operador, lo que varia es el ordeue se realizan las visitas. En las
movidas multi-ruta, ademas de cambios en el oréelasl visitas suele modificarse el

conjunto de clientes visitados en cada ruta.

El A-intercambio definido por Lin [38] consiste en dlar A arcos (camino

entre dos clientes consecutivos) de la solucior (1) y reconectar lod segmentos
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restantes. Una solucion se dizedptima si no puede ser mejorada utilizarido
intercambios. Se llama-opt a un algoritmo de bulsqueda local que utiliza

intercambios hasta alcanzar una soluéid@ptima.

El algoritmoi—opt divide la ruta eih segmentos y los reordena de todas las
formas posibles para obtener nuevas solucionessgaa mejores. La division en
segmentos también se hace de todas las formadgsodi combinacion de todas las
posibles divisiones en segmentos con todas lasblpesireordenaciones de los
segmentos da lugar a una gran cantidad de nuevasios®s. En cada paso del
algoritmo, se procede a generar todas las nuevasiates de forma sistematica.
Durante la generacion, el algoritmo puede presettar tipos de comportamiento:
cuando encuentre una solucion mejor que la adaalevuelve; o espera hasta haber

explorado todas las nuevas soluciones y devuelveejar de ellas [39].

Este algoritmo eP®@") en ¢l peor caso, siendd el niumero de clientes.
Usualmente se implementan 2-intercambios y 3-iatalios. Posibles movidas de este

tipo se muestra en la Figura 1.5

(a) Ejemplo de 2-intercambios (b) Ejemplo de 3-intercambios

Figura 1.5 Ejemplo de 2-intercambios

Una version reducida del algoritmo 3-opt es el @figm Or-opt [40], que

consiste en eliminar una secuencidtdelientes consecutivos de la ruta y colocarlos en

otra posicién de la ruta, de modo que permanezoasecutivos y en el mismo orden.
Primero se realizan las movidas cén= 3 , luego conk = 2 y finalmente con

k =1 Sjuna ruta visit® clientes existe?®*) de estas movidas. En la Figura 1.6

se muestra un ejemplo del algoritmo Or-opt.
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orden

Figura 1.6 Ejemplo de algoritmo Or-opt

6.3  Operadores de Van Breedam

Van Breedam [41] propuso dos operadores para amdr@r clientes entre un

par de rutas:

» Operador String Relocation (SRJUna secuencia dén clientes es

transferida de una ruta a la otra manteniendoderoen la ruta original.

» Operador Exchange (SH)Yna ruta envia una secuencia®@eclientes a la

otra y esta Ultima envia otra secuenci& delientes a la primera.

En la figura 1.7 se muestran la aplicacion de fmradores String Relocation y

String Exchange.

(a) Operador String Relocation (b) Operador String Exchange

Figura 1.7 Operadores String Relocation y Stringhaxge

6.4 GENIy GENIUS

6.4.1 GENI
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Las inserciones generalizadas [42] (GENI) tienemagrincipal caracteristica
que la insercion de un clierife en una ruta no necesariamente ocurre entre dogadi
adyacentes. Sin embargo, después de la insercios @gs clientes se convierten en
adyacentes & . Si¥z es un cliente de la ruta, denotan¥e$: a su sucesor §x-: a
su predecesor. La insercibn de un cliefte entre los clientest: y ¥i (no

necesariamente consecutivos) se puede realizaodérmas, se ilustran en la Figura
1.8
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(a) Insercion GENI de Tipo | (b) Insercion GENI de Tipo |

Figura 1.8 Insercion GENI (GENeralizad Insertions)

Insercion Tipo |

Se considera un clien@ en el camino d&j avi (Vk #vi y Yk ¥ Vj), La
insercion consiste en eliminar los arébs Vi+1), (). vj+1) y k. Vi+1) y agregar los
arcos@:. ), (7)) @ity v) y (¥i+1-Yk41) | Es necesario ademas, invertir el sentido

de los camino§vi+1s - »7;) y (j+1 -+ +¥k) . Una insercion de este tipo se muestra en
la Figura 1.8 (a).

Insercion Tipo I

Se debe selecciond en el camino dé&i a ¥: de modo qué’x * Vi y
Yk # Vj+1 y ademas’t en el camino de&: a Vi tal quevi# Vi y Vi # Vi+s, La
insercion consiste en eliminar los ar€gs vi+1), @is. v, (¥j-Vj+1) y We_s. 7))y
agregar los arcc@i. v, (v,v];), (W0v41) | gy viy) y Wits. V). Ademas, debe
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revertirse el orden de los camir@s+z: - - ¥i-s} y {vi... .7} Una insercion de este

tipo se muestra en la Figura 1.8 (b).

El algoritmo de post-optimizacion GENIUS [42] comi@ considerando el
primer cliente de la ruta: se le elimina mediantestdnging y se le vuelve a insertar

utilizando Stringing.

El procedimiento Stringing consiste en realizar ins&grciéon de GENI de Tipo |

o Tipo Il conp-vecindades el Unstringing es el inverso de una inserciorNGHe
Tipo | o Tipo Il. Lap-vecindaddel cliente? se define como el conjunto de IBs

clientes de la ruta mas cercands @&egun los costos del problema.

El proceso de eliminar mediante Unstringing y volee insertar utilizando
Stringing puede incrementar el costo de la solucsbta solucién es mejorada, se repite
el proceso con el segundo cliente de la nueva Elfaroceso termina luego de eliminar

e insertar el Ultimo cliente de la ruta.

7 Soluciones de software existentes para MDVRP

En Febrero de 2014 el sitio “OR/MS Today” publico informe donde se
provee la informacién de los programas existenéea pl problema de enrutamiento de
vehiculos [43]. EI mismo es extraido de un cuestimna los distintos proveedores. La
encuesta esta dividida en 17 secciones que ab&asaespecificaciones técnicas de
dichos programas. En la tabla 1.1 se puede obskwaistintas soluciones de software

existentes para los problemas de MDVRP:
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AP

Plataformas que soporta
Software basado e

Producto Vendedor Afio Windows iOS | Android | Web como servicio | Otros
ArcGIS for TransportationAnalytic: | Esri 2012 Si Si Si Si
Descartes Routing, Mobile & Descartes 1995 Si No Si Si
Telematics
DISC MJC2 1990 Si Si Si Si UNIX & Linux
eRoute Logistics WM Logistics 2002 Si No Si Si
JOpt.SDK DNA Evolutions GmbH 2006 Si No No Si
Logistics Optimizer Runzheimer International 2005 No No No Si
Logvrp Netakil 2010 Si Si Si Si REST + SOAP Web Servicd £
Optrak vehicle routing software Optrak Distribution Software Ltd 1992 Si No No Si
ORTEC Routing and Dispatch ORTECA 2003 Si Si Si Si
Paragon Routing and Scheduling | Paragon Software Systems, Inc 1997 Si N No Si
Optimizer
Roadnet Transportation Suite Roadnet Technologies 1983 Si Si Si Si
Routist.com KKT srl 2013 No No No Si
StreetSync Basic RouteSolutions 2008 Si No No Si
StreetSync Desktop RouteSolutions 2005 Si No No No
StreetSync Pro RouteSolutions 2011 Si No No Si
TMW Appian DirectRoute TMW Systems 1996 Si No No Si
TruckStops MapMechanics 1983 Si No No No Server or PC

Tabla 1.1 Distintas soluciones de software existepara los problemas de MDVRP
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En la tabla 1.1 se puede observar que la gran raaglet software relevado se
desarroll6 en los Ultimos afos, eso reafirma eleimen la cantidad de publicaciones

sobre los problemas de ruteo de vehiculos.

Las distintas plataformas que soporta el softwelevado se puede ver que casi
el 100% es basado en Web services. Las ventajesndar con este tipo de servicio es
que no se encuentra atado a ningun sistema operafivningin lenguaje de

programacion y se encuentra disponible a travéstdeet o Intranet.

La gran mayoria del software puede ejecutarse emddMis (en sus diferentes
versiones) y actualmente han surgido software padroid e iOS como por ejemplo
ArcGIS for TransportationAnalytics de ESRI. Otrastesmas que ya tienen sus afios se
han actualizado para poder soportar los nuevosnsist operativos como por ejemplo

Roadnet Transportation Suite de Roadnet Technaogie

Dentro de los nuevos sistemas operativos, Andrgideleque soporta mas

software en comparacion con iOS.

También hay otras plataformas que soportan softwlareuteo de vehiculos
como UNIX & Linux se puede ejecutar el software ODIEI software logvrp soporta
REST + SOAP Web Service API, donde son los serwiSOAP son Web services que
estandarizan su informacidon a través de mensaje, X formato SOAP. Los
servicios REST son Web services que estandarizarf@macion a través de mensajes
XML, en formato SOAP.
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