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Resumen

En este informe se presenta el trabajo realizado sobre la aplicacion de métodos heuristicos en
problemas de programacion lineal entera mixta. Se dio inicio al trabajo relevando y analizando
la literatura relacionada, consultando mas de 80 documentos sobre métodos heuristicos para la
resolucion de este tipo de problemas.

En la elaboracion del estado del arte se prestd principal interés en el funcionamiento de las
heuristicas, ademas de la complejidad de los problemas, la calidad de los resultados y los
tiempos de cémputo de los diferentes métodos. Se busco la eleccion de métodos con buenos
resultados y sencillos de implementar. Para poder evaluar los métodos seleccionados se
decidié modelar un problema de ruteo de vehiculos multi periodo. Especificamente, se tomé un
problema real en donde se debe recoger los residuos valorizables generados en un mes por 54
empresas dentro del Parque Tecnoldgico Industrial del Cerro (PTIC), buscando minimizar la
cantidad de distancia recorrida.

Para la implementacion del problema y de los métodos heuristicos propuestos se utilizd el
lenguaje de modelado matematico GMPL, en conjunto con el paquete de optimizacion GLPK.
Esta herramienta permitié aprovechar diversas funcionalidades para la formulacién y resolucion
de problemas de optimizacion, tales como la definicion de variables, restricciones y funciones
objetivo, asi como la ejecucion de procedimientos iterativos personalizados. Ademas, con el
objetivo de analizar el comportamiento de los métodos heuristicos, se incorporaron nuevas
instancias mediante el uso de una biblioteca de casos de prueba. Estas instancias, de
diferentes tamafos y caracteristicas, permitieron una evaluacion mas amplia del desempefio de
las heuristicas.

Las heuristicas seleccionadas se dividen en dos objetivos, un método de busqueda de solucion
inicial, Feasibility Pump (FP), y dos heuristicas de mejora de la solucion, Objective Scaling
Ensemble Approach (OSEA) y Local Branching (LB). Se crearon dos nuevos métodos de
resolucion heuristicos a través de la concatenacion de ambos métodos, generando OSEA+LB 'y
LB+OSEA como dos nuevos métodos de mejora. De los resultados obtenidos se determina que
OSEA+LB es el método heuristico con mejores resultados, superando en algunas instancias a
métodos de resolucion GLPK. Para el problema de aplicacion fue posible disminuir el valor
obtenido de la funcion objetivo en la mitad de tiempo de computo comparado con la resolucion
a través de GLPK. Los dos métodos de mejora logran mejorar el resultado inicial y, en
particular, la fortaleza de OSEA es la disminucién en los tiempos de cdmputo mientras que para
LB es la calidad de la solucion en términos de resultado obtenido. Ademas, se comparte la
mejor solucion obtenida para el problema de ruteo de vehiculos del PTIC presentando un mapa
con los recorridos propuestos.

Se considera que el objetivo del proyecto fue alcanzado, logrando la elaboracion de un
documento estado del arte para los métodos heuristicos. Ademas, se logré la correcta
implementacion de tres heuristicas para la resolucién de un problema real, alcanzando el mejor
resultado mediante uno de estos métodos.

Palabras claves: Programacion matematica, Mixed Integer Linear Programming, Vehicle
Routing Problem, Heuristicas MIP, Optimizacion, Feasibility Pump, Local Branching, Objective
Scaling Ensemble Approach.
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1. Introduccion

En este proyecto se presenta el trabajo realizado sobre la aplicacién de métodos heuristicos en
problemas de programacién lineal entera mixta (MILP, por sus siglas en inglés). El proyecto
surge con el objetivo de profundizar en el estudio de los métodos de resolucién de problemas
MILP, enfocandose especialmente en instancias complejas. Algunas aplicaciones son
problemas de planificacion de la produccién, de distribucidon de mercaderias, de recoleccion de
residuos, de localizacion de depdsitos y de asignacion de tarea, entre otros (Wolsey, 1998;
Hillier & Lieberman. 2010; Zhang et al., 2022).

En muchos de estos problemas, debido al tamafio de las instancias determinado por la
cantidad de productos, cantidad de maquinas, cantidad de periodos y a caracteristicas propias
de los problemas, es inviable la resolucion en tiempos acotados. Incluso a través de paquetes
de software de optimizacion, el tiempo de computo requerido puede ser muy grande para los
tiempos en que es requerida una solucién (Klotz & Newman, 2013), fundamento para analizar
la utilizacion de métodos alternativos de resolucion. Se desea estudiar problemas NP-hard ya
que son conocidos y desafiantes en la programacién matematica, estos son problemas para los
cuales generalmente no se conoce un algoritmo que los resuelva en tiempo polinomial en
funcion del tamafio de la entrada. La clasificacion de los problemas como NP-hard excede el
alcance de este documento, para mayor detalle véase Havet (s.f.).

Dentro de los métodos de resolucién de este tipo de problemas, las herramientas de
vanguardia son los paquetes de software de optimizacion. Estos combinan heuristicas con
métodos de blusqueda exactos buscando obtener soluciones de buena calidad (cercanas a la
6ptima) o incluso oOptimas, en un tiempo razonable de computo de segundos 0 minutos

(Achterberg & Wunderling, 2013). Se definen tres objetivos en este documento:

e La generacion del estado del arte de métodos heuristicos en MILP
e La formulacion e implementacién de un problema MILP

e Resolucién del problema mediante la implementacion de diferentes heuristicas extraidas
del estado del arte y analisis de los resultados

Por lo tanto, una vez culminada la etapa de investigacion se cre6 el Apéndice |: Estado del Arte
donde se realizdé una revision exhaustiva y actualizada del conocimiento existente sobre las
heuristicas para problemas MILP. Este tiene como objetivo identificar, analizar y sintetizar las
principales heuristicas que se han desarrollado hasta el momento. Ademas, se determiné
cuales son las lineas de investigacion actuales y los desafios abiertos en el area, prestando
interés en la calidad de solucién y tiempo insumido. Luego se pasé a una etapa de
implementacién de heuristicas seleccionadas del Apéndice |: Estado del Arte para la
implementacién, desarrollo y resolucion de un problema real, mas especificamente un
problema de ruteo de vehiculos con capacidad limitada y multi peridodo (CMPVRP, por sus
siglas en inglés) dentro del Parque Tecnolégico Industrial del Cerro (PTIC). Ademas, se
experimentd con los métodos seleccionados y se analizaron los resultados para distintas
situaciones y tamafos de problemas, comparandolos con métodos GLPK. Para esto se
ejecutaron diversas instancias generadas a través de bibliotecas de problemas extraidas de
Chaire de recherche en distributique — HEC Montréal (s.f.), ademas de la instancia generada




con los datos reales del problema. Para el logro de esta etapa se debi6 profundizar primero en
la programacion de las heuristicas y luego, en un desafio aun mayor, la codificaciéon del
problema y los métodos heuristicos.

El resto del documento se organiza de la siguiente manera: en la Seccion 2 se presenta el
marco tedrico con los principales conceptos de programacion matematica, paquetes de
software, problemas de ruteo y heuristicas. En la Seccion 3 se definen los problemas MILP
abordando una aplicacién real al problema de ruteo. EI modelo matematico, la generacion de
datos y las técnicas de validacion aplicadas se presentan en la Seccion 4. En la Seccion 5 se
profundiza en los conceptos e implementacion de heuristicas seleccionadas, mientras que en la
Seccion 6 se analizan los resultados obtenidos. Por ultimo, en la Seccion 7 se presentan las
conclusiones y las posibles direcciones de trabajos futuros.



2. Marco teodrico

En esta seccion se introducen los conceptos de programacion matematica, asi como los
métodos de resolucion exactos y heuristicos. Por ello, en la Seccién 2.1 se introducen los
problemas de programacion lineal entera mixta mientras que en la Seccion 2.2 se introducen
los paquetes de software de optimizacion de problemas MILP. Luego, en la Seccion 2.3 se
profundiza en el modelado especifico de problemas de ruteo de vehiculos (VRP por sus siglas
en inglés) para culminar con una sintesis de las heuristicas aplicadas a problemas MILP en la
Seccion 2.4.

2.1 Programacion lineal entera mixta

Un problema de programacion lineal entera mixta busca optimizar una funcién objetivo lineal,
sujeta a restricciones lineales, con variables de decisién discretas y continuas. Generalmente,
las variables utilizadas son continuas y las variables discretas aparecen por estricta necesidad
de las mismas. La existencia de estas se fundamenta en que muchas situaciones de la realidad
requieren el uso de valores discretos, como cantidad de maquinas en la planificacion y
programacion de la produccion, enrutamiento de vehiculos, y optimizacién en la industria
energética (Wolsey, 1998). Vale aclarar que los problemas de programacion lineal sin variables
discretas (LP) pueden resolverse en forma eficiente mediante algoritmos de punto interior
(exploran la regién factible por puntos interiores) y mediante el método simplex (explora los
vértices de la region factible), aunque existen algunos casos donde estos métodos no son
eficientes (Spielman & Teng, 2004). Un concepto relevante para la resolucion de problemas en
programacion matematica es el de la envolvente convexa. La envolvente convexa de un
problema MILP se define como la menor regién convexa que contiene a todas las soluciones
factibles del problema (Wolsey. 1998).

A continuacion se presenta una formulacién general de los problemas MILP:

Minimizar ¢ x +c )y (1)
Sujeto a Ax +Ay<b (2)
X, 2 0 Vje]J (3)
X, EZ Vje] (4)
y.€R Viel (5)

Donde:
e ] define al conjunto de indices tal que ] = {1,..n}.
e [ define al conjunto de indices tal que I = {1,.., 0}.

o x = (x1' Xpper X xn) es el vector de las variables de decision discretas de tamano n.



o y= (yl, Yo ¥ yo) es el vector de las variables de decisién continuas de tamano o.

c, = (61,1' €y €y Cl,n) ye,= (Cz, v Copr €y CZ,O) son los vectores coeficientes de
la funcion objetivo.

mxn mxo . . . . .
) A1 €ER yA2 € R son matrices que definen las restricciones lineales.

e h= (b1’ b,.., bm_l, bm) es el vector de términos independientes de las restricciones.

2"

Un método exacto considerado fundacional para la resolucion de problemas MILP es Branch &
Bound (B&B) (Pochet & Wolsey, 2006). Este método es un procedimiento iterativo de
numeracion implicita que comienza relajando el dominio de las variables discretas del problema
original. A partir de la solucién obtenida se ramifica en subproblemas relajados en caso de que
se viole la condicion de integralidad de las variables. Ademas, en dicho caso, el valor funcional
obtenido se toma como limite (bound en inglés) inferior en un problema de minimizacion o
como limite superior en uno de maximizacién, ya que ninguna solucion factible entera tomara
un mejor valor funcional. Luego, con el objetivo de eliminar la solucion obtenida, la cual es
infactible en el MILP, se elige una variable fraccionaria como la variable de ramificacion (branch
en inglés) y se divide el problema en dos subproblemas relajados disjuntos. Cada subproblema
se define con una restriccion adicional del dominio de la variable de ramificacion. Esta podra
tomar valores menores al entero por debajo y mayores al entero por encima en cada
subproblema. Este proceso se repite en cada subproblema (nodo) generado mientras alguna
variable continie tomando valores fraccionarios y pueda ser seleccionada como variable de
ramificacion, o mientras no se cumpla otro criterio de terminacion. La ramificacion o poda de los
nodos se realiza bajo ciertos criterios, los cuales aseguran que la poda se realizara si no es
posible mejorar la solucién obtenida. Por lo tanto, si la solucion éptima del nodo cumple las
restricciones originales de dominio entero no sera ramificado. Si el nodo no tiene solucion
factible sera eliminado terminando la ramificacidon del mismo. Por otro lado, en cada resolucion
de un nodo se actualiza el limite inferior (o superior) del valor funcional que puede ser obtenido
de su ramificacién si la solucion es factible. Por lo tanto, si este es superior al valor funcional de
una solucién factible del MILP hallada, no tiene sentido continuar con su ramificacion y la
misma es abortada.

El método B&B es un método exacto y culmina cuando se haya explorado el arbol de
busqueda. La ramificacién esta en el nucleo de la complejidad exponencial y la forma en que se
divide un problema dado en dos o mas subproblemas puede tener un impacto muy significativo
en el tamafo del arbol de busqueda resultante. Por lo tanto, esta decisiéon puede ser crucial
para poder resolver una instancia del problema en un tiempo razonable (Achterberg &
Wunderling, 2013).

2.2 Paquetes de software de optimizacion

Los paquetes de software de optimizacion desempenan un rol fundamental en la resolucion de
problemas MILP. En esta subseccion se presentan los principales paquetes utilizados en la
actualidad, destacando sus caracteristicas y capacidades. Ejemplos de software comerciales



utilizados en la industria y en la academia son CPLEX, Xpress y Gurobi (Vrieswijk, 2023;
Gurobi, s.f.-c; Guasque & Balbastre, 2022). Estos tres utilizan como base el método de B&B en
donde se agregan diferentes métodos para mejorar la eficiencia del proceso de ramificacién y
acotacion, tales como técnicas de planos de corte (cutting planes en inglés), heuristicas de
busqueda de soluciones factibles, y estrategias avanzadas de selecciéon de nodos y variables
(Riccardi et al., 2021; Huang et al., 2023; Zhang & Nicholson, 2019). Estos son utilizados para
disminuir la complejidad del problema, pudiendo resolverlo en tiempos acotados y aportando
soluciones de buena calidad. Dentro de los paquetes de software de optimizacion no
comerciales se destacan SCIP y GLPK para la resolucion de problemas MILPs.

Una de las funcionalidades de mayor interés de GLPK es la resolucion a través de la
combinacién de B&B y planos de corte, resultando en un Branch & Cut como expresa en su
guia Makhorin (2009). Branch & Cut utiliza restricciones adicionales especificas (llamadas
planos de corte) para fortalecer el esquema de ramificacién del B&B. Al optar por el uso de
planos de corte en vez de la ramificacion estos acotan la regién factible del subproblema del
nodo, buscando una solucion factible mejor a la previamente encontrada. Con la misma, se
espera encontrar una cota mejorada del valor funcional del problema para realizar una poda
mas eficiente. Dentro de los cortes mas utilizados en MILP se encuentran los cortes de
Gomory, entre otros, véase Noriega (2023) para profundizar en estos y en el método Branch &
Cut.

Los paquetes de software de optimizacién hacen uso de diversas herramientas para la
resolucion de problemas de optimizaciéon. Estas permiten que, en muchos casos, la obtencion
de soluciones sea en tiempos de computo acotados. Dentro de estas herramientas se destaca
la presolucion, los planos de corte y diferentes heuristicas y métodos de descomposicion (IBM,
s/f; Gurobi Optimization, LLC. s.f.-f; Achterberg & Wunderling. 2013). La presolucién busca
disminuir el tamafo del problema y asi su dificultad, transformando el modelo en uno
equivalente que sdlo sera infactible o no acotado si el original lo es. Ademas, el valor funcional
de la solucion optima del modelo sera también el del modelo original. Cualquier soluciéon
factible del modelo presolucionado se puede relacionar a una solucién factible del original
(Gurobi Optimization, LLC, s.f.-d). Por lo tanto es una herramienta de mejora del modelado del
problema, basicamente eliminando o sustituyendo variables (reemplazando por una
combinacion lineal de otras) y restricciones innecesarias. Por otro lado, los métodos de
descomposicién se fundamentan en el principio de dividir y conquistar. Este concepto consiste
en descomponer un problema grande y complejo en subproblemas mas pequefios vy
manejables. Estos y otros métodos son explicados en el Apéndice |: Estado del arte con mayor
detalle.

Las diferencias de rendimiento entre paquetes de software (comerciales o no) evidencian
distintos niveles de desarrollo de componentes como la presolucion, la generacion de cortes y
las heuristicas. Los paquetes de software de optimizacion comerciales tienden a tener
implementaciones mas avanzadas y mejoradas en estos aspectos. El paquete de software
SCIP, aunque es muy completo y modular no suele igualar la velocidad de los anteriores
(Vrieswijk, 2023; Gurobi Optimization, LLC, s.f.-d).




2.3 Problemas de ruteo (VRP)

Los problemas de ruteo (VRP), introducidos por Dantzing & Ramser (1959) son problemas
MILP conocidos en la literatura de investigacion de operaciones. Este tipo de problemas suelen
ser dificiles de resolver (NP-hard). Tal como se expresa en Luer et al. (2009), los problemas de
ruteo son el nombre genérico dado a la clase de problemas en los que se debe determinar una
serie de rutas minimizando costos o distancias. Generalmente existe un vehiculo o flota de
vehiculos que deben visitar una lista de clientes geograficamente dispersos, partiendo y
culminando en uno o mas depdsitos. La funcién objetivo se puede expresar tanto en tiempo
como en distancias. En base a las restricciones del problema se puede hacer ciertas
diferenciaciones dentro de los VRP.

Un clésico problema de optimizacién es el Travelling Salesman Problem donde se desea
encontrar el recorrido mas corto que permita a un vendedor visitar exactamente una vez cada
ciudad de un conjunto dado y regresar al punto de partida. Este y otros problemas que derivan
del VRP son problemas que tienen restricciones de capacidad por vehiculo y por lo tanto son
llamados Problemas de Ruteo con Capacidad (CVRP por sus siglas en inglés). Dentro de otras
restricciones se puede limitar el tiempo maximo permitido de trabajo, distancia maxima
recorrida, etc. A continuacién se presenta una formulacién tipica de problemas del tipo CVRP,
extraida de Luer et al. (2009) y disefiado para un sélo periodo de tiempo.

e [ define al conjunto de ubicaciones tal que L = {0, 1,..n} donde 0 corresponde a la
primera ubicacién del depdsito.

e K define al conjunto de vehiculos tal que K = {1,.., o}.

° Qk es la capacidad del vehiculo k € K.

® st es el tiempo de servicio de la demanda / por el vehiculo k € K.
o tt, s el tiempo de viaje desde / hasta m del vehiculo k € K.

° Tk es el maximo tiempo de ruta permitido para el vehiculo k € K.
® gq,es la demandaen/e€ L.

® ¢ _€s el costo de moverse desde /lamcon (I,m) € L x L.

® x, €S la variable binaria que indica si la arista (I, m) € L X L es transitada por el

vehiculo k€ K

Minimizar XX Xc X, (6)
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En la funciéon objetivo (6) se minimiza la sumatoria de los costos incurridos si se realiza el
trayecto correspondiente. Las restricciones (7) y (8) garantizan que sdlo un vehiculo visite cada
nodo de demanda. Por otra parte, con las restricciones (9) se busca mantener la continuidad de
las rutas, ya que se exige que si un arco entra a un nodo, entonces tiene que salir. Ademas,
con las restricciones (10) y (11) se respetan las capacidades de los vehiculos, asi como sus
tiempos maximos de viaje. Finalmente, con las restricciones (12) y (13) se evita que se exceda
la disponibilidad de vehiculos (Luer et al.. 2009).

2.4 Heuristicas para problemas MILPs

Como fue mencionado en la Seccién 1, uno de los objetivos del proyecto fue la creacion del
Apéndice |: Estado del arte enfocado en la aplicacién de heuristicas en problemas MILP. Para
comprender el significado se hace una distincién entre métodos exactos y métodos heuristicos.
Los métodos exactos son aquellos que garantizan la resoluciéon de problemas hallando la
solucion optima, si existe, siempre y cuando los recursos computacionales sean suficientes
(tiempo y memoria). Las heuristicas, por otro lado, no garantizan la obtencion de la solucion
oOptima del problema pero tienden a ser mas rapidas y suelen dar soluciones de calidad
aceptable. Por calidad aceptable se entiende que, si bien no son 6ptimas, presentan un valor
objetivo cercano al éptimo o que al menos satisfacen el objetivo perseguido. Ademas, cumplen
con las restricciones del problema dentro de un margen tolerable para su aplicacién practica
(Boschetti et al.. 2023). Por lo tanto, en el contexto del proyecto, el objetivo de la utilizacion de
heuristicas sera abordar la dificultad implicita en problemas complejos (NP-hard) como son
mayoritariamente los problemas MILP. Con ello se procura encontrar soluciones en tiempos
razonablemente acotados. Segun Fischetti M. & Lodi A., (2014) se ha demostrado que el
impacto de las heuristicas en el aspecto psicolégico del usuario es significativo, especialmente
al observar una solucion factible de alta calidad obtenida en una etapa temprana del proceso.

En los problemas MILP NP-hard no sélo es dificil encontrar la solucion o6ptima sino que
también, en muchos casos, es dificil encontrar una solucion factible inicial (Eischetti & L odi,
2014). Para abordar esta problematica, en la literatura se han desarrollado heuristicas de




solucion inicial, que buscan encontrar una solucién que cumpla con los requerimientos de
factibilidad. Por otro lado, se han desarrollado heuristicas de mejora, que parten de una
solucion inicial y la mejoran, sin necesariamente encontrar la solucion éptima pero si satisfacer
un requerimiento.

Segun el ambito de ejecucion, las heuristicas pueden estar planteadas para un problema
genérico o0 para un problema especifico. Las heuristicas genéricas se pueden utilizar en
cualquier problema MILP, mientras que las heuristicas especificas estan planteadas para
problemas particulares. Este trabajo presenta interés en heuristicas genéricas, en las que no se
aprovecha informacién relativa a la estructura y caracteristicas especificas de un problema,
sino que sirven para cualquier problema MILP. Dentro de algunas heuristicas destacadas se
encuentran Feasibility Pump (FP) (Eischetti et al., 2005), Tabu Search (Lgkketangen et al.,
1994), Objective Scaling Ensemble Approach (OSEA) (Zhang & Nicholson, 2019), Local
Branching (Eischetti & Lodi, (2003), Local Search (Shaw, (1998)) y Large Neighborhood Search
(LNS) (Shaw. (1998)). A modo introductorio, en la Tabla 1 se describe la metodologia de
algunas de estas heuristicas seleccionadas.

Tabla 1 - Funcidn de heuristicas seleccionadas

Heuristica Método

Feasibility Pump Alterna entre soluciones continuas y enteras de distintos
problemas hasta encontrar una solucién factible del problema
MILP. Sera detallada en la Seccion 5.3 al ser un método
seleccionado para su implementacion.

Local Branching Agrega restricciones que limita las busquedas relajadas de
mejora de la soluciéon a una distancia acotada de la misma,
selecciona variables a destruir y resuelve el MILP resultante.
Sera detallada en la Seccion 5.5 al ser un método
seleccionado para su implementacion.

Tabu Search Mejora la solucion en base a un registro de soluciones
previas.
Local Search Parte de una solucion inicial y explora soluciones vecinas,

aceptando un cambio si mejora el valor de la funcion objetivo.

RINS Explora un vecindario entre la solucién 6ptima relajada y la
mejor solucién entera encontrada.

Diving Simula decisiones de ramificacion, fijando variables segun
alguna estrategia (ej. fraccionalidad).

OSEA Fija un conjunto de variables al valor nulo, reduciendo la
region factible del MILP. Sera detallada en la Seccion 5.4 al
ser un método seleccionado para su implementacion.




Sub-MIP Utiliza la resolucion de un modelo reducido como un
problema auxiliar.

Large Neighborhood | Relaja parcialmente una solucion entera buscando una mejor
Search solucion en un vecindario amplio.
Rounding Redondea soluciones fraccionales de manera efectiva para

obtener soluciones factibles.

Estas heuristicas, entre otras, son desarrolladas en el Apéndice |: Estado del arte, pudiendo ser
consultado para la profundizacion de la aplicacién de las mismas. Este ultimo documento
clasifica las heuristicas segun el método utilizado e indica el propdsito especifico de cada
heuristica. Los métodos son clasificados en: métodos de aprendizaje automatico,
descomposicion, relajamiento, redondeo, estocasticos, vecindad (neighborhood) y fijacion.

e Las heuristicas de aprendizaje automatico (machine learning) utilizan informacién de
una base de datos para poder definir, ajustar y fijar los valores de las variables. Utilizan
informacion brindada por algin método o informacién de problemas relacionados como
base. Estas heuristicas han tomado mayor relevancia en los ultimos afios con el
aumento de practicas relacionadas con el aprendizaje automatico y la inteligencia
artificial.

e Un método basado en descomposicion divide al problema original en otros
subproblemas mas sencillos de resolver, los cuales van a permitir hallar una solucion al
problema original.

e Las heuristicas basadas en relax relajan el dominio de las variables discretas para
poder aplicar algoritmos basados en variables continuas. Los algoritmos para problemas
con variables continuas permiten la obtencion de la solucién 6ptima de forma mas
sencilla y estas heuristicas tienen diversas formas de volver a instalar la restriccion de
integralidad.

e | as heuristicas de redondeo se basan en redondear determinadas variables discretas a
medida que se resuelven los problemas relajados resultantes.

e Las heuristicas estocasticas son técnicas de resolucion de problemas que utilizan como
base elementos de aleatoriedad o procesos probabilisticos para encontrar soluciones.

e Las heuristicas basadas en neighborhood exploran una regién factible alrededor de una
solucién base que se ira actualizando, acotando asi la region y acelerando la busqueda.

e Las heuristicas basadas en fijacion justamente fijan variables discretas del problema
utilizando diferentes métodos. Esto genera un menor nimero de variables a optimizar,
disminuyendo el tamano del problema y asi facilitando la resolucion.

Relevada la literatura acerca de la implementacién de heuristicas en problemas MILP, se
propuso caracterizar a las utilizadas con foco en problemas VRP y por ello se brindan ciertos
ejemplos representativos. En Jaikishan & Patil (2019) se utiliza una heuristica llamada Greedy




Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) que utiliza un enfoque de dos fases.
Primero se halla una solucién inicial para luego mejorarla a través de un método neighborhood.
La fase inicial se basa en un enfoque greedy que aprovecha la estructura especifica del
problema CVRP con heuristicas de construccidon secuencial de rutas. Un enfoque greedy hace
referencia a la eleccion de la opcidén 6ptima local, con la esperanza de llegar a una soluciéon
6ptima global. La heuristica GRASP comienza creando la ruta del primer vehiculo, para ello
partira de un depdsito elegido y se calculara para todos los nodos el costo de ser el siguiente
destino. Con estos valores se propone formar una lista con los nodos que su costo no
sobrepasen una cota y elegir el siguiente destino al azar de esa lista.

Este proceso se repite hasta llenar la capacidad del vehiculo y definir la ruta siguiente. El
proceso continla hasta completar la capacidad de todos los vehiculos sin cubrir la demanda
(infactible y comienza nuevamente) o hasta haber cubierto la demanda (encontrando una
solucion inicial). Por otro lado, a la hora de aplicar la metodologia neighborhood, para la mejora
de la solucion inicial, se definen funciones especificas para VRP, estudiando el efecto de
cambios unitarios en la solucidn inicial obtenida y asi evaluar la solucién. Basicamente, dos
pares de nodos de la mejor solucidon encontrada hasta el momento son elegidos aleatoriamente
con la condicién de que uno defina un tramo de la ruta de un vehiculo y el otro un tramo de la
ruta de otro vehiculo. A partir de aqui se definen cuatro regiones vecinas segun las posibles
soluciones pertenezcan a alguno de los siguientes conjuntos:

e La solucion es obtenida suprimiendo un tramo de un vehiculo para asignarlo al otro.

e La solucién es obtenida intercambiando los dos tramos entre vehiculos (siendo los dos
tramos disjuntos).

e |a solucidon es obtenida invirtiendo el orden de uno o ambos tramos.

e La solucion es obtenida intercambiando los tramos desde el nodo inicial elegido de cada
par hasta el final del recorrido.

En términos de resultados, en el documento se expone que CPLEX resuelve los problemas
pequenos pero tiene dificultades con problemas mas grandes. Por otro lado se concluye que
con las heuristicas como GRASP se pueden obtener soluciones en tiempos mas cortos con
igual o mejor calidad que con métodos exactos.

Por otro lado, en Goeke (2019) se busca resolver un problema CVRP mediante la
implementacién de un método exacto de column generation con la utilizacion de LNS para la
optimizacion del método. A su vez, presenta un funcionamiento similar al propuesto en la
anterior documento donde primero se busca una solucién inicial y con el método neighborhood
LNS se pretende mejorar la soluciéon. Para encontrar una solucion factible inicial se adapta un
método de Clarke & Wright (1966) que consiste en un método especifico para CVRPs en el
que, igual que en el caso anterior, se generan trayectos individuales para luego evaluar la
combinacion de los mismos. Por lo tanto nuevamente se aplica una heuristica de construccion
secuencial de rutas que saca provecho del tipo de problema, potencialmente encontrando una
solucion factible. Para la segunda fase, la de mejora de la solucidon, se plantea una LNS en
regiones definidas por potenciales soluciones que soélo difieren en el valor de una cantidad
acotada de variables. Estas variables a destruir, a las que se le permite tomar otro valor,
pueden ser elegidas mediante distintos métodos. Estos incluyen eleccién aleatoria, eleccion de
las variables no deseadas identificadas como variables que conspiran contra la mejora de la
solucion, por proximidad entre nodos ya que se espera que en la nueva solucidon sean
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asignados a un mismo vehiculo, etc. Ademas, en el documento se detalla que LNS podria
funcionar como método en solitario, siendo capaz de tanto encontrar una solucion inicial como
mejorarla para algunos casos.

De la revision de literatura especifica de aplicacion en VRP se observa que la tendencia, asi
como en los dos casos anteriores, es la utilizacion de heuristicas en dos fases. En la primera
fase se comienza con un método capaz de encontrar una solucion inicial con técnicas de
construccién secuencial de rutas. Estas se presentan como las mas utilizadas para este tipo de
problemas en especifico. Las heuristicas de solucion inicial forman un rol importante en la
obtencion de soluciones factibles para luego mejorarlas, especialmente para tratar con
problemas dificiles (Joncour, et al., 2022). Luego, a través de un método generalmente de
neighborhood se busca mejorar esa solucion hallada en la fase anterior.

Los métodos neighborhood, como se concluye en el Apéndice |: Estado del arte, son los que
mejor se adaptan a los distintos tipos y caracteristicas de los problemas, lo que explica el alto
desarrollo de investigacion de estas técnicas. Si bien no son las mejores metodologias para la
resolucion de problemas de gran tamano, siendo superadas por heuristicas de descomposicion
o de aprendizaje automatico, se compensa con una menor dificultad de aplicacion. Ademas
permiten una alta flexibilidad para la relaciéon entre los tiempos y la calidad de solucion
ajustando parametros claves como el tamano del vecindario y la frecuencia de perturbaciones
de la solucion para escapar de 6ptimos locales.

Dentro de las heuristicas de neighborhood se destaca el método Feasibility Pump como un
método fundacional. Este desperté el interés en muchos investigadores para generar diversas
adaptaciones del mismo para la obtencidon de una solucion inicial como se describe en
Apéndice |: Estado del arte. En cuanto a heuristicas de neighborhood de solucion final se
recomienda observar la Seccion 4.1.3 del Apéndice |: Estado del arte. En el mismo se puede
profundizar en distintos métodos que han sido desarrollados en la literatura, los mismos se
basan en la definicion de regiones factibles pequefias a través de distintos métodos. Estos
pueden ser a través del acote de las variables entre valores especificos, fijacién de variables,
acote de la region factible por la definicién de una funcién distancia especificando una cota, etc.

En este documento, seran implementadas las heuristicas FP, OSEA y LB, siendo desarrolladas
en detalle en las Secciones 5.3, 5.4 y 5.5 respectivamente. Se consideran FP y LB como
métodos fundacionales neighborhood, de extensa aplicacion en problemas MILP y se desea
implementar el método OSEA como uno de fijacién y aplicacién especifica en problemas de
ruteo, permitiendo la comparacion entre distintos tipos de métodos.
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3. Caso de estudio

En esta seccidon se detalla el problema real a resolver para evaluar las heuristicas que fueron
implementadas. El analisis especifico de este problema esta motivado por la continuacién del
trabajo de pasantia de la carrera de grado de uno de los integrantes del equipo. En la Seccion
3.1 se brinda un breve resumen del contexto del Parque Tecnoldgico Industrial del Cerroy en la
Seccion 3.2 se detalla el funcionamiento del proceso de recoleccion de los residuos
clasificados. Por ultimo, en la Seccion 3.3 se presenta la problemética.

3.1 Contexto del Parque Tecnoldgico Industrial del Cerro

El Parque Tecnoldgico Industrial del Cerro es una iniciativa publica llevada adelante por la
Intendencia de Montevideo y ubicado en el barrio del Cerro, Montevideo. El proyecto,
comenzado en el afo 1997, implico la recuperacion desde un estado ruinoso de los predios que
antiguamente ocupaba la Planta Artigas del EFCSA (Establecimientos Frigorificos del Cerro
SA). Con la culminacién del proyecto en el afio 1999 con el paso de los afios se transformé en
un parque tecnoldgico que alberga un total de 56 empresas y 10 incubadoras. El PTIC recibe
diariamente, entre trabajadores, estudiantes y otros agentes, mas de 1500 personas. Los
emprendimientos tienen gran heterogeneidad en sus areas de trabajo donde se destacan los
rubros de alimenticia, eléctrica, madera, ambiental, metallurgica, naval, servicios, plastico,
quimica y textil. En la Figura 1 se puede observar una toma aérea del PTIC, las inmediaciones
del mismo ocupan 20 hectareas que se encuentran ubicadas en la calle Haiti 1500 en los
padrones 43085, 427486, y 418373 del municipio A del departamento de Montevideo.

Figura 1 - Vista del PTIC y sus inmediaciones.

En el entorno inmediato del PTIC existe una zonificacion urbana densa como se puede
observar en la Figura 2 donde se observa la presencia de algunos asentamientos. Se destaca
la proximidad al arroyo Pantanoso, el cual se encuentra muy deteriorado no solo por la
contaminacion histérica del mismo, sino por los basurales existentes en el entorno.
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Figura 2 - Vista satelital de las inmediaciones del PTIC.

En base a la normativa para parques tecnolédgicos-cientificos y con el objetivo de avanzar hacia
una economia circular en el PTIC, en 2019 se inaugurd la Planta de Clasificacion de Residuos
Solidos Valorizables. Con esta se buscé una gestion ambientalmente correcta para la totalidad
de los residuos sélidos industriales. Estos son generados por el sector empresarial dentro del
PTIC y con la posterior valorizacion tercerizada de los mismos se sigue una estrategia de
economia circular para fomentar la competitividad, crear nuevos puestos de trabajo y mantener
un crecimiento econdémico sostenible. Ademas, es de vital importancia para el PTIC el correcto
funcionamiento de la Planta de Clasificacion para poder continuar su desarrollo de manera
sostenible.

Con el objetivo de disminuir el pasivo ambiental en la Usina Felipe Cardoso, en el afo 2020 el
area ambiental del PTIC redacté un plan piloto de recoleccién de residuos del mismo. Este
abarcoé un analisis del alcance y los recursos necesarios para poner en funcionamiento la
recoleccidon de residuos solidos valorizables por las empresas del PTIC. De esta manera se
creo el plan de valorizacion de residuos del PTIC que consiste en la recoleccidon de residuos
clasificados de las empresas a través de recorridos y el recibimiento en planta.

3.2 Proceso de recoleccion de los residuos clasificados

Originalmente la creacién de los recorridos del sistema de recoleccion comenzé con el analisis
de la demanda de los principales generadores de residuos valorizables. En base a este analisis
se cred un recorrido al que se le asigndé una frecuencia semanal, afiadiendo empresas
cercanas para un mayor aprovechamiento de la capacidad del vehiculo. Para la satisfaccién de
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la demanda del resto de las empresas no se utiliz6 una metodologia establecida sino que se
crearon dos recorridos en base a la cercania entre empresas. La frecuencia de estos recorridos
se establecié como quincenal y mensual.

La cooperativa “La Paloma” trabaja en la recoleccion de residuos valorizables urbanos. Esta
cuenta con una planta de clasificacion que esta ubicada en las inmediaciones del estadio Luis
Troccoli, a partir de ahora llamada planta del Tréccoli. Por ello, la direccion del PTIC designé
que sea la propia cooperativa quien gestione la Planta de Clasificacion de Residuos Sdlidos
Valorizables dentro del PTIC. Los residuos valorizables generados en el PTIC son llevados a
esta planta para su posterior venta a gestores habilitados. En la Figura 3 se realiza un
diagrama del sistema de valorizacion del PTIC donde se representa la gestion de los residuos.

Recepcién

Empresas

Recepcidny se lleva

recoleccion " .
ooo o o
Empresas

Plantade Plantade
- clasificacion clasificacion
I Recoleccion del Tréccoli

m ICooperativa la Paloma
Empresas

PTIC I\CDas Olz

Empresas gestoras Empresas
de residuos recicladoras

Figura 3 - Representacion grafica del funcionamiento del sistema de valorizacion del PTIC.

Son dos los trabajadores de la cooperativa que realizan los recorridos, utilizando un contenedor
movil de aproximadamente 800 litros. Ademas, cuentan con una balanza, una enfardadora y
varios recipientes donde se depositan los residuos sélidos valorizables ya clasificados. Para el
transporte desde la Planta de Clasificacion de Residuos Sdlidos Valorizables, a partir de ahora
llamada simplemente planta de clasificacion, hasta la planta del Troccoli se cuenta con un
motocarro y un camion. La jornada de los trabajadores es de 9:00 a 12:00 y la planta de
clasificacion es co-gestionada entre los pasantes del area de gestion ambiental del PTIC y la
cooperativa La Paloma. En los recorridos, los residuos valorizables son clasificados por cada
empresa y el personal de dicha cooperativa realiza la tarea de recolectar, transportar y registrar
estos residuos. Luego, la mayoria de los residuos valorizables son enfardados segun el tipo y
son entregados a gestores habilitados que se encargan de su posterior valorizacion.

Los residuos solidos valorizables son generados por las empresas en sSus procesos
productivos, administrativos, de compras, etc. En este contexto, se entiende por residuos
solidos valorizables al cartén, papel blanco, nylon, plastico PET, plastico PEAD y metales. El
resto de residuos valorizables como pueden ser espuma plast, papel color, entre otros, no
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cuentan en la actualidad con un mercado para su venta y posterior valorizacion por lo que no
son considerados. Otros residuos que se dejan por fuera son los organicos compostables, que
ya se recolectan una vez por semana en todo el parque a través de un acuerdo con el Centro
Uruguay Independiente (CUI) los cuales utilizan los residuos para compostaje en la huerta del
PTIC.

Considerando disconformidades por parte de diferentes clientes del servicio acerca de la
frecuencia en la que los residuos son recolectados se llevé a cabo un analisis de los recorridos.
Este fue llevado a cabo por los pasantes relevando los datos historicos de recoleccion,
realizando los recorridos conjuntamente con los trabajadores de la cooperativa, entre otras
actividades.

3.3 Definicién del problema

Con la informacion recabada por los pasantes, se observé una disminucion en la captacion de
residuos valorizables a lo largo de los semestres y se identificaron problemas que surgen de la
forma actual de los recorridos, estos basicamente son que:

e Se culminan recorridos sin visitar empresas debido a la limitacion de capacidad del
contenedor movil.

e Se visitan empresas que no tienen residuos generados mientras que otras empresas
han alcanzado la capacidad de sus contenedores y no han sido visitadas.

e |as empresas, habiendo colmado la capacidad de sus contenedores, optan por el
manejo propio de sus residuos valorizables, en muchos casos desechandolos como
residuos comunes.

Planteada esta realidad se busca conocer si es posible evitar o reducir estos inconvenientes
mediante la optimizacién de los recorridos. Para ello, se propone modelar el problema como un
MILP, relevando y formalizando las restricciones y caracteristicas clave del sistema, con el fin
de analizar y mejorar su funcionamiento. Este problema se puede modelar como una variacion
VRP. Especificamente, se trata de un Problema de Ruteo con Capacidad y Multi Periodo
(CMPVRP por sus siglas en inglés) con un solo vehiculo (Jafarian-Moghaddam &
Shahpoori-Arany, 2024). En los Problemas de Ruteo con Capacidad (CVRP) el vehiculo esta
limitado por algun tipo de capacidad y se debe cumplir cierta demanda de los clientes, no solo
visitarlos. Los Problemas de Ruteo Multi Periodo (MPVRP) consisten en planificar las rutas de
los vehiculos a lo largo de un horizonte temporal, determinando los recorridos que se realizaran
en los distintos periodos de tiempo.
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4. Modelado, validacion y preparacion de datos del
problema MILP

En esta seccion, a partir de la definicion de la problematica brindada en la Seccion 3.3 se
propone un modelado del problema MILP en la Seccién 4.1. Este modelo es validado en la
Seccidon 4.2. Por ultimo, en la Seccion 4.3 se presenta la forma en que los valores de los
parametros necesarios son generados, tanto para el problema MILP del PTIC en la Seccion
4.3.1 como para otras instancias presentadas en la Seccion 4.3.2.

4.1 Modelado del problema MILP

El problema de optimizacion de los recorridos del PTIC se define como el problema de
minimizacion de la distancia a recorrer por los trabajadores en la recoleccion de residuos. Dicha
recoleccion es llevada a cabo utilizando un Unico recipiente con ruedas como vehiculo, con
espacio limitado, en un horizonte de tiempo de un mes. Se debe visitar las empresas
incorporadas al plan de valorizacion del PTIC las cuales generan residuos valorizables que se
deben recolectar. Por el horario de disponibilidad de los trabajadores para estas tareas soélo se
puede realizar un recorrido por dia, buscando captar la totalidad de los residuos generados por
las empresas. Para el correcto modelado se define que no se puede visitar una misma empresa
en menos de 5 dias para permitir la acumulacion de los residuos valorizables. En base al
relevamiento llevado a cabo en la Seccidén 4.3 se asume una cantidad fija de generacion de
residuos por mes de parte de las empresas. Ademas, se supone que al primer dia del mes ya
se generan los residuos de todo el mes.

Con estas suposiciones se desea hacer énfasis en la optimizacién de los recorridos y estudiar
su factibilidad. Al tratarse de residuos limpios y secos, que no generan lixiviados o emisiones
que impliquen un riesgo para la salud publica o el ambiente, es viable analizar un aumento de
la capacidad de almacenamiento de estos materiales en las empresas sin que esto suponga un
problema sanitario o ambiental. Es por ello que los tiempos de estadia de los residuos
valorizables en los contenedores de los clientes no son tenidos en cuenta, asumiendo que los
problemas de capacidad de los mismos seran resueltos con un aumento de estas capacidades
de ser necesario.

En base a la informacion presentada y para abordar la problematica propuesta se presenta a
continuacién el modelo matematico del problema MILP.

e N define al conjunto de empresas pertenecientes al sistema de valorizacion de residuos
talque N = {0, 1,.., M}. La primera posicion se designa al centro de clasificacion y M es
el nimero de empresas en el sistema de valorizacion del PTIC.

e T define al conjunto de dias habiles dentro de un mes tal que T = {0, 1,.., m} en donde
varia el tamafio m segun el mes y el afio.

° DU, es la distancia entre iy jcon (i,j) € N X N expresada en unidades de distancia.
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C es la capacidad maxima del contenedor de recoleccion expresada en unidades de
masa.

QL, es la cantidad de residuos generados por mes en el puntoiconi € N expresada en
unidades de masa.

X, es la variable binaria que indica si se hace el trayecto de i a j el dia t, con
(i,j) EN X N, t €T.

Yy, €s la variable continua que indica la cantidad de residuos que se toman en el punto i
eldiat,coni € N,t € T expresada en unidades de masa.

q, es la variable continua que indica la cantidad de residuos a recolectar actualizado en
elpuntoieldiat,coni € N,t € T expresada en unidades de masa.

z es la variable binaria que indica si se hace o no algun recorrido el diat,cont € T.

u_ es la variable continua asociada al orden en que se visita el nodo i el dia t, con
i€EN,teT.

mnyY Y YD x. (14)
teTieNjen Yt
> y, S CVteT (15)
ieN
Y, < qitVieN, VteT (16)
Xy, =Q,VieN (17)
teT
y < C(Y x.)VieN, VteT (18)
it ; ijt
jeN,
t—1
q,= Qi -y Y. VieN, VteT (19)
n=0
]§V xojt = Zt VteT (20)
j§\l ijt =2z, VteT (21)
Mz =3 ¥ xl,jtVteT (22)
ieN jeN
 x. .= Y xﬁtVteT, VieN (23)

t
jeNj#i ° jeN, j#i
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x. = 0VteT, VieN (24)

it

t+4
D X < 1VieN, VteT (25)

nel, n=tieN,j+

w, U, + M * X, < M — 1 VieN\{0}, VjeN / j#i, VteT (26)
z < Y u, Vtel (27)
N0} *
xijte{O, 1} (28)
z,€{0, 1} (29)
q,2 0 (30)
y, 20 (31)
Osu <M (32)

En la funcién objetivo (14) se minimiza la sumatoria de distancias recorridas a lo largo del mes.
La familia de restricciones (15) limitan la recoleccion de un dia por la capacidad del contenedor.
Las restricciones (16) limitan lo que se puede recolectar en cada empresa por los residuos
generados en la misma. En las restricciones (17) se obliga a realizar los recorridos buscando
que por mes se tomen todos los residuos valorizables generados por las empresas. Las
restricciones (18) obligan a que si se recogen residuos en i, se continte con el recorrido. La
familia de restricciones (19) dan sentido a las variables de demanda, estas variables van a
disminuir segun se van tomando los residuos. Las restricciones (20) y (21) obligan a los
recorridos a comenzar y terminar en el centro de clasificaciéon. Las restricciones (22) permiten
determinar qué dias se hacen recorridos. La familia de restricciones (23) obligan que los
recorridos sean un circuito. La restriccion (24) evita que se haga un viaje de un nodo a si
mismo. Las restricciones (25) buscan restringir que no se puede volver a visitar una empresa
en los siguientes 5 dias. Las restricciones (26) y (27) buscan forzar el ordenamiento una vez
que se hacen los recorridos y de esta manera eliminar subciclos (recorridos que no contienen el
depdsito). Las restricciones (28) a (32) son de dominio y determina el rango de valores que
puede tomar las variables. Las restricciones (28) y (29) determinan que las variables sean
binarias. Las restricciones (30) y (31) determinan las variables que toman valores reales
positivos. Las restricciones (32) acotan el valor de la variable asociada al orden de los
recorridos.

4.2 Validacion

La validacién de un modelo de programacion lineal es una etapa esencial en el desarrollo de
modelos de optimizacion, ya que asegura que el modelo es adecuado y representativo del
problema que se busca resolver. Al implementar la validacion se encontraron diferentes errores
del modelo, lo que permiti6 corregir antes de su implementacion. Las instancias fueron
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ejecutadas en el sistema operativo en que fueron desarrollados los métodos. Especificamente,
Ubuntu con la versién 24.04.2 LTS a través de la maquina virtual de Virtualbox, en una
computadora de uso personal con caracteristicas: CPU Intel Core i5 - 12400f - 2,50 GHz - 8 Gb
de RAM.

Se plantearon un total de ocho casos. En los primeros cuatro, se analizan situaciones limite en
las que el modelo pierde validez o deja de ser aplicable. Primero se considera el caso en que
no hay empresas generadoras de residuos y en el segundo el caso en que no hay dias para
hacer los recorridos. En el tercer caso se plantea que las empresas no generan residuos y por
ultimo, en el cuarto caso se plantea que la capacidad del contenedor es nula. Por lo tanto, para
todos estos casos se espera que el resultado sea infactible debido a que se imposibilita la
realizacion de los recorridos. El resultado, tal como se puede observar en el Apéndice |l
Validacioén del Modelo, fue el esperado.

Siguiendo con la validaciéon se planteé un caso general, pequefio y controlado para observar si
la solucién 6ptima del problema es la esperada. Por lo tanto se cre6 un caso con un limite de
tiempo de dos dias habiles donde se recogen residuos de tres empresas generadoras cuya
suma de residuos a recolectar sea menor a la capacidad del contenedor, confeccionando un
problema factible. En este caso, la solucion éptima es visitar todas las empresas en un solo
circuito cuyo resultado es la suma de las distancias de cada empresa hasta cerrar el circuito,
obteniéndose el resultado esperado. Por otro lado, para comprobar el buen funcionamiento de
las restricciones (12), que obligan a que no se visite una empresa en menos de 5 dias habiles,
se crea un caso de prueba. Para hacerlo, se cred un unico punto de recoleccion donde se
genera mayor cantidad de residuos que la capacidad del contenedor y 6 dias de tiempo limite
para realizar los recorridos. Para este caso se obtuvo el resultado esperado, el primer dia se
visita la empresa, se toman residuos y 5 dias después se vuelve para tomar los residuos
restantes. Por ultimo, como se profundiza en el Apéndice Il Validacién del Modelo, se crearon
dos casos mas. Uno para comprobar la negaciéon de generacién de subciclos y otro para
comprobar que el modelo busca la optimalidad de las distancias.

Una vez validado el modelo, se procedié a resolver el caso de estudio del PTIC con los datos
relevados en la Seccion 4.3 y un tiempo maximo de 24 horas para obtener una solucién inicial.
Luego de este periodo, el paquete de software fue incapaz de encontrar la misma. Por lo tanto
se procedid a una revision especifica de literatura acerca de problemas VRP, buscando la razén
por la que, ya con el problema validado, el software de optimizaciéon no lograba encontrar una
solucion como era esperado en el tiempo designado. Cabe destacar que para ese momento ya
se habia ejecutado el método Feasibility Pump de la Seccién 5.2, obteniendo soluciones
factibles en promedio de 15 minutos, por lo que resultaba extrafio que paquetes de software no
fueran capaces de obtener una solucion inicial en tiempos menores .

A través de la revisidn de literatura se logré disminuir considerablemente la dificultad del
problema. Para ello se observé que, si bien las variables u, deben pertenecer a numeros

discretos, no es necesario especificar esto en el modelado, por el contrario, se libera a que
tomen valores reales. Si bien estas variables indican el orden de visita de los nodos y se espera
que sean numeros discretos, como se formula en de Prado et al. (2022), si se permite que las
mismas tomen valores reales, el resultado de las mismas seran numeros discretos. Debido a la
disminucion de dificultad que este cambio representa, se observo una notable disminucién en
los tiempos de cdmputo de resolucién a través de paquetes de software. Feasibility Pump en su
procedimiento ya relajaba estas variables y por ello se observaban tan superiores resultados en
comparacion. En particular, luego de estos cambios y como se presentara en los resultados de
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la Seccion 6.2, fue posible hallar soluciones factibles en tiempos acotados con los paquetes de
software utilizados. Con ello, se cumple con uno de los objetivos que era asegurar la factibilidad
en la solucion del problema.

4.3. Relevamiento y generacion de datos

En esta seccién se presentan cdmo son generados los parametros necesarios para la
resolucion del problema MILP presentado. Primero se mostrara como fueron generados para el
problema de aplicacién del PTIC y luego como fueron generados para analizar otras instancias
de problemas MILP con la misma formulacion.

4.3.1 Generacion de datos del problema MILP del PTIC

Los valores de los parametros del modelo son: el numero de empresas asociadas al sistema de
recoleccioén, las distancias entre el centro de clasificacién y estas, la cantidad de residuos
generados en cada empresa y la capacidad del carro de recoleccion.

La distancia Di]_ entre los puntos j y j se obtuvo a través de la aplicacion Autocad. Se decidio

utilizar esta herramienta ya que el PTIC cuenta con un area de arquitectura que brindé un plano
del PTIC en Autocad permitiendo la localizacién de nodos con sus respectivas coordenadas en
los ejes cartesianos. A aquellas empresas que se encuentran en altura en algun piso de los
edificios, se agrega la altura en el eje z. Utilizando las coordenadas de todos los puntos se
determind la distancia entre estos utilizando la distancia euclidiana. Esta matriz distancia,
cuadrada, simétrica y cuya diagonal se conforma por valores nulos, fue hallada a través de un
cédigo implementado en Python. En la Figura 4 se representa el plano del PTIC ubicando de
color amarillo al punto de distribucién (planta de clasificacion de residuos) y en magenta los
puntos de recoleccion (las empresas del PTIC). Con esto en cuenta se definen un total de 31
emprendimientos a visitar en 21 dias habiles dentro de un mes.
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Figura 4 - Plano del PTIC

Un ejemplo de las distancias obtenidas se encuentra en la Tabla 2 donde se presenta una
submatriz de los datos de distancia entre 10 puntos de recoleccion, siendo el punto 1 el del
depdsito. En el uso de los datos, priorizando la privacidad y el compromiso con la informacion,
no se utilizan los nombres de las empresas y emprendimientos que forman parte del sistema de
valorizacion. Por este motivo, a cada una de las organizaciones se le designa un numero

identificativo el cual se utiliza a la hora de mostrar los resultados.

Tabla 2 - Matriz distancia del problema original acotada a 10 puntos.

Puntos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0.00 240.15 107.75 22548  23.25 21033 166.04 269.33 147.66 177.30
2 240.15 0.00 133.12  46.52 262.25 70.39 169.07 54.76 112.03 116.38
3 107.75  133.12 0.00 125.31 129.35 106.82 108.09 16240 50.89  89.13
4 22548  46.52 12531 0.00 24852 103.52 190.06 101.24 122.88 136.67
5 23.25  262.25 129.35 248.52 0.00 229.70 177.58 289.81 166.54 194.47
6 210.33  70.39 106.82 103.52 229.70 0.00 101.88 63.82 63.35 61.10
7 166.04 169.07 108.09 190.06 177.58 101.88 0.00 161.87  71.27  72.28
8 269.33  54.76 16240 101.24 289.81  63.82 161.87 0.00 125.52 116.90
9 147.66 112.03  50.89 122.88 166.54 63.35  71.27 125.52 0.00  49.26
10 177.30  116.38  89.13 136.67 194.47  61.10 72.28 116.90 49.26 0.00

Tabla 3 - Cantidad de residuos Q, que se debe tomar acotada a 20 empresas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

18 19 20

0.00 16.49 3.27 445 2.09 53.54 431 742 1.05 3.70 088 1.02 145 037 119 3256 7.58

1.79 0.54 0.58
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Por otro lado, el valor del parametro de capacidad maxima C se toma como un promedio de
diversos valores de peso en donde se observé que el carro movil estaba lleno al finalizar un
recorrido. Para la cantidad de residuos generados por mes Ql, se tomé un promedio mensual de

los valores obtenidos en el correr del afio. Para ello se utilizaron datos histéricos del afio 2023
creando un promedio de la cantidad de residuos generados en todo el afo. Un ejemplo de los
resultados obtenidos aparece en la Tabla 3 donde se muestran 20 datos de residuos a
recolectar de 20 puntos diferentes. Como se mencioné antes, el punto “1” es el punto de salida
de los recorridos y alli no se genera una demanda de residuos a recoger.

4.3.2 Generacion de datos del problema MILP para otras instancias

Con el objetivo de probar el modelo y las heuristicas en otras condiciones se decide crear
instancias de problemas con nuevos valores y tamanos extraidos de Chaire de recherche en
distributiqgue — HEC Montréal (s.f.). Estos brindan una base de datos para las coordenadas de
los puntos de recoleccién, demandas, cantidad y capacidad de los vehiculos. Los datos no se
usaron directamente sino que sufrieron algunos cambios para que se ajusten al tipo de
problema en el que se trabaja.

En primer lugar, el modelo propuesto no contempla mas de un vehiculo por lo que en todos los
casos se modifica por uno solo. Por lo tanto se modificé la capacidad del vehiculo haciéndola
suficiente para la factibilidad del problema. Para ello se iguald la capacidad del vehiculo a la
suma de las capacidades de todos los vehiculos del problema de la biblioteca. Las instancias
de la biblioteca son de gran tamafio, la mas pequefia contiene 60 puntos de recoleccion,
causando una gran demora en los tiempos de cémputo para los ordenadores de uso personal,
imposibilitando obtener soluciones en menos de 24 horas. Por tal motivo se decidi6 crear 2
tipos de instancias en las que se reduce el tamafio: una con la misma cantidad de empresas
que el PTIC (31) y otra donde se varia la cantidad de las empresas entre 10, 20, 30 y 40.

De esta forma se determinan un total de 9 instancias de las cuales 5 de ellas se realizan con 31
emprendimientos modificando los valores de residuos generados y distancias. Para las 4
instancias restantes se vario la cantidad de emprendimientos entre 10, 20, 30 o0 40 ademas de
las distancias y cantidades de residuos generados. Con estos dos tipos de instancias se
esperan variaciones en la dificultad de los problemas tanto por los cambios de tamafio del
problema como de los parametros utilizados. En la Tabla 4 se presenta un resumen de las
diferentes instancias. En la tercera columna se indica si los datos fueron obtenidos de la
realidad del PTIC o son problemas generados a partir de bibliotecas de problemas de ruteo de
vehiculos. En la cuarta columna se presenta un factor creado para la variacion de la dificultad
de los problemas.

Tabla 4 - Instancias de funcionamiento del modelo

Instancia | Cantidad de | Obtencion de | Factor alfa (modificador de la
empresas datos demanda)

1 31 Realidad 1

2 31 Literatura 1,2
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3 31 Literatura 0,8
4 31 Literatura 1,7
5 31 Literatura 1
6 10 Literatura 1
7 20 Literatura 1
8 30 Literatura 1
9 40 Literatura 1

En las instancias 2 hasta la 5, donde la cantidad de emprendimientos es igual a la del problema
original, surgié la inquietud de que los problemas sean infactibles debido a que se estan
modificando los datos por los de la bibliografia. Si bien se redujo el tamafio de los problemas,
se decidié mantener la demanda de recoleccion de cada uno de los puntos, debiendo analizar
si la capacidad del vehiculo debe ser modificada para hacer factible el problema. La nueva
capacidad de vehiculo para las instancias 2 a 5 se determina a través de la ecuacion (33) en la
cual se utiliza un ajuste proporcional de la capacidad del vehiculo segun la demanda de la
instancia inicial 1, que se sabe que es factible. De este modo se busca asegurar la factibilidad
de los problemas. De todas formas, antes de ejecutar las nuevas instancias se demostrara la
factibilidad corriendo el modelo en GLPK hasta encontrar una solucion inicial.

C=2—xC X a (33)
N

neN

En la ecuacion (33) Q; es la demanda de la empresa y ' es la capacidad del vehiculo con

n € N,i € I', siendo N el conjunto de empresas e I" = {2,3,4,5} el subconjunto de las
instancias a las que se aplica la ecuacion. Por ultimo, se definié un factor a € [0, 8; 1, 7] que
busca, a través de la variacion de la capacidad del contenedor, la variacion de la dificultad del
problema a través del tamafio de la region factible. Esto se realiza con el objetivo de observar
como influye en la implementacién de los métodos propuestos distintas variaciones.
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5. Implementaciones de las heuristicas

En esta seccion se presenta el trabajo realizado en el proyecto para el modelado de los
problemas MILP y la implementacion de distintos métodos heuristicos. Estas implementaciones
fueron llevadas a cabo en el lenguaje de programacion C++ utilizando distintos paquetes de
software y las bibliotecas provistas por estos paquetes. De esta forma, la Seccion 5.1 presenta
la implementacion del problema utilizando el lenguaje de modelado de GLPK. La Seccién 5.2
aborda la implementacion de la heuristica FP, mientras que la Seccién 5.3 se enfoca en el
método heuristico OSEA. En la Seccion 5.4 se describe la implementacion de la heuristica LB.
Por ultimo, en la Seccion 5.5 se presenta la implementacién del problema en otros paquetes de
software.

5.1 Implementacion del modelo

Una vez definido el problema, existen distintos paquetes de software destinados a resolver
problemas MILP, tal y como se vio en la Seccion 2.2. En este sentido, uno de los lenguajes
adecuados para comenzar con la implementaciéon de este tipo de problemas es GMPL (GNU
Math Programming Language). Este es el lenguaje de modelado del paquete GLPK (GNU
Linear Programming Kit), una herramienta de optimizacion de codigo abierto desarrollada por el
proyecto GNU. Al igual que AMPL (A Mathematical Programming Language), consultar AMPL
(s.f.), uno de los lenguajes de modelado mas conocidos y utilizados en la optimizacion
matematica, GMPL permite expresar modelos de programacion lineal y entera de manera
declarativa. Ademas, ofrece una estructura que separa el modelo de los datos. GMPL esta
fuertemente inspirado en la sintaxis y filosofia de AMPL, por lo que muchos modelos escritos
en AMPL pueden adaptarse con menores modificaciones a GMPL. El lenguaje seleccionado
para la implementaciéon del modelo fue GMPL debido a que el lenguaje de modelado GMPL
posee facilidad en la escritura del cédigo. El codigo del modelo es presentado en el Apéndice
lll: Modelado del problema en GNU, pudiéndose observar una estructura practicamente
idéntica a la del modelo de la Seccién 4.1. Ademas, es un paquete conocido por los integrantes
del proyecto y del cual se conoce una biblioteca para el uso de diferentes funcionalidades, ver

Makhorin (2009).

Las limitaciones del GMPL son observadas cuando se cargan los datos del problema de
aplicacion, el cual tiene 22134 variables y 22291 restricciones. Debido al tamafio del problema
y su complejidad implicita, el paquete de software de optimizacion no encuentra una solucion
6ptima del problema en tiempos razonables. El modelo fue ejecutado en distintas
computadoras personales, con diversas capacidades de hardware y, aun tras mas de 48 horas
de procesamiento, GLPK no logré encontrar la solucion éptima. Sin embargo, el paquete de
software encuentra una solucion inicial en tiempos de cémputo menores a una hora,
asociandose un gap de dualidad de 80% aproximadamente. Originalmente no se obtenia un
resultado inicial luego de las 48 horas de ejecutado el paquete de software, pero al relajar las
variables u, tal como fue explicado en la Seccién 4.2 se hallaron las soluciones mencionadas.

Del analisis del funcionamiento de las heuristicas para problemas MILP mencionadas en la
Seccidn 2.4 se presenta la necesidad de la utilizacion de otro lenguaje de programacién. Este
debe de permitir hacer uso de funcionalidades como volver a ejecutar modelos, asignacion de
nuevas variables o restricciones y permitir hallar y guardar los resultados alcanzados. Estas
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funcionalidades suponen la modificacion de los procesos de busqueda de la solucion, limitando
asi el uso directo de GMPL. En este sentido, GLPK esta organizada como una biblioteca
callable que brinda un conjunto de rutinas o funciones escritas en lenguaje de programacion
ANSI C que permite llamarlas directamente desde un lenguaje de programacion.
Especificamente, GLPK permite la creacion de modelos y la resolucién de problemas LP y
MILP. Ademas, contiene funcionalidades varias del lenguaje de C++ como la utilizacion de
numeros pseudoaleatorios que son de utilidad en los diferentes métodos. Con estas, si bien el
modelado requiere de mayor esfuerzo de codificacién, luego es posible gestionar la busqueda
de acuerdo a la necesidades (Makhorin, 2009).

Como se menciond anteriormente, el sistema operativo que se decide utilizar para desarrollar,
compilar y ejecutar los programas es Ubuntu con la version 24.04.2 LTS. Este sistema es
elegido ya que se intenté utilizar la aplicacion de Visual Studio Code en el entorno brindado por
Windows (11 y 10) ya que es el sistema operativo instalado en las computadoras personales de
los integrantes, pero se encontraron dificultades. El principal inconveniente se origind entre el
compilador del lenguaje de C++ y la biblioteca de GLPK para Windows, impidiendo la
compilacion y la utilizacion de las funcionalidades de la biblioteca en el cédigo. Una vez
probado en el sistema operativo de Ubuntu, este demostré6 una mayor facilidad a la hora de
instalar los paquetes necesario a través de dos simples lineas de codigo:

Compilador de C++: sudo apt install gcc g++
Biblioteca de GLPK: sudo apt-get install glpk-utils libglpk-dev glpk-doc

Una vez ejecutado estos codigos en la linea de comandos de Ubuntu, el llamado de las
diferentes funcionalidades tanto de C++ como de la biblioteca de GLPK funcionaron sin
inconvenientes. Para la implementacion del modelo se utilizé la biblioteca de GLPK haciendo
uso de diferentes funcionalidades que seran desarrolladas a continuacion:

e glp_create_prob: Genera un puntero a un objeto donde se definira todo el problema.

e (glp_set obj_dir: Define si la optimizacién es una minimizaciéon o una maximizacion.

e (glp_set prob_name: Da nombre identificativo al problema.

e g¢lp_add rows: AfAade tantas restricciones como sea necesario.

e glp_add_cols: Ahade tantas variables como sea necesario.

e glp_set row_bnds: Define el tipo de desigualdad de la restriccion y el valor
independiente.

e glp_set col bnds: Define las cotas inferiores y superiores (en caso de existir) de las
variables.

e glp set col kind: Define el tipo de las variables (binaria, entera o continua).

e (glp_set obj_coef: Define por qué valor es multiplicada cada variable en la funcién
objetivo.
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e (glp_set mat_row: Define los parametros a multiplicar cada variable en cada restriccion.
e glp_simplex: Resuelve el problema con todas las variables relajadas.
e glp_intopt: Resuelve el problema MILP con el método de branch & cut.

e glp_write_prob: Escribe el problema en formato de GLPK para poder analizar el correcto
funcionamiento del cédigo.

Utilizando estas funcionalidades se logrd escribir el problema utilizando esta nueva forma de
codificar el modelo. Este proceso fue dificultoso principalmente por la inexperiencia del grupo
en la utilizacién del mismo. La principal dificultad consistié en la codificacion del modelo la cual
es extensa, debiendo comprender detalles como los indices y su correcta definicion para cada
variable. Otra dificultad fue la inexperiencia del equipo trabajando con bibliotecas de funciones
y especificamente con la de GLPK donde algunas se debié de estudiar todas las funciones y su
correcto uso.

En la Figura 5 se presenta un extracto del cdédigo de modelado del problema, en este caso se
define el primer conjunto de variables. Se puede observar por lo tanto como primero se crean
las variables a través del comando glp_add_cols y se procede a definir las primeras E X E X T
variables. Para la correcta definicion de cada variable se recurre a parametros auxiliares, index
y auxaux, que permiten enumerar las variables y asignar el correcto coeficiente de las mismas
en la funcion objetivo. Ademas, para cada variable se define su nombre, el tipo (enteras,
binarias o discretas) y los limites, 0 y 7 para variables binarias por ejemplo. Las variables
presentadas en la Figura 5 representan si el arco entre dos nodos es realizado en el periodo de
tiempo correspondiente, valiendo 1 si efectivamente es realizado y 0 en el caso contrario.

glp _add cols(lp, cantvar);

i++) {

+ to_string(j) + "" + to_string(t);

. , inde
_col_bnds(1lp, inde
_obj coef(lp, inde

Figura 5 - Definiciéon de variables
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En la Figura 6 se muestra un ejemplo en donde se observa la representacién de la restriccion
(15) del modelo del problema del PTIC, mostrado en la Seccidn 4.1. Se observa cémo se debe
definir T restricciones, donde T es la cantidad de dias en el que se pueden hacer los recorridos.
Luego de definir el nombre de la restriccion y acotar superiormente por la capacidad del
contenedor, se debe indicar el coeficiente que multiplica a cada una de las variables que
forman parte de la restriccion. En el caso de la restriccién (15), las Unicas variables que
conforman esta restriccién son las Yo Para identificarlas en el cddigo se decidié crear un

conjunto con la unién de todos los conjuntos de variables. Este conjunto es definido de tal
forma que tiene un orden en el que los primeros elementos corresponden a las variables Xy

seguidas por Yo Qp 2, Y U, respectivamente. Esto quiere decir que los primeros E X E X T

i

elementos del conjunto son las variables X los siguientes E X T elementos son las variables
v,V asi con el resto de variables. Para definir los coeficientes que multiplican a cada variable,

en cada restriccion, se utiliza un contador. Este indica la cantidad de coeficientes en la
restriccion que son distintos de 0y, ademas, se definen dos arrays (indi y mat) que guardan los
valores de los coeficientes (7 en el caso de la Figura 6) y la ubicacion de la variable
correspondiente en el conjunto. De esta forma, se cargan los dos arrays y la cantidad de
variables diferentes de cero (contador -1) en glp_set_mat_row.

1; res
string nombre
glp _set row_name(lp, r "ri");
glp set row_bnds(lp, res, GLP_UP, 8.8, C);
1;

1; var <= cantvar; var++
| *T + E¥(res-1)< var) &% (var <= E*E*T+E*res)) {
indi[contador] r2

mat[contador]=1.
contador++;

glp_set mat_row(lp, res, contador-1, indi, mat);

Figura 6 - Definicién de restricciones

Una vez escrito el modelo, el mismo fue validado a través de la implementacion de las mismas
pruebas ejecutadas en la Seccidn 4.2 a través del comando gilp_infopt mencionado. En esta
etapa se identificaron los desafios previamente mencionados y los mismos fueron superados a
partir del aprendizaje a través de la guia GLPK de Makhorin (2009).

5.2 Eleccion de heuristicas

En esta secciodn se detalla cuales heuristicas fueron seleccionadas para la implementacién y el
motivo de su eleccién. Para la resolucién del problema planteado se opté por el uso de
Feasibility Pump (Bertacco et al., 2007), Local Branching (Huang et al., 2023) y Objective
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Scaling Ensemble Approach (Zhang & Nicholson, 2019). Se tomd la decision de implementar
una heuristica de solucion inicial, Feasibility Pump, y dos heuristicas de mejora como Local
Branching y OSEA. Analizar el comportamiento de dos heuristicas de mejora ayuda a observar
mejoras y debilidades de cada una. Ademas, como se observd en la Seccidon 2.4, las
heuristicas planteadas para VRP estan basadas en la obtencién de una solucion inicial para
luego mejorarla. La principal diferencia con la literatura consultada es que en este documento
se plantean métodos generales para diversos problemas, sin utilizar estructuras y datos
especificos del VRP.

De esta forma se analizan los métodos implementados para problemas MILP, sin el
aprovechamiento de caracteristicas especificas de problemas de ruteo. Las soluciones factibles
obtenidas mediante el método FP seran mejoradas por LB u OSEA, analizando los resultados
en calidad de la solucion y tiempo de ejecucion de cada una. Particularmente se seleccion6 FP
debido a ser una heuristica muy utilizada en la literatura, capaz de obtener una solucién de
manera eficiente y facil de implementar (Berthold ef al., 2018). Por otro lado, los otros métodos
son destacados en el Apéndice |: Estado del arte como métodos eficientes y rapidos. Ademas,
en el documento se destaca que una de las aplicaciones del método OSEA son los problemas
VRP, debido a que la mayoria de las variables tomaran el valor nulo ya que son las variables
binarias.

Se escoge la heuristica LB por la importancia adjudicada en la literatura consultada y ser un
método neighborhood, alineado asi a la tendencia del tipo de heuristicas utilizadas en
problemas de ruteo. Por otro lado, la heuristica OSEA, método de fijacién, es elegida por ser
especialmente aplicable a problemas de ruteo y permitir la comparacioén entre heuristicas de
distintos metodos. A continuacion se detalla cada una de las heuristicas y se detalla su
implementacion.

5.3 Implementacién de Feasibility Pump

FP es un método de solucién inicial, lo que quiere decir que su objetivo es determinar una
solucion factible a los problemas MILP. Ademas, es un método general que no utiliza ninguna
caracteristica del problema que resuelve, sino que se puede aplicar a cualquier tipo de
problema. La metodologia de FP se basa en la obtencion de dos trayectorias de puntos,
idealmente convergentes. La primera trayectoria se genera mediante el redondeo de la parte
discreta de la solucion obtenida de resolver el problema MILP relajado (permitir que las
variables discretas sean continuas). Esta solucion redondeada, sin embargo, no garantiza estar
dentro de la regién factible del MILP. La segunda trayectoria se obtiene resolviendo un nuevo
problema lineal, cuyo objetivo es encontrar el punto dentro de la regién factible relajada que
minimice la distancia al punto generado en la primera trayectoria. El proceso se repite de
manera iterativa hasta que, potencialmente, ambas trayectorias convergen en un mismo punto.
El método ha demostrado ser muy eficaz en la resolucion de problemas MILP, por lo que
diferentes autores a lo largo del tiempo han variado el método creando nuevas heuristicas y
expandiendo el ambito de ejecucion (Mexi et al., 2023; Berthold ef al., 2018).

Especificamente FP comienza con la resolucion del problema original al que se relajan las
variables discretas. Al resultado obtenido, denominado x*, se redondea mediante la funcién de
redondeo escalar ([-]) al valor entero mas cercano. Se aclara que este redondeo solo se realiza
a las variables originalmente discretas. Para la obtencidén del primer punto de la segunda
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trayectoria se crea un nuevo problema lineal. En este se busca un punto que cumpla estar
dentro de la envolvente convexa del problema original relajado y que sea lo mas cercano
posible a [x*] (a partir de ahora, [x *] = X). Se determina un nuevo problema LP en (34), donde
se minimiza la funcién de distancia (A) como la norma L.

min {A(x,X) : Ax = b} (34)

Se define la norma L de & a un punto genérico xe{xeR" / Ax > b} como:
Ax, ) = 3|x, — %] (35)
jel ] ]

Se aclara que J es el conjunto de variables discretas de la formulacién genérica, por lo que
cuando hablamos de la distancia entre los puntos se trabaja con las variables discretas. Esto es
asi ya que el resto de variables no necesitan ser redondeadas vy, por lo tanto, no se toman en
cuenta en la funcion distancia A(x, X). Hay varios detalles que se deben de tener en cuenta con
esta formulacion, en primer lugar se observa como la norma L1 no es una funcién lineal, por lo

que lo representado en (34) no se trata de un problema MILP. Para poder tratarlo como tal se
observa que para cualquier X se puede escribir la funcion distancia como:

A, ) = Y (. -1)+ Y @—-x)+ Y d. (36)
jeliz =L, I jeliE=u, I jefil <% <u ]
En (36) se define lj como la cota inferior y U, la cota superior de la variable x, con jel
(permitiendo los casos no acotados, lj =— o y/o u = ). Se define que las variables dj deben

cumplir una serie de nuevas restricciones que se deben de sumar al modelo con funcién
objetivo (34), obligando que a través de la minimizacion de la distancia tomen el valor
absoluto,estas son:

<x —% > % — €] ¢
dj_xj xjydj_xj X, V]e].lj<xj<uj (37)

Con esta precaucion se logra representar la norma L1 quitando los valores absolutos,

permitiendo asi la linealidad de la funcién. Este cambio no es gratuito en términos de la
complejidad del problema, pues incrementa el numero de variables y restricciones del
problema. Tomando el modelo general MILP de la Seccién 2.1 con los cambios propuestos en
(36) y (37), se obtiene la forma de determinar el punto mas cercano a X como una formulacion
de problema MILP que es relajado:

min {A(x,%) : Ax > Db} (38)

Resumiendo, el método comienza con la obtenciéon de un punto discreto X al redondear la
solucién del problema relajado. Luego, se busca hallar un nuevo punto x minimizando la
distancia con el discreto X y resolviendo el problema LP (38). Si se encuentra una solucién al
problema pero se cumple que A(x*,f);t 0 se redondea el valor de x y se obtiene un nuevo X,
repitiendo el proceso de forma iterativa. El método culmina cuando A(x, X¥) = 0 donde ambos
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puntos son iguales, logrando obtener un punto discreto que cumple las restricciones lineales.
En otro caso culmina el método por algun tipo de criterio de terminacién (tiempo o cantidad de
iteraciones).

Se decide la eleccion de este método para incorporar una heuristica fundacional que puede
aplicarse a cualquier problema MILP. A su vez, se habia determinado que Feasibility Pump
logré ser muy eficiente en soluciones para problemas binarios dificiles y de gran tamafo
(Fischetti et al., 2005). Para profundizar en el funcionamiento de este método se presenta en la
Figura 7 el pseudocodigo de la implementacion de la heuristica FP. Al algoritmo se le debe
ingresar un conjunto de entradas para su funcionamiento, estas son: Maxiter, que determina la
maxima cantidad de veces que se repite el proceso de busqueda, A, la matriz de restricciones
del problema que se quiere resolver y b, el vector de variables independientes. Se define c,
como el vector de coeficientes de la funcion objetivo, T, parametro para definir la cantidad de
variables a modificar en caso de detectar cycling y KK, cantidad de iteraciones a partir de la
cual se evalua la posibilidad de aplicar restart. Estos parametros ayudan a definir el problema
que se quiere resolver y también modifican la calidad y el tiempo de la resolucion del método.

El funcionamiento de la heuristica FP incluye elementos estocasticos que contribuyen a evitar
ciclos o estancamientos. Para esto se hace uso de herramientas de aleatoriedad brindadas por
el lenguaje de C++ para el uso de numeros pseudoaleatorios. Como se muestra en la linea 4
del pseudocddigo, se debe inicializar una semilla que luego es utilizada para la generacion de
los numeros pseudoaleatorios. Guardar el valor de la semilla es clave para poder volver a
realizar el mismo experimento y poder analizar el funcionamiento y sus resultados. A nivel de
cédigo, se agrega la linea #include<random> al comienzo del cédigo para acceder a las
funcionalidades de la biblioteca estandar para generacién de numeros aleatorios. Luego, se
debe afadir std::random::random_device rd donde se crea un generador de numeros random
llamado rd el cual es utilizado para generar una semilla. Con una semilla encontrada, se crea el
generador de numeros pseudoaleatorios con std::mt19937 gen(semilla) desde el cual se van a
obtener las diferentes distribuciones aleatorias.

El método posee dos criterios de terminacion, uno al alcanzar una solucién inicial y el otro por
pasarse de cantidad maxima de iteraciones, como se observa en la linea 6 del pseudocédigo.
Se utilizé una cantidad maxima de 10.000 iteraciones debido a que es el valor utilizado en
Bertacco et al.. (2007). Utilizando la soluciéon de la iteracion anterior, se crea la matriz de

restricciones A y el vector de valores independientes b necesarios para la creacion de (38). A
nivel de cddigo, estos cambios causan la incorporacion de un cambio de variables que son
necesarias para la implementacion de la heuristica. Esto ultimo es asi porque la funcion
objetivo es creada a través de la definicién de las variables, como se pudo observar en la
Figura 5, imposibilitando el uso de directo de la forma (36). Se crean tantas variables como

variables discretas y se distinguen 3 tipos de nuevas variables: cuando fj = l]_, fj =u 0

lj < X< U, Vje/ . Los dos primeros casos se dan cuando el valor de las variables discretas al
J
redondear son iguales a algunas de sus cotas. En estos caso, se realiza un cambio de variable

de forma que: VEU XYz =X - lj VjeJ. De esta forma se cambia la funcion distancia de
(36) por:

A, )= Y z+ Y v+ Y d (39)

e R | T e J
je].xj—lj ]e].xj u, je].lj<xj<uj
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Se debe cambiar el modelo para reflejar estos cambios, por esto se crean dos nuevos tipos de
restricciones:

v = uj - xj Vje/l: xj = u], (40)

Z,=x = lj VjeJ: % = lj (41)

Por otro lado, se generan las variables d], como se explico en (37). De esta forma, utilizando el

problema de optimizacién de la ecuacion (34) con funcion objetivo la minimizacion de (39) y
anadiendo las restricciones (37), (40) y (41) a las restricciones originales se obtiene el modelo
relajado a resolver. Al resolver este problema de optimizacion, se obtiene el valor objetivo x*,
que en caso de ser igual a X culmina el método exitosamente. En otro caso, se continua con el
procedimiento de actualizacién.

En caso de detectar un ciclo, esto quiere decir que [x *] = x, entonces se procede al paso
estocastico. Este, referido en la linea 15 del pseudocédigo, tiene como objetivo modificar
aquellas variables que perjudican en mayor medida a la funcién objetivo, y evitar entrar

nuevamente en un ciclo. Para hacerlo, se definen los parametros Ajz

x; - JE],|Vje] que
representan las distancias entre las variables x; y el valor de las f}_. Luego se seleccionan un
conjunto de TT variables discretas, siendo TT un numero aleatorio. A aquellas variables del
conjunto que cumplan x: > JZ]_ se suma 17 al valor de fj para la préxima iteracion, y si x; < fj, se
le resta 1. La cantidad de variables a modificar (TT) esta dada por una funcién de distribucion
uniforme con limites %y 32—T , donde T es un parametro de entrada del modelo. Para determinar
su valor se experimento6 variando el mismo y se definié en 20.

A partir de la linea 16 del pseudocdédigo, se observa otro mecanismo del método para evadir
minimos locales. Para determinar su aplicacion se tiene en cuenta dos criterios, si luego de KK
iteraciones no se logra una mejora de la funcion distancia de al menos de un 10 % o si se
encuentra la misma solucion a la encontrada en iteraciones pasadas. Si alguno de los criterios
se cumple se modifican las entradas con una probabilidad p representada por la distancia al
entero mas cercano. Para modelarlo se recurrié a una variable aleatoria w, con una distribucion
uniforme entre 0 y 1. En los casos donde w, < p Vje/ se modifica la entrada como se observa

en la linea 18 y no en otro caso. Es de destacar que si bien se explica el método de forma
general, en nuestro caso no tenemos variables discretas no binarias, por lo que este ultimo
paso implica un flip de la variable seleccionada y las variables dj no son creadas.
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Feasibility Pump

1: Procedimiento FeASIBILITY Pump (Maxiler, A, b, ¢, T, KK)

2: Inicializar *:= argmin{e’ 2 : Az > b} (Resolucion del problema relajado)
3: Redondeo de la solucion relajada T = [x*]

4: Inicializar semilla (generacion de niimeros pseudo aleatorios)

5: iteracion = ()

6: while (A(x, ) > 0 and ileracién < Maxiter) do

7:  ileracion:—iteracion+1

se actualiza A y b ) .
9 x* = argmin{(A(z*,T): Az > b}
10:  if A(z*,&) > 0 then

ga

11: if [J_ﬂ #£ &; para al menos un j ¢ J then

12: Actualizar 7 := [x"]

13: else

14: Para cada j ¢ J se define Aj := |z} — ;]

15: Modificar los TT=unif(T/2,3T/2) componentes de & con mayor A;

L6z if {[]‘} X ﬂ{f"?fu:r-,u:mn KK Fiteracion — K h’} < ﬂ'{i‘;h:rm:i{m'. -'E'itur:u.'it'm}:] or
(A e [0;iteracion — 1] / =f .. —x}) then

17: wr=unif{0, 1)

18: T; = 1 —&; con una probabilidad de p VjeZ

19: end if

20): end if

21:  end if

22: end while

23: Fin

Figura 7 - Pseudocddigo de la heuristica Feasibility Pump

La principal ventaja al utilizar FP es la de evitar expresiones de problemas MILP, pasando a
resolver unicamente problemas LP, los cuales generalmente son mas faciles de resolver
(Spielman_& Teng, 2004). De todas formas, es un método que al aumentar la cantidad de
variables y restricciones es capaz de enlentecer los tiempos del método comparado con la
relajacion del problema MILP. También se cree importante agregar que, si bien FP permite la
solucion de problemas generales MILP, funciona especialmente bien en problemas con
variables binarias. Esto se debe a que, en los problemas con variables enteras generales (no
binarias), las variables pueden tomar una mayor cantidad de valores posibles, lo que amplia el
espacio discreto de busqueda en comparacion con el caso binario. Como consecuencia, en los
problemas MILP con variables no binarias, es mas probable que el método caiga en ciclos o
tenga mayores dificultades para converger.
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5.4 Implementacion de OSEA

OSEA es una heuristica de mejora que se basa en que sélo una pequeina proporcion de las
variables de las soluciones de los problemas de programacion entera son distintas de cero
(Zhang & Nicholson, 2019). En el caso de los VRP suele ser cierto ya que existen muchas
posibilidades o rutas para ir de un punto a otro pero soélo una sera escogida. Especificamente,
de 20143 variables discretas del modelo MILP del PTIC, 20143 toman el valor 0, un 99.7%. Por
tanto, la idea del método es eliminar cierta cantidad de variables fijandolas a cero para asi
reducir el tamafo del problema. Para ello, se toma un grupo de soluciones factibles del
problema y se eliminan aquellas variables que en todas estas soluciones toman el valor nulo. El
grupo de soluciones seleccionadas puede obtenerse de distintos métodos, destacando las
obtenidas a partir de la relajacion del problema por su facilidad de resolucion.

Un posible problema con la idea presentada es que las soluciones factibles obtenidas para la
posterior fijacion de variables sean de mala calidad. En este caso, existe un alto riesgo de fijar
variables que perjudican la funcién objetivo. Para mitigar este riesgo lo que se propone es
evaluar el mismo problema con variaciones en los coeficientes de la funcion objetivo. Haciendo
esto, en Zhang & Nicholson (2019) argumentan que si una variable toma cero en la solucion,
aun cuando el costo asociado (coeficiente de la funcién objetivo) se redujo a fracciones del
costo original, entonces dicha variable probablemente no sea util en el problema. Ademas,
proponen que el costo absoluto asociado a una variable no es tan importante como el costo
relativo respecto a otras. En ello basan el método iterativo por lo que se fundamenta que sélo
se estan eliminando las variables que no aportan a la optimalidad de la solucion.

En la Figura 8 se muestra el pseudocddigo de la heuristica. Como primer paso, en la linea 2 se
crea el parametro M > 2 que sera utilizado para la inicializacion de los costos de la funcién
objetivo en fracciones pequenas de los originales. M se define como la sumatoria de todos los
costos de la funcion objetivos que estan asociados a las variables discretas. En la linea 3 del
pseudocddigo se definen los parametros de la funcion objetivo que se utilizan en la primera
iteracion del método. Estos van a generar un nuevo problema al que se le cambia la funcion
objetivo con los nuevos costos hallados. Estos nuevos coeficientes se utilizan para permitir el
aumento relativo del costo de las variables discretas en las siguientes iteraciones. El nuevo
problema es relajado y se resuelve en cada iteracion en la linea 6 del pseudocédigo dentro del
ciclo de maximo N, iteraciones propuesto en la linea 5.

Entre las lineas 7 y 10 se puede observar la fraccién del codigo que procura la seleccion de las
variables a eliminar. En estas se modifica el costo de las variables en la funciéon objetivo
iterativamente. Se evallua cada una de las variables de la solucidon del modelo y para cada

C, C, .
variable positiva se aumenta el costo en la funcién objetivo, pues t—m’m > - para el primer
X, +

J
caso. Para las siguientes iteraciones, al haber aumentado el costo anterior, se esperaria que
xiterOSEA < xiterOSEA—l

] <
implicando un aumento relativo a las demas variables. De esta forma, se obtienen nuevos
costos en cada iteracion definidos con la solucién del problema relajado. Los valores de la
siguiente iteracidén se actualizan como se muestra a continuacion:

. Por otro lado, si la variable toma valor nulo no se modifica el costo,

iterOSEA c
R R
C. iterOSEA-1 (42)
) X +1

J
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Con esta definiciéon los nuevos coeficientes varian cuan atractivas son las variables para la
funcién objetivo. Una variable es atractiva cuando es preferible para la funcién objetivo
seleccionar esta variable en vez de otra. Cuando el resultado de una variable x; tienda a cero, el
coeficiente no se modifica. El ajuste dinamico de las variables ayuda en la obtencién de
distintas soluciones enteras evitando la eliminacién de variables poco atractivas para el
problema original.

En el caso de que la solucion encontrada entre una iteracién y la siguiente sea la misma, no
tendra sentido permanecer en el ciclo de la linea 5 del pseudocddigo, por lo que se sale del
mismo como se presenta en la linea 13. De otra forma, el proceso iterativo terminara por el
parametro de control N,.,. Este parametro de entrada de la heuristica es clave, pues para un
N, grande la cantidad de soluciones analizadas para la posterior fijacion de variables sera
grande. Potencialmente en tal caso se fijaran pocas variables, lo que provocaria una baja
limitacién del espacio de busqueda para su uso practico. Por otro lado, si la cantidad N, es
pequena se dice que las soluciones no son lo suficientemente diversas. Esto, potencialmente,
causa que el espacio de busqueda esté muy acotado por una fijacion excesiva de variables y
no permita la obtencién de una buena solucién al problema MILP original. De esta forma, la
definicion de N, es clave y su valor fue determinado mediante la variacion del mismo y
observacioén de los resultados.

Una vez se culmine el proceso iterativo se procede con la creacion del conjunto de soluciones
de los diferentes problemas relajados. Es un conjunto de tamafo maximo p en donde se
obtienen soluciones no necesariamente factibles al problema MILP original. Estas se utilizan
para la obtencion de las variables a fijar y se define el conjunto S cuyos elementos son las

soluciones x“"" con iter0SEAeP tal que P = [peN: 1<p< Nméx}. Ya que el conjunto

puede contener soluciones no factibles del MILP original, es posible fijar un conjunto de
variables que provoque que no existan soluciones factibles del MILP generado. Por este motivo
se incluye una solucion factible al conjunto S, la cual es la obtenida a través del método FP La
inclusion de esta solucion al conjunto S asegura que el método OSEA sea capaz de encontrar

una solucion factible del problema original que en el peor de los casos sea la misma que se

e s .. . . . . 0 1
utilizé como solucion factible incluida en S. Con esto en cuenta se define Scomo S = x , x ..., x*

con peP.
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OSEA

. Procedimiento OSEA(N,,,., %, MILP)
Inicializar valor de M := M + X, 1l|e;|
Inicializar valor de f,'_.? = M %;} Wied
iteracion iter=()

5. while n < N,,,,, do

6: 5S¢ resuelve el problema relajado vy se obliene:

[

" = argmin{cl,.x : Ax > b)
7. if :::",‘;-“"' > () Vel then
aber '
a: i_;. BT = T
9:  else
10 citer — piter—1

11: mu_:ll if _
12:  if f:j-“'"" = r:_;"“' : Vel then

13: Break

14: end if

15  ler:=iler+1

16: end while

17: Sea el conjunto S = 2% z', ..., z", pcP con P = {peM : 0 < p < Nyaa }

18: if :r.';r; =), eI, %¥peP then

19:  Fijar la variable x; en el problema MILP original

20: end if .
21: Resolver el problema con variables Ljadas zpgpa (= .rj.-r'_f,r'm,in{ elw s Ax > b}
22: 208EA = € TOSEA

23: Fin

Figura 8 - Pseudocddigos de la heuristica OSEA

Una vez se defina S se procede a fijar en el problema original toda variable que sea cero para
todos los elementos de S. Esto es:

Fijar a 0 si 5; = 0VseS

No hacer nada en otro caso

JL'j =

Ya con las variables fijadas se resuelve el problema MILP generado, esperando que la cantidad
de variables fijadas cause una disminucion en los tiempos de resolucion y obtener una mejora a
la solucion actual.
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5.5 Implementacion de Local Branching

La heuristica Local Branching es una técnica iterativa disefada para mejorar la busqueda de
soluciones en problemas de optimizacion binaria, introducida en Fischetti & Lodi (2003). Esta
es una heuristica de mejora basada en la seleccion de un vecindario en el cual sea posible
mejorar las soluciones halladas. Por tanto, se busca un vecindario que, al resolver el problema
MILP, en este se pueda encontrar una mejor solucién a la previamente obtenida. En particular,
en esta heuristica, el vecindario estara definido por las potenciales soluciones que soélo difieren
en una cantidad acotada de entradas o variables. Partiendo de la solucion factible inicial,
iterativamente un conjunto de variables seran seleccionadas para ser destruidas. Destruir,
dentro de un problema MILP, se refiere a fijar todas las variables, exceptuando aquellas que
pertenezcan al conjunto seleccionado para destruir. Al fijar el resto de las variables y resolver el
problema se optimiza un problema MILP reducido del problema original, inicamente teniendo
en cuenta el conjunto de variables previamente destruidas.

Por lo tanto, el objetivo de la heuristica es mejorar la solucién encontrada en tiempos de
computo acotados al explorar una region limitada. Para ello se acota el espacio factible
alrededor de la solucién previamente obtenida y se encuentra un conjunto de variables a
destruir. En esta region potencialmente se encontraran mejores soluciones en menores tiempos
de computo que resolviendo el problema completo. Para definir la vecindad se crean nuevas
restricciones que fijan la cantidad de variables que pueden diferir de la mejor solucion
encontrada hasta el momento. Esta se basa en la distancia de Hamming para variables binarias

(Huang. et al.. 2023), definida como:

YA -x)+ T x<k (43

1651 lESO

En esta funcion SO yS, representan los conjuntos de las variables binarias que toman el valor 1

o O respectivamente en la solucion alrededor de la cual se construye la vecindad. El parametro
k representa un ajuste del tamano de la vecindad, pues implica cuantas variables pueden ser
diferentes de la solucién actual. Con la regién factible definida se procede a resolver el
problema MILP con las restricciones originales y agregando las restricciones observadas en la
ecuacion (43). Aunque la region factible sea reducida se espera que del problema se obtenga
una soluciéon mejorada del problema original. Sin embargo, es posible que el tamafo no sea lo
suficientemente grande para mejorar la solucién actual, por lo tanto en el método se propone
un ajuste del parametro k para escapar de estos 6ptimos locales del método de busqueda.

Para un mayor entendimiento y detalle se muestra en la Figura 9 el pseudocddigo de la
heuristica. En la linea 1 se definen los parametros necesarios. Estos son parametros de control
del tamafio de vecindario k;, «, B, la solucion actual x° y el parametro de terminacion del
problema Maxiter. k; es el tamafio inicial utilizado para el vecindario y a y 8§ son dos parametros
utilizados para variar el valor de k de una iteracion a otra de ser necesario. Ademas se genera
un numero aleatorio de semilla en la linea 4 ya que el método tiene una componente
estocastica. En la linea 6 comienza el procedimiento iterativo y en la 7 se construyen las
restricciones descritas en (43), definiendo la nueva region factible del problema binario. El
método culminara una vez que se hayan alcanzado la cantidad de Maxiter iteraciones
s6lamente. Una vez se afaden las nuevas restricciones al problema original, en la linea 8 se
resuelve el nuevo problema MILP relajado. Esto se realiza para definir cuales son las variables
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que se desean destruir y se considera un método greedy ya que de esta optimizacion local se
espera obtener una global. Con esta solucion relajada se construye un parametro Ai, definido

como el valor absoluto de la diferencia entre las entradas de la solucion actual y la solucién

. , . . it . .y
anterior, tal como se observa en la linea 9. Luego se define el conjunto x* para la iteracidn
iter cuyos elementos son las entradas de las variables que cumplen que Ai > 0. Esto es:

X = {i: a,> 0, e/} (44)

A través de este criterio se buscard destruir las variables en donde la diferencia entre la
solucion inicial y la relajada es mayor, buscando la creacion de vecindarios con potencial a

. . , ~ . iter . .
encontrar mejores soluciones. Segun el tamario del conjunto de X' se diferencian casos para

. T ~ . it
continuar con la heuristica. En caso de que el tamafo sea mayor o igual a k™" entonces hay
suficientes variables para destruir y se selecciona aquellas entradas cuyo Al_ sea el mas grande

como se observa en la linea 10. En casos que varias entradas de la variable tengan un mismo
Ai, entonces se decide tomar un criterio estocastico seleccionando alguna de las opciones con

probabilidad uniforme.

~ . iter ~ . . iter
En otro caso, el tamafo del conjunto X’ es menor al tamafo del vecindario k', por lo tanto
no hay suficientes variables para destruir. El criterio de seleccion sera tomar las primeras

iter . . . . . .
entradas |X | pertenecientes al conjunto. Luego se tomara la cantidad necesaria de variables
de forma aleatoria entre las que el valor Ai es igual a cero, tal como se observa en la linea 13.

Por lo tanto, se define el conjunto X *“" tal que:

*lter_

x * = {i: A =0, iej} (45)

iter

. . it ~
De este conjunto se toman de forma aleatoria K — | elementos los cuales se afladen a

. it . . it
un nuevo conjunto X' ° que se define de la unidén de estos elementos con X'° como se
observa en la linea 14. De igual manera se van a destruir las variables de las entradas

. . iter . . .
pertenecientes al conjunto X, como se muestra en la linea 16. Una vez identificadas las

variables a destruir se procede a resolver el problema MILP fijando el resto de variables,

., ter+1 .
obteniéndose el resultado x como se observa en la linea 17.

En caso de obtener una mejor solucion del problema MILP comparada con la solucién de la
iteracion anterior, entonces se actualiza el valor de la solucion y se restablece el valor k en caso
de que se haya cambiado. En caso de que la solucién empeore o sea igual que su antecesor,

. . . . iter . .
entonces se define un nuevo tamafo de vecindario kK~ segun un parametro a, aumentando el

valor de k"’ multiplicandolo por o > 1. Ademas, se busca acotar el valor de k" segin el
parametro 3, con 8 < 1, multiplicado a la cantidad de variables binarias del problema MILP con
el objetivo de hacer que el problema a resolver no sea tan grande y dificil. Por lo tanto, se

. iter
define k'~ como:
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Esta forma de definir k"'

iter+1 iter

k = min{a - k", B - |JI} (46)

el espacio de busqueda del vecindario de ser necesario.

Local Branching

13:

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
250
26:
27:

. Inicializar mejor resultado z* = =
: while iteracion < Maxiter do

. Procedimiento LocAL BrRANCHING (k7, 20, «, 8, Maxiter, MILD)
Sea el conjunto P con P = {peN : 0 < p < Maxiter}

Inicializar iter=0 con iter ¢P

. Inicializar semilla (generacién de niimeros pseudo aleatorios)

0

Anadir al pr[‘]b]t‘*md nuevas restricciones (Hamming Ball):
th[n] .rt—l'] + th[n] xt=1 (1 B H_l) < Kiter
Se resuelve {,l problema relajado y se obtiene &
Az > b}
Se define X" :={x; : A; > 0,ieN} con A; =
if |A?*i.',e-r| > kiter then
Se toman kji.,. elementos de X" con A; mas alto creando un nuevo
Xﬂer
else
Se toman k*¢" — |X"°"| elementos de forma random de {z; : A; =
0,2eN} llamando al conjunto X’
Se crea XieT = Xiter y x7
end if
Se destruyen las variables pertenecientes a X" en el pr()hlmrla orginal
Se resuelve el MILP y se obtiene 2% +1 .= argmin{c¢’ z : Az > b}
if 7+l > 2% then
Se actualiza el valor del mejor resultado x* = x

piertl — argmin{c’x

:E,::Le'r—i-l . I:Le?l V-"FN

teracion+1
kiter = k1

else
Se varia kjjer = min{a X kiger, |Z| x B}

end if

iter=iter+1

end while

Se devuelve el mejor valor * obtenido
Fin

Figura 9 - Pseudocddigo de la heuristica Local Branching

ayuda a evitar quedarse estancado en minimos locales al expandir

Una vez que se llegue a la maxima cantidad de iteraciones entonces el método culmina con la
mejor solucién obtenida.
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5.6 Implementacién con Gurobiy SCIP

En esta seccion se introduce la implementacién de otros paquetes de software para la
resolucion de problemas MILP. Con esta se desea comprobar la diferencia en calidad de
soluciones encontradas por paquetes comerciales y por paquetes no comerciales. Dentro de
los paquetes de software vistos en la Seccion 2.2 se escogieron los paquetes SCIP y Gurobi
para la comparacion. Gurobi fue seleccionado como representante de los paquetes de software
comerciales mas avanzados mientras que SCIP fue seleccionado como el paquete no
comercial mas utilizado. La comparacién tiene como objetivo evaluar la calidad de las
soluciones obtenidas mediante el solver GLPK, ademas, el caso de aplicaciéon escogido es el
problema VRP del Parque Industrial del Cerro. En resumen se busca determinar en qué medida
las soluciones obtenidas con GLPK se aproximan a aquellas generadas por herramientas mas
avanzadas y robustas como SCIP y Gurobi.

5.6.1 Optimizador de Gurobi

En primera instancia se eligid6 Gurobi como el paquete de software comercial a ser utilizado.
Como se observo en la Seccion 2.2, junto a XPRESS y CPLEX, es uno de los paquetes mas
eficientes y se encontré facilidad para la adquisicion de una licencia gratis académica. Para la
correcta instalacion y validacion de la licencia existen instructivos actualizados en el portal de
usuario de Gurobi (Gurobi_ Optimization, LLC, s.f.-e; Gurobi Optimization, LLC, s.f.-a). Esta
licencia permite el acceso completo al optimizador sin restricciones de funcionalidades ni de
tamanio de los problemas.

Completada la instalacion se tiene acceso a bibliotecas de distintos lenguajes de programacion.
Ademas, con el paquete existe la posibilidad de resolver el problema a través de una linea de
comando directa (Gurobi Optimization, LLC, s.f.-b), analoga a la utilizada para la resolucién con
GLPK observada al principio de la Seccion 5.1. Sin embargo, a modo introductorio del uso de la
biblioteca de Gurobi en C++ se genera un cddigo en el lenguaje C++ de la resolucion de los
problemas, pudiendo controlar los métodos de resolucion. Los parametros de control incluyen,
por ejemplo, las heuristicas utilizadas, planos de corte, etcétera. La utilizacion de esta
biblioteca no posee soporte para leer problemas a través de archivos .mod y .dat ya que estos
son especificos para GLPK en el lenguaje C++. Por lo tanto, para procesar el problema
aprovechando la estructura generada, existen lineas de cédigo para la transcripcion del mismo
al formato .Ip. Esta linea de cddigo se presenta a continuacion:

glpsol --math problema.mod --data datos.dat --wlp problema.lp
Una vez obtenido el problema en formato .I[p se procede a la formulacién del cédigo para la
resolucion de problemas MILP como el presentado en la Figura 10. En este cédigo se muestra

cdmo cargar el problema y ejecutar los comandos de resolucion del mismo. La solucién
encontrada es ingresada en un archivo .log, analogo a archivos .sol en la ejecucion en GLPK.
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<= gndl;

== endl;

Figura 10 - Implementacién en codigo de Gurobi

Este cddigo, con la informacién brindada en el mismo, es un ejemplo introductorio del uso de la
biblioteca de Gurobi, estos comandos y todas las funciones disponibles se encuentran en la
guia oficial de Gurobi en el entorno C++ (Gurobi Optimization, LLC, s.f.-f).

5.6.2 Optimizador de SCIP

En segunda instancia se implementé el paquete de software de SCIP (Solving Constraint
Integer Programs) como el paquete de software de mejor rendimiento dentro de las opciones
no comerciales, tal como fue observado en la Seccion 2.2. El procedimiento de implementacion
es analogo al de Gurobi, sin la necesidad de obtener una licencia académica o paga.
Nuevamente se hace utilizacion de la biblioteca ofrecida, en este caso por SCIP, a través de su
Interfaz de Programacién de Aplicaciones (APl por sus siglas en inglés) en el lenguaje de
programacion C++. Para la introduccién a la implementaciéon de comandos basicos se presenta
el cédigo generado en la Eigura 11. Los procedimientos de busqueda de la solucién pueden ser
controlados y la informacion necesaria se puede encontrar en la documentacion oficial de SCIP
(SCIP, s.f.).
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p
efaultPlugins

SCIPreadProb{scip, argv[l]
RealParam(scip,

solve(scip

SCIPprintBes

Figura 11 - Implementacion en cédigo de SCIP

En el cédigo se configura un parametro clave para el proceso de resolucion que es el limite
maximo de tiempo permitido para encontrar una solucion. Luego se lanza el proceso de
resolucion del problema y si durante este proceso se encuentra una solucion factible, el
programa informa el valor objetivo de esa solucién y el tiempo transcurrido hasta encontrarla.
En el caso de que no se logre encontrar una solucion factible dentro del limite de tiempo
establecido, el programa comunica esta situacion al usuario. Finalmente, se realiza la liberacién
de los recursos utilizados por SCIP antes de finalizar la ejecucion.
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6. Analisis de resultados

En esta seccidon se presentan los resultados obtenidos a lo largo del desarrollo de la
implementacién del problema VRP dentro del PTIC en diferentes instancias. Para ofrecer una
vision estructurada y comprensible, los resultados se han organizado en diferentes
subsecciones. En primer lugar, en la Seccion 6.1 se explica la metodologia usada para la
experimentacion numérica. En la Seccién 6.2 se comienza con el analisis de resultados para el
problema del PTIC con foco en los métodos heuristicos. En la Seccion 6.3 se culmina el
analisis de los resultados del PTIC utilizando los paquetes de software Gurobi y SCIP. En la
Seccién 6.4 se continda con la experimentacion de los métodos heuristicos para el resto de
instancias generadas utilizando datos extraidos de la literatura. Por ultimo, en la Seccion 6.5 se
analiza el mejor resultado obtenido de las instancias del PTIC, creando la representacion
grafica del ruteo.

6.1 Diseno de la experimentacion

Una vez generados los datos de las instancias como fue explicado en la Seccién 4.3 se definié
la forma en que se llevaria a cabo la experimentaciéon de los métodos implementados.
Analizando el funcionamiento de las heuristicas seleccionadas (FP, OSEA y LB) se not6 que las
mismas cuentan con componentes estocasticos dentro de su funcionamiento, lo cual introduce
variabilidad en los resultados obtenidos. Debido a ello se considerd necesaria la ejecucién de
cada instancia o problema al menos 5 veces para asi exponer resultados que escapen de
casos particulares y muestren una desviacion estandar razonable. Este numero de corridas por
instancia esta fundado en la utilizacion del maximo tiempo disponible para las ejecuciones de
las mismas.

Los métodos utilizados son FP, OSEA y LB. Tanto OSEA como LB son heuristicas de mejora,
por lo tanto, para la comparacion entre las heuristicas OSEA y LB se requiere de una solucién
inicial factible. Para hallarla, se ejecuta previamente la heuristica inicial FP, por lo que cada una
de las corridas comenzara obligatoriamente por FP. Por otro lado, ambas heuristicas de mejora
permiten la ejecucion consecutiva, pudiendo entonces analizar dos nuevos métodos heuristicos
que surgen de la concatenacion de las mismas. Por lo tanto, se utiliza la solucién obtenida del
primer método de mejora para comenzar con el segundo método heuristico de mejora.
Teniendo en cuenta que LB trabaja sobre el vecindario de la mejor solucién obtenida hasta el
momento y OSEA genera un conjunto de soluciones para fijar variables, se estima un mejor
funcionamiento de la ejecucion primero de OSEA y luego de LB. Esto debido a que mientras
mejor sea la solucion inicial, mas cerca se podria estar de, al menos, un 6ptimo local de buena
calidad. De igual forma, se evalla la posibilidad de ejecutar primero LB y luego OSEA y se
obtienen cuatro métodos heuristicos como se diagrama a continuacion.

e FP + OSEA: Primero se aplica FP para obtener una solucién inicial y luego se mejora la
solucion mediante OSEA.

e FP + LB: Primero se aplica FP y luego se mejora la solucién mediante LB.

e FP + OSEA + LB: Primero se aplica FP, segundo se aplica OSEA para mejorar la
solucion y tercero se finaliza con LB como mejora adicional.
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e FP + LB+ OSEA: Primero se aplica FP, segundo se aplica LB como primera mejora y
tercero se aplica OSEA como mejora complementaria.

Las instancias seran ejecutadas en el sistema operativo que fueron implementados los
métodos, especificamente Ubuntu con la version 24.04.2 LTS a través de la maquina virtual de
VirtualBox. La computadora utilizada es una de uso personal con las siguientes caracteristicas:
CPU Intel Core i5 - 12400f - 2,50 GHz - 8 Gb de RAM. Los tiempos son expresados en
segundos de CPU y todas las corridas se realizaron dedicando todo el poder computacional del
PC. Debido a que se desea analizar el funcionamiento y rendimiento de las heuristicas, las
mismas deberian ser comparadas contra la implementacién de métodos exactos. Sin embargo,
la alta accesibilidad a paquetes de software de optimizacion para la resolucion de los
problemas MILPs en la actualidad ha dejado obsoleta la utilizacion de métodos exactos
unicamente. Es por ello que, teniendo en cuenta el numero de herramientas incorporadas por
defecto en los paquetes de software, se decide que las heuristicas sean comparadas contra
uno no comercial, mas especificamente GLPK. Este dultimo, en su configuraciéon
predeterminada, utiliza planos de corte y presolve en su método de resolucién. Dado que en un
entorno practico se requiere obtener soluciones en tiempos operativos y considerando que
GLPK puede requerir largos periodos de ejecucién, se establecié un limite de tiempo de dos
horas para su ejecucion. Este se considerd razonable desde el punto de vista computacional y
aplicable en contextos reales.

Todos los métodos implementados se corren utilizando el mismo paquete de optimizacion. Esto
quiere decir que, por ejemplo, para las iteraciones de FP donde se debe resolver problemas LP
o al resolver el problema con las variables fijadas en OSEA, se utiliza GLPK. Especificamente
se utiliza la version GLPSOL--GLPK LP/MILP Solver 5.0. Esto permite una mayor consistencia
en las comparaciones entre las heuristicas y el método.

Los parametros de entrada de cada uno de los métodos se determinaron experimentalmente,
comenzando con los valores propuestos en la literatura consultada de los diferentes métodos
evaluados. Esto se logré en una etapa temprana de la implementacion en donde se ejecuto el
problema VRP del PTIC con los datos generados en la Secciéon 4.3.1. En esa etapa se
ejecutaron los diferentes métodos y se evalu6 como afectaba cada parametro al resultado.
Primero se comenzé con FP y luego se evaluaron OSEA y LB ya que requieren de una solucion
inicial. Para el resto de las instancias, los datos definidos obtenidos de bibliotecas se
extrapolaron al tamafio del problema requerido. Se buscé mantener la mayoria de los
parametros para cada instancia para asi evaluar la robustez de los métodos. De esta forma, se
puede estudiar el comportamiento del método frente a la variabilidad de las instancias. Los
valores de los pardmetros usados en el problema VRP del PTIC con los datos generados en la
Seccion 4.3.1 se representan en la Tabla 5.

Tabla 5 - Valores de los parametros

Método Parametro Valor
MaxlterFP 10000
Feasibility Pump T 20
KK 70
OSEA Niax 300
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MaxiterLB 10

k; 400
Local Branching

a 1,5

§ 0,5

Las unicas instancias para las que se modifican los parametros son para el segundo conjunto
de instancias (desde la 6 hasta la 9 en la Seccion 4.3.2), donde el tamarfio del problema varia.
Los unicos parametros que se modificaron en estos casos son: el tamano de la vecindad kr en
LB, la cantidad de variables a cambiar en caso de encontrar un ciclo T y cada cuantas
iteraciones KK se detectan repeticiones en FP. Se considerd que estos parametros estan
relacionados con el tamafo del problema, lo que provoca que, en instancias pequefias, valores
altos de cualquiera de estos parametros puedan requerir un tiempo de computo elevado. Por
otro lado, en instancias grandes, los valores bajos pueden resultar insuficientes para explorar
una region factible donde se pueda encontrar una mejor solucién. Por lo tanto, para cada uno
de los parametros se considerd una relacion lineal con el tamafo del problema. De esta forma
se modificd estos parametros como se muestra a continuacion:

, ~ Parametro base
Parametro = Tamaio actual * ————— (47)
Tamafio base

Donde el parametro sera el nuevo valor de alguno de los tres parametros (k;, Ty KK). El
tamario actual hace referencia a la cantidad de empresas consideradas. El parametro base y
tamario base son los valores asignados en la primera instancia (con los datos generados en la
Seccion 4.3.1). De esta forma, para los casos en donde el tamafio actual es el mismo que el
tamano de la primera, los parametros permaneceran invariados.

En resumen, teniendo en cuenta las 9 instancias creadas en la generacion de datos y los 4
métodos a evaluar, se ejecutaran un total de 200 corridas. Estas estan compuestas por dos
tipos, primero se realizan 9 corridas ejecutadas en GLPK, sin componente estocastica, a través
del comando glpsol (una por cada instancia). Por otro lado, se realizan 5 corridas por cada
instancia y método heuristico (FP-LB), (FP-OSEA), (FP-OSEA-LB), (FP-LB-OSEA),
exceptuando la primera instancia con datos del PTIC, a la cual se le realizé 10 corridas por
método.

6.2 Resultados alcanzados para el problema de aplicacién

En esta seccién se pone énfasis en la primera instancia donde se ejecutan los datos del
problema de ruteo del PTIC. Una vez ejecutadas las 10 corridas para cada método heuristico
se desea comparar el valor funcional obtenido con el valor obtenido por el paquete GLPK en
tiempos comparables. En la Figura 12 se pueden observar los valores y tiempos promedios de
las ejecuciones realizadas, ademas de la desviacion estandar para cada método. En el grafico
se representa mediante barras los resultados promedios de la funcion objetivo y mediante
lineas los diferentes tiempos de computo. Los tiempos promedios se toman como la suma de
tiempos de cada uno de los métodos y se comparan con el valor funcional de la primera
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solucion de GLPK y su tiempo de computo. De estos resultados se destaca el método
heuristico resultante de la concatenaciéon FP+OSEA+LB como el método de mejor calidad por
balance tiempo-valor funcional. Para acudir a los datos de todos los resultados obtenidos,
consultar el Apéndice IV: Resultados Tablas donde se pueden observar los tiempos y valores
funcionales obtenidos por los métodos heuristicos, asi como sus resultados intermedios.
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FP+OSEA+H B FP+LB+OSEA FP+LB FP+OSEA GLPK

mmmm Valor de funcion objetivo ==—=Tiempo total

Figura 12 - Tiempos y valores funcionales promedio

El tiempo promedio de computo considerando todos los métodos heuristicos ejecutados es de
2051 segundos (34 minutos), pero GLPK no es capaz de en este tiempo encontrar una solucion
factible. Es a los 2584 segundos (43 minutos) de ejecucion de GLPK que es posible encontrar
la primera solucion, con un valor funcional de 7801 unidades de distancia y un gap de dualidad
del 84 %. Al ser un gap de dualidad tan alto no se puede asegurar la calidad de la solucién, por
lo que no se puede determinar la calidad de las soluciones alcanzadas para ninguno de los
métodos. El valor obtenido mediante GLPK sdlo es superado en tres corridas de FP+OSEA+LB
y en una de FP+LB. En promedio, el método FP+OSEA+LB supera en un 4% el valor funcional
de GLPK con 8098 unidades de distancia (con objetivo de minimizacién) pero lo logra en la
mitad de tiempo, con un promedio de 1333 segundos (22 minutos). Para FP+LB+OSEA el valor
funcional supera en un 5% el de GLPK en un tiempo de cémputo 4% mayor. Para FP+LB se
observa un valor funcional 20% por encima en el 96% del tiempo de computo de GLPK y para
FP+QOSEA un valor funcional 40% por encima en el 66% del tiempo de computo. En base a
estos resultados se destaca el método FP+OSEA+LB como superior al paquete GLPK para
este problema por la calidad del resultado en un balance valor funcional y tiempo de coémputo.

De los métodos heuristicos se determina que FP+OSEA+LB es quien alcanza mejores
resultados tanto en tiempos como en valores funcionales. Ademas, para este caso se nota una
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sinergia entre los métodos de mejora comenzando con OSEA y continuando con LB,
obteniendo resultados mejores, al menos en tiempo de cémputo, que al aplicar las heuristicas
por separado. Se observa una notable diferencia en los tiempos de computo de la ejecucion
comparado con FP+LB. Por ello se concluye que la aplicacion del método OSEA reduce
notoriamente los tiempos de cdmputo necesarios en la aplicacion de LB. Se puede entonces
concluir que, para este problema, el método LB es el principal responsable de la mejora en el
valor funcional de la solucién mientras que el método OSEA acelera el proceso.

Buscando mostrar el impacto que tiene el factor estocastico de los métodos se expone que el
peor resultado obtenido de FP+OSEA+LB es de 9468 unidades de distancia, mientras que el
mejor es 6870,9 unidades de distancia. En el tiempo de computo es aun mas notoria la
diferencia, pues el menor tiempo de computo obtenido fue 408 segundos mientras que el mayor
es de 2996 segundos, aproximadamente 7 veces mas. Con estos resultados se comprueba la
necesidad de realizar multiples corridas para la correcta evaluacion de resultados.

En la Figura 13 se pueden observar los mejores resultados obtenidos de las corridas en funcion
del valor funcional de las soluciones encontradas en cada corrida de la instancia. De este
analisis se observa nuevamente el mejor resultado en el método FP+OSEA+LB. Ademas, se
deja en evidencia que con la implementacién de las heuristicas, al menos en algunos casos, se
puede obtener mejores resultados que con paquetes de software como GLPK en tiempos de
cémputo claramente menores. Por ejemplo, la mejor corrida de FP+OSEA+LBy FP+LB+OSEA
logran mejores soluciones en tiempos menores. Por otro lado, FP+LB logra mejor solucion en
tiempos mayores. Por ultimo, FP+OSEA logra un peor valor en la solucién, en tiempos menores
al de FP+LB.

Por otro lado, luego de dos horas de corrida de GLPK el resultado de GLPK es de 7529
unidades de distancia, aun con un gap de dualidad alto del 83 %. Este valor funcional
encontrado por GLPK en 7200 segundos es mejorado por la implementacion de FP+OSEA+LB
en 2 de las 10 corridas con tiempos menores a 1800 segundos y en una por el método FP+LB
con tiempo de computo de 3781 segundos (63 minutos).

Es de notar que este ultimo valor mostrado de tiempo total insumido en la concatenacién
FP+LB es la unica corrida de valores extraordinarios (tiempo de computo) como se puede
consultar en el Apéndice |V: Resultados Tablas. Este tiempo de resolucion se debe a que en
esta corrida se agrando el tamafio del vecindario en mas de una ocasion, generando un
problema mas grande y resultando en mayores tiempos de resolucién. A su vez, esto también
causo que el resultado funcional obtenido fuera mejor debido a que con un mayor espacio de
busqueda fue capaz de encontrar mejores soluciones.
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Figura 13 - Tiempos y valores funcionales de las mejores corridas

Al comparar el rendimiento de las heuristicas de mejora en solitario FP+LB y FP+OSEA se
busca determinar cual logra mejores resultados. Se observa cémo en promedio los resultados
alcanzados por LB son mejores que los alcanzados por OSEA en un 15%. Por otro lado,
evaluando los tiempos de cada uno de los métodos se observa que, en promedio, LB insume
3,6 veces el tiempo de computo insumido por OSEA. De esta forma, se logra determinar que
como métodos aislados, LB logra un mejor resultado en la funcién objetivo pero con peores
resultados en tiempo de computo en comparacién con OSEA.

Realizando nuevamente una comparativa de los métodos FP+OSEA+LB y FP+LB+OSEA se
observa un mejor comportamiento por parte de aplicar primero OSEA y luego LB tanto para los
valores funcionales como el tiempo de computo promedio. Especificamente, se observa en el
Apéndice |V: Resultados Tablas como, al aplicar primero LBy luego OSEA, este ultimo no logra
una mejora en el resultado obtenido con LB aunque si se insuma tiempo de coémputo. Se
observd que al aplicar LB primero se genera una convergencia temprana hacia éptimos locales,
lo cual limita la capacidad exploratoria de OSEA en etapas posteriores. En resumen, se
observa que LB culmina en un 6ptimo local, este, al ser utilizado como solucién inicial del
método OSEA, genera que aun modificando los costos del problema no se pueda mejorar la
solucién. Por otro lado, el método LB cuenta con mecanismos para escapar de 6ptimos locales
al poder aumentar el valor del tamafo de la vecindad k;, mecanismos que OSEA no posee
haciendo que no pueda escapar de la solucidn inicial en este caso. Esto sugiere que el orden
de aplicacion de las heuristicas influye directamente en la calidad final de las soluciones y que
la sinergia obtenida en la configuracion OSEA+LB no se replica al invertir el proceso, sino que
tan sélo se insumen mas recursos sin mejorar la solucion. Entonces, se deduce que la
aplicacion de FP+LB+OSEA es lo mismo que aplicar FP+LB.

Al buscar evaluar el mejor método obtenido, en la Figura 14 se pueden observar los valores
funcionales obtenidos luego de aplicar cada método heuristico de la concatenacion
FP+OSEA+LB y el valor funcional obtenido de la ejecucion de 2 horas del paquete GLPK.
Graficamente se puede observar un correcto y balanceado funcionamiento de los métodos de
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mejora, observando una forma escalonada en donde se mejora cada solucion luego de cada
heuristica. En promedio, con la utilizaciéon del método OSEA se observa una mejora en la
funcion objetivo de aproximadamente 3000 unidades de distancia. Luego, mediante el método
LB se observa una mejora de aproximadamente 3500 unidades de distancia. Debido a esto y
los bajos tiempos de computo, se considera un caso de éxito la concatenacién de los dos
métodos. Se observa que la instancia numero cuatro es la que logra mejores resultados, sin ser
la que tiene una solucion inicial (luego de FP) mas baja. Agregado a esto, se observa que la
solucion luego de OSEA es la segunda mas alta de todas las corridas y es el método LB el gran
responsable del buen resultado .

Por otro lado, se observa como la partida de los métodos de mejora inicia con un valor inicial
(luego de FP) elevado en comparacion con la primera solucién encontrada en GLPK. Por lo
tanto se desed analizar los tiempos de computo de cada una de los métodos heuristicos y por

lo que se presentan las Eigura 15 y Figura 16. Ademas, en la Tabla 6 se pueden observar los
valores funcionales promedio luego de la aplicacion de cada método.
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Figura 14 - Valor funcional de las corridas

Tabla 6 - Valores promedio por método de la concatenacion de las heuristicas

Valor luego de FP Valor luego de OSEA Valor de funcion objetivo

14639,47 11610,15 8098,405

En la Figura 15 y Figura 16 se muestran los tiempos de computo insumidos en la
concatenacion FP+OSEA+LB para cada corrida y la distribucién promedio respectivamente. Del
analisis de estas graficas y la de la Figura 14 se observa que el valor funcional de la solucién
encontrada por el método de FP no sdlo es alto, sino que es el método que consume la mayor
cantidad del tiempo de computo. Por otro lado, el tiempo promedio insumido por FP de 900
segundos (15 minutos) sigue estando muy por debajo de los 43 minutos que necesita GLPK,
por lo que no es posible afirmar que sea una mala forma de obtencion de solucion inicial. Por
otro lado, haciendo un analisis de tiempo y resultados se observa como mayoritariamente (el 80
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% de los casos), los tiempos que insume la heuristica de OSEA son mayores a los de LB en la
concatenacion pero estos bajos tiempos de computo de LB son posibles gracias a la aplicaciéon
de OSEA. Ademas se observd cédmo, en promedio, la heuristica LB logra mejorar la solucion en
mayor medida en comparacion con OSEA.
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Figura 15 - Tiempos de computo por método en las corridas

s Tiempo de FP = Tiempo de OSEA Tiempo de LB

Figura 16 - Tiempo de computo por método

Se concluye que el mejor método heuristico es FP+OSEA+LB el cual logra resultados que se
asemejan al del paquete GLPK en la mitad del tiempo. Ademas, se determina como una
debilidad del método el valor funcional de la heuristica de solucion inicial FP. Esta es la que
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mas tiempo de computo conlleva y es una solucion inicial el doble de grande en valor funcional
que la primera obtenida mediante GLPK, aunque es lograda en un tercio del tiempo de
cémputo.

6.3 Resultados alcanzados en Gurobi y SCIP

Para mostrar la mayor eficiencia de los paquetes comerciales se presentan los resultados de la
solucion del problema del PTIC conseguida a través de la ejecucion del cédigo presentado en
la Figura 17. Este fue ejecutado en el paquete de software comercial Gurobi Optimizer versién
12.0.3 para Windows 64 bits. Podemos observar cémo en tan soélo 45 segundos una solucién
factible es encontrada y a los 60 segundos se encuentra una solucién ampliamente mejor a las
encontradas en la seccion anterior, con un valor funcional de 5433 unidades de distancia. Esto,
si bien es experimentado sdélo para un problema, dada la magnitud de diferencia tanto en el
valor funcional como en tiempos de computo se aporta como un ejemplo para asegurar que
existe una sustancial diferencia en cuanto a la calidad de las soluciones entre paquetes
comerciales y no comerciales.

Figura 17 - Resultados alcanzados por Gurobi

De todas formas, con el objetivo de una comparacion justa entre paquetes de software de
optimizacién no comerciales, se muestran los resultados de la ejecucién en el paquete de
software SCIP. Este ultimo es considerado el de mejor rendimiento dentro de los paquetes no
comerciales. Para obtener los resultados de la Figura 18 se ejecutd el cddigo presentado en la
Figura 10. Se puede observar en estos resultados que efectivamente se obtienen mejores
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resultados comparados con los de GLPK pero que sigue habiendo una relevante diferencia con
los presentados de la ejecucion de paquetes comerciales. La primera solucion se obtiene a los
350 segundos con un valor de 8492,3. En comparacion, GLPK lo logra a los 2584 segundos
pero con un valor de 7800,7. Sin embargo, a los 544 segundos el paquete SCIP logra mejorar
la solucion de GLPK por lo que en SCIP se obtienen mejores resultados iniciales.

time | node | left |LP iter|LP it/n|mem/heur|mdpt |vars |cons |rows |cuts |sepa|confs|strbr| dualbound | primalbou
nd gap | compl.
4, 1] 0 | 9934 | - | 339M ] 20k| 21k| 21k| 2 0 | 1.269985e+03
Inf | unknown
1] 0 | 26304 | - | 346M ] 20k| 21k| 21k]| 1 1 2 ® | 1.269985e+03
Inf | unknown
1] 0 | 27219 - 349M 20k| 21k| 21k| 1.269985e+03
Inf | unknown
1] 0| = 351M 20k| 21k| 21k| 3¢ 1.269985e+03
Inf | unknown
1] 0| = 353M 20k| 21k| 21k| 372 ‘ 1.269985e+03
Inf | unknown
1] 0 | 28042 = 355M 20k| 21k| 21k| 1.269985e+03
Inf | unknown
1] 0 | 28063 = 358M 20k| 21k| 21k| 385 1.269985e+03
Inf | unknown
1] 2 | 46428 | 5 387M 20k| 21k| 21k| 385 2 1.269985e+03
Inf | unknown
100 | 91 |139231 |1124.2 ; i 20k| 21k| 21k|2052 1] 104 1 | 1.269985e+03
Inf | unknown
200 | 191 |248242 |1107.1 | 689M 2] 20k| 21k| 21k|4559 ' j 4. 1.269985e+03
Inf | unknown
d 350s| 294 | 285 349242 |1096.6 |distribu| 21 20k| 21k|] 21k| (0] i j : 1.269985e+03 8.492310e
+03 | 568.69%| unknown
361s]| 300 | 291 |360570 |1112.5 | 798M | 21 20k| 21k] 21k|[7124 ] 1.269985e+03 | 8.492310e
+03 | 568.69%| unknown
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time | node | left |LP iter|LP it/n|mem/heur|mdpt |vars |cons |rows |cuts |sepa|confs|strbr| dualbound
nd | gap | compl.

6641s| 3300 | 3205 | 8289k|1133.5 | 1843M | 41 20k| 23k| 21k| 37k| 1 [6322 6532 | 1.451296e+03
+03 | 408.17%| unknown

6730s| 3400 | 3303 | 8488k|1134.3 | 1844M | 41 20k| 23k| 21k| 38k| 1 [6435 |6622 | 1.454492e+03
+83 | 407.06%| unknown

6800s| 3500 | 3403 | 8512k|1133.0 | 1847M | 41 20k| 23k| 21k| 39k| 1 |6586 |6671 | 1.454492e+03
+03 | 407.06%| unknown

6862s| 3600 | 3499 | 8585k|1127.7 | 1849M | 41 20k| 23k| 21k| 46k| 5 [6661 |6763 | 1.454492e+03
+03 | 407.06%| unknown

6896s| 3700 | 3591 | 8641k|[1120.4 | 1852M | 41 20k| 23k| 21k| 4ek| 1 |6744 |6797 1.454492e+03
+83 | 407.06%| unknown

6979s| 3800 | 3691 | 8754k|1120.5 1870M | 41 20k| 23k| 21k| 41k| 1 [6849 |6873 | 1.454492e+03
+03 | 407.06%| unknown

7034s| 3900 | 3787 | 8828k|[1115.6 1871M | 41 20k| 23k| 21k| 41k| 1 |6962 |6929 1.454994e+03
+083 | 406.88%| unknown

7096s| 4000 | 3885 | 8923k|1113.5 1875M | 41 20k| 23k| 21k| 42k| 1 |7858 |6973 | 1.455866e+03
+03 | 406.58%| unknown

7163s| 4100 | 3985 | 9004k|[1109.7 1880M 41 20k| 23k| 21k| 1 |7241 |7081 1.455866e+03
+83 | 406.58%| unknown

SCIP Status : solving was interrupted [time limit reached]
Solving Time (sec) : 7200.00

Solving Nodes : 4135 (total of 8104 nodes in 2 runs)

Primal Bound 1 +7.37509000000000e+03 (8 solutions)

Dual Bound : +1.46203645557587e+03

Figura 18 - a) Primeros resultados alcanzados por SCIP. b) Resultados finales alcanzados por
SCIP

Luego de dos horas de ejecucion, los resultados alcanzados por SCIP son mejores que los
alcanzados mediante GLPK. SCIP alcanza un valor funcional de 7375 y GLPK 7529. Se
observa que dentro de los paquetes no comerciales, SCIP muestra mejores rendimientos que

52



GLPK, principalmente para los resultados iniciales ya que a las dos horas de ejecucion los
resultados son del mismo orden. Por otro lado, se muestra que Gurobi, como paquete
comercial, logra mejores resultados como fue visto en la Seccién 2.2. Por lo tanto, se concluye
que el resto de las soluciones alcanzadas para el problema del PTIC son de baja calidad al
compararse con el paquete comercial Gurobi.

6.4 Resultados con el resto de las instancias

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos para las instancias generadas a partir de
bibliotecas de datos obtenidas mediante Chaire de recherche en distributiqgue — HEC Montréal
(s.f.). Desde la Figura 19 hasta la Figura 24 se muestran los valores promedios para los
métodos implementados en este documento, comparados con la solucion inicial encontrada por
GLPK. Se decide presentar estos datos debido a que en la gran mayoria de las instancias, la
solucion inicial de GLPK es una solucion de mejor calidad que las encontradas por los métodos
seleccionados y en tiempos menores de cémputo. Por ello, se consideran malos los resultados
de los métodos implementados para estos problemas, poniendo foco en la creaciéon de
hipétesis de por qué se dan estos resultados.

El analisis se divide en dos tipos de instancias. En primer lugar, las primeras cuatro instancias
son de tamano idéntico al del problema original (31 empresas en un mes) en donde se varian
los datos introducidos. Ademas, se considera un factor a que varia para cada instancia, con
2 > a > 0, que multiplica la capacidad del vehiculo. Se busca estudiar cémo afecta al
resultado la diferencia en la dificultad del problema al variar a. Si al aumentar la capacidad del
contenedor la regién factible aumenta de tamafo, entonces la busqueda de una solucion
factible se vuelve mas sencilla de encontrar. Por otro lado, se evaluan instancias a las que se
varia el tamafo del problema desde 10, 20, 30 y 40 la cantidad de empresas dentro de un mes.
Con esto se busca evaluar la eficiencia de los métodos dependiendo del tamano de las
instancias.

El método GLPK presenta un buen funcionamiento que supera los resultados tanto en tiempo
como en valor funcional en la mayoria de los métodos heuristicos. Este cambio, en
comparacion con la primera instancia donde los resultados alcanzados son mas equiparables
entre los diferentes métodos, se puede explicar basicamente porque los métodos heuristicos
estan orientados y destacan cuando se enfrentan a problemas dificiles de resolver. Los
problemas generados con esta biblioteca no son considerados dificiles para el método de
resolucion de GLPK. Esta consideraciéon se fundamenta en que el paquete de software de
GLPK nunca insumié mas de 600 segundos (10 minutos) de computo para hallar una solucion
factible, caso completamente contrario al visto con los datos generados del PTIC. Ademas, la
forma de definicion de la capacidad es muy similar en todas estas instancias por lo se
considera que todas las instancias comparten una similitud en la dificultad. También, se aclara
que todas los resultados del método GLPK son la primera solucién obtenida a través del
branching pero que en todos los casos, tras 2 horas de ejecucion del método, no se demuestra
la optimalidad.

Para la evaluacion se divide esta seccion en dos sub secciones. La Seccion 6.4.1 evalla los

resultados alcanzados por las instancias donde se varia el parametro a. En la Seccién 6.4.2 se
evaluan los resultados alcanzados por las instancias donde se varian los tamafios.
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6.4.1. Instancias tipo 1: Variando parametro a

En la Figura 19, presentada para la instancia 2, se observa como la solucién obtenida a través
de GLPK es de calidad superior en tiempo y valor funcional que el resto de métodos
heuristicos. De los métodos heuristicos, el que logra mejores tiempos es FP+LB y el mejor
valor funcional es FP+OSEA+LB. Se observa cémo para este caso los resultados de FP+LB
son mejores que FP+LB+OSEA tanto para tiempos como para valores funcionales. Este
fendbmeno puede explicarse por la componente estocastica presente en los métodos utilizados.
En particular, la ejecucion del enfoque FP+LB presentd mejores resultados en el primer
método, posiblemente debido a una combinacién favorable de soluciones de los métodos FP'y
LB. En contraste, en el segundo método se vuelve a evidenciar la ineficiencia del uso de OSEA
posterior a la aplicacion de LB, lo que sugiere que la calidad de las soluciones generadas por
LB anula el margen de mejora de OSEA.

La obtencién de soluciones iniciales se logra en tiempos menores en comparacion con la
primera instancia. Esto se adjudica a una menor dificultad del problema sumado a que el factor
a utilizado para este problema es 1,2, lo que haria que dentro aumente el tamafio de la regiéon
factible facilitando la obtencién de la solucién inicial. En la Figura 19 se observa un grafico de
barras en donde se observa el promedio del valor funcional y los tiempos de las 5 corridas. Se
observa que el método FP+OSEA insume un tiempo de cémputo mayor al de FP+LB,
sucediendo lo contrario a lo observado en la primera instancia. Analizando los resultados se
observa que el tiempo de computo del método OSEA es del mismo orden al insumido en la
primera instancia. Por otro lado, el tiempo de computo insumido en FP y LB se ven
disminuidos. Esto puede ser explicado por la menor complejidad del problema para un mismo
tamano. Debido a la menor complejidad, se plantea que existe una mayor cantidad de
soluciones factibles, lo que impacta en una menor dificultad de los métodos FP y LB que se
basan en la evaluacion de soluciones en una regién vecina. Por otro lado, la heuristica de
OSEA resuelve problemas LP en su nucleo y culmina con la resolucion de un problema MILP
reducido, el cual tiene muchas variables fijadas. Dado que debe resolver una gran cantidad de
problemas LP, se determina que variar el tamafio del problema es lo que tendria un mayor
impacto en los tiempos de computo.
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Figura 19 - Tiempos y valores funcionales promedio instancia 2

En la instancia 3 los tiempos de coémputo de todos los métodos aumentaron como se puede
observar en la Figura 20. Esto se debe a que es la uUnica instancia donde a es menor a 1,
especificamente a = 0,8, por lo que se considera un problema de mayor dificultad (menor
tamano de la region factible). Se puede observar en el Apéndice |V: Resultados Tablas como
para la mayoria de los métodos heuristicos el tiempo de cdémputo de FP aumentd en
comparacion con la anterior instancia, y lo mismo ocurrié con el método LB. El mejor valor
funcional alcanzado se logra a través del método FP+LB+OSEA. Los menores tiempos de
computo son logrados por FP+OSEA, esto es explicado por una invarianza en los tiempos de
computo de OSEA con el tamano del problema pero la mayor dificultad afectando los procesos
FPyLB.
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Figura 20 - Tiempos y valores funcionales promedio instancia 3

En la Figura 21 se observa el mismo tipo de grafico para la instancia numero 4. Se obtiene un
analisis muy similar a la instancia 2 ya que se trabaja con un a > 1y el resultado de GLPK es
el que brinda los mejores resultados y tiempos de resolucion. En el caso de las heuristicas, los
tiempos de computo menores son los de FP+LB, adjudicado a una baja dificultad del problema.
El factor de « utilizado es 1,7 y se obtiene el resultado esperado pues los tiempos promedios de
FP son menores, incluso que la instancia 2 donde a es 1,2, implicando que el espacio factible
es mayor y la obtencion de un resultado inicial es aun mas sencillo. Para el método LB, donde
también se esperaba una reduccion de los tiempos de computo, se observan casos favorables
y desfavorables, pero los tiempos son del mismo orden que para la instancia 2. EI mejor
resultado del valor funcional se obtiene mediante la heuristica de FP+LB+OSEA aunque lo
logre en tiempos mayores que FP+LB, lo que implica que aumenté mas veces el valor del
tamano del vecindario. Ademas, nuevamente no se observan mejoras en los resultados por la
aplicacion de OSEA luego de LB y es un caso minimamente favorable (8% en el valor
funcional) de la componente estocastica que insume un tiempo de computo innecesario.
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Figura 21 - Tiempos y valores funcionales promedio instancia 4

La instancia 5 es la ultima en donde se mantiene el tamafio del problema original. En esta
instancia el factor a es igual a 1 al igual que en la primera instancia. Observando los métodos
heuristicos se puede hacer una analogia a la primera instancia. Respecto a los tiempos de
computo, al utilizar un a < 1 se observa un beneficio de la utilizacion del método OSEA pero es
LB el método de mejora mas relevante en términos de valor funcional como se observa en la
Figura 22. Por otro lado, en cuanto a la resolucién a través del paquete GLPK se observan
nuevamente soluciones ampliamente mejoradas a la conseguidas a través de los métodos
heuristicos implementados. Estas se siguen adjudicando a una baja dificultad para el paquete
para la resolucion de los problemas generados a través de la biblioteca de datos.

4000 3500

3500 3000

3000 2500
£ 2500 "
3 2000 8
5 2000 5
= =]
5 1500 &
@ 1500
=

1000 1000

500 500

0 0
FP+OSEA+LB FP+B+OSEA  FP+LB FP+OSEA GLPK

mmmm \/alor de funcidn objetivo Tiempo total

Figura 22 - Tiempos y valores funcionales promedio instancia 5

De estas instancias se concluye una correcta identificacion del relacionamiento entre los
parametros del problema y el funcionamiento de los métodos heuristicos. Se observa una
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relacién inversamente proporcional entre el tamafio de la region factible y la velocidad de
resolucion del método FP y LB, pues al aumentar el factor « los tiempos de culminacion de los
métodos disminuyen. Por otro lado, se plantea una relacion entre el tiempo de cémputo de la
aplicacion de OSEA vy el tamafno del problema (cantidad de empresas), esta misma podra ser
comprobada en la siguiente seccion. Por otro lado, se concluye que el factor estocastico
favorecié en términos de valor funcional a la concatenaciéon FP+LB+OSEA, y en ciertas
ocasiones también en términos de tiempo de computo, pero si se observa el Apéndice [V:
Resultados Tablas se podra observar que en todos los casos la implementacién de OSEA luego
de LB no mejora los resultados.

6.4.2. Instancias tipo 2: Variando el tamano

A partir de esta instancia se siguen obteniendo los datos de bibliotecas pero se modifica el
tamario del problema manteniendo el factor a en 1. La instancia 6 cuenta con 10 empresas,
siendo el problema mas pequefo evaluado. Los tiempos en los que se resuelve son muy
pequenos, no llegando a los 20 segundos. De todas formas, la solucidn inicial mediante el
método GLPK es aun mas rapida y mejor. Los resultados alcanzados tanto en tiempos y
valores funcionales son muy similares para todos los métodos como se observa en la Figura
23. De esta forma se observa que los métodos LB y FP también estan relacionados con el
tamafo del problema. Esto ultimo tiene sentido ya que para LB el tamafio del vecindario
aumenta. Respecto a FP, al tener que iterativamente resolver problemas LP de mayor tamario
los tiempos de computo son mayores. Entre los métodos heuristicos, se observa como FP+LB
es quien obtiene los mejores resultados en promedio. Respecto al método FP+OSEA+LB, se
observa que en solo 1 de las 5 corridas se da una mejora a través de LB lo que indicaria que
tras la solucion de OSEA se esta alcanzando minimos locales y que el método de escape no es
efectivo. Ademas, se considera que modificar algunos de los parametros de entrada de los
métodos heuristicos pudo tener relacién con la mejora de los resultados alcanzados en los
métodos heuristicos en comparacion con otras instancias, por ejemplo, por la modificacién del
tamafio del vecindario en el método LB.

2500 20
2000 16
1500 12

1000

Valor funcional
IS
Segundos

500

L= - I =]

FP+OSEA+LB FP+LB+OSEA FP+LB FFP+OSEA GLPK

mmmm Valor de funcion objetivo ==——=Tiempo total

Figura 23 - Tiempos y valores funcionales promedio instancia 6
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En la instancia 7, cuya cantidad de empresas son 20, el mejor resultado alcanzado en valores
funcionales es obtenido mediante un método heuristico, mas especificamente el método
FP+OSEA+LB. Por otro lado, los mejores tiempos se obtienen a través del método GLPK,
adjudicado a la facilidad del mismo para resolver los problemas generados con la biblioteca. La
mejora en los resultados puede deberse a la modificacion en los parametros tanto para FP
como para LB. Esto se refuerza al observar como los resultados alcanzados para OSEA, donde
no se modifica ningln parametro de entrada por el tamano del problema, presenta resultados
muy similares en tiempos de computo, al de instancias anteriores. Estos resultados se

observan en la Figura 24 y el Apéndice 1V: Resultados Tablas.
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Figura 24 - Tiempos y valores funcionales promedio instancia 7

En la Figura 25 se presentan los resultados alcanzados para la instancia 8. En materia tiempo
de computo OSEA vuelve a mostrar buenos resultados pero se hace aun mas notorio que el
método mas relevante en cuanto a mejora de la solucién inicial es el de FP+LB ya que es el
que muestra los mejores resultados funcionales. No obstante, el mejor resultado alcanzado es
mediante el método GLPK. tanto en tiempos de computo como valor funcional. Se empieza a
observar que al aumentar el tamafio empieza a ser mayor el esfuerzo computacional para los
métodos heuristicos por el tiempo de codmputo insumido, pero sigue siendo muy facil para
GLPK encontrar buenas soluciones en comparacion.
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Figura 25 - Tiempos y valores funcionales promedio instancia 8

La instancia 9 es la instancia con mayor nimero de empresas (40) y por ende la de mayor
tamario. Esta tiene la particularidad de que en tiempos de cémputo mayores a cinco horas, en
algunas instancias no se logra un resultado mediante los métodos heuristicos. Este es el unico
caso en el que sucede esto y comprueba la relacion con el tamafio del problema que tienen
todos los métodos heuristicos implementados. En estos casos se detuvo la corrida y se paso a
la siguiente, pues se considerd que se supera un tiempo eficiente para la aplicacion real. De las
20 corridas tomadas, en 11 casos no se llegdé a una solucién, incluyendo todas las ejecuciones
del método FP+LB+OSEA, por lo que no es presentado en la Figura 26. Es de destacar que
para este método, asi como se vio en las instancias anteriores, la ejecucion de OSEA luego de
LB seria innecesaria por lo que sélo suma tiempo de cémputo haciendo que no se encuentren
los resultados finales. Igualmente, el principal motivo de no culminar el método en menos de 5
horas es la obtencion de la solucidn inicial mediante FP. Se observa como baja el rendimiento
de las heuristicas en cuanto al tiempo de resolucion siendo los métodos de FP y LB los
principales motivos.
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Figura 26 - Tiempos y valores funcionales promedios instancia 9

De estos resultados se puede afirmar que teniendo en cuenta los tiempos tan bajos para
encontrar soluciones por el paquete de software GLPK, los problemas son de baja dificultad
para demostrar su factibilidad. A medida que aumenta el tamafio del problema, los métodos
heuristicos insumen mayor tiempo de cémputo, se considera que el método OSEA tiene una
relacion directa con este factor pero que son FP y LB mas sensible a este factor.

Evaluando los resultados obtenidos de los métodos segun el tamafio de la instancia se obtiene
que mientras aumenta el tamafo del problema se requieren mayores tiempos de computo
como era de esperarse. Se destaca que la principal demora de los métodos hasta cierto
tamano es FP, insumiendo la mayor cantidad del tiempo. Luego empeora el rendimiento LB
conforme aumenta el tamafio del problema ya que empeora sus tiempos con alta tasa, algo que
fue observado en los resultados del Apéndice |: Estado del Arte al ser LB un método de
neighborhood. En cuanto a OSEA, aunque se identifica que aumenta los tiempos de computo
con el tamario, no se observa gran variacion comparado con el resto de métodos heuristicos.

6.5. Solucidén al problema de ruteo PTIC

En esta seccion se presentan y analizan los resultados obtenidos tras la formulacion y
resolucion del problema MILP correspondiente a la primera instancia, con especial atencién a
su evaluacion en un contexto real. Una vez alcanzada la solucion del modelo para el problema
de ruteo de vehiculos, utilizando los datos de la instancia del PTIC, se procedido a la
representacion grafica de los recorridos asignados para uno de los dias. Se procede a mostrar
los resultados de algunas de las rutas obtenidas mediante la soluciéon del mejor resultado
alcanzado en la implementacion. El resto de recorridos del problema del PTIC se pueden
acceder en Apéndice V: Representacion vi '
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En este tipo de visualizacién se busca validar, interpretar y comunicar de manera clara los
resultados generados por el modelo. Ademas, dado que se emplearon métodos heuristicos en
la obtencion de las soluciones no garantiza la optimalidad del resultado. Por lo tanto, las rutas
obtenidas podrian ser mejoradas mediante técnicas complementarias de refinamiento o ajuste,
que permitan mejorar aun mas los recorridos propuestos. Estas técnicas buscan ser algo
sencillo y aplicable o consejos de buenas practicas extraidos de Artucio E. et al. (2023). Se
destacan dos consejos para la creacion de ruteos de vehiculos. Primero, se aconseja construir
rutas comenzando con la parada mas lejana del depésito. Esta l6gica tiende a minimizar la
distancia total recorrida y evita solapamientos o trayectos innecesarios. Otro consejo es que la
secuencia de paradas en una ruta por carretera deberia formar una figura de lagrima, sin
cruces de caminos. El vehiculo se aleja gradualmente del depésito realizando entregas o
visitas, y luego retorna por un camino distinto sin necesidad de retroceder o cruzarse con
tramos ya recorridos.

Teniendo esto en mente, en la Eigura 27 se muestra el plano del PTIC en donde se ubican las
diferentes empresas clientes del servicio de recoleccion de residuos, el centro de clasificacion
(“deposito”) y las aristas que representan los recorridos que se hacen. Ademas, se identifica el
orden del recorrido segun el numero que esté colocado al lado del nodo. Se distingue las
empresas por las letras C (del inglés customer) y a su lado el numero en el que se atendera.
Especificamente, se representa el recorrido obtenido para el primer dia del mes.

Figura 27 - Recorrido para el primer dia del mes de la mejor solucion

En color azul se observan los resultados del recorrido. Se puede observar que el primer
consejo relacionado con comenzar con el punto mas alejado al depdsito parece cumplirse. Por
otro lado, se observa que, como hay un cruce en el recorrido, cambiando el orden del nodo C3
por el C6 se lograria una disminucion en el trayecto total. Con el cambio propuesto se lograria
un cambio en el valor de la funcién objetivo de 6870,9 a 6660,8 unidades de distancia.
Extendiendo este razonamiento al resto de los recorridos, como se observa en Apéndice V:
Representacion visual de los recorridos, se obtiene que el valor de la funcién objetivo decrece a
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5852,8 unidades de distancia logrando una mejora de aproximadamente 15% en la solucién y
gue mejora aun mas la solucion obtenida mediante GLPK. Comparando este escenario con la
realidad, en donde se recorren 6643,5 unidades de distancia sin cumplir con la demanda de
todos los clientes, el resultado obtenido mejora en 790,6 unidades de distancia cumpliendo con
la recoleccion de todos los residuos valorizables.
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7. Conclusiones

En este documento se presentd el proyecto realizado sobre la aplicacion de métodos
heuristicos en problemas MILP y los resultados obtenidos tras su uso en un problema real de
ruteo de vehiculos dentro del PTIC. A partir del Apéndice |: Estado del Arte se determinaron
tres heuristicas llamadas Feasibility Pump, Objective Scaling Ensemble Approach y Local
Branching como objeto de estudio del proyecto. Los resultados alcanzados mediante las
heuristicas se compararon con los obtenidos mediante métodos GLPK. Se prestd especial
interés en la complejidad del problema, la calidad de los resultados y los tiempos de resolucion.

Como primera conclusion, afirmamos el cumplimiento del primer objetivo del proyecto, al lograr
la elaboracion del Apéndice |: Estado del Arte. En este se relevaron métodos de resolucion
eficientes de la literatura de los ultimos cinco afos para mejorar los tiempos de resolucion de
problemas modelados a través MILPs. Se analizaron un total de 85 métodos heuristicos en
donde la metodologia que mejor se adapta a las distintas caracteristicas del problema son los
métodos de neighborhood. De esta forma se tomaron de esta categoria los métodos heuristicos
a implementar y analizar.

Con respecto al segundo objetivo, el cual fue trabajar en el caso de estudio del PTIC, se logré
desarrollar, implementar y resolver una formulaciéon MILP de ruteo de vehiculos con capacidad
y ,multi periodo. Se implementaron y evaluaron cuatro métodos heuristicos resultantes de la
aplicacion de FP, OSEA y LB en distintas secuencias. Cada una comenzo por la obtencion de
una solucion inicial mediante FP y luego, mediante OSEA, LB o ambas se mejora la soluciéon
inicial, obteniendo los cuatro métodos estudiados. Estos se compararon con la resolucién
mediante el software de optimizacion GLPK. Ambos métodos de mejora (OSEA y LB) logran
mejorar el resultado inicial concluyendo la correcta implementacion de las mismas y en
particular la fortaleza de OSEA es la reduccion en los tiempos de computo mientras que de LB
se destaca la capacidad de mejora de una solucién en términos de su valor funcional.

El mejor método obtenido fue FP+OSEA+LB el cual, en el mejor de los casos, logra la
resolucion del problema del PTIC obteniendo una mejor soluciéon y en la mitad del tiempo
requerido para encontrar una solucion con GLPK. Por otro lado, se determina gracias a la
generacion de otras instancias que la eficiencia de los métodos cambia segun el tamafo de los
problemas y el tamafio de la region factible. En estos casos, se concluye que los tiempos de
computo aumentan para todos los métodos conforme aumenta el tamafio del problema o
disminuye el tamano de la region factible afectando en mayor medida a FP y LB.

Una vez obtenidos los mejores resultados a través del método FP+OSEA+LB para el caso real,
se logré, aplicando dos técnicas complementarias de mejora, un resultado mejorado en un
15%. Este resultado representa una mejora en 600 unidades de distancia a los recorridos
actuales del PTIC por lo que se considera un caso de éxito la aplicacion de las heuristicas.

Finalmente, se determina ventajosa la utilizacion de métodos heuristicos frente a métodos
exactos cuando se enfrentan problemas MILP dificiles, o sea, donde los tiempos de computo
para hallar soluciones son altos. Se afirma esto ya que se comprobd que, con métodos
heuristicos, se puede lograr mejores soluciones en menores tiempos. Por otro lado, se
determina que para problemas de baja dificultad, la utilizacion de métodos heuristicos, al
menos de fijacién y neighborhood representan una desventaja tanto en tiempos de computo
como valor funcional. Se destaca la generalidad de los métodos pero principalmente su buen
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funcionamiento frente a problemas con variables binarias. La posibilidad de utilizar métodos
heuristicos para obtener insumos cuantitativos para la toma de decisiones en tiempos
razonables se considera de gran valor.

Se considera que una posible mejora a futuro puede radicar en la implementacién de un nuevo
método de resolucién inicial o en la mejora de FP a través de algunos de los métodos
abordados en la literatura y presentados en el Apéndice |: Estado del Arte. Esto permitiria
mejorar los tiempos y calidad de la solucion, ya que FP es el método heuristico que mas tiempo
de cdmputo insume en la mayoria de los casos, obteniendo una solucién de baja calidad. Por
otro lado, la literatura relacionada con los problemas de ruteo de vehiculos suelen aprovechar
propiedades especificas de estos problemas. Surgen otras posibilidades de trabajo a futuro
como incurrir en uno de estos métodos. Ademas, existen métodos heuristicos mas complejos
como pueden ser métodos de aprendizaje automatico o de descomposicién que podrian ser
utilizados y comparar la eficiencia con los métodos implementados en el documento.

Por otro lado, resulta interesante implementar estas heuristicas en formulaciones y problemas
diferentes con el objetivo de evaluar los métodos en una mayor cantidad de problemas y
evaluar su generalidad. Ademas, se podria adaptar y generalizar el modelo VRP propuesto
para el problema del PTIC para que permita evaluar otros problemas similares, permitiendo una
mayor cantidad de vehiculos de recoleccion y mayor cantidad de centros de recoleccion. Esto
permitiria la resolucion de problemas de recoleccion de residuos a nivel barrial o
departamental, facilitando una planificacion mas eficiente y localizada de las rutas de
recoleccién y la asignacion 6ptima de recursos. Por ultimo, a partir de la comparacion de
distintos software de optimizacion, la utilizacién o la implementacién de las heuristicas en
paquetes de software comerciales podria representar una gran ventaja para problemas de alta
complejidad.
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1. Introduccion

El objetivo de este documento es brindar informaciéon sobre distintos métodos heuristicos
aplicables a problemas de programaciéon lineal entera mixta (MILP). Estos métodos son
utilizados con el objetivo de disminuir el esfuerzo computacional necesario para la resoluciéon
de los problemas MILP. Los problemas MILP son herramientas utilizadas para modelar y
resolver problemas complejos de toma de decisiones, principalmente en areas de optimizacion
industrial y cientifica. La importancia de esta herramienta se fundamenta en las aplicaciones del
modelado en la actualidad, entre ellas se destacan la planificacion y programacion de la
produccién, enrutamiento de vehiculos, optimizacion de cadenas de suministro, disefio de
redes y telecomunicaciones, optimizacion del disefio industrial y optimizacién en la industria
energética. Dada la alta complejidad computacional de este tipo de problemas NP-hard, los
algoritmos de software de optimizacion matematica, basados generalmente en métodos
exactos y completos como Branch & Bound (B&B), no siempre son capaces de encontrar la
solucion en tiempos razonables para la aplicacion practica. Justamente, los problemas NP-hard
son problemas cuya dificultad crece exponencialmente con el tamafio de la entrada, lo que
significa que el tiempo necesario para resolverlos puede volverse inmanejable incluso con
pequeios aumentos en los datos. Es debido a esta caracteristica que el uso de herramientas
como las heuristicas se convierte en una necesidad ya que una heuristica es un enfoque o
algoritmo que busca una solucién aproximada a un problema dificil (como los NP-hard), sin
garantizar una solucion optima. En lugar de explorar todas las posibles soluciones, una
heuristica emplea reglas practicas o estrategias para reducir el espacio de busqueda y
encontrar buenas soluciones en un tiempo razonable.

En las décadas de 1960 y 1970, el término "heuristica" comenzé a utilizarse ampliamente en el
campo de la investigacién operativa y la optimizacién. Como se introdujo, las heuristicas son
métodos no exactos que no garantizan la obtencion de una solucién éptima pero tienden a ser
mas rapidos que otros métodos exactos y logran la obtencién de soluciones con una calidad
aceptable. Se recomienda para la introduccion del lector en el campo investigado, comenzar la
revision de la literatura por documentos generales descriptivos del funcionamiento e
introduccion de algunas heuristicas basicas como por ejemplo los referenciados en Fischetti &
Lodi (2010) y Shoja & Axehill (2023).

Para la busqueda bibliografica revisada en este documento se utilizé la plataforma Timbd, a
cargo de la Agencia Nacional de Investigacion e Innovaciéon (ANII), que permite acceder a
bibliografia y literatura cientifica-tecnolégica a nivel mundial. En esta plataforma se accedi6 a
colecciones de suscripcidn como Scopus, SpringerLink y ScienceDirect que se utilizaron para la
busqueda bibliografica. Estas colecciones reconocidas a nivel mundial proporcionan acceso a
articulos cientificos e investigaciones y publicaciones académicas de alta calidad. En primera
instancia, para la revision de la literatura, se opt6 por la busqueda a través de palabras claves
utilizadas en el tipo de documento buscado, pero este método se considerd inefectivo. Los
articulos encontrados mayoritariamente estaban enfocados en la formulacion del modelo y el
aprovechamiento de particularidades del mismo, sin enfocarse en la heuristica utilizada y su
forma de implementacion que era el principal interés de la revision. Por lo tanto, una vez
revisados los documentos Fischetti & Lodi (2010) y Shoja & Axehill (2023), se optd por expandir
la revisidn a través de la busqueda de articulos que citan a alguno de los documentos que
destacamos como fundacionales de los métodos heuristicos estudiados, estos son los
nombrados en las Referencias con afos anteriores a 2006. Este método se considerd exitoso
ya que los articulos encontrados tenian las caracteristicas deseadas y debié acotar la
busqueda en los ultimos 5 anos (2019 - 2024), debido a la cantidad elevada de articulos y para
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favorecer el entendimiento actual prestando atencién en nuevos enfoques e innovaciones que
se han desarrollado.

El resto de este documento se organiza de la siguiente manera. En la Secciéon 2 se toman
conceptos claves para comprender y profundizar diferentes definiciones y métodos
relacionados con la resolucion de MILP. La Seccion 3 define la clasificacion de las heuristicas
que se utilizan en este documento y una breve descripcion de cada una de ellas. La Seccién 4
y sus subsecciones analizaran las diferentes propuestas de heuristicas, dividiendo cada
subseccion segun la clasificacion propuesta en la Seccion 3. Por ultimo, se brindan tendencias
sobre el futuro de las heuristicas, lecciones aprendidas y conclusiones del documento en la
Seccion 5.
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2. Conceptos claves

Esta seccion ofrece una vision integral de los principios de MILP, incluyendo su formulacion
matematica y las diversas estrategias de solucion disponibles. Mediante este analisis, se
pretende establecer una base solida para la comprension de problemas MILP y sus
derivaciones. Ademas, se discutiran diferentes algoritmos, heuristicas y metodologias con el
objetivo de introducir al lector en diferentes heuristicas para conocer su funcionamiento. La
seccion se divide en varias subsecciones en donde la Subseccion 2.1 introduce conceptos de
programacion matematica, la Subseccién 2.2 especifica qué es un MILP y, luego de definirlo, se
comienza a profundizar en algunos métodos de resolucién. Para ello se empieza por la
Subseccion 2.3 en la que se define y explica la metodologia exacta de B&B, luego se pasa a la
Subseccion 2.4 donde se define el método heuristico Feasibility Pump (FP) y a la Subseccion
2.5 donde se define otra heuristica llamada Local Branching (LB). Por ultimo, se definen
métodos de descomposicion en la Seccion 2.6.

2.1 Programacion matematica:

Un problema de programacion matematica involucra elementos, definidos en Islas & Testuri
(2023), que se deben de tener en cuenta para su comprension, entre ellos se destacan:

e \Variables de decision: son aquellos valores que determinaremos a través de la
resolucion del problema ya que estan bajo el control del tomador de decisiones. Estas
variables son fundamentales en el proceso de optimizacion ya que su meta es
maximizar o minimizar ciertos objetivos, expresados a través de la funcién objetivo, y
sujetos a un conjunto de condiciones o restricciones especificas.

e Parametros: son valores que surgen del analisis de la realidad y que no estan bajo el
control de quien toma las decisiones, por ejemplo, la capacidad productiva de una
fabrica en la actualidad.

e Funcién objetivo: es una expresion que se quiere optimizar y que vincula las variables
de decision con algunos de los parametros. Para determinado problema puede existir
mas de un objetivo posible a seleccionar y se dird que es un problema multiobjetivo.

e Restricciones: son expresiones que involucran variables y parametros que representan
las exigencias que debe cumplir la solucién. El espacio determinado por el conjunto de
restricciones se define como la region factible del problema.

La programacion matematica se entiende como el proceso de modelar, analizar y resolver
problemas utilizando modelos matematicos. El objetivo es ajustar las variables de decision
dentro de los limites impuestos por las restricciones, con el fin de optimizar la funcidn objetivo.
Se considera solucion 6ptima a aquella que optimiza la funcién objetivo cumpliendo con todas
las restricciones y valor éptimo al valor que alcanza la funcion objetivo en la solucion 6ptima. La
programacion matematica se clasifica segun la manera en que se modela el problema y el tipo
de variables utilizadas. A continuacién, se listan los diferentes tipos de problema de
programacion matematica:
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Programacion lineal (LP): se denomina problema de programacion lineal cuando tanto la
formulacién de la funcién objetivo como las restricciones son funciones lineales,
ademas, las variables de decision toman valores continuos. En este tipo de problemas
la region factible es convexa por lo que permite la resolucién mediante algoritmos con
tiempos razonables de cémputo.

Programacion lineal entera (ILP): son problemas de programacion lineal en donde las
variables de decision deben tomar valores discretos. Se trabaja en una region factible
no convexa por lo que su resoluciéon suele requerir mayor esfuerzo computacional con
respecto al LP. Dentro de estos se destacan los casos en que la variable de decisidon
toma valores binarios.

Programacioén lineal entera mixta (MILP): se denomina un problema de programacion
lineal entera mixta cuando las variables de decision toman valores discretos y lineales.
Este tipo de formulacién de problemas es el mas amplio de los tres y permite
representar una mayor cantidad de problemas.

En la elaboracion de este estado del arte se presta principal atencion a los ILP y MILP. La

eleccid

n de la priorizacién, como ya fue introducido, se debe en primer lugar a la gran

aplicabilidad del modelado y, en segundo lugar, debido a que frecuentemente, debido al tamafio

de las

instancias, se vuelve inviable la resolucion a través de métodos de optimizacion

convencionales por el elevado tiempo de computo requerido.

2.2 Programacion lineal entera mixta

Un pro

blema de programacion lineal entera mixta busca optimizar una funcién objetivo lineal,

sujeta a restricciones lineales, con variables de decisiéon discretas y continuas. Generalmente,
las variables utilizadas son continuas y las variables discretas aparecen por estricta necesidad

de las
donde

mismas. A continuacién, se expone una formulacion general de un problema MILP en
se busca minimizar una funcion objetivo, sujeta a restricciones, y se separan las

variables discretas de las continuas.

Donde:

Minimizar ¢ x +c y (1)
Sujeto a Ax+Ay<b 2
x=0

ijZ Vje]
y.€ER Viel

GROICES

e ] define al conjunto de indices tal que ] = {1,..n}.

I define al conjunto de indices tal que I = {1,..,, 0}.

X = (xl, Xy X xn) es el vector de las variables de decision discretas de tamario n.

y = (yl, | T yo) es el vector de las variables de decisién continuas de tamano o.
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° = = iCi
c, (61.1’ €y €y Cl,n) ye, (62,1' Cyprm €y oy CZ,O) son los vectores coeficientes de

la funcion objetivo.
mxn mxo . . . . .
° A1 ER "y A2 € R son matrices que definen las restricciones lineales.

e ph= (b1’ bz,...., bm_l, bm) es el vector de términos independientes de las restricciones.

Un concepto muy utilizado en este tipo de problemas es la relajacion (relaxation). Se dice que
se relaja el dominio de una variable discreta cuando se expande su dominio permitiendo tomar
valores continuos dentro de un rango especifico. Este mecanismo se logra modificando la
restriccion (4) del modelo y extendiendo el dominio al conjunto de los reales. Este concepto es
comun en problemas de optimizacién, ya que simplifica el problema original facilitando su
resolucion mediante técnicas de programacion lineal.

Otra herramienta utilizada es la de fijar donde una variable toma un valor especifico para pasar
a tratarla como un parametro en el problema. Este proceso es utilizado para disminuir el
tamafio del problema tras afadir una (o varias) restricciones para indicar estas nuevas
igualdades. Otro concepto muy utilizado en MILP es el de Dualidad. La Dualidad indica que
para todo problema MILP se puede definir un problema dual, distinguiendo el problema primal
(P) del dual (D) que se definen de la siguiente manera:

min ch max ATb
S.a S.a

(P) Ax = b D) ANa<c
x>0 AeR”

Se conoce debido al teorema de dualidad, que si P tiene una solucién 6ptima, entonces D tiene
solucion éptima y el valor 6ptimo de ambos problemas es coincidente definiéndose su solucion
como:

T T —1
N=cB (6)

Donde A" es una solucién oOptima y donde B se define como la matriz basica 6ptima del
problema P. La extension de este concepto se debe a la gran utilidad que presenta. En primer
lugar, el problema dual es utilizado para proporcionar cotas de la solucién del problema original,
permitiendo el funcionamiento de diversos métodos. También ofrece informacion relevante
sobre la sensibilidad del problema a cambios en las restricciones, esto puede ser util para
identificar restricciones criticas o disefiar estrategias de ajuste de parametros en problemas
complejos.

Existen diversos métodos para la resolucién de los problemas MILP, estos se dividen en
métodos exactos y métodos heuristicos. Los métodos exactos garantizan una solucion éptima
una vez concluido y, entre ellos, se encuentran el método de Branch & Bound (B&B) apoyado
en el método Simplex. Este ultimo se utiliza especificamente para resolver problemas lineales
continuos, y forma la base para resolver la relajacion lineal de un MILP en el método B&B. En
cuanto a los métodos heuristicos, estos son técnicas que buscan encontrar soluciones
aceptables en tiempos razonables, sin garantizar su optimalidad. Se destacan métodos como
Feasibility Pump (FP) introducido en Eischetti et al.. (2005) y Local Branching (LB) en Eischetti
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& Lodi (2003) como métodos clasicos de suma relevancia, entre otros. A continuacion, se
decide explicar tres metodologias de resolucién de problemas, debido a su alta utilizacion en
varios de los documentos de la literatura.

2.3 Branch & Bound

La resolucion de problemas de formulacion MILP mediante software de optimizacion (SO)
matematica se fundamenta en la aplicacion del método B&B ya que ha sido el método base de
los SO mas utilizados a nivel mundial como CPLEX, Gurobi, y SCIP, entre otros. Este método
es un procedimiento iterativo que comienza relajando el dominio de las variables discretas del
problema original y a partir de la solucién obtenida se ramifica en subproblemas relajados. En
el método B&B el proceso de ramificacion consiste en identificar una variable que, en la
solucion éptima del problema relajado, no cumpla con sus restricciones de integridad (es decir,
toma un valor fraccional). Cuando esto ocurra se debe dividir la regién factible en dos sub
regiones disjuntas, afadiendo restricciones excluyentes para dicha variable. Este proceso se
repite en cada subproblema generado, mientras permanezcan nodos activos en el arbol de
busqueda. La poda de ramas o condiciones de parada de ramificacion se realiza bajo los
siguientes criterios:

e La solucion 6ptima del subproblema relajado es discreta y, por tanto, valida.

e El subproblema relajado no tiene solucion factible.

e El valor objetivo del subproblema relajado no mejora la mejor solucion discreta
encontrada hasta el momento.

Para favorecer el entendimiento de la metodologia, a continuacion se presenta un pequefio
ejemplo del procedimiento y la representacion grafica del mismo.
Sea P0 el siguiente problema MILP:

Maximizar z= 4x+y (7)
Sujeto a 4x + 2y < 11 (8)
2x + 4y < 13 9)
x,y =0 (10)
x,y €Z (11)
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Figura 1 - Ejemplo de utilizacion del método B&B, extraido de Islas & Testuri (2023)

El caso de la Eigura 1 ejemplifica la utilizacion de los tres criterios de poda, luego de la primera
ramificacion, la poda de la rama derecha se debe al criterio de no factibilidad. En el siguiente
nivel de ramificacién, por un lado observamos que la solucién o6ptima del subproblema
generado del lado derecho es entera y por tanto valida. Por otro lado, observamos que la
solucion éptima del lado izquierdo no es mejor que la solucién discreta ya encontrada por lo
que se procede a la poda de la misma. Resulta claro que a través del método se ha recorrido
todo el espacio factible, encontrando que (x=1, y=1) es la solucién 6ptima del problema.

2.4 Feasibility Pump

Feasibility Pump (FP) es un método iterativo utilizado para obtener una solucion inicial en
problemas de programacién entera, su objetivo es lograr la convergencia entre dos trayectorias
de puntos. La primera trayectoria se genera mediante el redondeo de las soluciones obtenidas
tras relajar al dominio de las variables discretas. Esta solucion redondeada, sin embargo, no
garantiza estar dentro de la region factible. La segunda trayectoria se obtiene resolviendo un
nuevo problema lineal, cuyo objetivo es encontrar el punto dentro de la region factible relajada
gue minimice la distancia al punto generado en la primera trayectoria. El proceso se repite de
manera iterativa hasta que ambas trayectorias convergen en un mismo punto, o bien, se
alcance un criterio de terminacion predefinido. La principal ventaja que se obtiene del método
es que el nuevo problema que genera la trayectoria 2 es un problema con variables continuas,
que como ya se explico, facilita su resolucién. FP busca la obtencion de factibilidad de la
solucion de dos formas distintas. La primera trayectoria busca la factibilidad de las variables de
forma que pertenezcan a valores discretos logrando satisfacer las restricciones de integralidad
y la segunda trayectoria busca la factibilidad cumpliendo el resto de restricciones del problema.
De esta forma, se obtienen puntos discretos y pertenecientes al area delimitada por la regién
factible del problema.

El método fue introducido en Fischetti et al., (2005) donde fue planteado para variables
exclusivamente binarias. Se determina la funcién de distancia (A) como la norma Ly la forma

de redondeo queda determinada por la funciéon de redondeo escalar ([-]) al valor entero mas
cercano X. Por ultimo, la funcién objetivo de la segunda trayectoria de puntos queda
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determinada por la ecuacion (12).

minxeRn{A(x,JZ) :Ax > b} (12)

El método comienza con la obtencion de un punto discreto X al redondear la solucién del
problema relajado. Luego, se busca hallar un nuevo punto x* minimizando la distancia entre
este y el discreto hallado en la parte anterior, bajo las restricciones del problema original. Si se
encuentra una solucion al problema, pero se cumple que A(x*,X) # 0, entonces se redondea el
valor de x* y se obtiene un nuevo X para luego usar en la ecuacion (12). Repitiendo este
proceso se define el método iterativo. EI método culmina cuando A(x,¥) = 0 donde ambos
puntos son iguales y por lo tanto se logré obtener un punto discreto que cumple las
restricciones lineales. Para evitar loops en el proceso iterativo se propone un cambio
estocastico en algunas entradas de variables, pues un loop sucede cuando [x *] = % (el valor
obtenido al redondear la variable de la ecuacion (12) es el mismo que el numero discreto de la
anterior iteracion).

El método ha demostrado ser muy eficaz en la resolucion de problemas MILP, por lo que
diferentes autores a lo largo del tiempo han variado el método creando nuevas heuristicas y
expandiendo el ambito de ejecucion, permitiendo usar FP en MILP e ILP tanto para problemas
binarios como no binarios. Segun Fischetti et al., (2005), el método de FP se define por dos
factores caracteristicos, el primero es la forma de redondear las variables a las que se aplica la
relajacion, pues segun la forma de realizar este redondeo el método puede cambiar el
rendimiento. El otro factor evalla el cambio en la funcion de distancia, existen otras opciones a
considerar ademas de la norma 1. Ademas, existen otros factores que pueden afectar el
rendimiento de FP como los parametros para evitar loops, por ejemplo, la cantidad de variables
a efectuar un cambio estocastico. Para todos estos factores no hay una metodologia de
asignacién de valores que demuestre ser mas efectiva para la mayoria de los casos, y, en
general, son definidos a partir de la experimentacion con distintos valores.

2.5 Local Branching

La heuristica Local Branching es una técnica iterativa disefada para mejorar la busqueda de
soluciones en problemas de optimizacion binaria, introducida en Fischetti & Lodi (2003). Esta
es una heuristica de mejora basada en la seleccion de un vecindario en el cual sea posible
mejorar las soluciones halladas. Por tanto, se busca un vecindario que, al resolver el problema
MILP, en este se pueda encontrar una mejor solucién a la previamente obtenida. En particular,
en esta heuristica, el vecindario estara definido por las potenciales soluciones que soélo difieren
en una cantidad acotada de entradas o variables. Partiendo de la soluciéon factible inicial,
iterativamente un conjunto de variables seran seleccionadas para ser destruidas. Destruir,
dentro de un problema MILP, se refiere a fijar todas las variables, exceptuando aquellas que
pertenezcan al conjunto seleccionado para destruir. Al fijar el resto de las variables y resolver el
problema se optimiza un problema MILP reducido del problema original, inicamente teniendo
en cuenta el conjunto de variables previamente destruidas. A continuacion, se determina los
pasos de la heuristica LB:

1. Obtener una solucién inicial: LB asume la disposicion de una solucion inicial. Esta
solucién se puede obtener por ejemplo con una resolucion rapida o con alguna
heuristica inicial.
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2. Definir la vecindad: Con la solucién inicial obtenida, se define una “vecindad” (o area
limitada de busqueda alrededor de la soluciéon de referencia). Esta vecindad se
establece a través de una restriccion adicional, llamada "corte local", que acota el
espacio factible a las soluciones que difieren en un numero especifico (k) de variables
binarias con respecto a la solucidn inicial. La restriccion que forma esta vecindad esta
basada en la distancia de Hamming (HD):

SA-x)+Tx<k (13)

ieS ieS
1 0

En esta restriccion, SO y S1 representan los conjuntos de las variables que son 1 0 0
respectivamente en la solucién inicial.

3. Explorar dentro de la vecindad: Con esta nueva restriccion, se resuelve el MILP en un
espacio acotado de busqueda permitiendo al SO concentrarse en una pequefa regién
del espacio de busqueda y posiblemente encontrar mejoras sin tener que explorar todo
el espacio factible.

4. lteracién o ajuste de la vecindad: Si se encuentra una mejor solucién en esta vecindad,
se convierte en la nueva solucion base, y el proceso se repite desde el segundo paso
iterativamente. Si por el contrario no se encuentra una mejor solucion, entre otros
métodos, se puede aumentar el valor de k para ampliar la vecindad y permitir una mayor
diversificacion, buscando en una region mas amplia. El criterio de terminacion del
método radica en un tiempo limite 0 un nimero de iteraciones sin encontrar una mejor
solucion.

LB es particularmente util en problemas complejos o de gran tamano, ya que reduce la cantidad
de soluciones a considerar, enfocandose en aquellas cercanas a una solucidon prometedora
inicial. Asi, se pueden encontrar buenas soluciones en menos tiempo que si se explorara el
espacio de soluciones completo como hacen los métodos exactos.

2.6 Métodos de descomposicion

Estos métodos se fundamentan en el principio de dividir y conquistar, que consiste en
descomponer un problema grande y complejo en subproblemas mas pequefios y manejables.
Al hacerlo, se busca simplificar la resolucién de cada subproblema, reduciendo la complejidad
general y, en muchos casos, el tiempo necesario para encontrar una solucién. Este enfoque
permite abordar problemas grandes y/o complejos de manera mas eficiente, dividiendo el
trabajo en partes mas sencillas y, en algunos casos, obteniendo resultados mas rapidos. Los
métodos de descomposicion enfrentan dificultades en relacion con la formulacion de los
subproblemas a resolver (Climaco et al., 2019), asi como con su elevado costo computacional
en términos de tiempo (Salvagnin ef al.. 2024). Sin embargo, su principal ventaja radica en la
capacidad para abordar problemas de gran tamafo, caracterizados por un elevado numero de
variables y restricciones (Salvagnin et al., 2024). Entre los métodos mas comunes de
descomposicién se encuentra la Descomposicion de Benders (DB) (Mo et al.. 2019), Relajacion
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Lagrangiana (RL) (Luteberget & Sartor. 2023), Descomposicion de Dantzig—Wolfe (DW)
(Sadykov et al., 2017) y la Generacién de Columnas (Zhang et al., 2023). Dado que estos
métodos son ampliamente utilizados, a continuacion se procedera a describir cada uno de
ellos, para luego en la Seccion 4.2 observar implementaciones en diversas heuristicas.

2.6.1 Descomposicion de Benders

El método introducido por Benders (1962) es un enfoque exacto ampliamente utilizado,
disenado para aprovechar la estructura del problema. Su propdsito es resolver problemas con
variables complejas, cuya fijacion reduce significativamente el tiempo de resolucion. Se
entiende por variables complejas a las variables discretas en términos generales, aunque
también pueden incluirse otros conjuntos de variables, dependiendo de las caracteristicas del
problema especifico. La propuesta es descomponer el problema original en dos subproblemas,
separando las variables complejas del resto de variables y creando un problema maestro (MP)
y un problema secundario (SP). EI MP surge de considerar proyecciones, cortes en las
restricciones y relajaciones y contiene las variables complejas y las restricciones relacionadas a
estas variables. EI SP contiene informacién del resto de variables, conteniendo el resto de
restricciones del problema. Lo que propone el algoritmo es resolver el MP y luego utilizar el
resultado para fijar variables en el SP. De esta manera, el SP identifica posibles violaciones en
el resto de restricciones del problema, encontrando nuevas restricciones para el MP segun se
encuentre una infactibilidad. De esta forma, se define un proceso iterativo que comienza con la
resolucion del MP y su resultado se evalla en el SP. En caso de obtener una solucion factible
termina el algoritmo, en otro caso, se vuelve a resolver el MP con nuevas restricciones. Se llega
a la demostracion de que existe convergencia de este método a la solucion del problema
original, aunque los tiempos de convergencia son en general lentos.

2.6.2 Relajacion Lagrangiana

El método permite realizar una descomposicién a problemas que poseen la caracteristica de
ser separables. Un problema es separable si en la funcién objetivo y en las restricciones estan
separadas las variables complejas del resto de las variables. La relajacion Lagrangiana
consiste en trasladar algunas de las restricciones del problema original a una nueva funcién
objetivo, la cual se multiplica por constantes denominadas multiplicadores de Lagrange (}\i). Las

restricciones que se colocan en la funcién objetivo se llaman restricciones “dualizadas”. Se
busca que las restricciones sobrantes posean una estructura adecuada para una resolucion
sencilla. A continuacién se observa el problema con todas las restricciones dualizadas (Bragin .
2023).

Minimizar ¢ x+c y+A (b —Ax —Ay) (14)
Sujeto a A1x + Azy <b (15)
X, €T vVje] (16)
y,€R Viel (17)
AER VieM (18)
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Esta formulacion permite hallar cotas inferiores del problema original (modelado como en la
Seccion _2.2). Esta afirmacién da lugar a un nuevo método de resolucion que surge del
problema de maximizar los multiplicadores de Lagrange en la misma funcién objetivo. Para
determinar la mayor cota inferior se resuelve el problema (19).

Maximizar z(A) (19)
xm ER vmeM (20)

Partiendo de una solucion inicial conocida, se resuelve el problema (19) y se calculan los
valores de los multiplicadores de Lagrange, en donde se fijan el resto de las variables segun la
solucion obtenida del primer problema. De esta manera, se determinan los multiplicadores de
Lagrange, los cuales se fijan en el problema (14) para crear el proceso iterativo. Este proceso
finaliza cuando se alcanza una solucion de calidad adecuada, determinada a partir de las cotas
obtenidas. Este método esta vinculado a un modelo econdmico que resulta util para
comprender su funcionamiento ya que los valores de Lagrange pueden ser vistos como el
precio sombra de las restricciones. Al incumplir una restricciéon, el valor del multiplicador de
Lagrange asociado a dicha restriccion aumenta, perjudicando el valor de la funcién objetivo.
Por lo tanto, se regulan los valores de las variables y se busca el valor éptimo de la funcion
objetivo.

2.6.3 Dantzig—Wolfe (DW)

Es un método exacto ampliamente utilizado para la resolucion de problemas MILP de gran
escala (Tonbari & Ahmed ,2023). Al igual que DB, se propone la descomposicién del problema
original en un MP y un SP. El método esta disefiado para problemas cuyas restricciones definen
un espacio limitado por un poliedro, lo que da lugar a una envolvente convexa. DW va a
calcular una secuencia de puntos extremos de la envolvente convexa del problema a través del
SP y trasladar esta informacion al MP. EI MP evalua los puntos extremos obtenidos a través de
restricciones relajadas, mas sencillas de resolver y actualiza la envolvente convexa para que
este encuentre nuevos puntos. De esta forma se detalla un proceso iterativo en el que el SP
obtienen nuevos puntos y el MP los evalia dando nueva informacién para la busqueda de
nuevos puntos. Este proceso culmina cuando no existen nuevos cortes. Poder aplicar
heuristicas en este método permite la resolucién del MP sin tener que trabajar con una gran
cantidad de datos ni largos tiempos de resolucién. La combinacion de DW con heuristicas trae
diversos problemas que se deben de tener en cuenta para poder aplicar estos métodos de
forma correcta. Segun la teoria de dualidad de Lagrange, la reformulacién de Dantzig Wolfe
puede proponer una relajacion mas fina y que obtenga mejores resultados.

2.6.6 Column Generation

Nuevamente, este método propone descomponer el problema en un problema maestro y uno
secundario. Es un método cuyo tiempo por iteracion aumenta al aumentar el numero de
variables y, en mayor medida, al aumentar el niumero de restricciones. Al igual que los
problemas anteriores, el método funciona para problemas que son “separables”, donde se crea
un MP aplicando relajacién a las variables del problema original para resolverlo en un conjunto
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reducido de variables. Luego, en el SP se busca evaluar nuevas variables con sus respectivos
parametros a agregar en la funcion objetivo del problema maestro. Este subproblema guarda
relacion con el problema dual y su solucion determina si se acepta o no la nueva variable. Este
proceso se hace iterativamente hasta que se alcance una cierta calidad en la solucién o que
suceda algun otro criterio de culminacién. EI método nunca logré ser competitivo como método
exacto, salvo para algunos problemas especificos como se muestra en Lubbecke (2011) y
suele estar relacionado con el método de DW debido a que presenta sinergia al usarse en
conjunto.

A partir de estos métodos de descomposicion se han desarrollado nuevas heuristicas al
cambiar partes del procedimiento. Lo que caracteriza a dichas heuristicas es tomar el cuerpo
de algun método anteriormente descrito, aplicarle alguna heuristica para facilitar su calculo o
cortar la ejecucion de alguna forma y quedarse con un resultado intermedio.
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3. Clasificacion de Heuristicas para Problemas MILP

Para una mejor comprension de las diferentes heuristicas, se propone un método de
clasificacion de tres niveles en donde se definen segun su ambito de ejecucion, proposito y
método utilizado. Cada una cuenta con 2, 2 y 7 subcategorias respectivamente obteniendo un
total de 28 categorias. A continuacién se desglosan las mismas. Segun el ambito de ejecucion,
las heuristicas pueden estar planteadas para un problema genérico o para un problema
especifico. Las heuristicas genéricas se pueden utilizar en cualquier problema MILP, mientras
que las heuristicas especificas estan planteadas para problemas particulares. Este trabajo
presenta interés en heuristicas genéricas, en las que no se aprovecha informacion relativa a la
estructura y caracteristicas especificas de un problema, sino que sirven para cualquier
problema MILP planteado. En cuanto al propdsito de las heuristicas, estas pueden clasificarse
en dos grandes grupos. Por un lado, se encuentran las heuristicas de solucion inicial, que
tienen como finalidad generar una solucion factible de manera rapida para un problema dado.
Por otro lado, se encuentran las heuristicas de mejora, las cuales buscan a partir de una
solucion inicial obtener soluciones mejoradas de un problema dado. Estas categorias logran
agrupar los dos principales focos que puede tener una heuristica, la optimalidad y la
factibilidad.

El dltimo nivel de clasificacion se basa en el método utilizado por la heuristica. Las diferentes
heuristicas propuestas por los autores utilizan herramientas cuya forma de utilizacion varia.
Observando qué herramientas se utilizan y la forma, se permite crear una clasificacion por
método. Si bien una heuristica puede utilizar varias herramientas en el cuerpo del algoritmo,
generalmente predomina un tipo de estas. A partir de una revisién de la literatura se proponen
7 métodos para la clasificacion de heuristicas: heuristicas de aprendizaje automatico, de
descomposicion, relax, rounding, estocasticas, neighborhood y fixing.

Las heuristicas de aprendizaje automatico utilizan informacion de una base de datos para
poder definir, ajustar y fijar variables. Utilizan informacion brindada por algin método o
informacién de problemas relacionados como base. Estas heuristicas han tomado mayor
relevancia en los ultimos afos con el aumento de practicas relacionadas con el machine
learning y la inteligencia artificial. Un método basado en descomposicion divide al problema
original en otros subproblemas mas sencillos de resolver, los cuales van a permitir hallar una
solucion al problema original. Las heuristicas basadas en relax hacen uso de la herramienta de
relajar el dominio de las variables para poder aplicar algoritmos basados en variables
continuas. Como ya se observd, los algoritmos para problemas con variables continuas
permiten la obtencion de la solucidon 6ptima de forma mas sencilla y estas heuristicas tienen
diversas formas de volver a instalar la restriccion de integralidad. Las heuristicas de rounding
se basan en redondear determinados valores a medida que se resuelve el problema propuesto.
Se obtiene una solucién del problema relajado y luego se redondea a través de algun método,
la principal limitante es la obtencién de la factibilidad. Las heuristicas estocasticas son técnicas
de resolucion de problemas que utilizan elementos de aleatoriedad o procesos probabilisticos
para encontrar soluciones, razén por lo que no son estudiadas al detalle en este documento.
Las heuristicas basadas en neighborhood exploran una region factible alrededor de una
solucién base que se ira actualizando, acotando asi la region y acelerando la busqueda. Por
ultimo, las heuristicas basadas en fixing, fijacion en espafol y como el nombre lo indica, van
fijando variables del problema utilizando diferentes métodos. Esto genera un menor numero de
variables a optimizar, disminuyendo el tamafio del problema y asi facilitando la resolucién. En la
Figura 2 se presentan de forma grafica las categorias planteadas.
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Segun proposito

Heuristica de Heuristica de Segun meétodo utilizado
mejora factibilidad
Aﬁi??:ﬁ-f | Diascomposiclén ‘ Relax | | Rounding |
| Estocastico | Meizhborhood I ‘ Fizing l
Segun ambito de ejecucion

Heuristica Heuristica
Genérica Especifica

Figura 2- Clasificacién propuesta segun propdsito, ambito de ejecuciéon y método utilizado de
elaboracion propia.
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Figura 3: a) Distribucion de los articulos citados segun propdsito. b) Distribucion de los articulos
segun ambito de ejecucion. c) Distribucion de los articulos citados segun el método utilizado
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A partir de la busqueda de literatura, y teniendo en cuenta el sistema de clasificacion
propuesto, se organizé la bibliografia de forma que todo documento quede identificado segun
los tres criterios de clasificacion. Si bien muchos documentos plantean la implementacién de
heuristicas que incluyen distintos métodos, se clasificaron segun el que se considera como
predominante. Se observa que la mayoria del ambito de ejecucién de los documentos son del
tipo genéricos y su propésito es mayoritariamente la obtencion de soluciones finales. Los
resultados obtenidos se pueden observar en la Figura 3. La mayor cantidad de documentos
presentan metodologias de neighborhood segun método utilizado, seguida por aprendizaje
automatico, descomposicion, fixing, relax y finalmente, estocasticos. Los métodos estocasticos,
si bien aparecen en ultima posicion, esto se debe principalmente a que no fueron el enfoque de
la busqueda de literatura.
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4. Revision de la literatura

En esta seccion se presenta la revision de literatura sobre la aplicacion de distintas heuristicas
en problemas de optimizacion modelados como MILP. Esta seccidén estara dividida por la
agrupacion presentada en la clasificacion de las heuristicas, mas especificamente segun el
método utilizado. Ademas, se especificara el propdsito para el que es aplicada cada heuristica
(solucion inicial y de mejora) asi como el ambito de ejecucion para cada método propuesto
(general o especifico). Teniendo esto en cuenta, la presente seccion se divide en 7
subsecciones donde en la Seccion 4.1 se tratan las heuristicas neighborhood, en la Seccién 4.2
se exponen diversas propuestas de heuristicas de descomposicion. En la Seccion 4.3 las
heuristicas basadas en fixing y en la Seccion 4.4 heuristicas basadas en métodos de relax. En
la Seccion 4.5 se presentan las heuristicas basadas en métodos estocasticos, la Seccion 4.6
trata de las heuristicas de aprendizaje automatico y se culmina con métodos de rounding en la
Seccién 4.7. Vale destacar que esta clasificacion es utilizada en la literatura e invitamos al
lector a observar articulos como Boschetti et al., (2023) que son una introduccion en el tema 'y
enfocan la clasificacion de las heuristicas desde otros puntos de vista.

4.1 Neighborhood

El primer desafio que se puede afrontar en la resolucion de un problema es encontrar una
solucion factible inicial. Con el fin de encontrarla se pueden aplicar distintos métodos
heuristicos para reducir la complejidad computacional para el SO y asi aumentar las
probabilidades de encontrar una solucion factible en tiempos razonables. Ademas, estos
métodos pueden resultar en un buen limite superior o inferior del problema (dependiendo de la
funcién objetivo) que permitan podar una mayor cantidad de nodos en el posterior método B&B
aplicado por el SO. Para hallar una solucién inicial factible una de las heuristicas es FP que fue
introducida en la Seccion 2.4, FP ha sido implementada y se han realizado varios estudios de la
misma buscando mejoras en la performance del algoritmo como en Berthold et al., (2018). El
método FP se considera como uno de neighborhood debido a que alrededor del punto
encontrado se busca un punto que minimice la distancia a este y que se encuentre dentro de
las restricciones del problema relajado.

4.1.2 Neighborhood de solucién inicial

Una de las principales criticas al método FP se menciona en Eischetti ef al.. (2005) donde se
demuestra que dado que FP busca la obtencién de una solucion inicial que soélo esta
relacionada con la solucién relajada del problema original, las soluciones obtenidas suelen ser
de baja calidad. Para resolver este problema se propone, una vez obtenida la solucién factible
a través de FP, agregar al MILP una restriccion de limite inferior o superior para la solucién
hallada en anteriores iteraciones para repetir el proceso de FP una cantidad limitada de veces y
asi cada vez encontrar una mejor solucion inicial que la anterior. En Frangioni et al., (2012) se
vuelve a resaltar este problema pero con un enfoque distintos y se propone obtener mejores
resultados a partir de un cambio en la funcién distancia (A) de FP. Para ello, primero realizan
una analogia entre la funcion distancia del FP clasico y un paso del método de Frank-Wolfe
aplicado a la minimizaciéon de una funcion no diferenciable y céncava. La analogia viene de la
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* * *
redefinicion de la funcion distancia como A(x;x) = Y w(xj)xj - ¥ w(xj)xj,
ji x;<1/2 j: x;21/2

obteniendo la funcién distancia clasica utilizando w(xj) =|cp’(xj)|, siendo q)(xj) = min

{xj, 1 —xj}. A partir de este punto se proponen buscar la funcion (p(xj) con mejores
resultados  experimentales, concluyendo que esta es la definida como

’ 1 1 - . .,
(p(xj) = min{ , ———}. Si bien argumentan mejores resultados, exponen que la funcién

x

1+e’ 1+e’
distancia empuja las variables a los enteros que parecen mas prometedores sin tener en
cuenta las restricciones activas cerca de la solucion relajada. Es por ello que proponen otro
enfoque para modificar la funcidon de distancia, basados en la idea de que las mejores
soluciones estaran cerca de los bordes de la regién factible. Por lo tanto, la busqueda se basa

en la minimizacion de una nueva funcion distancia min { ¢p(x,s): s = Ax + b, s = 0, x € [0,1]"
} donde el peso de decision lo tendran las variables activas en la restricciones pues son las que
conforman el borde.

Por otro lado, en Achterberg & Berthold, T. (2007) se propone una variacion en la busqueda del
punto de la segunda trayectoria en FP al agregar en la funciéon objetivo un término
estrictamente relacionado con la calidad de la solucién del MILP original en vez de con las
restricciones. En Mexi et al., (2023), abordan este problema a través de un enfoque
complementario a FP con funcionalidad para las variables discretas no binarias. Primero
separan FP en 3 etapas siendo la primera la ejecucién de FP para encontrar una solucién
factible relajando las variables discretas no binarias. La etapa 2 refiere a la ejecucion de FP
partiendo de la solucion encontrada en la etapa 1 sin relajar variables. Si FP no logré encontrar
una solucion factible en los pasos anteriores, se asume que se esta "cerca" de una solucion, y
se activa una busqueda de proximidad en la etapa 3 tomando el mejor vector entero
encontrado hasta el momento en términos de proximidad a la factibilidad y modificando la
funcién distancia con la presentada en Achterberg & Berthold. T. (2007).

Es en este punto donde el documento propone una modificacién en la etapa 3. En lugar de
seguir con la busqueda originalmente planteada, se sugiere una nueva estrategia: a partir de la
solucion relajada del MILP original, se fijan las variables enteras y se plantea la resolucién de
un subproblema MILP. En este subproblema, la funcién objetivo se mantiene sin cambios, pero
las variables se restringen a tomar valores cercanos a los obtenidos en la solucion de la
relajacion. Este método esta basado en el método Relaxation Enforced Neighborhood Search
(RENS). Ademas, como método novedoso en el articulo citado proponen restringir las variables
en la etapa 3 no por los valores discretos mas cercanos a la solucion relajada sino con
informacion extraida durante la ejecucion de FP, para asi tratar dificultades que se pueden
encontrar en la ejecucién de RENS como la infactibilidad por restricciones duras. Por lo tanto,
durante la ejecucién de FP se guardan los valores intermedios maximos y minimos de cada
variable luego de su redondeo y son estos valores a través de los que se restringe el sub-MILP.
A este método se le denomina Multi-Reference RENS. Vale destacar que, en general, RENS es
utilizado para encontrar soluciones finales y no tanto asi para una solucion inicial como en este
caso.

Por otro lado, se identifica como un problema recurrente en la heuristica FP el fenédmeno de

cycling, el cual radica en consecutivas soluciones repetidas en el paso de redondeo y por lo
tanto, a partir de alli se genera un ciclo sin salida. Para tratar este problema, los métodos
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suelen modificar la solucioén a través del método de fijacion alterando el nimero de alguna/s de
sus entradas y asi escapar del ciclo. También es muy usual la utilizacion de métodos
estocasticos. Cabe destacar que, si bien incrementar la perturbacion puede ayudar a escapar
de ciclos, también puede alejar la solucién del espacio factible original, lo que podria afectar
negativamente su calidad. Por este motivo, suele ser beneficioso complementar estas
perturbaciones con métodos de mejora que busquen recuperar o incluso mejorar la calidad de
la solucion obtenida.

En Baena & Castro (2023), se propone como solucién al cycling trazar una recta entre la
solucién relajada obtenida antes del cycling (que estara al borde de la region factible relajada) y
un centro (se proponen el centro analitico y el centro de Chebyshev). Sobre esa recta se eligen
una cantidad finita de puntos (seran interiores a la region factible aplicando relajacién a sus
variables) y se ejecuta el paso de redondeo, esperando que algun punto sea factible al MILP
original o al menos caiga dentro de la region factible aplicando relajacion a las variables para
seguir FP desde el mismo. Si mas de un punto cae dentro de la region se elegira el mas
cercano al punto de la solucion, con variables a las que se apliquen relajacion, inicialmente
priorizando la calidad. Ya que el centro analitico es definido a través de las restricciones que
limitan la regién factible, las restricciones redundantes desviaran el mismo del verdadero centro
analitico. Como resolucion para este problema se aconseja el uso del centro de Chebyshev que
geométricamente es el centro de la bola mas grande que puede ser construida dentro del
poliedro que define la region factible. El método logra mejores resultados que otros métodos de
cycling como algunos estocasticos y de rounding.

Vistos estos problemas, en Yarahmadi et al., (2023), enfocados en problemas de soluciones
binarias, se propone optar por un nuevo modelo de resolucion que no es guiado por métodos
de redondeo. Por el contrario, se basan en encontrar una solucién inicial del MILP original a
través de la resolucion de un Feasible Finder Model (FFM) basado en ratio programming, que
se refiere a una técnica o enfoque de programacion en el que se busca maximizar o minimizar
una relacion (ratio) entre dos funciones o términos. El modelo esta relacionado con el MILP
original a través de la definicion de la misma region factible y anadir una restriccion en relacién
a un valor limite (EL) para el valor de la funcion objetivo, controlando asi la calidad de la
solucion inicial encontrada. Este nuevo modelo basado en ratios se convertira en problemas
lineales de resolucion (mucho mas eficientes) gracias a la adaptacion del Modified Newton
Algorithm (MNA) para la resolucién del FFM. Una vez obtenida la solucion inicial se ejecutara
nuevamente el algoritmo con el valor EL actualizado en funcion de esta ultima. Los resultados
computacionales, en comparacion con la ejecucion en CPLEX del MILP, mostraron que si bien
el método propuesto demora mas en encontrar la solucion, o hace en mayor cantidad de
oportunidades y con una calidad mayor.

Otra heuristica que busca la obtencién de una solucién inicial y que toma ideas de
neighborhood es la vista en Balas ef al., (2001), que se enfoca en problemas exclusivamente
binarios aprovechando la correspondencia uno a uno entre puntos binarios representados en

R" y las facetas de un octaedro de n dimensiones. El vecindario queda restringido por un
octaedro de la dimension correspondiente que representa el espacio de soluciones factibles del
problema binario. Tomando el punto que se obtiene de la solucion del problema relajado y una
direccion establecida, se determina una semirrecta. Las intersecciones entre el octaedro y esa
semirrecta definen soluciones factibles del problema original. Es un método que logra un
resultado positivo en una amplia gama de problemas.
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4.1.2 Neighborhood de solucién final

Tras haber discutido las metodologias para la obtencion de soluciones iniciales, el siguiente
desafio al aplicar las metodologias neighborhood es hallar soluciones mejoradas para el MILP.
Las heuristicas revisadas a continuacion tratan este problema de diferentes formas aunque
todas coinciden en la idea de reducir la region factible y encontrar una solucién de alta calidad
en tiempos reducidos. Vale recordar que no se va a garantizar que la solucion obtenida sea la
solucion 6ptima del problema.

Large Neighborhood Search (LNS) es un método muy utilizado y se basa en dos operaciones
claves, destruir y reparar. Esta es una heuristica de mejora basada en la seleccién de un
vecindario en el cual sea posible mejorar las soluciones halladas. Por tanto, se busca un
vecindario que, al resolver el problema MILP, en este se pueda encontrar una mejor solucién a
la previamente obtenida. Dada la mejor solucién factible encontrada hasta el momento, la
heuristica de destruccion se basa en fijar un conjunto de variables y optimizar un subproblema
con las restantes variables. El nimero de iteraciones del procedimiento va a estar directamente
asociado al tiempo limite que se digite. El uso de esta heuristica genera, en muchos casos,
mejoras de la calidad de la solucion otorgada por los SO, aun basandose en una eleccién trivial
de las variables a fijar.

Local Branching (LB) es un método desarrollado en Huang ef al.. (2023) y se basa en LNS. El
objetivo de la heuristica es mejorar la solucién encontrada en tiempos de computo acotados al
explorar una regién limitada. Para ello se acota el espacio factible alrededor de la solucién
previamente obtenida y se encuentra un conjunto de variables a destruir. En esta region
potencialmente se encontraran mejores soluciones en menores tiempos de computo que
resolviendo el problema completo. Para definir la vecindad se crean nuevas restricciones que
fijlan la cantidad de variables que pueden diferir de la mejor solucidon encontrada hasta el
momento. En particular, en esta heuristica, el vecindario estara definido por las potenciales
soluciones que solo difieren en una cantidad acotada de entradas o variables. Partiendo de la
solucion factible inicial, iterativamente un conjunto de variables seran seleccionadas para ser
destruidas.

Asi como es aplicable en este tipo de busqueda la heuristica RENS, la cual ya fue definida, otro
método parecido es el de Relaxation induced neighborhood search (RINS) enfocado en las
variables discretas, no binarias. En este ultimo, asi como en RENS, luego de relajar el
problema se fijan las variables que resultaron ser discretas y luego se opta por ejecutar B&B
con el sub-MILP, resultando una solucidn incumbente donde nuevamente se realizara una
fijacion con las variables que coincidan con la solucion relajada del sub-MILP. Este proceso se
repite iterativamente disminuyendo la region de busqueda en cada ejecucion B&B hasta haber
completado la misma o por otro criterio de parada. En este ultimo método se basa Zhang &
Nicholson (2019) llamado Objective Scaling Ensemble Approach (OSEA) que ataca los
problemas desde el punto de partida que al menos el 95% de las variables tomaran un valor
nulo en la solucion éptima. Este punto de partida es apropiado para los problemas de seleccion
de conjunto (Set Covering) y problemas de cobertura, problemas de ubicacion (Facility
Location), entre otros. El método se basa en fijar las variables para que tomen valor nulo, lo
que es analogo a eliminar esas variables de la formulacion. Para identificar qué variables fijar a
cero existen varias alternativas, pero todas comparten la idea de observar conjuntos de
posibles soluciones y observar patrones, evaluando las que generalmente son cero y fijar estas
para posteriormente acelerar el método de B&B con un procedimiento similar al de RINS.
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Un posible problema con la idea presentada es que las soluciones factibles obtenidas para la
posterior fijacion de variables sean de mala calidad. En este caso, existe un alto riesgo de fijar
variables que perjudican la funcidon objetivo. Para mitigar este riesgo lo que se propone es
evaluar el mismo problema con variaciones en los coeficientes de la funcion objetivo. Haciendo
esto, en Zhang & Nicholson (2019) argumentan que si una variable toma cero en la solucién,
aun cuando el costo asociado (coeficiente de la funcién objetivo) se redujo a fracciones del
costo original, entonces dicha variable probablemente no sea util en el problema. Ademas,
proponen que el costo absoluto asociado a una variable no es tan importante como el costo
relativo respecto a otras. En ello basan el método iterativo por lo que se fundamenta que sélo
se estan eliminando las variables que no aportan a la optimalidad de la solucion.

En Ma et al., (2020), y basado en la Hamming Distance (HD) del método LB, se propone dirigir
la busqueda del B&B incorporado en los SO a través de la Relaxation Distance (RD), inspirada
en HD, con el objetivo de reducir la regiéon factible. En especifico, la diferencia con la HD es el
agregado de coeficientes de peso, haciendo pesar mas la distancia medida en una entrada de
la solucién donde la tendencia de la solucion del problema relajado es fuerte (por ejemplo una
entrada cuya solucién aplicando relajacion es 0,9, se dice que tiende fuertemente a 7) que
donde no hay una tendencia de parte de la solucién relajada (por ejemplo cuando vale 0,5 la
entrada, ya que no tiene ni a 7 ni a 0). Luego, simplemente se acota el MILP bajo estas
restricciones por lo que se resuelve un sub-MILP de un tamafio considerablemente menor al
MILP.

En Ghirardi & Amerio (2019) se propone un método heuristico de resoluciéon para problemas
complejos de creacion de cronograma de produccién, cuando los tiempos y costos de setup
son significativos. Se propone Variable Perturbation Local Search (VPLS) que, en base a la
resolucion de subproblemas, actualizan la solucion hasta que el numero de iteraciones sin
encontrar una solucién mejorada llegue a un maximo preestablecido o el tiempo maximo de
ejecucion se cumpla. En cada iteracion del algoritmo se define aleatoriamente j productos libres
y j maquinas libres, permitiendo que la variable de decisién de producir en la maquina j el
producto / (cualquiera sea el periodo considerado) quede liberado a la modificacion y se
resuelva el MILP. Este método es aplicable a diversos contextos de asignacion y planificacion.

Otro método propuesto para acelerar el hallazgo de la solucion final es el expuesto en Beasley
(2024), donde dada una solucién inicial, se define un vecindario al igual que en LB a través de
la HD y se restringe el espacio de busqueda a las posibles soluciones que mejoren el valor
objetivo del MILP original. Por lo tanto, no sdlo se reduce la region factible por la HD sino
también por las que den un mejor valor objetivo. Este método es una variacién de LB, enfocado
en problemas de cobertura de conjuntos no unicosto (cl,qtl en la formulacion MILP) donde se

han observado mejores resultados para problemas especificos. Dado que las restricciones son
aun mas fuertes que en LB, es facil entender que es mas propenso a encontrar infactibilidades
y para solucionar esto es que se varia el parametro k, tamano de la vecindad de la HD, que es
lo que permite a la heuristica aumentar su espacio de busqueda.

En Darwiche et al., (2018) se plantea una posible mejora para el método LB con este ultimo
concepto, en el documento proponen métodos de intensificacién y diversificacion del espacio
de busqueda por la variacion del parametro k. Primero se plantea la busqueda en el vecindario
determinado por LB, pero si en el tiempo especificado no se logra mejorar la solucion
encontrada, se plantea la hipotesis de que es porque el vecindario es demasiado grande. Por
ello se plantea la disminucion del pardmetro k, para que luego, si no se encuentran mejores
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soluciones, se adjudica a la existencia de un 6ptimo local. Para salir de este se plantea la
resolucion de un MILP con la restriccion contraria a la de LB, siendo la diferencia entre las
soluciones mayor a un parametro k’.

Otro tipo de heuristica de neighborhood es la llamada Tabu Search, desarrollada en Koguma
(2024). En el documento se definen 3 formas en las que se puede definir una region de
neighborhood: flip, shift y jump. Un vecindario definido por flip es para variables binarias y

comprende movimientos que invierten el valor de un unico componente x (este es el aplicado
para la HD). Los vecindarios definidos por shift y jump son para variables discretas no binarias,
el vecindario creado por shift comprende movimientos que incrementan o decrecen el valor de

un unico componente x dentro de su rango, mientras que el vecindario de jump comprende

movimientos que alteran el valor de un unico componente x en un valor igual a la mitad del
margen hacia los limites definidos por la region factible. Una vez definida la forma a utilizar para
definir el vecindario, se procedera a la evaluacion de las posibles soluciones, eleccion de la
mejor y nueva definicion del vecindario. Lo novedoso del método radica en la utilizacién de una
lista tabu en la que se guarda soluciones o movimientos que no se deben considerar durante
un numero determinado de iteraciones, evitando asi repetir espacios de busqueda ya
explorados. En Koguma (2024) se puede profundizar en los conceptos de la heuristica, ademas
de observar como es perfectamente aplicada en conjunto con otras heuristicas mejorando el
comportamiento de la busqueda y asi minimizando el tiempo requerido.

En Bansal & Uzsoy (2021) se desarrolla otra heuristica de neighborhood llamada Constraint
violation reduction search (CVRS) y parte de la idea de permitir una violacion de las
restricciones (a través de una variable s tal que Ax < b + s) para relajar el espacio de busqueda
a través de una reformulacién del MILP con la utilizacion de variables auxiliares. La suma de
estas variables representan cuantas restricciones son violadas y la funcion objetivo del nuevo
MILP sera minimizar la suma de estas variables auxiliares. Esta se evaluara con la restriccion
de que la nueva solucion encontrada sea mejor que la solucién actual en una cantidad
controlada por un pardmetro ©. Por lo tanto, si esta suma es nula significa que se ha
encontrado una mejor solucion y se actualiza. Si esta suma es positiva hay dos opciones: no se
encuentra mejor solucién y hay que redefinir algin parametro o hay una mejor solucién pero
violando restricciones. Si el ultimo fuera el caso, entonces se procede a realizar una busqueda
a través de algun criterio de neighborhood alrededor de la solucion encontrada, esperando que
el valor objetivo de la nueva solucion sea nulo. Si el criterio de busqueda no fue efectivo se
propone optar por la reduccién del parametro © y la repeticion del proceso. Si una mejor
solucién es encontrada se actualiza a esta solucién y se repite el proceso aplicando una
modificacion del parametro ©. A modo de dar un cierre al procedimiento CVRS pero también
como ejemplos aplicables en general, se listan a continuacion distintos criterios de terminacion
de los métodos heuristicos, en particular aplicables a heuristicas de neighborhood:

e Limite de tiempo: finaliza la busqueda tras un tiempo predefinido.

e Numero de iteraciones sin mejora: termina si no se observa mejora en el valor de la
funcién objetivo en un nimero especifico de iteraciones.

e Tolerancia de convergencia: se detiene si la mejora entre iteraciones es menor a un
umbral pequefio, lo que indica la posibilidad de que la solucidn esta cerca de ser
6ptima.

En base al contenido desarrollado en esta seccion, se recomienda que en la utilizacién de
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alguna de estas heuristicas sea aplicado algun criterio para escapar de éptimos locales antes
del cumplimiento del criterio de terminacion. Por otro lado invitamos al lector a profundizar en
estudios para elegir correctamente la heuristica neighborhood para cada problema y sus
limitaciones a través de Hendel (2021).

4.2 Heuristicas basadas en descomposicion

Se comienza el analisis en Mo et al., (2019) donde se resuelve un problema especifico con el
objetivo de cargar sensores inalambricos a través de cargadores moviles generando una red de
sensores inalambricos. Se plantea un problema en el que se busca minimizar el consumo de
energia de los cargadores, garantizando que nunca se queden descargados, lo que da lugar a
una formulaciéon compleja y de dificil resolucién. El método propuesto para su resolucion se
inspira en la descomposicién de Benders. Se va a dividir el problema en un MP que representa
la planificacion de los cargadores méviles y un SP que representa el tiempo para mover los
cargadores y los tiempos de carga de los sensores. Se va resolviendo ambos problemas
iterativamente y se van obteniendo cotas para el problema en general. En cada una de las
iteraciones se observa la posibilidad de incluir una nueva restriccién al problema haciendo que
el método converja a una solucion. En el documento se estudia la convergencia y se logra
mejores resultados que en los métodos propuesto por la literatura.

Otro método que utiliza la DB es Earkiani et al.. (2019) para la resoluciéon de un problema
especifico, facilmente extendible a un problema general. El paper propone dividir el problema
original en dos subproblemas, uno que englobe las variables discretas (MP) y otro las continuas
(SP). Para la resolucion de este problema se propone utilizar FP e informacién relacionada al
problema dual valiéndose del teorema de holgura, que de otra manera incluiria la solucién de
un problema discreto en cada iteracion. EI método comienza buscando una solucion inicial al
problema original para luego fijar alguna de las entradas de esta solucién en la resolucion del
problema dual del MP. Se fija esta solucién en el SP y de la solucion obtenida se agrega
nuevas restricciones al MP, como se propone en DB. Vale la pena aclarar que en todo momento
se evalla la solucién obtenida buscando mejoras en la funcién objetivo original y en caso de
existir infactibilidades plantea varios mecanismos para retroceder en restricciones nuevas. El
método propuesto logra obtener resultados 30% mejores que un B&B y lo logra hacer en
tiempos 10 veces menores.

DB también se utiliza en Mo et al., (2019) donde los autores buscan determinar la solucién de
un problema con una cierta arquitectura llamada Asymmetric multicore processors la cual
permite la resolucién de una larga serie de problemas. En este paper se demuestra que la
metodologia de descomposicion DB logra converger a la solucion del problema original. El
problema que resulta de esta metodologia es que su uso no es viable para la resolucién de
problemas con alta cantidad de variables y restricciones debido a que el MP sigue siendo un
problema con variables discretas o binarias y que su cantidad de restricciones aumenta con la
cantidad de iteraciones debido a las nuevas restricciones surgidas por optimalidad y por
violacion. Para poder pasar estas dificultades se propone una metodologia heuristica que
plantea el método de FP para hallar una solucién al MP y se culmina cuando el SP obtiene una
solucién acotada. De esta forma, se logra obtener una solucion al problema original en un
tiempo despreciable y perdiendo solamente un 29,8% de la calidad de la solucién en
comparacion al método sin heuristica.

99



En Sadykov ef al., (2017) se utiliza la descomposicion de DW en conjunto con Branch & Price
(B&P). ElI documento busca brindar solucién a problemas genéricos en donde se explota la
reformulacion propuesta por DW en conjunto con heuristicas de diving. Para la resolucién del
MP se proponen métodos de diving en el arbol del B&P donde se evaluan propuestas para la
eleccion de ramas de busqueda. El primer método de seleccion, propone un método de
rounding para la seleccion de qué rama tomar, seleccionando un nodo dependiendo la forma de
redondeo de solucién del problema MP aplicando relajacién. Luego, se propone este mismo
método y se agrega la posibilidad de volver un paso atras con el objetivo de explorar otro nodo
diferente. Para asegurarse de elegir un nodo diferente se utiliza una lista tabu en la que se
indica qué ramas ya fueron exploradas. Otra forma propuesta para la eleccion de la
ramificacion es elegir segun cual rama va a tener un mayor impacto en el dual bound pero
como su calculo es computacionalmente costoso se propone el calculo aproximado a través de
heuristicas tomando algunas ramas para evaluar por medio de redondeo. De esta forma, se
resuelve el problema relajado y luego se aplica redondeo a la solucién y asi calcular su dual
bound y elegir el que menos empeore el resultado. Otro método propuesto es la posibilidad
explorar a fondo un nodo especifico del problema con la posibilidad de volver a él luego de
profundizar en una rama especifica. Otro método propuesto consiste en limitar un conjunto de
variables del MP que fueron generadas a partir de la solucion de algun nodo. También se
puede aplicar LB o FP para la obtencion de resultados manteniendo calidad y lograrlo de forma
rapida. Todos estos métodos propuestos logran un buen desempefio en la resolucion del
problema en comparacion con otras heuristicas de la literatura. Se destaca el funcionamiento
de la heuristica que permite volver pasos atras segun se vaya desarrollando.

Para poder considerar problemas con incertidumbre se propone un método llamado two-stage
robust optimization (TSRO) el cual en Zhang et al., (2024) se busca determinar a partir de CG.
Se define una variacién de CG llamada column & constraint generation (nCCG) que consiste en
dos loops iterativos en donde uno busca minimizar un MP en el que se considera el peor de los
casos (como existe incertidumbre se considera el peor caso) y otro en donde el SP busca
maximizar y minimizar un subproblema para obtener el peor de los casos. El método consiste
en la implementacién de FP en el SP y asi mejorar el tiempo de resolucién. Con esto en cuenta
se genera el algoritmo que comienza con la resolucion del MP para agregar su solucién al SP.
Se resuelve el problema dual del SP y se utiliza FP para comparar factibilidad. Dependiendo
del resultado se actualiza el MP con nuevas restricciones y vuelve a comenzar el ciclo. Se
termina cuando la diferencia entre la cota superior e inferior sea suficiente. Luego, realizando
ensayos computacionales se llega a que el método nCCG es mas eficiente
computacionalmente que otros métodos y logra mantener la misma robustez en la solucién.

Una heuristica que aplica la relajacion Lagrangiana es Luteberget & Sartor (2023). A través de
heuristicas estocasticas se busca guiar la relajacion Lagrangiana planteando una heuristica
llamada Feasibility Jump (FJ), un método que produce de manera rapida una solucién inicial
para un problema MILP. No recurre al calculo del problema relajado, por lo que facilita la
resolucion en instancias que presentan un gran tamafo. El método consiste en seleccionar
iterativamente variables y minimizar una suma ponderada de restricciones. EI método
propuesto toma la idea de la relajacion Lagrangiana y minimiza una funcién objetivo similar a la
funcion Lagrangiana la cual va a ser evaluada en vecindarios en donde solo se cambia el valor
de una variable a la vez. Lo que se va a hacer es fijar un conjunto de variables y obliga a
modificar una sola variable a la vez para definir hasta donde se puede modificar sin romper
alguna restriccion y también se define el “salto” que puede dar la variable. De esta forma los
multiplicadores de lagrange pasan a ser un peso en cada restriccion forzando la busqueda en
los bordes de la region factible.
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En Boutarfa et al., (2024) se estudia el problema de una cadena de manufactura que busca
incorporar materia prima surgida de productos fallados o desechados luego de fabricado. Para
su resolucién se propone una descomposicion que no tiene en cuenta la disposicion del
problema especifico. Se crean tres subproblemas en donde se fijan diferentes conjunto de
variables del sistema generando tres subproblemas con una menor cantidad de variables y, por
ende, con resolucion mas sencilla cuyo tamafo de variables fijadas cambia en el correr del
proceso iterativo. Se plantea una metodologia de trabajo tipo caja negra en donde la resolucion
de estos subproblemas queda a cargo de un paquete de optimizacion. El primer conjunto de
variables se fija segun iteraciones anteriores. El segundo, toma un valor entre 0 y 1
arbitrariamente. El tercer conjunto obliga a las variables ser 0 o 1. Se obtienen varias
soluciones y se busca quedar con la que de mejor resultado. Por otro lado, se propone otro
método de descomposicion el cual toma las variables binarias y las separa en dos
subconjuntos. Un primer subconjunto el cual fija los valores a 0 o 1 y un segundo conjunto que
se obtiene evaluando valores anteriores de soluciones. Se obtiene un conjunto de tamafos
para cada subconjunto el cual logra mejores resultados en las pruebas computacionales.
Ademas, ambas heuristicas logran una solucion muy cercana a la Optima en escasos
segundos.

En Chitsaz et al., (2024) se centra en la resolucién de problemas de planeacion de produccion
y ruteo de la salida de los productos (Production Routing Problem), problemas donde la
cantidad a producir es un dato y se centra en cémo llegan los insumos a la planta (/nventory
Routing Problem) y problemas que integran la llegada de los insumos a planta y la planificacion
de la produccion (Assembly routing problem). En este documento se propone aplicar una
heuristica de descomposicién aprovechando la estructura especifica compartida de estos tres
tipos de problemas. No se utiliza ninguno de los métodos nombrados anteriormente sino que se
proponen tres nuevos subproblemas que luego son resueltos utilizando alguna heuristica.

Otro método que aprovecha la estructura especifica del problema es Benavent et al., (2023) en
donde se busca resolver problema periodic rural postman problem with irregular services. El
problema consiste en disefiar un conjunto de recorridos con un minimo costo, logrando cumplir
con el servicio y en cada periodo de tiempo. Puede aplicarse a limpieza de calles, recoleccion
de residuos, mantenimiento de calles y vigilancia en carreteras. Para su resolucion se utiliza
una descomposicion que va a dividir el problema en un problema de asignacion de los links
requeridos de un dia determinado para los grupos de dias. El otro problema consiste en la
construccién de rutas para cada dia en las que al menos un recorrido solicitado se hace. Para
la resolucion de cada problema se proponen métodos heuristicos como FP y heuristicas
estocasticas. El rendimiento del algoritmo es muy bueno considerando el problema complejo
obteniendo un porcentaje de diferencia menor al 10% en instancias cercanas a 20 minutos.

Otro método catalogado como descomposicion es el desarrollado en Cereser et al., (2022), el
mismo se basa en el método simplex utilizado en diferentes subproblemas que se
descomponen segun variables basicas y no basicas. Este método define las m (cantidad de
restricciones) variables basicas como las activas no nulas, y busca qué vértice de la regién
factible es el del mejor valor funcional. Luego, analiza el intercambio de una de las variables
basicas por una no basica y evalua los valores funcionales en los nuevos vértices adyacentes,
actualizando la solucion encontrada si lo amerita. La recta de un vértice a otro esta
direccionada por las direcciones simplex, por lo tanto, el articulo plantea la relajacion lineal de
las variables para la aplicacién del método simplex y recorrer el borde de la regién factible a
través de la recta dada por la direccion simplex en la busqueda de una buena solucién entera.
Si esto no es factible buscara cerca del borde pero dentro de la region factible. Por lo tanto, se
resolveran n-m sub problemas, siendo n la cantidad de variables en el problema y n-m la
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cantidad de variables no basicas. A continuacion se elige la solucion de mejor valor funcional y
se repite el proceso hasta que en los n-m subproblemas generados no se encuentre una
solucién mejor a la anterior.

4.3 Heuristicas basadas en Fixing

Las heuristicas de fijaciéon son un conjunto de métodos que simplifican la obtencion de una
solucion al fijar ciertas variables a valores especificos, reduciendo el tamafio del problema
original y por ende, el tiempo de resolucion. Estas heuristicas resultan valiosas para abordar
problemas de gran escala o con estructuras complejas, ya que facilitan la busqueda al
concentrarse en subespacios dentro del espacio de soluciones. El concepto central de estas
heuristicas es identificar un conjunto de variables que se consideran prometedoras para fijar y
la forma para determinar a qué valor se fijan. Este enfoque puede mejorar la eficiencia
computacional al transformar el problema original en un subproblema mas pequefio 0 menos
complejo que puede resolverse de manera mas rapida. Una vez fijadas ciertas variables, las
heuristicas de fixing permiten explorar combinaciones de las variables no fijadas, lo cual ayuda
a encontrar soluciones factibles en menos tiempo que los métodos exactos convencionales.

Comenzando la revision de literatura, en Joncour et al., (2023) se propone un método iterativo
en el que se divide el espacio de variables en K subespacios, agrupando las variables segun
las restricciones a las que estan asociadas. A estas variables se las denomina locales. Cada
subespacio de variables locales genera un subproblema, que se enfoca exclusivamente en el
conjunto de variables locales correspondientes a ese subespacio. En el caso general, no se
divide en K conjuntos, pues existen las variables que estan en varias restricciones a la vez. A
este subconjunto de variables se denomina variables globales. El algoritmo propuesto resuelve,
en cada iteracion, el subproblema definido por el conjunto de variables K y las variables del
conjunto global.

El método comienza resolviendo el subproblema definido por el primer subgrupo de variables
locales. Para abordar los siguientes subproblemas se utilizan los valores fijados de los
subconjuntos anteriores, lo que reduce significativamente la cantidad de variables activas
facilitando asi su resolucién. Ademas, esta metodologia ofrece flexibilidad en la resolucion de
cada subproblema, permitiendo utilizar tanto enfoques heuristicos como métodos exactos. Esto
contribuye a una reduccion adicional en los tiempos de computo, adaptandose a las
necesidades especificas de cada subproblema. El método culmina cuando todas las variables
locales estén fijadas y se resuelva el subproblema generado por las variables globales. Un
problema que surge del método es la incapacidad de garantizar la factibilidad de la solucién.
Por este motivo se propone agregar una busqueda a través del método de Local Search (LS)
para evaluar nuevos resultados permitiendo retroceder en la fijacion de las variables. Este
proceso tiene un alto costo computacional pero aumenta significativamente la capacidad de
brindar soluciones factibles al algoritmo. Ademas, un estudio computacional del método
determina la capacidad de obtencién de resultados aceptables en comparacion con
metodologias como FP o RINS. El algoritmo funciona especialmente bien en problemas con
una gran cantidad de variables y restricciones.

En Dupin & Talbi (2018) se plantea un método especifico para la minimizacién de costos en el
contexto de brindar energia eléctrica cumpliendo con una demanda y bajo las restricciones
para la generacion de la misma. La heuristica plantea la resolucién del problema relajado y
determina varias formas de fijar las variables. La combinacién de un método de fijacion con un
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método de relajacidon permite la elaboracién de diferentes métodos que se comparan mediante
ensayos computacionales. De estos surge la relacion de que al fijar mas variables, mayor es el
gap con respecto a la solucion optima pero la solucidon se obtiene en menores tiempos de
coémputo. Se aclara que varias de las propuestas de fijacion y de relajacion no son genéricas
sino que aprovechan estructura o propiedades especificas del problema. Las pruebas
computacionales se hacen en el mismo problema y se obtienen resultados superiores que otras
heuristicas de la literatura. Ademas, se llega a que las mejores estrategias son aquellas en las
qgue se aprovechan las propiedades especificas del problema.

En Gamrath ef al.. (2019) se utilizan estructuras globales de los problemas MILP en donde se
fijan iterativamente variables discretas, proceso denominado propagacion de variables. Se fija
una variable y luego se va a propagar esta fijacion a un conjunto de variables relacionadas con
la variable fijada. Para poder propagar estas fijaciones se recurre al conocimiento brindado por
la estructura del problema, donde el proceso de deteccion de la estructura se suele llamar fase
de pre resolucion y previo a este se suele hacer un proceso de pre procesamiento que busca
remover redundancias del modelo, también conocido como presolucién. Al utilizar la estructura
global del problema, se va a poder predecir el efecto de las fijaciones en un conjunto de
variables. Este proceso se llama fijar y propagar (fix & propagate en inglés) y las formas de
propagacion estudiadas en el documento son 3: clique table, variable bound graph y variable
blocks. A continuacion, se describe cada una de estas.

e Las estructuras clique table refieren a aquellas restricciones comprendidas por variables
binarias en las que se restringe que a lo sumo una de estas variables puede valer 1.
Este tipo de restricciones son muy comunes en varios tipos de problemas y permiten
extender la fijacion una vez que se determine la no nulidad de alguna variable binaria
que forme parte de la restriccion. De esta forma, el resto de variables quedan
automaticamente fijadas a 0.

e Las estructuras de variable bound graph describen inecuaciones que contienen
exactamente solo dos variables, permitiendo establecer relaciones llamadas relaciones
de acotacion de variables. Estas muestran la dependencia de una variable con otra
guardando la informacién en una matriz para poder evaluar de forma dinamica los
efectos de fijar alguna de las dos variables.

e Las estructuras globales de variable locks buscan determinar el numero de restricciones
a las que pertenece cada variable y se evalua si se puede bloquear, aumentar o
disminuir su valor. En caso de que una variable no esté restringida para una cierta
direccidn, significa que se puede modificar, sin recurrir a infactibilidades.

Basandose en estas ideas, el método propone fijar un conjunto de variables que luego seran
propagadas utilizando la informacion obtenida del analisis estructural del problema. En todo
momento se evalua la factibilidad y, en caso de romperse, se da un paso atras en la fijacion
para evitar demoras, esta opcion se restringe a un maximo de 10 repeticiones. Luego de esta
fase se evalua el efecto del método observando la cantidad de variables que fueron fijadas. Se
realiza un estudio computacional y se demuestra que las tres estructuras por separado brindan
una mejora y tienen una tasa de éxito superior al 50%. Ademas, se determina que
implementando los tres tipos de propagacién juntos se logran aun mejores resultados,
mostrando la sinergia que existe entre estas.

Utilizando las mismas estructuras globales, Salvagnin et al.. (2019) propone otro método de
fijar y propagar en donde se profundiza la posibilidad de dar pasos hacia atras en el método.
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Plantea diferentes estrategias para la eleccion de qué variables fijar. Se propone un método
estatico, que jerarquiza las variables a fijar antes de resolver el problema. A su vez, se estudia
la opcion de jerarquizacion dinamica, la cual fija las variables mientras se estéd ejecutando el
método. En el documento se profundizan varias estrategias estaticas que, en caso de encontrar
infactibilidades, se recurre a un algoritmo que va a modificar variables siguiendo criterios
greedy, random y walk, segun el método propuesto en WalkSAT. El método consiste en
modificar variables hasta que el problema logre ser factible modificando variables
individualmente, con el objetivo de ajustar las restricciones violadas de manera que estas
alcancen su valor limite. Al hacerlo, se consideran las estructuras globales del problema y se
propaga el resto de variables.

En Zhang et al.. (2018) se estudia la optimizacion del funcionamiento de generadores de
energia geotérmicas teniendo en cuenta su mantenimiento. Se plantea un algoritmo basado en
el método de objective scaling ensemble approach (OSEA) el cual funciona en dos etapas
(Zhang & Nicholson, 2019). Basandose en experimentos con diferentes heuristicas, se observa
que la solucién optima del problema original tiende a ser similar a la solucion optima de su
version relajada. Con esto en cuenta, se fija al valor 7 una variable del problema general, segun
el resultado del problema aplicando relajaciéon. En la primera fase se resuelve una secuencia de
subproblemas relajados del problema original, propuesto por Kim & Pardalos (1999), fijando
variables las cuales son cercanas a los valores 0 o 1. La segunda etapa consiste en fijar las
variables obtenidas en la etapa anterior y resolver los subproblemas. Se propone que el
método logra mejores resultados que el OSEA original.

4 4 Heuristicas basadas en Relax

Las heuristicas basadas en relajacion ofrecen un enfoque practico y directo que aprovecha la
eficiencia computacional y la diversidad de los métodos de resolucién de problemas LP. El
concepto de relajacion se refiere a permitir al dominio de variables discretas tomar valores
continuos. Una vez que se amplia el dominio de las variables se dice que las variables estan
relajadas. Al permitir la expansién del dominio permite evadir las restricciones de integridad las
cuales causan la no convexidad del problema impidiendo la utilizacién de algunos métodos
exactos del estado del arte. Una limitacion que presentan estos métodos es que para
problemas con gran cantidad de variables y restricciones, aplicar relajacion tampoco permite
una mejora significativa en tiempo de cémputo en la resolucién debido a que los problemas LP
de gran tamafio tampoco poseen un algoritmo que permita su resolucién de forma eficiente.
Otro problema que surge directamente de este tipo de heuristicas es que no garantiza que la
solucion obtenida cumpla las restricciones de integridad que fueron quitadas, por lo que para
solventar esto se suelen ver heuristicas de fixing que estan acompafiadas por otro tipo de
heuristica que permita la factibilidad de las variables en origen discretas.

En Joncour ef al., (2023) se utiliza un método llamado Restringir y Fijar basado en otro método
llamado Relajar y Fijar (Relax & Fix en inglés). Estos métodos permiten mitigar la complejidad
de los problemas de gran escala al descomponerlos en varios subproblemas, segun las
variables involucradas. A cada subproblema se le aplica una relajacién que facilita su
resolucion al reducir su tamafo. A su vez, se tiene en cuenta la posibilidad de no cumplir con la
factibilidad por lo que se tiene en cuenta mecanismos para asegurar que las variables sean
discretas. Otro método que mezcla fijacién con relajacién es Dupin & Talbi (2018), en donde se
proponen diversas formas de relajar y se hace un analisis para determinar cual es la que da
mejor resultado. Entre las opciones de relajacién se destaca un método que considera el
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tiempo de cdmputo de la resolucion de la relajacion para poder decidir la cantidad de variables
a fijar. En el documento, el método determind que los mejores resultados se obtienen por una
relajacion que se hace por partes, siguiendo un procedimiento similar al de RINS.

En Ma et al., (2020) se combina la relajacion con busquedas locales en vecindarios para
problemas binarios. La idea consiste en proponer un método neighborhood combinado con la
relajacion del dominio de algunas variables, creando una nueva forma de determinar el tamafio
del vecindario mediante la “relaxation distance” (RD). En la RD se toma en cuenta un
parametro denominado como “peso” que busca representar la tendencia que sigue las entradas
de la solucién del problema relajado. Al trabajar con variables binarias las dos posibles
tendencias de las variables es acercarse a 7 o 0 al resolver el problema relajado. Entonces el
vecindario queda limitado segun la RD maxima elegida entre la solucién del problema relajado
y la variable sin aplicar relajacion. A su vez, este método propone un forma de relajacion
denominada Relaxation Inducement (RI) que introduce un nuevo término en la funcién objetivo
haciendo que los valores de las variables binarias sigan la tendencia de la se hablo
anteriormente. Por ultimo, en Boutarfa et al., (2024) se plantea una heuristica de fijar y
optimizar en donde se separa al problema en varios subproblemas y se aplica relajacion en
determinado conjunto de variables. Este método ya fue analizado y se puede consultar en la
Seccion 4.2.

En Celaya et al., (2022) se combina un teorema exacto relacionado con neighborhood y el
método de relajacion. El teorema, propuesto por Cook et al., (1986), busca dar una relacién
entre la solucién del problema relajado y la solucién del MILP. El teorema define un vecindario
alrededor de la solucion del problema relajado con un radio donde se tiene en cuenta la matriz
de restricciones A de tamafio m X ny la cantidad de variables del problema, en la ecuacién (21)
se puede observar la definicion del vecindario propuesto. Lo que se busca demostrar en el
documento es la posibilidad de reducir el radio de exploracién del neighborhood para poder
mejorar la busqueda y luego realizar la busqueda en un espacio de busqueda mas pequefio.
De este teorema surge un algoritmo trivial para, obteniendo la solucion del problema relajado,
asegurar a su alrededor un radio de exploracién en donde se encontrara la solucion del
problema original.

||x*—z*||s nA (21)

. s * .’ . * T . .
En esta ecuacion, x es la solucién del problema relajado, z la solucién del problema original, n
la cantidad de variables y A es el subdeterminante de la matriz A con mayor magnitud.

4.5 Heuristicas basadas en métodos estocasticos

Las heuristicas estocasticas, en contraposicién a los métodos deterministas, utilizan elementos
aleatorios para explorar soluciones de manera eficaz al introducir componentes estocasticos.
Estos generalmente son creados para escapar de Optimos locales y tener mayores
probabilidades de encontrar una solucion 6ptima, especialmente en espacios de busqueda
amplios y complicados (Riccardi et al., 2021). Al tener un enfoque en la aleatoriedad, estos
métodos distan de los anteriores vistos por lo que, en base al alcance del documento no son
analizados extensivamente. De todas formas, se procede a explicar algunos métodos que
resultaron interesantes de la busqueda bibliografica.
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Se comienza por explicar un funcionamiento estocastico dentro del método FP. Para evitar
bucles caracteristicos del método (que la solucién redondeada del problema sea igual al valor
obtenido en la anterior iteracién), en Fischetti et al., (2005) ya se contemplaba la idea de un
cambio aleatorio en algunas variables. El objetivo es evitar repetir el proceso indefinidamente
escapando de optimos locales y comenzando una nueva busqueda con el objetivo de encontrar
el 6ptimo global. Esta variaciéon conlleva un riesgo importante pues se debe considerar que no
se debe alejar la solucién lo suficiente como para perder el minimo al que se buscaba
converger. Se trata de un compromiso entre convergencia y la busqueda de otras soluciones.
Este mecanismo de perturbacion tuvo diversos aportes a lo largo de los afios (Berthold et al.,
2018). En el caso binario se considera la posibilidad de cambiar un namero aleatorio de
entradas de la solucidon siguiendo alguna funcidén estocastica. En casos de variables con
dominio continuo, cambiar un niumero aleatorio de entradas permite la variacion antes de violar
alguna restriccion. A su vez, se puede variar el factor aleatorio de forma tal que sea dinamico
segun la perturbaciones detectadas.

En Zaozerskaya (2021) se buscan resolver Generalized assignment problem (GAP) los cuales
estd demostrado que son generalmente NP-hard y tienen varias aplicaciones. En este
documento se crea una heuristica que busca encontrar soluciones aproximadas buscando de
forma aleatoria para encontrar una solucion factible inicial del problema relajado. Luego, se fijan
parte de las variables binarias y se busca encontrar una soluciéon aproximada utilizando un
paquete de optimizacion. Si se encontraba una solucion 6ptima, entonces se buscaba una
solucion similar a ella. Por ultimo, se utiliza un procedimiento de mejora local para obtener una
solucion factible.

En Khalil et al., (2022) se introduce el concepto de backdoors que se define como un grupo de
variables discretas a través de las que se logra resolver B&B ramificando Unicamente estas.
Para poder hallar este conjunto se propone la busqueda en un arbol de Monte Carlo, método
que guarda relacion con la teoria de juegos. El método propuesto fija el largo del backdoor y
comienza un meétodo de seleccion estocastica de los diferentes candidatos. Luego, se
determina las ramas a explorar a las cuales se les realiza una simulacion aleatoria en donde se
determina si la exploracion dara un resultado positivo o negativo, definiendo qué nodos son
buenos candidatos segun cuales son mas explorados. El método obtiene un mejor desempefio
que otros de la literatura y ademas lo logra en menores tiempos.

En Boukhari & Hifi (2024) se busca resolver Knapsack problems, un conjunto de problemas
aplicables a varios casos de la realidad. En este documento se utilizan variantes para métodos
neighborhood, utilizando métodos estocasticos para su resolucion. Por un lado se emplea una
estrategia estocastica para mejorar la solucion actual con el objetivo de converger a un 6ptimo
local, y por otro una perturbacion estocastica con el objetivo de explorar otros vecindarios. El
método logra mejores resultados en general que el paquete de software Cplex y al ser un
algoritmo estocastico se necesita de varias corridas a la hora de la experimentacion
computacional.

4.6 Heuristicas de aprendizaje automatico

La alta relevancia actual de métodos de aprendizaje automatico ha llevado a que se utilice en
varios ambitos de conocimiento. Una de las areas que aprovecho esta tecnologia insurgente
fue el estudio de problemas MILP, especificamente el uso de heuristicas. Los métodos de
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aprendizaje automatico han sido aplicados exitosamente a otro tipo de problemas NP-hard
(Zhang et al., 2023) por lo que fue ldgico la incursion de investigadores para poder utilizar esta
tecnologia en problemas MILP. Aprendizaje automatico, o Machine Learning, es una rama de la
inteligencia artificial que se centra en desarrollar algoritmos y modelos que permiten aprender
de datos y hacer predicciones o toma de decisiones sin ser programados explicitamente para
cada tarea. En lugar de seguir reglas fijas, los modelos de aprendizaje automatico identifican
patrones en los datos a través de distintas técnicas. A continuacién, se explican tres de ellas
qgue resultan interesantes en el contexto de MILPs:

1. Aprendizaje supervisado: Se entrena el modelo con un conjunto de datos etiquetados
donde cada entrada tiene una salida correspondiente.

2. Aprendizaje por imitaciéon: Se basa en la idea de que un agente puede aprender a
realizar tareas observando y replicando el comportamiento de un experto o de otros
agentes.

3. Aprendizaje por refuerzo: Este enfoque implica que un agente aprende a tomar
decisiones mediante prueba y error, recibiendo recompensas o penalizaciones por sus
acciones.

En cuanto a las heuristicas basadas en aprendizaje automatico, segun Liu et al., (2023), se
pueden clasificar en dos tipos:

e De apoyo: Investigar el uso de aprendizaje automatico para aprender a tomar
decisiones dentro de otras heuristicas MILP. Los métodos pueden ser una versién mas
econémica en tiempo de resolucion de algun método mas complejo. Consiste
basicamente en reemplazar un fragmento de una heuristica por una metodologia
basada en aprendizaje automatico.

e Autocontenido: Ensenar a algoritmos para que sean capaces de producir soluciones
primales para MILP a partir de aprendizaje automatico. Son algoritmos que basandose
en el problema y en una base de datos busca dar con la solucion éptima del problema.

En Zhang et al., (2023) se proponen varias aplicaciones heuristicas de ML donde se destaca el
rol de apoyo del algoritmo que utiliza ML en diferentes heuristicas como FP, LNS, LB o LSN.
Para FP se implementa aprendizaje por refuerzo para la resoluciéon del método para buscar
soluciones factibles mas eficientemente. En el segundo, se propone aprendizaje por imitacion y
por refuerzo para poder elegir la creacién y la destruccién de puntos. Con ello se explorara el
vecindario creando un modelo en donde se predice una particién posible a explorar por vez y
se propone un método para poder predecir el tamafo del vecindario. Otro método propuesto en
el documento es el llamado local rewrite, este busca hallar una solucion inicial y mejorarla
modificando valores de las entradas. Ademas, propone una heuristica en la que el uso de ML
es el foco principal. La heuristica se llama predict & pick y consiste en el uso de ML para la
eleccion de qué heuristicas utilizar para la resolucion de un problema especifico, pues se llega
a la conclusion de que el funcionamiento de las heuristicas dependen del problema a resolver.
De esta forma, se podra elegir cual heuristica se ajusta mejor a la situacion, recomendando su
utilizacion para la resolucién de los nodos en un arbol de busqueda del método de B&B.

A continuacion, se lista otras aplicaciones planteadas en este documento:

e Predecir restricciones redundantes, buenas soluciones iniciales y espacios afines
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(espacios en donde es probable encontrar la solucion 6ptima).

e Decidir cuando parar la busqueda del método de branch & bound sin perder calidad de
la solucion.

e Elegir los parametro de paquetes de software para obtener una mejor solucién o para
poner un tiempo de parada aceptable.

e Fijar variables segun ML, acelerando el proceso y sin perder calidad de la solucion.

El algoritmo propuesto en Wu et al., (2022) tiene como base utilizar un “oraculo” para guiar la
busqueda a través de la descomposicion de DW y CG. En este método, el “oraculo” va a
determinar espacios de la regiéon factible donde es mas probable encontrar una solucion
6ptima. Para hacerlo, utiliza métodos estocasticos y un aprendizaje supervisado al que se le
ensefa a través de la solucion del problema relajado, DW y column generation determinar
patrones en la solucion éptima. Este método logra dar con una mejora en tiempos y calidad de
solucion al compararse con otras heuristicas de la literatura.

Para poder utilizar el aprendizaje automatico es comun cambiar la estructura del problema
MILP para que pueda ser usada como input en los procesos de aprendizaje. Una estructura
que permite esto se denomina como representacion de grafo bipartito. Esta representacion
busca pasar de una formulacién MILP a una representacién en grafos, comun en ML. Se tiene
dos grupos de nodos, un grupo representa las variables mientras que el otro representa la
cantidad de restricciones. Los vértices que unen los nodos buscan representar la aparicion de
una variable en una restriccion. Quien utiliza la formulaciéon en grafos bipartitos del problema
MILP es Ye et al., (2023) a través de la herramienta Graph Neural Network (GNN). Este modelo
tiene la utilidad de poder analizar problemas representados como grafos y las caracteristicas
del problema. En primer lugar, se pueden asociar variables segun la cantidad de restricciones
que comparten. Aquellas que comparten muchas restricciones son afines y se sabe que al
modificar una variable es probable que el resto también deban ser modificadas. A su vez, se
procura agrupar aquellas variables cuya solucién éptima presenta comportamientos similares,
estas agrupaciones permiten que el algoritmo pueda predecir soluciones Optimas. A través de
este modelo y utilizando Gradient Boosting Decision Tree (GBDT), el cual es alimentado con
una base de datos, se obtiene un método guiado de neighborhood. Este método resulta en una
de forma eficiente en cuanto a solucion 6ptima y tiempos.

Otra heuristica que utiliza un modelo grafo bipartito es Huang et al., (2023-a) en donde se usa
ML mezclado con algun método de Large Neighborhood Search. El método recurre a muestras
halladas a partir de otras heuristicas, que permiten asignar pesos a cada variable para
determinar qué variables se deben modificar. Por ejemplo, al resolver el problema original
mediante LB se obtienen soluciones que logran buenos resultados y estas son almacenadas
con un alto peso asociado. Con los pesos asignados se crea una base de datos para acotar la
region factible segun los valores para los pesos. A través de una idea similar, en Wu et al.
(2019) se plantea la formulacion de problemas MILP similares al original pero disminuyendo su
tamafno. Con estas, bajo la hipotesis de que el conocimiento es transferible de los problemas
pequenos al grande, se determina las variables a ser fijadas a través de la solucion inicial y asi
reducir la region factible del problema.

Por otro lado, utilizando como base el método de LB, en Liu et al., (2023) se propone la
implementacion de ML con el objetivo de mejorar los tiempos y la calidad de la solucién.
Originalmente el valor del tamafio del vecindario era un valor dado por el algoritmo elegido. El
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método propone que el valor éptimo para el tamafo del vecindario va a depender del MILP y
que utilizando ML se puede hallar. En base a las pruebas se obtiene que el algoritmo mejora en
todo sentido al LB original.

En Ding et al., (2019) se propone que generalmente se trata como problemas diferentes
problemas MILP que en su formulacion son parecidos. Por lo tanto, se propone un método que
utiliza ML en todos estos problemas aunque sean para tareas muy distintas entre si pero que
comparten una estructura en comun. Utilizando esta informacion y entendiendo que fijar una
variable de decisiéon de forma incorrecta puede llevar a la infactibilidad es que el método
propone no fijar directamente, sino que se identifican las variables predecibles y se utiliza la
informacidn para realizar un corte en el espacio de soluciones. Este método permite buenos
resultados para la obtencion de problemas con alta cantidad de variables y restricciones.

La heuristica planteada en Huang et al., (2020) es autocontenida, pues usa aprendizaje
automatico como motor del método. En este se utiliza como base de datos varios problemas
MILP ya optimizados. Se propone un algoritmo que busca patrones y tendencias para
determinar en un nuevo problema dénde se encuentran las soluciones 6éptimas. Para hacerlo,
se utiliza el arbol de B&B y se definen probabilidades para la elecciéon de ramas que se espera
tengan la solucion éptima. Se utilizan 1000 problemas de pequefia escala para poder ensenar
el método y se logran resultados rapidos con alta calidad de solucion. Un método similar al
propuesto es el de Shen et al., (2023) en donde se utiliza aprendizaje automatico en base a un
método B&B. Ambos métodos van a lograr la obtencién de probabilidades para guiar al arbol de
busqueda del método de B&B, pero se destaca que Shen ef al., (2023) funciona mejor para
problemas de gran tamafio, mientras que Huang et al., (2020) tiene un mejor rendimiento para
pequefas instancias.

Varios algoritmos heuristicos introducen parametros en su funcionamiento. Una configuracion
adecuada de los parametros ayuda a mejorar el proceso de busqueda en el espacio de
soluciones y asi reducir el costo computacional. Estos parametros se fijan o se toman varios y
se decide cual obtiene mejores resultados. En Hajiyan & Yaghini (2019) se busca determinar
estos valores a través de ML en el contexto de una metodologia de LB. Se distinguen dos tipos
de casos, parametros offline y online, definiendo los parametros que toman valores fijos o
aquellos que se les permite cambiar su valor. El control de parametros online toma
retroalimentacién durante la ejecucién del algoritmo y utiliza esa informacion para establecer un
marco y determinar la direccion del cambio en la tendencia de los parametros para las
siguientes iteraciones. El enfoque de control de parametros online se basa en algoritmos
evolutivos, donde la evolucidon de generaciones sucesivas se utiliza para implementar un
proceso auto-adaptativo para la configuracion de parametros. Se interrumpe el algoritmo en
cada iteracion y se evalua el valor del parametro, verificando la velocidad de convergencia, el
estado de la solucion actual y el valor objetivo para luego ajustar. Estos enfoques ofrecen
cambios de alta precision para adaptarse a la tendencia del algoritmo.

En cuanto a la resolucién de problemas especificos, en Wei et al., (2019) se busca resolver un
problema de determinacion de tamano de lotes. Utilizando como base al método de relajar y
fijar, se utiliza un algoritmo en base a soluciones anteriores para poder elegir cudles variables
va a fijar el método. Se obtienen buenos resultados del problema especifico y se menciona que
aunque el método se haya configurado para la resolucién de un problema especifico, se podria
llegar a generalizarlo.

En Climaco et al., (2019) se busca resolver el problema de ruteo con el objetivo de cumplir
demandas. Se utiliza la heuristica MDM-GRASP-PR del estado del arte y se le aplica data
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mining, buscando la obtencion de datos claves del problema que se utilizan en otras
heuristicas. Se logra mejorar el resultado tanto en tiempos como en calidad de la solucién y es
un método que se puede extender.

4.7 Heuristicas basadas en Rounding

Dentro de las diferentes estrategias heuristicas, el rounding es una técnica muy utilizada debido
a su sencillez y mejora en los tiempos de solucién. La heuristica de rounding toma una solucién
del modelo con variables continuas y discretiza los valores de la entrada del vector al
redondear, mediante diferentes métodos, buscando mejoras en tiempos de ejecuciéon pero con
indeterminacion en cuanto a la calidad. Ademas, surge el problema de asegurar la factibilidad
de la solucion, pues la actividad de redondear no asegura estar dentro de la region factible.
Aunque la estrategia de rounding es ampliamente utilizada, suele combinarse con el resto de
métodos. De esta manera, se obtiene Unicamente una sola heuristica de las relevadas que
utiliza métodos de rounding como nucleo de método, la cual se va a detallar a continuacion.

En Neumann et al., (2019) se define inner parallel set (IPS), concepto que resulta muy util para
las heuristicas de redondeo, pues define un espacio en el que al redondear las entradas de
cualquier punto dentro del IPS no se rompe ninguna restriccion del problema. De esta forma se
obtiene un punto dentro de la region factible al redondear y se puede determinar que el IPS se
encuentra dentro de la region factible. En caso de encontrar este IPS se crea un método ftrivial
que permite resolver cualquier problema con variables discretas como uno de variables
continuas en donde se modifica el dominio de las variables y luego se determina el espacio
factible como el IPS. En el resto del documento, se define y demuestra teoremas para
determinar qué problemas son los que permiten crear un IPS y generan un método utilizando
esta idea. La forma de determinar si existe y el célculo del IPS es costoso computacionalmente
pero da mejores resultados (en los casos de existencia de IPS) que otros métodos de la
literatura.
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5. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se buscé dar un acercamiento tedrico a la tematica de resolucion de
problemas MILP mediante heuristicas, brindando las principales definiciones y conceptos
asociados. Se realiz6 un estudio de la literatura de los ultimos 5 afos relacionado a métodos de
resolucion eficientes para MILP focalizado en métodos heuristicos y poniendo énfasis en la
mejora de tiempos de resolucion, manteniendo calidad en la solucion. Para hacerlo se
relevaron 85 métodos que fueron ordenados en un sistema de clasificacion formado por
métodos de aprendizaje automatico, descomposicidén, relax, rounding, estocasticas,
neighborhood y fixing, para asi estudiar la importancia y determinar tendencias del area de
estudio. En particular, se encontré un creciente interés en aprendizaje automatico en base a la
cantidad de articulos que apuntan a este tema. Este particular interés se puede fundamentar
con un alto grado de maduracién del resto de las heuristicas, ocasionando la conjuncion de las
mismas con meétodos de aprendizaje automatico.

Se determind que la mayoria de las metodologias estudiadas cumplen el requisito de
adaptabilidad a un alto espectro de problemas y que la eleccion del mejor método dependera
del tipo de problema, tamafo del mismo, caracteristicas de la region factible, grado de dificultad
de los procedimientos y objetivo en base a la relacidn deseada entre tiempo de ejecucion y la
calidad de la solucién. En base a lo expresado en la revision de la literatura se concluye que la
metodologia que mejor se adapta a las distintas caracteristicas del problema es neighborhood,
explicando asi su alto desarrollo de investigacion, pues no poseen restriccion en cuanto al tipo
del problema y las caracteristicas de la region factible. Si bien no son las mejores para la
resolucion de problemas de gran tamano, siendo superadas por heuristicas de descomposicion
o de aprendizaje automatico, se compensa con una menor dificultad de implementacion.
Ademas, permiten una alta flexibilidad para la relacién entre los tiempos y la calidad de solucion
ajustandose al problema que se plantea.

De acuerdo a lo desarrollado en el documento se estima que se logro el relevamiento de un
alto espectro de metodologias, permitiendo la resolucion de una considerable cantidad de
problemas. Sin embargo, durante la revision de literatura se encontraron una cantidad
significativa de heuristicas estocasticas, las cuales no fueron estudiadas en este documento,
por lo que se considera un lineamiento pendiente a expandir en el proyecto.
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Apéndice Il: Validacion del Modelo

Con el objetivo de evaluar la robustez y aplicabilidad del modelo propuesto, se plantean
distintos escenarios que permiten observar su comportamiento tanto en situaciones limite como
en condiciones controladas. A través de estos casos, se pretende verificar si el modelo
responde adecuadamente ante restricciones extremas que comprometen su viabilidad, asi
como también comprobar su correcto funcionamiento en contextos factibles y representativos
de su uso esperado. A continuacion, se detallan los 8 casos considerados para esta validacion.

En los primeros cuatro, se analizan situaciones limite en las que el modelo pierde validez o deja
de ser aplicable. Primero se considera el caso en que no hay empresas generadoras de
residuos y en el segundo el caso en que no hay dias para hacer los recorridos. En el tercer
caso se plantea que las empresas no generan residuos y por ultimo, en el cuarto caso se
plantea que la capacidad del contenedor es nula. Por lo tanto, para todos estos casos se
espera que el resultado sea infactible debido a que se imposibilita la realizacion de los
recorridos.

Para la siguiente validacion se busca demostrar un correcto funcionamiento general para el
método. Por lo tanto, se crea un caso en donde cuatro empresas generan residuos cuya suma
es menor a la capacidad del vehiculo. En la figura X se se disponen 3 empresas y el centro de
disposicién formando un cuadrado de lado 100 unidades de distancia. Considerando que la
capacidad del contenedor es 28.8 y la suma del total de las empresas es 18,27 entonces es
facil determinar que el optimo se encuentra al realizar el recorrido siguiendo los lados del
cuadrado, evitando las diagonales. Es facil determinar que el 6ptimo es 400 pues se obtiene al
recorrer las aristas del cuadrado. Esto se obtiene al correr el modelo y se obtiene el resultado
esperado como se ve en la Figura X.

100 100

100 100

Figura X - Diagrama de caso 1

Objective: ruteo = 400 (MINimum)
Figura 1 - Resultado computacional obtenido al ejecutar el caso 5.

Otra validacion se cre6é con el objetivo de evaluar la restriccion que obliga a no hacer un
recorrido en una misma semana. Por este motivo se cre6é un caso en donde hay una unica
empresa que genera mas que la cantidad del vehiculo contando con un limite de 6 dias habiles.
El modelo logra solucionar correctamente este problema haciendo un primer recorrido el primer
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dia y el otro el ultimo dia. El resultado se observa en la figura X donde el dia 1 y el dia 6 se
realizan los recorridos al ser el valor de las variables 1 para estas fechas.

No. Column name Activity L
1 x[1,1,1] = 0]
2 x[1,1,2] o 5]
3 x[1,1,3] * 0
4 x[1,1,4] * 0
5 x[1,1,5] = 0]
6 x[1,1,6] o 5]
7 x[1,2,1] * 1
8 x[1,2,2] * 0
9 x[1,2,3] = 0]
10 x[1,2,4] o 5]
11 x[1,2,5] * 0
12 x[1,2,6] * 1
13 x[2,1,1] = 1
14 x[2,1,2] o 5]
15 x[2,1,3] * 0
16 x[2,1,4] * 0
17 x[2,1,5] = 0]
18 x[2,1,6] o 1
19 x[2,2,1] * 0
20 x[2,2,2] * 0
21 x[2,2,3] = 0]
22 x[2,2,4] o 5]
23 x[2,2,5] * 0

Figura 2 - Valores de las variables del resultado de la validacion 6

La siguiente validaciéon busca evaluar la restriccion que evita la aparicion de subciclos. Para
hacerlo se presenta un caso para forzar la generacién de subciclos pues se creé pensando una
penalizacion por ir de una empresa a otra. Se cre6 un caso en donde hay 4 empresas ubicadas
de forma tal que estan en extremos opuestos y de forma simétricas. De esta forma, en caso de
existir subciclos, seria mucho mejor para la solucion evitar ir a la otra punta. La figura X se
representa un diagrama representativo del caso.
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Figura 3 - Diagrama validacion 7.

Luego de ejecutar el modelo con los datos de validacion se obtiene un resultado como se
muestra en la Figura X donde se demuestra que no se generan subciclos y que el recorrido
6ptimo es 1-4-5-3-2-1.

1 x[1,1,1] e 0
2 x[1,2,1] x 0
3 x[1,3,1] * 0
4 x[1,4,1] * 1
5 %x[1,5,1] * 0
6 x[2,1,1] * 1
7 x[2,2,1] * 0
8 x[2,3,1] B 0
9 x[2,4,1] * 0
10 x[2,5,1] * 0
11 x[3,1,1] * 0
12 x[3,2,1] % 1
13 x[3,3,1] * 0
14 x[3,4,1)] * 0
15 x[3,5,1] x 0
16 x[4,1,1] * 0
17 x[4,2,1] * 0
18 x[4,3,1] * 0
19 x[4,4,1] E 0
20 x[4,5,1] * 1
21 x[5,1,1] * 0
22 x[5,2,1] * 0
23 x[5,3,1] i 1
24 x[5,4,1] * 0

Figura 4 - Valores de las variables del resultado de la validacién 7
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Para la ultima validacion se busca demostrar la optimalidad de las distancias. Para hacerlo se
crean los datos de un caso como el de la Figura X. Como numero 1 se representa al centro de
distribucion ubicado en el centro del diagrama. En solitario se encuentra la empresa numero
dos la cual genera 30 unidades de residuos. En el otro extremo, se ubican las empresas 3, 4y
5 las cuales generan 10 unidades de residuos y forman un cuadrado al unir los puntos con el
centro de distribucion. La capacidad del contenedor es de 30 unidades y se cuentan con 2 dias
para realizar los recorridos. Es facil observar que el resultado éptimo es 6 debido a que en un
dia se toman las 30 unidades de residuos de la empresa 2 y el otro dia las otras 30 de las
empresas 3, 4 y 5 siguiendo el orden de las aristas del cuadrado.

Figura 5 - Diagrama datos de la validacion 8

Como se observa en la figura X el resultado alcanzado al correr el modelo con los datos de la
instancia es el esperado. Ademas, las variables toman el valor esperado recomendando el
primer dia el recorrido 1-2-1 y el segundo dia el recorrido 1-4-5-3-1.

Problem: Ruteo

Rows: 178

Columns: 120 (52 integer, 52 binary)
Non-zeros: 642

Status: INTEGER OPTIMAL

Objective: ruteo = 6 (MINimum)

Figura 6 - Resultado alcanzado al correr el modelo con los datos de la instancia 8
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Apéndice lll: Modelado del problema en GNU

#Funcion objetivo
#

minimize ruteo: sum{e in E, r in E, t in T} x[e,r,t]*distanciafe,r];

#Restricciones

. rescap{t in T}: sum{e in E,r in E} y[e,r,t] <= c;
. resgenerado{e in E,t in T}: sum{r in E} y[e,r,t] <= g[e,t];

e in E}: sum{t in T,r in E} y[e,r,t] = k[e];
. ressentidofe im E,r in E,t in T}: y[e,r,t] <= c*x[e,r,t];
. resdemanda{e in E,t in T}: q[e,t] = k[e] - sum{r in E,n in T:n <= t-1} y[e,r,n];
. resinicio{t in T}: sum{r in E} x["Paloma”,r,t] = z[t];
. resfinal{t in T}: sum{e in E} x[e,"Paloma”,t] = z[t];

= sum{e in E,r in E} x[e,r,t];
: sum{r in E} x[e,r,t] = sum{r in E} x[r,e,t];

i}

. ressemanal{e in E,r in E,t in T}: sum{n in T: (t <= n) && (n <= t+4}} (x[r,e,n]) <= 1;

. resmtz{e in E diff {"Paloma™}, r in E diff {e,"Paloma™},t in T}: u[e,t] - u[r,t] + m*x[e,r,t] <= m-1;

. resprueba{t in T}: z[t] <= sum{e in E diff {"Paloma™}} u[e,t];

Figura 1 - Modelado del problema en GNU

Una vez especificada la funcién objetivo, variables y restricciones del problema, sélo resta
brindar los datos del problema. Para ello, nuevamente el lenguaje es altamente intuitivo y
permite brindar los datos como conjuntos o matrices dependiendo del caso, como se puede
observar en la Figura 5 para un caso reducido de prueba. Generado el modelado del problema
y de los datos, la resolucion se ejecuta en la terminal del sistema operativo para acceder a la
solucion del mismo. Para correr el coédigo se debe llamar al paquete de software de
optimizacion en el interfaz de comandos, a modo de ejemplo se dispone la linea de cddigo a
usar en la terminal:

glpsol --model Modelo\Ruteo.mod --data Datos\Ruteo.dat --output Solucion\Ruteo.sol --tmlim
86400

El inicio glpsol llama al paquete de software de resolucién para problemas MILP, --model/ indica
cual archivo sera utilizado como modelo en la optimizacién, en este caso, el archivo llamado
“‘Ruteo.mod”, -- data indica cual archivo sera utilizado para extraer los datos del modelo. En
este caso el archivo llamado es “Ruteo.dat’, --output indica en donde y qué archivo se genera
para que se guarde la solucién del problema una vez que termine la corrida. Este indica el valor
de la solucién objetivo, el gap de dualidad y el valor tomado por las variables en esta solucion.
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Por ultimo, --tmlim indica la cantidad de segundos maxima delimitada para la ejecucion del
programa, pudiendo quitarse si se busca que el paquete de software funcione hasta lograr
determinar la solucion 6ptima. En la Figura 6 se presenta a continuacion una version reducida
de los datos de entrada para el modelo, la cual fue utilizada como parte de la validacién de la
implementacion del problema.

data ;
set E ;=1 2 3 4 5 L] 7
set T :=1234567 8091 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21;

param distancia : 1 5 6 7 8
1 8.0 60.54 7 166 .46

2
4
5
6
7
3
9
1

a -2 55.49 112.24 1 118.4 184.61 ©.8;
param ¢ := 15.669688883;

param k :
1 a

19

21

I - B T R STV )

8 2;

param m := 18;

Figura 2 - Datos del problema reducido
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Apéndice |V: Resultados Tablas

Resultados obtenidos a través de GLPK

Tabla 1 - Resultados alcanzados de las instancias con GLPK tras 2 horas de implementacion

Instancia | Valor de funcién objetivo | Tiempo | Gap de dualidad
1 7529 | 2 horas 83,2
2 1214,15 | 2 horas h6
3 1774,4 | 2 horas 68,9
4 1099.23 | 2 horas 48,8
H 1801,7 | 2 horas 65,4
6 1278.46 | 2 horas HR.8
7 1561,23 | 2 horas 65,2
8 1492.03 | 2 horas 67,3
9 2371.36 | 2 horas 72,2

Tabla 2 - Resultados alcanzados de las instancias con GLPK obteniendo la primera solucion

Instancia | Valor de funcion objetivo | Tiempo (s) | Gap de dualidad
1 T800,7 2584 84
2 1545,79 120 66,7
3 2083,08 360 74,1
1 13314 60 08,8
5 2480,59 30 75,7
6 157941 10 T4
7 2359.6 40 79
8 2030,53 40 76,9
9 2809,04 600 76,5
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Resultados obtenidos a través del método FP+OSEA

Tabla 3 - Resultados alcanzados de FP+OSEA en la instancia 1

N° de prueba | Valor de funcién objetivo | Resultados de FP | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 11610,1 16401,3 1479,21 297,83 1777,04
2 9597,98 149259 1055,04 260,55 1315,59
3 13180,4 15212 662,228 262,083 924 311
4 9540,83 148472 8817 271,93 1153.63
5 9992,27 182143 845,578 269,522 1115,1
6 11169.7 164977 1972.77 2644 223717
T 13568,9 17339,9 1526,27 267,37 1793.64
8 10583,5 15345,3 4619,59 265,21 4884.8
9 9926,59 161047 773,294 267,606 10409
10 10748,4 15957,7 105,369 862,88 968,249

Tabla 4 - Resultados alcanzados de FP+OSEA en la instancia 2

N° de prueba | Valor de funcién objetivo | Resultados de FP | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 3197,19 4628,26 360,53 392,071 752,601
2 2821,39 5555,85 577,683 331,856 909,539
3 2730,22 4806,86 476,468 336,939 813,407
4 2898,22 413487 373,244 353,622 726,866
5 241147 HTT8.87 753,195 356,555 1109,75

Tabla 5 - Resultados alcanzados de FP+OSEA en la instancia 3

N® de prueba | Valor de funcidén objetivo | Resultados de FP | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 5014,04 5456,6 390,808 326,254 717,062
2 5264,22 6709,51 1578,64 305,43 1884.,07
3 4379,98 703,68 1650,1 342,26 1992.36
4 5162,39 5921,37 874,685 336,885 121157
5 1496 62 5659.8 856,483 321,197 117768

Tabla 6 - Resultados alcanzados de FP+OSEA en la instancia 4

N° de prueba | Valor de funcion objetivo | Resultados de FP | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 3619,57 4967,14 1006,63 309,6 1316.23
2 ITTE2T H800.31 902,075 289,285 1191.36
3 4495.96 6014,54 409,315 305,433 714,748
4 3971,24 5418.9 963,103 330,707 1293.81
] 3085,69 0105,73 106757 322,97 1390.54
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Tabla 7 - Resultados alcanzados de FP+OSEA en la instancia 5

N° de prueba | Valor de funcion objetivo | Resultados de FP | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 3136,93 4237,63 258,159 325,007 083,166
2 3238,94 5174,99 596,717 331,737 928,454
3 2670,22 484657 286,880 278,443 865,328
4 289781 5308,91 231,255 280,863 512,118
5] 3092,51 4516,52 230,673 300,815 531,488
Tabla 8 -Resultados alcanzados de FP+OSEA en la instancia 6
N° de prueba | Valor de funcion objetivo | Resultados de FP | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 2368,97 266731 19,3717 2,3505 21,7222
2 2025,5 2448.09 14,4152 2,3463 16,7615
3 1847.79 2470,56 3,69431 234119 6,0355
1 1892.11 257464 14,6842 2,4428 17,127
5 1634,75 2090,82 3,33774 2,2526 5,59034
Tabla 9 - Resultados alcanzados de FP+OSEA en la instancia 7
N° de prueba | Valor de funcion objetivo | Resultados de FP | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 2052,54 3093.07 09,2872 43,7508 103,038
2 257247 38815 155,331 43,668 198,999
3 2490,87 4327,54 115,385 48,296 163,681
4 301224 4036,52 56,1766 440384 100,215
5 3130,3 408,66 21,7721 43,7154 65,4875
Tabla 10 - Resultados alcanzados de FP+OSEA en la instancia 8
N° de prueba | Valor de funcién objetivo | Resultados de FP | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 4197,58 044,91 306,21 253,111 609,321
2 3826,76 4288,50 262,731 255,003 nl1§,284
3 4315,38 5641,98 831,343 262,377 1093,72
4 514416 5703,64 964,067 254,603 1218,67
D 4119,35 4872,15 703,139 255,876 959,015
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Tabla 11 - Resultados alcanzados de FP+OSEA en la instancia 9

N* de prueba | Valor de funcién objetivo | Resultados de FP | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 7991,73 8121,85 198233 108799 3070,32
2 824464 8652,31 4875,33 109498 5970,31
3 (423,18 7183,89 012,17 108290 8095,07
4 5587,29 7006,60 5354,18 1046,90 6401,08
5 6102,46 T601,84 4530,54 1058,08 5588,62

Resultados obtenidos a través del método FP+LB

Tabla 12 - Resultados alcanzados de FP+LB en la instancia 1

N® de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor después de FP | Tiempo de FP | Tiempo de LB | Tiempo total
1 9459,93 16801,6 854,011 2252489 3106.,5
2 8995,52 16758,3 1255,05 808,05 2063,1
3 726,70 16238,5 955,915 7432,945 8388,86
4 9431.,82 155728 794,983 490,037 1285,02
] 9419,20 13806,5 223,520 170,007 393,527
6 857,00 163564 249375 252,990 2746,74
7 9387,85 13888.9 1166,02 162,330 1328,35
8 114394 17749.6 1535,45 139,780 1675,23
9 101847 149349 691,361 168,323 859,684
10 8943,95 17697,1 2764,75 152,700 291745

Tabla 13 - Resultados alcanzados de FP+LB en la instancia 2

N*® de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor después de FP | Tiempo de FP | Tiempo de LB | Tiempo total
1 2801,34 3863,66 116,248 167,215 283.463
2 2558,29 5H882,08 573,886 225,351 799,237
3 238730 4779,45 376,306 141,891 518,197
4 2789.,69 4857,69 124408 66,020 1310,10
5 2853,14 5053,38 441,966 132,595 574,561

Tabla 14 - Resultados alcanzados de FP+LB en la instancia 3

N* de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor después de FP | Tiempo de FP | Tiempo de LB | Tiempo total
1 3399.40 6013,51 1430.55 2490,04 3920,59
2 3240,93 6013,15 1450,18 441,13 1891,31
3 2998,86 517254 661,295 1622,235 2283,53
4 3630,02 5250,18 2602,88 266,84 2869,72
D 4021,25 H670,59 755,341 1068,249 1823,59
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Tabla 15 - Resultados alcanzados de FP+LB en la instancia 4

N° de prueba

Valor de funcién objetivo

Valor después de FP

Tiempo de FP

Tiempo de LB

Tiempo total

1 2578,32 8793,23 368,939 221,926 D90,865
2 2752,13 3943,01 334,797 175,295 510,092
3 2609,73 5312,50 396,394 239,621 636,015
4 243421 060,38 373,985 214,585 588,570
b} 2591,23 4609,67 554,916 144 726 699,642

Tabla 16 - Resultados alcanzados de FP+LB en la instancia 5

N® de prueba

Valor de funcién objetivo

Valor después de FP

Tiempo de FP

Tiempo de LB

Tiempo total

1 3506,86 395,11 847,853 292,387 1140,24
2 358947 6239,79 1302,24 763,03 2065,27
3 3457,72 7645,06 650,948 5534,062 6185,01
4 3499,35 6298,70 £15,019 931,421 1746,44
9 3313,94 5450,74 1444 54 1912.83 3357,37

Tabla 17 - Resultados alcanzados de FP+LB en la instancia 6

N*® de prueba

Valor de funcion objetivo

Valor después de FP

Tiempo de FP

Tiempo de LB

Tiempo total

1 1178,60 1960,40 304697 2,59152 5,63849
2 1852,25 242705 13,5998 2.2662 15,8660
3 2004,22 247854 9,23768 2,47492 11,7126
4 1755,86 2186,64 11,3973 2.4017 13,7990
a 1930,34 2302,34 4. 48688 2,2852 6,77208

Tabla 18 - Resultados alcanzados de FP+LB en la instancia 7

N® de prueba

Valor de funcién objetivo

Valor después de FP

Tiempo de FP

Tiempo de LB

Tiempo total

1 2264,29 4398,08 107,961 137,680 245,641
2 2313,43 3998,37 51,106 38,1772 89,2832
3 2510,36 3868,46 83,9936 40,5154 124,514
4 2425.63 J985,97 54,8655 162,8675 217,733
9 236202 4331,78 87,6124 398.1516 485,764

Tabla 19 - Resultados alcanzados de FP+LB en la instancia 8

N* de prueba

Valor de funcién objetivo

Valor después de FP

Tiempo de FP

Tiempo de LB

Tiempo total

1 2981,42 6223.13 726,062 329,948 1056,01
2 2760,97 5035,14 447,614 428,997 376,611
3 2968,03 6115,27 1051,74 1091,36 2143,10
4 2794 83 0338,27 419,443 690,197 1109,64
9 J087,74 4948 83 363,425 123,575 487,00




Tabla 20 - Resultados alcanzados de FP+LB en la instancia 9

N® de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor después de FP | Tiempo de FP | Tiempo de LB | Tiempo total
1 ndav,63 8211,34 T649,27 1608,24 9257,51
9 * E3 E3 ¥
3 * E3 E3 E3 *
4 #* #* * #* *
5 * * ¥ * ¥
Resultados obtenidos a través del método FP+OSEA+LB
Tabla 21 - Resultados alcanzados de FP+OSEA+LB en la instancia 1
N® de prueba | Valor de funcidn objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de OSEA | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo de LB | Tiempo total
1 8684,41 15327,3 10783,7 1052,57 289.45 111,76 145378
2 THRG,30 13947,7 11346.5 176,21 262,07 109,63 547,91
3 TRTT,02 15758, 1 11408.9 142290 263,95 76,62 1763,47
E 670,90 15043,1 13002,9 866,52 273,95 145,57 1286,04
5 8408,25 14061,9 11464.9 H28,72 265,76 83,12 1177 60
5] THRT 68 14818,6 123448 230207 262,70 431,01 2995,78
7 824735 13544,1 10552.5 860,00 277,38 165,06 130244
8 8483,95 15703,9 12653.5 992,77 276,04 125,99 1394,80
9 7471,19 13386,6 10628.5 426,47 275,98 300,17 100262
10 468,00 14803,4 11915.3 75,19 266,39 67.09 408,67
Tabla 22 - Resultados alcanzados de FP+OSEA+LB en la instancia 2
N* de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de OSEA | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo de LB | Tiempo total
1 3030,71 H661,93 300,71 117281 346,94 275,28 1795,03
2 254843 430,13 2548 43 TO9.77 336,01 178,34 1224,12
3 256738 4TRT.NR 2750,20 362,13 336,53 216,09 914,76
4 2408,23 640,57 322448 694,57 334,45 35.62 1064, 64
5 2592,09 6626,92 261,80 286,39 352,21 30,49 669,09
Tabla 23 - Resultados alcanzados de FP+OSEA+LB en la instancia 3
N° de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de OSEA | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo de LB | Tiempo total
1 J016,54 4943, 16 4682.71 732,80 J18.93 374,86 1426,59
2 327749 GO0, 74 4477 82 423,91 322,81 230,12 976,84
3 362186 HOTT.RG 4466 65 114709 319,08 194,81 660,98
4 291551 81144 G466, 09 161727 203,04 171,68 2081,99
5 AR, (949,17 G7R1.69 145386 282,66 253,95 199047

Tabla 24 - Resultados alcanzados de FP+OSEA+LB en la instancia 4

MN* de prueba | Valor de funcion objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de OSEA | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo de LB | Tiempo total
1 2416,74 366041 330437 74,02 291 66 109,11 474,78
2 248867 4968,41 269088 1538,71 321 48 174,36 2034,55
3 2508,70 4870,03 2840,27 592,71 281,60 157,45 1031,75
4 242761 494400 660,46 404,48 258,93 40,70 734,11
H 2786,10 411752 202133 22748 269,19 175,69 672,36




Tabla 25 - Resultados alcanzados de FP+OSEA+LB en la instancia 5

N° de prueba | Valor de funcién objetive | Valor luego de FP | Valor luego de OSEA | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo de LB | Tiempo total
1 323273 BO6R.AT 050,29 646,14 280,33 80,10 006,57
2 3461,44 A344.49 H189.59 543,60 274,26 162,17 980,02
3 663,23 528243 4932,91 540,64 274,73 301,94 1117,31
4 3153,99 5462 54 A6HT.90 449,37 272,19 123,59 #4516
5 4007,13 B6ifid,65 407,13 1024 44 310,55 179,25 1514,24

Tabla 26 - Resultados alcanzados de FP+OSEA+LB en la instancia 6

N* de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de OSEA | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo de LB | Tiempo total
1 1878,91 2580,61 187891 22 28 247 258 27.33
2 1947 66 267043 1947 i 21,80 2,17 247 26,44
3 1569,04 223247 186904 6,17 2,20 2,36 10,73
4 2006,22 245092 216334 8,16 2,12 249 12,77
b 206755 245819 2067 5 10,73 2,21 233 15,27
Tabla 27 - Resultados alcanzados de FP+OSEA+LB en la instancia 7
N de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de OSEA | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo de LB | Tiempo total
1 226639 204,66 2442 64 19,22 39,01 31,72 89,95
2 2138,19 AnTLTY 2188,23 113,57 4,52 30,29 184,37
3 241622 A077,29 3120,24 50,75 42 81 66,52 160,10
4 2254 08 444997 225408 102,71 41,54 23,70 167,95
5 24T1.80 4247 06 247180 hd,13 43,31 26,10 122 .54

Tabla 28 - Resultados alcanzados de FP+OSEA+LB en la instancia 8

N*® de prueba | Valor de funcion objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de OSEA | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo de LB | Tiempo total
1 32556,33 598493 3923,51 404,98 241 47 83,32 729,76
2 200741 481141 622,12 36,51 250,69 114,25 1001,45
3 3974, 78 (84,58 5021,63 806,88 251,31 273,19 1331,38
4 318681 6091,08 4133,74 286,64 256,73 175,19 718,57
1 013,63 4429 94 308944 668,04 239 48 128,00 105,52

Tabla 29 - Resultados alcanzados de FP+OSEA+LB en la instancia 9

N* de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de OSEA | Tiempo de FP | Tiempo de OSEA | Tiempo de LB | Tiempo total
1 4:338,65 BI85,35 T118,58 279982 1079,28 TH2E,20 11507,30
9 * * * F * * *
3 5 * * * * * *
4 866,36 TANT 56 7221,48 2025,85 942,27 1906,77 4874,89
5 4280,29 Bh28,71 300,08 4376,42 849,12 225443 THTe.97
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Resultados obtenidos a través del método FP+LB+OSEA

Tabla 30 - Resultados alcanzados de FP+LB+OSEA en la instancia 1

N*® de prueba | Valor de funcidén objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de LB | Tiempo de FP | Tiempo de LB | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 744,52 14110,2 7944 52 300,23 455,13 280,61 10035, 96
2 771402 15206,3 771402 161539 142,57 J08,06 2066,02
4 7491,19 144999,2 T491.19 223287 297,08 307,19 2836,64
4 Q056,85 14525.8 Q056,85 654,08 159,68 208,71 111246
1 8363, 64 129786 836364 2824 60 219,76 J03.54 J348,20
fi H125,06 14497.9 H125.06 a6l 18:4:3.:49 271,07 2668, (19
7 940709 18107, 7 940709 265889 1823,10 263,00 474499
8 705,82 145204 Ta0h,82 341278 78,26 290,38 JTR1,42
49 THY3,10 14625,9 T6Y3,10 4549.57 598,96 280,86 442039
10 BHRT, 1T 14496.8 BORT,IT 156,14 260,07 288,02 79,73
Tabla 31 - Resultados alcanzados de FP+LB+OSEA en la instancia 2
N*® de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de LB | Tiempo de FP | Tiempo de LB | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 28810,2 4406,94 28802 391,36 265,10 241,51 947,97
2 248932 4494181 2489.32 376,61 163,58 J17.40 867,89
3 2805,23 454655 2803.,23 240,94 136,50 298,42 675,86
4 2T63,73 AT23.76 2763,73 519,40 118,57 203.71 931,67
] 273176 H163,95 273,76 498,134 115,13 240,29 03,76

Tabla 32 - Resultados alcanzados de FP+LB+OSEA en la instancia 3

N* de prueba | Valor de funcidén objetivo | Valor lnego de FP | Valor luego de LB | Tiempo de FP | Tiempo de LB | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 J153,06 630,56 J153.06 1566,72 1113,83 314,70 2995,25
2 204175 A308.71 2041.75 901,60 184,98 280,26 136684
3 $114.93 487197 3114.93 955,41 273,66 J02.63 15:31,69
4 dodE 4 G208 354804 1285 66 0,55 286,13 2105,
B FIT5,69 4675,85 FAT5,69 113368 369,04 JUE.56 1511,28

Tabla 33 - Resultados alcanzados de FP+LB+OSEA en la instancia 4

N® de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor luego de FP | Valor luego de LB | Tiempo de FP | Tiempo de LB | Tiempo de OSEA | Tiempo total
1 225441 J906,17 2254.41 AT 0 fid,35 289,22 121060
2 208787 801732 2987 8T 454,25 284,92 207 44 Liki6, 61
3 9962 48 5484 44 9962 48 506,76 108,34 764 45 879,56
1 7995 85 4854 97 7995 85 36,65 744 88 264 45 134508
L] 2253,19 392269 2253.19 105,67 118,26 265,35 489,29

Tabla 34 - Resultados alcanzados de FP+LB+OSEA en la instancia 5

N°® de prueba | Valor de funcién objetivo | Valor luego de FP | Valor luege de LB | Tiempo de FP | Tiempo de LB | Tiempo de OSEA | Tiempo tolal
1 J435,25 445275 315,25 all).88 24212 250,04 LIk, 04
2 J466,95 S, 24 J466.95 443,77 L6235 J11.02 2117,14
3 J214.53 423716 J214.53 446 62 201,65 269.45 924,72
4 d052.45 aTd2,n2 J552.45 419,14 80,349 277,20 TT6, 73
o FEL02 a0dH, 26 02 631,90 27949.12 J11.63 dT42,65

1va




Tabla 35 - Resultados alcanzados de FP+LB+OSEA en la instancia 6

N* de prueba

Valor de funcidon objetivo

Valor luego de FP

Valor luego de LB

Tiempo de FP

Tiempo de LB

Tiempo de OSEA

Tiempo total

1 1840,43 239607 184043 7,76 2,77 2,50 13,02
2 1769,37 2194,20 1769.37 6,55 3,06 247 12,00
3 1976,65 2377,74 1976.65 8,68 2,68 2,32 13,68
1 1617,31 240,72 1617.31 11,85 2,88 2,52 17,24
5 T760,11 2114,83 760,11 10,23 2,65 2.31 15,19

Tabla 36 - Resultados alcanzados de FP+LB+OSEA en la instancia 7

N°® de prueba

Valor de funcidn objetivo

Valor luego de FP

Valor luego de LB

Tiempo de FP

Tiempo de LB

Tiempo de OSEA

Tiempo total

1 2795.84 447019 2795 84 43,12 429 30 45,10 57,52
2 240061 3453,57 240061 66,78 87,42 45,41 194,62
3 266241 434904 2662.41 42,53 186,27 43,12 261,91
4 2253,13 44952,32 225313 83,03 761,38 S84 881,26
5 222568 456330 2225 68 76,23 256,73 45,01 ITT AT

Tabla 37 - Resultados alcanzados de FP+LB+OSEA en la instancia 8

N° de prueba

Valor de funcidén objetivo

Valor Inego de FP

Valor Inego de LB

Tiempo de FP

Tiempo de LB

Tiempo de OSEA

Tiempo total

1 411996 758305 411996 4882.72 1070,83 988 83 942 38
2 204636 531870 2046.36 633,59 28850 251,93 1224.40
3 413736 851555 413736 4281 84 1206,32 110292 959108
1 3064 46 548805 306446 528 42 47 43 250,18 1226,03
5 363,68 5040 52 63,68 216791 264,34 251,38 268,60

Tabla 38 - Resultados alcanzados de FP+LB+OSEA en la instancia 9

N® de prueba

Valor de funcidén objetivo

Tiempo de FP

Tiempo de LB

Tiempo de OSEA

Tiempo total

*

Valor luego de FP
*

Valor luego de LB
*

*

# W H) #

H# W H) #

# # # %

H H H #| #

H H H #| #

# # #| #

H# W W) #| #
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Apéndice V: Representacion visual de los recorridos

En este apéndice se presenta la representacion grafica de los resultados obtenidos mediante el
mejor resultado de la resolucion del problema del PTIC. Se observa el plano del PTIC en donde
se ubican las diferentes empresas clientes del servicio de recoleccion de residuos, el centro de
clasificacion (“depdsito”) y las aristas que representan los recorridos que se hacen. Ademas, se
identifica el orden del recorrido segun el niumero que esté colocado al lado del nodo. Se
distingue las empresas por las letras C (del inglés de customer) y a su lado el niumero en el que
se atendera. De los 21 dias habiles disponibles se hacen recorridos en 9 dias de los cuales se
presentan los diagramas correspondientes. Ademas, de corresponder el caso, se presentan los
recorridos mejorados por conceptos de formulacion de recorridos graficamente.
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Figura 1 - Recorrido propuesto para el dl'é 1
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Figura 2 - Recorrido mejorado por métodos de refinamiento para el dia 1
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Figura 3 - Recorrido propuesto para el dia 2
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Figura 4 - Recorrido mejorado por métodos de refinamiento para el dia 2
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Figura 5 - Recorrido propuesto para el dia 6
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Figura 6 - Recorrido propuesto para el dia 8
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Figura 7 - Recorrido propuesto para el dia 10
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Figura 8 - Recorrido propuesto para el dia 13
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Figura 9 - Recorrido mejorado por métodos de refinamiento para el dia 13
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Figura 10 - Recorrido propuesto para el dia 15
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Figura 11 - Recorrido mejorada por métodos de refinamiento para el dia 15
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Figura 12 - Recorrido propuesto para el dia 16 \
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Figura 13 - Recorrido propuesto para el dia 21 \
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Figura 14 - Recorrido mejorado por métodos de refinamiento para el dia 21
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