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Resumen

En la actualidad, el sector industrial y comercial a lo largo de todo el mundo tiene
que lidiar con diversos obstaculos para ser productivo. Uno de estos problemas tiene
relacién con el proceso de repartir pedidos de un proveedor a sus clientes. Aqui se trata
de encontrar la mejor ruta posible para asi no generar gastos innecesarios con el fin
de, sin violar el limite de capacidad del repartidor, optimizar variables que pueden ser:

distancia total recorrida o costo total de transporte, entre otros.

Un ejemplo de este problema es el siguiente. Se tiene un distribuidor que es el tinico
deposito que cuenta con “k” camiones repartidores con su respectivo limite de capa-
cidad. A su vez existen “n” clientes con distinta cantidad de demanda en donde el
distribuidor debe satisfacer las necesidades de cada cliente con sus camiones reparti-
dores a través de rutas que empiezan y terminan en el deposito. Lo que se busca es
optimizar la distancia total recorrida, por lo que se requiere encontrar la ruta mas corta

para cada camion repartidor.

Con lo anterior notamos que el problema de ruteo de vehiculos se trata de encon-
trar la ruta Optima segtn el o los criterios de desempefio deseados, donde su dificultad
estd dentro de la categoria de NP-completo. Dada su gran aplicabilidad a problemas
de logistica, genera variantes con distintos requerimientos hasta el punto de que atin es
materia de investigacion. Este es un problema de optimizacién combinatoria el cual es
una rama de la optimizaciéon en matematicas y en ciencias de la computacion. Dentro de
esta ultima, se encuentra el campo de la Inteligencia Artificial el cual se puede utilizar

para resolver problemas que son complejos.

Para el problema de ruteo, existen diversos algoritmos que dan soluciones aproxi-
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madas, algunos de ellos son: Colonia de Hormigas, Algoritmos Genéticos, Busqueda
Tabt, entre otros. Si bien es cierto que el problema ya tiene soluciones con diferentes
procedimientos, se aplicard un novedoso algoritmo llamado Extremal Optimisation para

estudiar su comportamiento en este tipo de problema.

Extremal Optimisation es una técnica bastante reciente ya que fue propuesta por
Boettcher y Percus en 1990. Existen trabajos de investigacién que han dado buenos
resultados a problemas complejos (Boettcher and Percus, 1999)). Apoyado en lo ante-
rior, se realizara la implementacién que modelara el problema de ruteo de vehiculos con
limites de capacidad con la novedosa metaheuristica. Una vez que se finalice la imple-
mentacion, se realizaran experimentos computacionales utilizando un set de pruebas de
los cuales obtendremos resultados. Estos resultados los compararemos y los analizare-
mos con valores de solucién encontrados en otras investigaciones lo que nos permitira

obtener concluciones respecto al comportamiento de Extremal Optimisation.
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Abstract

In the actuality, the industrial and commecial sector along around the world they
have to deal with different obstacles to be productive. One of this problem have relation
with the process from distribute orders from a supplier to its customers. Here is try
found the best route possible so as not generate expenses unnecessary with the final
purpose of, without violating the capacity limit of the dealer, optimize variables that

can be: total distance travel or the total cost of transport, between others.

An example of this problem it is follows. It is has an supplier that is the only depot
that wich has "k"delivery trucks with with their respective capacity limit. At the same
time exist "n¢ustomers with different quantity demand where the supplier must meet
the needs of each customer with their delivery trucks through routes that begin and
end in the depot. What is sought it optimize total distance travel, so it is required to

find the shortest route for each delivery truck.

With the above we note that the vehicle routing problem it is to find the optimal
route or i is according to the Desired performance criteria, where the difficulty is NP-
completo. Given its wide applicability to logistical problems, it generates variants with
different requirements to the until the point that is still matter investigation. This is a
problem of combinatorial optimization which it is a branch of the in metematics opti-
mization and computer’s science. In side the last, it is the field of artificial intelligence

which can be used to solve problems that are complex.
For the routing problem, exist different algorithms that given apriximate solutions,

some of them are: Ant Colony, Genetic Algoritms, Tabu Search, between others. It is

true that the problem has already solutions with different procedures, shall apply a novel

IIT
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algorithm called Extremal Optimisation to study their behavior in this type of problem.

Extremal Optimisation is a tecnic fairly recent as it was proposed by Boettcher
and Percus in 1990. Exist research work that have produced good results to complex
problems (Boettcher and Percus, 1999). Leaning against the above, implementing that
model the routing problem with capacity limits with the novel it metaheuristic be held.
Once the implementation is completed, computational experiments will be conducted
using a set of tests which get results. These results we compare and analyze with values
found in other research solution allowing us to draw conclusions regarding the behavior

of Extremal Optimisation.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Presentacién del problema

El problema que se abordara en esta investigacion es el Problema de ruteo de vehicu-
los con limites de capacidad (CVRP, del inglés Capacitated Vehicle Routing Problem).
Al cual se buscard una solucién aproximada con una metaheuristica llamada Fxtremal
Optimisation (EO). Brevemente, CVRP es un problema de optimizacién combinatoria
de dificultad NP-completo que trata de k vehiculos con capacidad limitada que satisfa-
cen los requerimientos de m clientes a través de rutas que empiezan y terminan en un

unico deposito.

En este capitulo se vera la justificacion, delimitacion, objetivo general, objetivos
especifico y metodologias para cada objetivo especifico. Lo anterior, culminara en la
solucion aproximada del problema en investigacion para finalmente concluir respecto a

esta novedosa metaheuristica.

1.2. Justificaciéon del problema

La justificacién del problema CVRP para esta investigacion, es la siguiente. Existe
un conjunto de variantes de problemas de ruteo de vehiculos (VRP, del inglés Vehicle
Routing Problem), de los cuales CVRP es el més sencillo, pero atn asi complejo, da-
da su complejidad computacional NP-completo. Se quiere implementar el problema y

analizar el comportamiento de EO comparandolo con otras metaheuristica ya imple-



CAPITULO 1. INTRODUCCION

mentado para este problema. Con los resultados obtenidos se podra concluir las ventajas

y desventajas de este metaheuristica.

La justificacion de la elecciéon de la metodologia EO radica en que es emergente y se
ha probado en otros problemas y se quiere ver su comportamiento en nuevo problema
diferente a los ya estudiados como: vendedor viajero, bi-partitioning problem, entre
otros donde a mostrando ser competitivo en sus resultados. A lo anterior se anade que,
EO es un método simple de implementar y no requiere de estructura compleja que

produce un tiempo de calculo mayor.

1.3. Delimitaciéon del problema
Las delimitaciones para esta investigacion son las siguientes:
= El tiempo, debido a que solo tendremos un semestre para realizar la investigacion.

» El set de pruebas se obtendra del autor |Dorronsoro Diaz| (2006) en sitio web

http://www.bernabe.dorronsoro.es/vrp/.

= Recursos computacionales, contamos con servidores de Universidad Catolica de la
Santisima Concepcién (UCSC), marca DELL Poweredge R815 de 4 procesadores
AMD Opteron(tm) Processor 6278, corriendo a 2400 Mhz. Y cuenta con 192
Gbytes en memoria RAM.

» Compilador gee (Ubuntu/Linaro 4.8.1-10ubuntu).

= La cantidad de test seran de 30 por problema.

1.4. Objetivo general

El objetivo general de esta investigacion es Aplicar Extremal Optimisation al pro-

blema de ruteo de vehiculos con limites de capacidad.

1.5. Objetivos especificos

En esta investigacion se tienen los siguientes objetivos especificos:
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Estudiar el problema de ruteo de vehiculos con limites de capacidad y Extremal

Optimisation.

Modelar el problema a través de matematica y algoritmicamente.

Implementar EO al problema propuesto.

Aplicar EO a los benchmark seleccionados.

Analizar los resultados obtenidos.

1.6. Metodologia

La metodologia que se usara en cada objetivo especifico se describe de la siguiente

manera.:

Estudiar CVRP y EO.
Para realizar esta investigacion se requiere de un estudio del problema y metaheuris-
tica en cuestién y asi lograr entender el area de estudio. Buscaremos informacién en
investigaciones publicadas proporcionadas por Google Académico, las bases de datos

de UCSC y otras fuentes de informacién (Google, entre otros).

Modelar CVRP.

Para modelar CVRP se realizara siguiendo los dos puntos siguientes:

= Primero: Modelamiento mateméatico segin: programaciéon matematica y lineal.
Programacion matematica consiste en maximizar o minimizar una funcién real
con respectivas restricciones. A su vez, programacion lineal es una rama de pro-

gramacion matematica en donde se ocupan variables y funcion lineal.

= El segundo punto es el modelamiento algoritmico y para ello nos basaremos en
la descripcién de EO mediante su pseudocodigo y se modelara el ecosistema del

problema con la utilizacion de estructura de datos de arreglos.
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Implementar EO a CVRP.
En esta investigacion se crearda un programa que solucione aproximadamente CVRP,
esto quiere decir que se desarrollara la creaciéon de un programa en dos etapas. La pri-
mera, es implementar EO basico, el cual trata de explorar en el espacio de busqueda
la soluciéon. Y la segunda es agregar a EO basico diferentes heuristicas de busqueda
local para asi tener exploracion y explotacion en el espacio de bisqueda. En cada etapa
se documentara la implementacién, dando lugar al uso de un modelo de desarrollo de
software prototipo incremental. Para beneficiar al tiempo de ejecucion de esta metaheu-

ristica se optara por uno de los lenguajes compilados, estructurada el cual sera C.

Aplicar EO a los benchmark.
Una vez que se tenga la implementacion de EO en sus dos etapas, seran aplicados a
un benchmarck que serd seleccionado en uno de los capitulos mas adelante. Cada set
de prueba sera efectuado 30 veces y sus resultados se tabularan posteriormente para

analizarlos.

Analizar los resultados.
Cuando ya se tengan los resultados tabulados obtenidos al aplicar EO a los diferentes
benchmark, se analizardn los datos. Este anélisis serda mediante el cdlculo del %gap. Asi
se compararan en cuanto a la calidad del resulado. E1 %gap es la distancia o diferencia

excesiva que existe entre elementos relacionados entre si.

1.7. Esquema de la tesis

La investigacién se documentara en 6 capitulos, siendo la Introduccién el primero
de ellos. En este capitulo se realiza la presentacion del problema abordado, la justifi-
cacion de la eleccion del mismo, sus respectivas delimitaciones, los objetivos general y

especificos y la metodologia que se usara para cada objetivo especifico.

El Capitulo [2| corresponde al marco tedrico, en donde se definiran conceptos impor-
tantes que se deben tener en cuenta para entender la investigacion, se definird qué son

los problemas de optimizacién combinatoria, problema de empaquetamiento en compar-
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timientos, problema del vendedor viajero y problema de ruteo de vehiculos con limites
de capacidad. También se definird la metaheuristica que se ocupara en esta investi-
gacion, Extremal Optimisation y sus diferencias con Algoritmos Genéticos. Un punto
importante es que CVRP conjuga dos problemas NP-completo en si, el problema de
empaquetamiento (BPP, del inglés Bin Packing Problem) y el problema del vendedor

viajero (TSP, del inglés Travel Salesman Problem).

El Capitulo 3] que corresponde al estado del arte, se presentaran aplicaciones e in-
vestigaciones de EO que tienen relaciéon con el tema de esta investigacion respecto a
problemas de ruteo y también se describirdan brevemente distintas técnicas que solucio-
nan CVRP.

En el Capitulo 4] de implementacion, se realizara la modelacién del problema CVRP
para aplicar EO, ya que esta trabaja con un vector solucién. Se presentard la formula
para calcular el fitness de cada individuo y también el algoritmo de busqueda local
que se utilizard con el objetivo de mejorar las soluciones. Ademaés, se procedera a la

aplicacion de EO sobre CVRP y explicar su respectivo procedimiento.

El Capitulo 5| de Experimentos computacionales, se presentara una lista de bench-
mark con el fin de elegir uno de ellos el cual serd ejecutado 30 veces para presentar los
resultados en tablas y graficos de caja y vigotes que culminaran en analisis posterior de

los resultados.

Finalmente, se tiene el Capitulo [] el cual aborda las conclusiones, contribuciones y

trabajo futuro de este proyecto de titulo.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Problemas de optimizacién combinatoria

La optimizacién combinatoria es una rama de la optimizaciéon en matematicas y
en ciencias de la computacién, relacionada a la investigacién de operaciones, teoria de
algoritmos y teoria de la complejidad computacional. Su dominio es sobre problemas
de optimizacion, en donde se busca minimizar o maximizar una funciéon objetivo su-

jeta a restricciones que serdan cubiertas por la solucién encontrada (Garcia Calves|, 2002)).

Hoy en dia existen diferentes problemas en donde se requiere una solucién exacta,
es decir, una unica solucion factible para un problema en especifico. Pero en ocasiones,
existen diferentes soluciones, en los cuales es necesario tener un criterio para discri-
minar entre ellas y llegar a un valor. A su vez existen clases de problemas segin su

complejidad, P (polinomial) y NP-Completos (los complejos de resolver).

Una definicién simple de cada uno de ellos seria la siguiente:

= P: problemas que se pueden resolver en tiempo polinémico.

= NP-Completo: problemas que se pueden comprobar en tiempo polinémico.

Los problemas de clase P en teoria son mas sencillos de resolver, ejemplo de estos
son problemas lineales, en estos problemas tanto la funcién objetivo como sus respecti-

vas restricciones, estan expresadas de forma lineal. Asi, estos problemas en particular
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son solucionados utilizando el método simplex, técnica muy usada en investigacion de
operaciones. El método simplex entrega como resultado el valor 6ptimo al problema

tratado.

Los problemas NP-Completos no pueden ser solucionados por métodos lineales o
exactos, dada su complejidad (tiempo de ejecucion exponencial). Pero si podemos lle-
gar a una solucién aproximada al mismo. Los métodos que resultados aproximados son
llamados métodos heuristicos y metaheuristicos. Para mayor informacion sobre la teoria

de complejidad de problemas P y NP completos, leer a [Flores Cabezas| (2014]).

En investigacion de operaciones, los resultados obtenidos utilizando heuristicas, tie-
nen un significado en cuanto al nivel de confianza de la solucién obtenida o de que
alcanza un alto grado de optimalidad y/o factibilidad, en otras palabras, cuan confia-
ble es 0 no una soluciéon. Las metaheuristicas son estrategias inteligentes para mejorar
procedimientos heuristicos muy generales con un elevado rendimiento alcanzando un
alto grado de confiabilidad. Es este ultimo método que se aplicard a un problema NP-
Completo (Moreno Perez, [2004)).

2.2. Problema de empaquetamiento en comparti-

mientos BPP

2.2.1. Definicién

El problema de empaquetamiento en compartimientos, es un problema de dificultad
NP-Completo. Consiste en el embalaje de un conjunto de objetos en varios paquetes
o cajas tal que el peso o volumen total no exceda el valor maximo permitido por las
cajas y se ocupe la menor cantidad de cajas posible (Daza et al., 2009). Definimos un

problema BPP de la siguiente manera (Dorronsoro Diaz, 2006):

1. Se tiene un conjunto finito de elementos de los cuales cada uno tiene su respectivo

peso.

2. Existen restricciones de precedencia entre los elementos de tal manera que se

genera un costo el cual podria ser infinito cuando el articulo j sigue al elemento 7.

7
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3. Se define un subconjunto ordenado de elementos, el cual es un grupo ordenado de

ellos tales que:
» El peso total del grupo de elementos ordenados no excede la capacidad del
paquete o caja.

= No exista costo infinito entre elementos adyacentes en el subconjunto.

El objetivo es crear una solucién factible con el niimero minimo de grupos ordenados,
es decir, minimizar el nimero de paquetes o cajas (Bin). Si dos soluciones son igua-

les o tienen el mismo ntimero de grupos ordenados, se escoge el que tenga costo minimo.

Una entrada (input) tipica para el BPP y su salida (output) correspondiente se
ilustra en la Figura 2.1]

] . -1 L[ ]
2 2
6 6
> )
1|9 5 9
7 7
1
4 4
3 3
2 2
INPUT OUTPUT

Figura 2.1: Entrada y salida de BPP, inspirado en (Coffman et al., 2016).

2.3. Problema del vendedor viajero TSP

2.3.1. Definicion

El problema del vendedor viajero es un problema de complejidad computacional
NP-Completo este constituye la situacién general y de partida para formular otros pro-
blemas combinatorios mas complejos, uno de ellos es, el ruteo de vehiculos ,
. E1 TSP consite en que un vendedor quiere encontrar, a partir de su ciudad natal,

8
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la ruta mas corta que visite a todas las ciudades de los clientes para volver a su ciudad
de origen, visitanto exactamente una vez a cada ciudad y en donde no hay demanda
asociada a los clientes y tampoco restricciones temporales, existe un costo (distancia)
de viajar de un nodo 7 a un nodo j, y de un nodo j a un nodo ¢ Si el TSP es simétrico
el costo de viajar de un nodo 7 a otro j es el mismo del nodo j a nodo 4, si es asimétrico

el costo es distinto.

En la Figura se puede apreciar que los clientes ¢, ¢o, c3 ¥ ¢4 estan conectados a
través de rutas con sus respectivos costos de viaje; las lineas rojas representan la ruta
solucion que visita una vez a los clientes y a su vez los recorre a todos. El costo de esta

ruta es 27, que es la ruta mas corta debido a que la distancia es la minima.

Figura 2.2: Una instancia de TSP, inspirado en (Lorena Stockdale] 2011)).

2.4. Problema de ruteo de vehiculos con limites de

capacidad CVRP

2.4.1. Definicién

Los problemas de ruteo han sido materia de investigaciéon por mas de 50 anos dada
su complejidad NP-Completo y su alta aplicabilidad a problemas de logistica, transpor-

te, entre otros. El problema de ruteo de vehiculos con limites de capacidad (CVRP),

9
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en términos sencillos, consta de satisfacer las determinadas demandas de clientes por
medio de una flota de vehiculos con capacidad limitada a través de un conjunto de
rutas que empiezan y terminan en un unico almacén en donde se busca representar
el menor costo posible, este costo pueden ser: tiempo de transporte o ruta més corta
(Orrego Cardozo, [2013). La Figura ilustra un ejemplo de ruteo a partir de un tnico

deposito.

CVRP puede verse como la uniéon de dos problemas definidos: TSP definido en la
Seccién [2.3.1]y BPP definido en la Seccién [2.2.1] Esto debido a que en CVRP el objetivo
es minimizar la cantidad de rutas, lo que se puede ver como minimizar la cantidad de
cajas contenedoras BPP. Y ademads, encontrar la ruta mas corta para distintas rutas,

que en TSP es buscar una ruta corta que visite a todos los clientes.

Figura 2.3: Ruteo de vehiculos con un tnico depésito (Calvaresi, 2012]).

Para CVRP, existen diversos métodos que dan soluciones aproximadas los cuales
seran mencionados mas adelante. Para esta investigacion se implementara un novedoso

método metaheuristico que sera explicado en las siguientes secciones.

2.4.2. Modelamiento matematico

La resolucion de CVRP por métodos exactos involucra modelarlo como un proble-
ma de programacién lineal entera. En la literatura existen varios modelos matemaéaticos
que describen a este problema, sin embargo, el modelo a describir proviene de (Méndez
et al., 2010).
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A continuacion se describe la formulaciéon para CVRP mediante variables binarias
doblemente subindicadas z;; que tomara el valor de 1 si el arco (4, j) es visitado y 0 en
caso contrario.

Sea G = (V, A) un grafo completamente conectado con cierta cantidad de vertices
denotado por V' = {1,...,n} y la cantidad de arcos que conecta a todos los vertices,
A. Cada vértice corresponde a un cliente en determinada posiciéon en un plano geogra-
fico en donde el vértice 0 corresponde al depdsito del problema. El costo asociado al
recorrido entre los clientes (7, j), se obtiene de una matriz de costo ¢, en donde el costo
de recorrer los clientes es ¢; ;. Ademds, cada cliente tiene asociado una demanda g;,

q € Ryqg > 0.

CVRP entonces formulado como un problema de programacién entera puede ser

descrito de la siguiente forma:

min Ciilii 2.1
jLij

i€V jev
Sujeto a:
> ;= 1,¥j € V\{0} (2:2)
eV
jev
D wio =k (2.4)
eV
Z To; = k (25)
jev
S > wiy > r(8),VS cV\{0}, S £ o (2.6)
i¢S jes
x;; € {0,1},Vi,j eV (2.7)

Donde cada vehiculo pertenece s6lo a una tunica ruta k£ y cada ruta puede tener
varios vehiculos. La variable r(S) corresponde al niimero minimo de rutas necesarias

para satisfacer a todos los clientes incluidos en S.

La Formula [2.1] es la funcion objetivo a optimizar sujeta a las restricciones anterior-
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mente escritas. La funcién objetivo busca minimizar la suma de las distancias total de
cada ruta. Las restricciones y indica la activacién del arco (i, j) lo que determi-
na el recorrido entre los vértices (i, j). Mientras que las restricciones y indican
que k es la cantidad de vehiculos utilizados en la solucién y que todos los que parten
en el depésito terminen en el. Finalmente la restriccion [2.6] acttia como restriccion de
eliminacion de sub-tours y a su vez que la demanda total de los clientes no supere la

capacidad del vehiculo que los visitara.

2.4.3. Tipos de problema de ruteo de vehiculos

Como se dijo anteriormente, este problema tiene aplicaciones en muy diferentes
campos por lo que surgen distintas restricciones que se deben tomar en cuenta, las
cuales van desde el depoésito hasta tener un rango de tiempo de recepcion de pedido por
parte del cliente. Estas restricciones del problema de ruteo de vehiculos generan una
definicién de variantes de 8 casos tipicos de problemas, en la Figura [2.4] podemos ver

una ilustracion de ellos para luego ser brevemente descritos.

CVRP

MDVRP AV

VRPTW SDVRP

Figura 2.4: Elaboracién propia a partir de (Orrego Cardozol, 2013)) y (Dorronsoro Diaz,
20006)).

= CVRP (Capacitated VRP): Es el problema més general de VRP que trata de

una flota de vehiculos con limite de capacidad que debe satisfacer la demanda de
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una cantidad determinada de clientes por medio de la ruta mas corta que inicia

y termina en un tnico depésito (Dorronsoro Diaz, 2006) (Orrego Cardozo, 2013).

MDVRP (Multiple Depot VRP): Una empresa puede tener varios depédsitos, cada
uno tiene su flota independiente, de los cuales debe cumplir con la demanda de
cada cliente (Dorronsoro Diazl, |2006) (Orrego Cardozo, 2013), es un CVRP con

la diferencia que tiene mas de un tnico deposito.

PVRP (Periodic VRP): Problema en el cual existe un periodo para la planifica-
cion de reparto de M dias. Periodo en el cual se debe cumplir con los clientes
(Dorronsoro Diaz, 2006) (Orrego Cardozol 2013).

SDVRP (Split Delivery VRP): Split delivery significa entrega dividida, en VRP,
los clientes pueden ser servidos por distintos vehiculos si reduce los costos gene-
rales. Esta variante de VRP es importante si los pedidos de los clientes son tan

grandes como la capacidad del vehiculo (Dorronsoro Diaz, 2006)).

SVRP (Stochastic VRP): Variante estocastica en la cual uno o varios componen-
tes del problema son aleatorios, por ejemplo, cantidades aleatorias de clientes,

demandas y tiempo en que un cliente es servido (Dorronsoro Diaz|, 2006)).

VRPPD (VRP Pickup and Delivery): Es un VRP en donde cabe la posibilidad
de que los clientes devuelvan algunos pedidos. Se necesita tener en cuenta que el
pedido devuelto debe caber en el vehiculo. Esta restriccién hace que el problema
sea mas complejo dado que la planificacion se hace mas dificil (Dorronsoro Diaz,
2000).

VRPB (RP with Backhauls): Se trata del mismo VRPPD, pero incluye la restric-
ciéon de terminar todas las entregas antes de iniciar las diversas devoluciones de
pedido de cada cliente (Orrego Cardozo, 2013)).

VRPSF (VRP with Satellite Facilities): “Un aspecto importante VRP que ha sido
pasado por alto en gran medida es el uso de los servicios de satélite (que permita
la comunicacién entre el vehiculo y el depdsito) para reponer vehiculos durante
una ruta. Cuando sea posible, la reposicién por satélite permite a los conductores
a que sigan haciendo las entregas hasta el cierre de su turno sin necesidad de

regresar a la estacion central. Esta situaciéon se presenta principalmente en la
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distribucién de combustibles y ciertos articulos al por menor”(Orrego Cardozol,
2013).

» VRPTW (VRP with Time Windows): Variante de VRP en la cual se le anade la
restriccion de una ventana de tiempo, es decir, el cliente esta dispuesto a recibir

el pedido durante el periodo de tiempo predeterminado (Orrego Cardozo, |2013)).

2.5. Extremal optimisation

En esta parte se abordara EQO; su inspiraciéon, descripcion, por qué surgié y dada su
inspiracion se presentaran las diferencias que existe con algoritmos evolutivos, ya que

estos operan de forma distinta.

2.5.1. Inspiracién

Extremal Optimisation es una metaheuristica inspirada en la naturaleza, en la auto-
organizacion critica del campo de la fisica estadistica de Bak-Sneppen y el modelo de

co-evolucion.

La auto-organizacion critica trata de explicar la manifestacion de fenémenos com-
plejos como terremotos, formacion de montones de arena, entre otros. El modelo de la
co-evolucion se trata de un cambio evolutivo reciproco que acontece en especies interac-
tuantes, esta interaccién produce que las especies se adapten al entorno (coadaptacion)
y a su vez la relacién entre especies es muy cercana (coespeciacién). En este tipo de
modelo se requiere de: evolucién de cada rasgo de una especie debida a presiones se-
lectivas de otra especie (especificidad), rasgos de especies evolucionan conjuntamente
(reciprocidad) y que los rasgos evolucionan al mismo tiempo (simultaneidad) (Gémez,
2003)).

2.5.2. Descripcion

Extremal Optimisation esta inspirado en la auto-organizacion critica y la coevolu-
ciéon de especies. Este método fue propuesto por Boetthcer and Percus en 1990. EO
surgi6 porque las técnicas de matemaética e inteligencia artificial convencional tienen di-

ficultades ya que los espacios de buisqueda son grandes y complejos y, a su vez, existen
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limitaciones de los sistemas computacionales actuales donde se realizan los métodos de

resolucién (Boettcher and Percus; [1999)).

Las caracteristicas de este método son: solo requiere de un parametro en el algorit-
mo llamado 7 y utiliza estructuras algoritimicas sencillas, ya que solo trabaja con una
soluciéon que va evolucionando de acuerdo a la funcién de fitness que evalta la contri-
buciéon de una especie o variable en la solucién global. Esto genera un uso minimo en
la cantidad de memoria al momento de ejecutar el método. Su funcionamiento trata de

lo siguiente (Gémez Meneses, 2012):

1. Cada componente de la solucién representa a una especie, ver Figura [2.5]
2. Se asigna un fitness a cada especie.

3. P es la probabilidad de que la i especie sea escogida.

P=i" Vo 1<i<n (2.8)
4. Se rankean las especies de la peor a la mejor.

5. Se selecciona una especie utilizando el método de seleccion la ruleta (RWS, del
inglés Roulette Wheel Selection) usando la probabilidad P;.

6. Se incorpora una nueva especie aleatoriamente en el ecosistema.
7. Se elimina la especie que degrada al ecosistema.

8. Se recalcula el fitness correspondiente a cada especie.

Ecosystem/Solution

T o o v

Species/Component

Figura 2.5: Vector solucién (Gomez Meneses, 2012).
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En la Figura [2.5| podemos ver que EO representa el ecositema a través de un vector
solucion, en donde cada componente contiene un valor referente al problema a aplicar.
Dado el funcionamiento estocéastico de EQO, realizara la exploracion del espacio de bus-
queda que se tenga, saltando de un lugar a otro guiado por la funcién de fitness, en

busca de la mejor solucién a partir una solucion inicial como lo ilustra la Figura [2.6]

Algorithm 1 Pseudocddigo general de EO (Gomez Meneses|, 2012))

Generate an initial random solution X = (z1, z9, ..., T,);

Set Xpest = X7

Generate the probabilities array P according to Equation [2.8}

for a present number of iterations do
Evaluate and rank fitness \; for each x; from worst to best, 1 <i < n;
Select component j based on the probability of its rank P; using RWS;
x; = Generate a random appropriate value that is not equal to z;;
FEva(X) = Evaluate the new solution;
if Eva(X) < Eva(Xpest) then

Xbest = X7

end if

end for

return Xy v Eva(Xpes);

Search Space

>4 O Initial Solution
@ Optimal Solution

Figura 2.6: Ejemplo de espacio de busqueda de EO (Gdémez Meneses, [2012).

Los puntos ya mencionados son importantes para obtener una implementacion de
EO ya que cada componente de la soluciéon es una especie, de las cuales se evaluara su
fitness para ser rankeados del peor al mejor. Una vez ordenados, se seleccionara una
especie mediante el método de la ruleta a partir de una probabilidad P; para incorporar

una nueva especie de forma randémica al ecosistema. Una vez realizado el proceso
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anterior, la nueva solucién se evalua y compara con la mejor encontrada, si la nueva es
mejor que la encontrada entonces se actualiza la mejor soluciéon. Finalmente se retorna

la solucién y evaluacién de la misma. Este proceso se refleja en el Algoritmo [1]

2.5.3. Diferencias con Algoritmos genéticos

El hecho de que este método esta inspirado en la coevolucién y auto-organizacion
critica hace que EO se diferencie de las demas metaheuristicas evolutivas. Por ejemplo,
si comparamos EO con Algoritmos Genéticos se tienen 4 diferencias que a continuacion

se describen:

= EO selecciona al peor componente del sistema y lo elimina debido a que tiene la
mayor probabilidad de ser seleccionado, es decir, elige un elemento con el peor
fitness por lo que este elemento no sobrevive a la siguiente generacion. Finalmente
este método elimina los elementos que degraban el sistema en lugar de seleccio-
nar los mejores elementos que sobreviven a la siguiente generaciéon como es en

algoritmos genéticos.

» EO Requiere de muy pocos parametros y operadores genéticos, a diferencia de
algoritmos genéticos que requieren definir un conjunto de parametros y hacen uso
de operadores genéticos (cruzamiento, mutacion, entre otros) que aumentan su

complejidad.

= EO calcula el fitness por cada elemento en base a su contribucién en la funciéon
objetivo de la solucién, en cambio algoritmos genéticos evaluan el fitness de todos

los elementos de la solucidn.

» EO trabaja con una unica solucién, a diferencia de algoritmos genéticos que tra-

baja con una poblacién de soluciones.
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Capitulo 3

Estado del arte

3.1. Extremal optimisation

En este analisis de la investigacion se presentan trabajos de investigaciéon de EO que
estan relacionados con el tema de este proyecto. Se mencionaran de forma breve. Cabe
destacar que EO ha sido aplicado en algunos problemas NP-completos de optimizacién
combinatoria aunque no tan extensivamente como otras metaheuristicas tales como
Recocido Simulado, Busqueda Tabu y Colonia de Hormigas (Gomez Meneses, 2012).
EO ha sido aplicado a problemas multiobjetivos y de un solo objetivo, para nuestro

interés, solo abordaremos problemas de un solo objetivo.

3.1.1. Aplicaciones

Extremal Optimisation fue propuesto por Boettcher y Percus en 1990, método nove-
doso para la resolucién de problemas NP-Completos con pocos operadores y parametros,
por lo tanto, el algoritmo es relativamente simple. Para demostrar su eficacia, se puso
a prueba en una serie de problemas combinatorios (Boettcher and Percus| 1999) tales
como el vendedor viajero, graph partitioning, 3-colouring and maximum satisfiability,

entre otros.
Luego de poner a prueba este algoritmo, se compararon sus resultados con otros al-

goritmos metaheuristicos como por ejemplo Algoritmos Genéticos, Recocido Simulado

y Monte Carlo basado en paseos aleatorios, en donde Extremal Optimisation resultd
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ser igual o competitivamente superior, dependiendo del problema.

Alena Shmygelska (Shmygelskal [2007) implementé y evalué Extremal Optimisation
al problema de plegado de proteinas. Esto debido a que la mayoria de los métodos
computacionales pierden de vista lugares de btisqueda en las interacciones y permane-
cen insatisfechas, lo cual dio paso a implementar Extremal Optimisation que asegura
visitar las partes inexploradas prometedoras. Finalmente demostré que EO se compara
favorablemente en el desempeno contrastandolo con el método Monte Carlo en alcanzar

el estado nativo para proteinas G.

Min-Rong Chen, Xia Li y Xi Zhang Lu (Chen et al.,|2010)) propusieron un algoritmo
hibrido llamado PSO-EO de optimizacién de Enjambre de Particulas (PSO) y Extre-
mal Optimisation. Dada la prematura convergencia de PSO, implementaron EO para
lograr prevenir esta pronta convergencia y se logre una mayor exploracion del campo
de busqueda. Donde los resultados de la simulacion demostraron que PSO-EO es muy

adecuado para problemas multimodales/unimodales.

Guo-Qiang Zeng (Zeng et al., 2014) desarrollaron un método mejorado de Extre-
mal Optimisation basado en la poblacion (IRPEO, del inglés Improved Real-coded
Population-based Extremal Optimization) para problemas de optimizacion sin restric-
ciones continuas. En donde la operacion principal es incluir la generacion de la poblacion
inicial de forma aleatoria, la evaluacién fitness individual y poblacional, la seleccion de
los malos elementos de acuerdo con la distribuciéon de probabilidad de ley de potencia,
generacion de nueva poblacion basada en la mutacion aleatoria uniforme, y la actualiza-
cién de la poblacién mediante la aceptacion de la nueva poblacion incondicionalmente.
Finalmente demostraron que IRPEO es competitivo o incluso mejor que varias ver-
siones de Algoritmos Genéticos. Por otro lado, IRPEO también mostré superioridad
a otros algoritmos evolutivos como EO canénico basado en la poblaciéon, optimizacién
por enjambre de particulas (PSO), y el hibrido PSO-EO.

Actualmente, se han desarrollado algoritmos hibridos que incluyen a EO como mé-

todo de busqueda (Randall et al., |2015), dando buenos resultados que prometen in-

vestigaciones futuras. Randall et al. (2015)), examinaron tres técnicas inspiradas en la
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naturaleza, Enjambre de Particulas, Extremal Optimisation y Busqueda Tabu para
aplicarlo a un problema de diseno de perfiles aerodindmicos, estudio que revelé que
los tres algoritmos tenian patrones de busqueda distintivos y favorecieron las regiones
de exploracion. Finalmente concluyeron que la hibridaciéon de estos algoritmos parece

prometedor y sera explorado en futuras investigaciones de estos y otros algoritmos.

3.1.2. Aplicado a ruteo

En esta investigacion abordaremos un problema de ruteo, debido a esto, en esta
seccion se presentaran las aplicaciones de EO a problemas de ruteo y sus conclusiones

en cada investigacion.

Boettcher y Percus (Boettcher and Percus| [1999)) aplicaron Extremal Optimisation
al problema del vendedor viajero y se compararon los resultados con dos técnicas, Al-
goritmos Exactos y Algoritmos Genéticos para distintas cantidades de ciudades y dos

formas de distancia, euclidiana y aleatoria. En la distancia euclidiana se calcula usando

la siguinte férmula, \/ (e — x1)% + (y2 — y1)?, y la distancia aleatoria simplemente son
distancias aleatorias que hacen al calculo no euclidiano. Para el primero puede corres-
ponder a un vendedor viajero tratando de minimizar costos de conduccion y el segundo
a un vendedor viajero tratando de minimizar los gastos en una serie de vuelos de ae-
rolineas, cuyos precios ciertamente no pueden ser usados en el célculo euclidiano. Los
resultados se compararon con las técnicas ya mencionadas, y Extremal Optimisation
resultd ser competitivo en sus resultados cuando la distancia es aleatoria, a diferencia
de la distancia euclidiana que mostré una diferencia en sus resultados a medida que la

cantidad de ciudades aumentaba.

También aplicaron EO a graph partitioning problem (Boettcher and Percus, 1999)),
(Boettcher and Percus|, 2000)) , en donde se contrasté con distintas metahuristicas como:
Algoritmos Genéticos y Recocido Simulado. Problema el cual consta de un conjunto de
puntos N (N es par) y bordes que conectan ciertos pares de puntos, con la finalidad
de encontrar una manera de dividir los puntos en dos subconjuntos iguales, cada uno
de tamano N/2, con un numero minimo de bordes de corte a través de la particién.

Finalmente concluyeron que EO pareciera ser bastante exitoso en una gran variedad
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de puntos, donde también se vié el comportamiento promedio de EO de forma varia-
da, encontrando el mejor resultado al menos 2 veces en las 30 instancias aplicadas. Los

resultados obtenidos en otras instancias variaron en 1 % con respecto a la mejor solucién.

Marcus Randall, Tim Hendtlass y Andrew Lewis (Randall et al.,|2009), realizaron un
analisis de los movimientos seleccionados por EO en donde desarrollaron la inclusion de
técnicas para restringir el proceso y asi permitir que la busqueda sea en espacios viables
y factibles, proporcionar una restauracion genérica de viabilidad parcial para conducir
la solucién al espacio factible y el desarrollo de un modelo basado en la poblacion de
la metaheuristica que elimina de forma adaptativa e introduce nuevos miembros. El
problema que abordaron fue el problema de tipo de asignacion, en donde demostraron
que EO no converge en soluciones esto debido a su naturaleza estocastica. Sin embargo,
el desarrollo de EO en su forma candnica en muchas ocaciones da lugar a soluciones
pobres demostrandolo con Bin Paking Problem. Con el fin de elevar el rendimiento EO
requiere de apoyo adicional. En esta investigacion por Marcus Randall et. all. realizaron
la propuesta de algoritmos generalizados en donde se puede manejar las restricciones,
parcialmente restaurar la factibilidad de una solucién y crear/mantener una poblacién
de soluciones. Estos combinados con busqueda local, han demostrado claramente que

EO es capaz de producir soluciones de buena calidad.

Yu-Wang Chena, Yao-Jia Zhu, Gen-Ke Yang y Yong-Zai Lu (Chen et al., 2011,
presentaron un EO mejorado llamado Improved Extremal Optimization (IEO) para
resolver el problema del vendedor viajero asimétrico (ATSP). El algoritmo procede
a través de dos pasos principales: la dindmica de EO y la optimizacién cooperativa,
método de optimizacién para problemas complejos (Huang, 2007)). Este enfoque brinda
como resultados la capacidad confiable de exploracién y explotacién del espacio de
solucién, en un conjunto de simulacién en instancias de ATSP. Proporcionando, ademaés,
un rendimiento superior tanto en la eficacia y eficiencia computacional de complejos

problemas de optimizaciéon combinatoria.
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3.2. Problema de ruteo de vehiculos con limites de

capacidad

3.2.1. Técnicas para resolver problema

Dada la gran aplicabilidad de problemas de ruteo a problemas reales ha producido
variantes de VRP descritas anteriormente. Variantes con distintas restricciones que lo
hacen mas dificiles de resolver, dentro de estas tenemos, vehiculos con distintas ca-
pacidades, mas de un depdsito, entre otros. A su vez, existen distintas técnicas que
resuelven este tipo de problemas. Algunas técnicas de solucién son: técnicas exactas,
técnicas heuristicas y técnicas metaheuristicas, cada una de ellas sera descrita breve-

mente y se mencionaran algunos algoritmos ocupados.(Orrego Cardozo, [2013)).

3.2.1.1. Técnicas exactas

Las técnicas exactas tienen la particularidad de que siempre arrojan una soluciéon
Optima, es decir, da la soluciéon a un problema de forma exacta. Esta técnica no es ade-
cuada cuando se requieren soluciones rapidas sobre problemas muy grandes en cantidad

de variables.(Orrego Cardozo, 2013)). Algunas técnicas son:
» Ramificaciéon y acotamiento (Branch and Bound, hasta 100 nodos, Fisher, 1994).
» Ramificaciéon y corte (Branch and Cut, Augerat et al.,1998).
» Programacién dindmica (Balinski y Quandt, 1964).

» Programacién lineal entera (Balinski y Quandt, 1964).

3.2.1.2. Técnicas heuristicas

Una heuristica es un algoritmo que encuentra soluciones suficientemente buenas en
tiempos de computacion cortos a un problema en particular sin importar si la solucion
es Optima. Los algoritmos heuristicos son eficientes ya que ejecutan procedimientos
razonablemente rapidos.(Brownlee, 2011))(Dorronsoro Diaz, 2006). Algunas heuristicas

SOI:

» Método del ahorro (Clarke and Wright (1964)).
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= Asignar primero y rutear después.
= Rutear primero y asignar después.

= Matching Based.

3.2.1.3. Técnicas metaheuristicas

Las metaheruristicas pueden considerarse un marco algoritmico general que puede
ser aplicado a diferentes problemas de optimizacién realizando pocas modificaciones
para adaptarlas a un problema especifico, a diferencia de las heuristicas que si son
para un problema en particular. Las soluciones que encuentre una metaheuristica seran
una aproximacion, por lo que no se sabra si una solucién es 6ptima. (Brownlee| 2011)

(Dorronsoro Diaz, 2006). Algunas metaheuristicas son:

Algoritmos Genéticos.

Colonia de Hormigas.

Busqueda Tabn.

Recocido Simulado.
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Capitulo 4
Implementaciéon

En este capitulo se mostrara el modelamiendo de la solucién, la férmula aplicada
para el calculo de fitness a cada especie de la solucién, la busqueda local que se ocupara
para mejorar las soluciones y finalmente el pseudocdédigo de EO aplicado a CVRP
que describe la estructura del codigo. Para esta etapa de la investigacién veremos dos
versiones de EO. Su modelamiento y funcionamiento es el mismo, pero el calculo de

fitness se obtiene a partir de dos férmulas distintas.

4.1. Modelamiento del problema

La forma de representar un ecosistema en EO es a través de un vector. En otras
investigaciones de CVRP se trata la soluciéon mediante n rutas y sus respectivos clientes
(Orrego Cardozol 2013)), sélo el orden de visita de clientes asociados a rutas (Salah Niazy
and Badr, 2012)), entre otros. Lo anterior nos inspiré a disefiar un modelo de un vector
que contiene los clientes y otro que indica a qué ruta pertenece dicho cliente, la Figura

ilustra cémo es el modelo, qué contiene y cémo es.
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511|2|6|3|7/| 8| 4 |<—Clente

312 (2|1|1]3]|2]| 3 |«<—Ruta

Figura 4.1: Representacion de vector soluciéon de CVRP.

El modelo propuesto ilustrado en Figura [4.1] es usado en las dos versiones que se
desarrollaron de EO. Para entenderlo, se debe leer de izquierda a derecha y se interpreta
de la siguiente forma: la ruta 1 visita a clientes 6 y 3, ruta 2 a los clientes 1, 2 y 8 y

ruta 3 a los clientes 5, 7 y 4.

CVRP es un problema de minimizacion del costo de transporte en rutas, el costo de
un cliente a otro se mide en distancia. Por lo anterior, una forma de evaluar el vector
solucién representado en Figura serfa realizando una suma de las distancias entre

los clientes de cada ruta ilustrado en Férmula [4.11

Lo que realiza la primera parte de la Formula es lo siguiente; para la ruta k
sumara las distancias entre sus clientes sin contar la distancia entre el depoésito y el
primer cliente de la respectiva ruta. De la misma forma, no cuenta la distancia entre el
ultimo cliente de la ruta con el depdsito. Sin embargo suma todas las distancias entre
clientes de las respectivas k rutas. La segunda parte de esta férmula, si considera la
distancia entre el deposito y el primer cliente de la k£ ruta correspondiente en donde
0 denota el depdsito y primero €l primer cliente de la ruta. La tercera parte realiza la
suma entre el dltimo cliente (Zyuimo) v €l depdsito (0). Finalmente el objetivo de esta

féormula es minimizar la distancia.

ruta ruta ruta
min =3 > Dist)ai) + 2 Disto)@pimers) T 2 Distunao)  (41)
k=1 ick k=1 k=1
Donde:
ruta = es el namero total de rutas de la solucién,
k = es la ruta que se esta evaluando,
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7 = es cliente que se esta evaluando,
Dist;; = es la matriz de distancia que hay entre el cliente ¢ al cliente j,
x; = es el cliente perteneciente a la ruta k correpondiente.

Tprimero = €s el primer cliente de la ruta k,

Tutimo = €s el ultimo cliente de la ruta k.

4.2. Fitness

Para saber que tan apto o que tan bueno es un nodo o cliente, se ide6 una formula-

cion para evaluarlos. Esto permite saber la contribucion de cada variable z; del vector

solucién. Las ideas son distintas entre EO1 y EO2 que corresponden a Férmula £.2] y

Férmula [4.5] respectivamente. Cabe destacar que la Féormula [4.2] es inspirada a partir

de (Gémez Meneses, 2012)), y la Férmula es creacion en conjunto entre el profesor

guia de tesis y alumno respectivos.

_(C - Zjeruta(:ri) d]) - # ) Vi
Az;) =
_<C - ZjETuta(xi) d]) - ﬁ ) Viel
Di = Z DZStZJ
j=1
Doz = maz{D;|li =1,...,n}
Donde:

C = es la Capacidad del vehiculo,
> d; = es la suma de todas las demandas en la ruta asignada al cliente z;,
d; = es la demanda del cliente x;,
Amaz = es la demanda maxima de todos los clientes,
n = es la cantidad de clientes,

(4.2)

(4.3)

(4.4)
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Dist;; = es la distancia que hay entre el cliente 7 al cliente j,

D; = es la suma de las distancias del cliente 7 con todos los clientes,
1 = es el conjunto de rutas infactibles,

Dpae = es el maximo valor D;.

Para analizar la factibilidad de la soluciéon considerada para ambas versiones EO1 y
EO2, se realizara de la siguiente forma. Si todas las rutas son factibles, es decir, no se
excede la capacidad de cada vehiculo, entonces la solucién es factible. Si, por lo menos
una ruta excede la capacidad del vehiculo, entonces se considerara la solucién como

infactible.

La versiéon EO1 ocupa las Férmulas [4.2] y segtin la factibilidad de la solu-
cién. Cuando una solucién es factible, se evaluara el fitness de todos los clientes segiin
la primera parte de la Férmula [£.2] y se rankeardn de mayor a menor. En la evaluacién
se tomaran en cuenta dos criterios. La primera es la diferencia entre la capacidad del
vehiculo y la demanda de la ruta a la cual pertenece el nodo. La segunda es el porcen-
taje de aporte de distancia del nodo con respecto a la distancia maxima entre todos los
clientes. Mientras mas negativo es el valor, mas degrada al ecosistema esto porque sera
el cliente que tenga mayor porcentaje de aporte en distancia y que pertenece a una ruta

en donde existe mayor espacio de capacidad disponible.

Si por el contrario la solucién es infactible, entonces se evaluara el fitness de todos
los clientes que pertenecen a rutas infactibles segtin la segunda parte de la Férmula
y se rankearan de menor a mayor. Aqui también se tomaran en cuenta dos criterios para
la evaluacion. Primero, la diferencia entre la sobrecapacidad del vehiculo y la demanda
de la ruta a la cual pertenece el nodo. Segundo, el porcentaje de aporte de demanda que
tiene el nodo. Mientras mas positivo es el valor, mas degrada al ecosistema esto porque
serd el cliente que tenga mayor porcentaje de aporte en demanda y que pertenece a la

ruta mas sobrecargada.
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DiSt(anterior)(:pi) + DiSt(ri)(posterior) ) Vi
Aa;) = (4.5)
—(di + 5277) : Viel
j=1
Dipaz = max{D;|li =1,...,n} (4.7)
Donde:
d; = es la demanda del cliente z;,
n = es la cantidad de clientes,
Dist;; = es la distancia que hay entre el cliente 7 al cliente j,
D; = es la suma de las distancias del cliente 7 con todos los clientes,
1 = es el conjunto de rutas infactibles,
Dpae = es el maximo valor D;.

La version EO2 ocupa las Férmulas 4.6 y [A.7 Esta funcién también trabaja
con dos evaluaciones distintas de acuerdo a la factibilidad de la solucion. Cuando una
solucion es factible, se evaluara el fitness de todos los clientes segtin la primera parte de
la Férmula y se rankearan de mayor a menor. En la evaluacion se realiza la suma
de las distancias del cliente anterior con el cliente en evaluacion, y luego con el cliente
posterior. Mientras mas positivo es el valor, mas degrada al ecosistema esto porque la
distancia entre el cliente con su antesesor y posterior son grandes, es decir, se encuen-

tran lejos uno de otro.
Si por el contrario la soluciéon es infactible, entonces se evaluara el fitness de todos

los clientes que pertenecen a rutas infactibles segtin la segunda parte de la Férmula

y se rankeardn de menor a mayor. En la evaluacion se realizard la suma de la demanda
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del respectivo cliente y el porcentaje de aporte de distancia. Todo esto multiplicado
por —1. Cada cliente tiene su respectiva demanda, pero existe la posibilidad que exis-
ta la misma demanda para distintos clientes, para diferenciar uno de otro se sumé el
porcentaje de aporte de distancia. Mientras mas negativo es el valor, mas degrada al
ecosistema esto porque la infactibilidad la producen los clientes que contienen la mayor

demanda.

4.3. Busqueda Local

La idea de aplicar una busqueda local es mejorar las soluciones encontradas por EO
en su forma canodnica y asi estar cada vez mas cerca o igualar las mejores soluciones
encontradas hasta el momento de cada tipo de problema. Lo anterior es realizado me-
diante el proceso de explorar repetitivamente una vecindad de una solucién en busca
de una mejor solucién. Cuando no logra mejorar la solucién encontrada se dice que se
llega a un 6ptimo local (Resende and Velarde, 2003)). El vecindario se define como el
grupo de soluciones obtenidas a partir de pequenos movimientos en la soluciéon que se

quiere mejorar.

La busqueda local que se ocupara en esta investigacion es 2opt y 1 intercambio, la
razéon del uso de esta es que ya sido usado en problemas de tipo ruteo de vehiculos y

vendedor viajero dando buenos resultados (Jaramillo Posada, [2012)).

El proceso de 2opt ilustrado en Figura[4.2] realiza intercambio de clientes entre arcos
de una misma ruta. En el ejemplo de la Figura se seleccionan de forma aleatoria los
arcos (A,B) y (C,D) para realizar una nueva conexién intercambiando las secuencias
(A,D) y (C,B) produciendo una ruta distinta. Como este proceso es realizado en una

misma ruta y solo se realizan intercambios, la factibilidad de la ruta permanece igual.

Por otra parte, tenemos el mecanismo de 1 intercambio ilustrado en la Figura [4.3]
Esta parte de la busqueda local realiza combinaciones en la solucion mediante inter-
cambios con el nodo siguiente hasta el nimero de nodos que se tengan. Asi, en la Figura

se puede apreciar una combinacién del nodo B con el nodo C en el vector solucion.
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Como en el vector solucién se tienen todos los clientes y rutas, un cliente puede pasar

de una ruta a otra para asi encontrar una mejor solucion.

O PRC) O ©

Figura 4.2: Procedimiento 2opt inspirado en (Alba and Dorronsorol [2008).

Vector Solucion —* n @ @

Vector Solucién — @ @

Figura 4.3: Procedimiento 1 intercambio inspirado en (Alba and Dorronsoro, [2008)).

Para ambos procedimientos, 2opt y 1 intercambio, se necesita un limite de iteracio-

nes dado que una busquda local encuentra un 6ptimo local. En base a lo anterior se

decidi6é ocupar un limite de 20 iteraciones propuesto por la literatura (Alba and Do-|

rronsoro, 2009)), (Alba and Dorronsoro, 2008), a su vez el Algoritmo {4 fue inspirado en

los autores mencionados. A continuacién se presentara el pseudocodigo del algoritmo
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de busqueda local implementado y las funciones que contiene: 2opt ilustrado en Algo-

ritmo 2]y 1 intercambio ilustrado en el Algoritmo 3]

El Algoritmo [2] tiene dos parametros de entrada: la soluciéon actual y la ruta. Se
guarda la solucién en una variable auxiliar para luego recuperar y contabilizar los clien-
tes que estan en la ruta respectiva. Si la cantidad de clientes es mayor a 2, entonces
se elije un cliente de forma randoémica distinto al nimero de clientes, esto porque se
realiza el intercambio del cliente que sigue, si se elije el ultimo cliente su sucesor es el

deposito y si se intercambia el depésito se crearda una nueva ruta.

Una vez realizado el proceso de la linea 8 del Algoritmo [2], se elije un nuevo cliente
de forma randémica distinto al niimero de clientes y al cliente seleccionado en el proceso

anterior, esto porque no tiene sentido realizar un intercambio del mismo cliente.

Luego de tener los dos clientes seleccionados, se procede al respectivo intercam-
bio, para finalizar en la actualizacién de la variable auxiliar que sera retornada por el

Algoritmo [2| y utilizada posteriormente por Algoritmo

Algorithm 2 Pseudocodigo de 2opt
Require: Solucién S, ruta .J

1: S aur =S,

2: for L numero de clientes do

3 if S aux,p esigual a J then
4 Recuperar clientes de ruta J;
5. end if
6
7
8
9

: end for
. if cantidad de clientes recuperados de ruta J > 2 then
Elejir un cliente randémicamente, dentro del conjunto de valores posibles;
Elejir otro cliente randémicamente, dentro del conjunto de valores posibles;
10:  Realizar intercambio de clientes correspondientes;
11: end if
12: Actualizar S aux con el intercambio anterior;
13: return S _aux;

El Algoritmo [3] tiene 3 parametros de entrada: cliente L, cliente K y la solucion
actual. La solucién es almacenada en una variable auxiliar para realizar cambios sobre

ella. Este proceso consta en el intercambio del cliente L con el cliente K para finalmen-
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te actualizar la variable auxiliar que serd retornada para su posterior uso en Algoritmo[d]

Algorithm 3 Pseudocddigo de 1Int
Require: cliente L, cliente K, Solucién S
1: S aur =9;
2: Intercambiar cliente L con cliente K
3: Actualizar S aux con el intercambio correspondiente;
4: return S aux;

Finalmente se tiene el Algorimo [4] completo, que se hace uso de los Algoritmos [2] y
para generar la busqueda local de nombre 201i. Las versiones de EO que terminen en

201i indican que estas contienen este método de busqueda local.

El proceso de la busqueda local 2017, serd explicado de la siguiente manera. Se ne-
cesita de la solucion inicial como parametro de entrada, la cual sera almacenada en dos
variables. Una para el proceso de 20pt y la otra para el proceso de 1 intercambio. Va-
riables que significaran la mejor solucién encontrada hasta el momento de cada proceso

para su posterior analisis.

Primero, esta el proceso de 2opt, en donde, para un ntimero determinado de itera-
ciones, se realiza lo siguiente: se ordena la soluciéon por ruta, primero la ruta 1, 2, 3 y
asi sucesivamente sin perder el orden de los clientes. Para la ruta J se realiza un proceso
20pt descrito en el Algoritmo [2| para luego analizar su factibilidad y si esta es positiva,
es decir factible, comparard la evaluacién de la nueva solucién con la evaluacién de la
mejor solucion de 2opt. Si la comparacion resulta verdadera, la solucién encontrada sera
guardada como la mejor solucién de 2opt. Este proceso lo realizara por cada ruta, y por

cada iteracién antes mencionada.

Segundo, esta el proceso de I intercambio en donde para un nimero determinado
de iteraciones, se realiza lo siguiente: por cada cliente L se realizara el intercambio por
cliente K. La variable K, siempre sera el cliente sucesor del cliente L. Para ambos, se
procede al intercambio y luego se analiza la factibilidad de la nueva solucién obtenida,
si es factible, se compara la evaluacion de la nueva solucién con la evaluacion de la

mejor solucién para 1 intercambio. Si la nueva soluciéon es mejor, entonces es guardada
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como la mejor solucion de I intercambio. Este proceso también se realizara por cada

iteracion determinada y por cada cliente.

Al finalizar los procesos 2opt y 1 intercambio en el Algoritmo] se tienen 3 soluciones
a analizar. Primero, se busca la mejor solucién entre los procesos 2opt y 1 intercambio,
para luego comparar el resultado anterior con la solucién inicial y asi encontrar la mejor
solucién que finalmente sera retornada como la solucion encontrada por la busqueda

local.
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Algorithm 4 Pseudocédigo de buisqueda local 201i para ser usado en dos versiones
Require: Solucién S;

1: Best2 Opt =S,

2: Bestl Int =5,

3: S auxl =S,

4: S aux2 =S,

5: //Primero, se realiza el 2opt

6: for nimero maximo I de iteraciones para busqueda local do

7. ordenar_ solucion__aux(S__auzrl);

8: for J nimero de rutas do

9: S_auxl = 20pt(S, J);

10: if Solucién S auzl es factible then

11: if Fvaluar(S_auxl) < Evaluar(Best2_Opt) then
12: Best2_ Opt < S __auxl;

13: end if

14: end if

15:  end for

16: end for

17: //Segundo, se realiza el 1Int
18: for niimero méximo I de iteraciones para busqueda local do
19:  for L nimero de clientes do

20: for K = L + 1 nimero de clientes do

21: S_aux2 =1Int(L, K, S);

22: if Solucién S auz?2 es factible then

23: if FEvaluar(S_aux2) < Evaluar(Best2__Int) then
24: Best2 Int <+ S auz2;

25: end if

26: end if

27: end for

28: end for

29: end for

30: if Evaluar(Best2_Opt) < FEvaluar(Best2_Int) then
31:  Best20li < Best2 Opt,;

32: else

33:  Best2o0li < Best2 Int;

34: end if

35: if Evaluar(Best20li) < Evaluar(S) then

36: S < Best20li;

37: end if

38: return S;

Como ya hemos visto, CVRP trata de un problema que abarca otros dos, BPP y
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TSP. Esto aumenta su complejidad en encontrar una solucién. Ralphs et al.| (2001)
menciona que los enfoques de resolucion de CVRP actuales, tratan al problema co-
mo un problema de enrutamiento con distintos métodos de resolucion, pero se sabe
muy poco sobre una resoluciéon desde un enfoque de empaquetamiento. Dicho esto y
lo mencionado en seccién introductoria (pagina 4 parrafo 1) nos motivé a realizar otra

implementacion de una busqueda local Falkenauer, usado en (Falkenauer] 1996).

La heuristica propuesta por Falkenauer (Falkenauer, 1996), es una heuristica de
agrupacion (Cruz-Reyes et al., [2012).Cuyo funcionamiento se explicara con ayuda de la
Figura [4.4] Se tienen 6 contenedores de capacidad 10, de los cuales se abren los 2 que
tengan menor cantidad de item, estos seran items libres. Quedan 4 contenedores para
realizar los 3 siguientes pasos: intentar reemplazar 2 items del primer contenedor por 2
items libres, reemplazar 2 items del segundo contenedor por 1 item libre y reemplazar
1 item del tercer contenedor por 1 item libre y el cuarto contenedor queda igual. Final-
mente se debe reinsertar los items libres usando la heuristica de First Fit Decreasing
(FFD) (Falkenauer, |1996) para obtener una nueva solucién de empaquetado. Aplican-
dolo a CVRP, cada contenedor seria un vehiculo con su respectiva capacidad y cada

item seria un cliente y su demanda.
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The solution before local search (the bin capacity is 10):
The bins: |333|621|52|43|72]|54]|

Open the two smallest bins:
Remaining: [333]|621|72]|54|
Free items: 5,4,3,2

Try to replace 2 current items by 2 free items, 2 current by 1 free or 1 current by 1 free:

First bin: 333>352 newfree:4,3,3,3
Second bin: 621->64 new free: 3,3, 3,2,1
Third bin: 72->73 new free: 3,3,2,2,1

Fourth bin: 5 4 stays the same

Reinsert the free items using FFD:
Fourth bin: 545541
Make new bin: 3322
Final solution: |352|64|73|541|3322]|

Repeat the procedure: no further improvement possible

Figura 4.4: Un ejemplo de el uso de algoritmo de bisqueda local de Falkenauer, (Fal-
kenauer, (1996]).

Gomez-Meneses and Randall (2009) ocupa Best Fit Decreasing (BFD) para solucio-
nes iniciales y asi tener la cantidad minima de contenedores, lo cual nos inspiré para
usar BFD en vez de FFD al momento de reagrupar los items libres. En BFD los items
son ordenados de forma decreciente segin su peso y luego intenta poner un item en un

contenedor que tenga un espacio libre minimo.

A continuacién se describira el proceso de busqueda local de Falkenauer implemen-
tado en esta investigacién ilustrado en el Algoritmol[6] Se debe destacar que las versiones
de EO1_20 fy EO2_ 20 f contienen dos tipos de bisqueda local implementadas, una

es de enrutamiento (2 opt) y la otra es de Falkenauer.

Primero, se describird el proceso de BFD ilustrado en Algoritmo[5el cual trabaja con
los clientes libres obtenidos de las dos rutas que tienen mas espacio libre, para ordenarlos

de forma decreciente. Para cada cliente L libre, se calcula una variable sobra; el cual
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se obtiene a partir de la resta de la capacidad; y la demanday de dicho cliente, esto
para analizar si los clientes caben dentro del vehiculo ¢. Si sobra; es mayor o igual a
cero se procede a realizar la asignacion de dicho cliente a la ruta i y luego actualizar
la capacidad de este. En caso contrario, se procede a crear una nueva ruta y asignar
el cliente respectivo para luego actualizar la capacidad de la ruta y volver a la ruta
anterior con el propoésito de llenar completamente su capacidad, dado que los clientes
estan ordenados de forma decreciente lo que quiere decir que existe la posibilidad de
que algun otro cliente con menor demanda entre a dicha ruta. Finalmente se obtienen

las 2 rutas antes desarmadas con los clientes libres.

Algorithm 5 Pseudocédigo de BFD
Require: Clientes libres;

1: Ordenar los clientes libres de forma decreciente segin sus demandas;
2: for Nimero L de clientes libres do
3:  sobra; = capacidad; — demanday,;
4: if sobra; >= 0 then

5: Asignar cliente L a ruta i;

6: Actualizar capacidad de ruta i;

7. else

8: Crear nueva ruta i = i + 1;

9: Asignar cliente L a ruta nueva i;
10: Actualizar capacidad de ruta i;
11: Volver a ruta anterior 1 =1 — 1;
12:  end if
13: end for
14: return ruta;

Ahora tenemos el Algoritmol[0]el cual representa la biisqueda local de Falkenauer. En
donde se requiere de la soluciéon S como parametro de entrada la cual es almacenada
en una variable auxiliar S,,, para realizar procedimientos sobre esta. Se calcula la
demanda total de cada ruta, para luego ordenarlas de menor a mayor con el proposito
de rescatar los clientes de la primer y segunda ruta para obtener asi los clientes libres
y realizar intercambios. Como se rescataron clientes de 2 rutas distintas, estas quedan
vacias, por lo tanto se reestructuran rutas nuevas en donde la cantidad de estas se ve
reducida en 2 rutas. Para cada ruta se realiza el intercambio de 2 clientes con 2 clientes
libres, luego se calcula la holgura de la ruta k, es decir, cuanto espacio libre tiene y si

este es mayor a 0, se realiza el intercambio de 2 cliente de la ruta k con 1 cliente libre,
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nuevamente se calcula la holgura de la misma ruta y si resulta mayor a 0 se realiza el
ultimo intercambio de 1 cliente con 1 cliente libre. Como podemos ver, por cada ruta
se intentan realizar los 3 pasos mencionados en parrafos anteriores y después de cada
paso se calcula la holgura de dicha ruta para asi optimizar lineas de procedimientos.
Luego se proceden a crear las nuevas rutas con los clientes que quedaron libres usando
el Algoritmo [5| (BFD), una vez terminado, se actualiza la solucién auxiliar S,,, con
todos los cambios realizados para finalmente retornar la nueva soluciéon. A esta nueva
solucién encontrada, se le aplicard el método de 2opt representado en el Algoritmo [7]
el procedimiento de este es el mismo descrito en el Algoritmo [4f con la diferencia que

no contiene la parte de 1 intercambio.

Algorithm 6 Pseudocédigo de busqueda local de Falkenauer para ser usado en dos

versiones
Require: Solucién S;

L Soque = Sa

2: Calcular la demanda total de cada ruta de la solucion Sy,,;
3: Ordenar las rutas de menor a mayor segin la demanda total;
4: Obtener clientes libres de la primera y segunda ruta;

5: Crear nuevas rutas, sin clientes libres;

6: for Numero k de rutas sin clientes libres; do

7. Intercambio de 2 clientes de ruta k por 2 clientes libres;
8:  Calcular holgura; de ruta k;

9:  if holgura; > 0 then

10: Intercambio de 2 clientes de ruta & por 1 cliente libre;
11:  end if

12:  Calcular holgura; de ruta k;

13:  if holguray > 0 then

14: Intercambio de 1 cliente de ruta k£ por 1 cliente libre;
15:  end if

16: end for

17: Crear rutas nuevas con clientes libres usando Algoritmo [5}
18: Actualizar soluciéon S,,, con todos los cambios realizados;
19: return S,,;;
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Algorithm 7 Pseudocddigo de busqueda local 20 f para ser usado en dos versiones
Require: Solucién S;

1: Best2 Opt =S,

2: S__auxl = solucién encontrada por Algoritmo [0}

3: for niimero méaximo I de iteraciones para busqueda local do

4:  ordenar_solucion__aux(S_aux);

5. for J numero de rutas do

6: S_auzrl = 20pt(S_auxl, J);

7 if Solucién S auzl es factible then

8

9

if Evaluar(S_auzrl) < Evaluar(Best2_Opt) then
: Best2 Opt + S _auxl;
10: end if

11: end if
12:  end for
13: end for

14: if Fvaluar(Best2_Opt) < Evaluar(S) then
15: S + Best2 Opt;

16: end if

17: return S;

4.4. EO aplicado a CVRP

CVRP es un problema catalogado como NP-completo, consta de minimizar el costo
de transporte (distancia) y el nimero de rutas, es decir, encontrar diferentes &k ru-
tas que empiezan y terminan en un tnico depodsito para abastecer los requerimientos
(demandas) de m clientes a través de vehiculos con capacidad limitada, constante y
uniforme. La distancia de ir del cliente 7 al cliente j es la misma que del cliente j al
cliente 7. Ademas se debe tener en cuenta la siguiente restriccion, la suma de las deman-

das de cada cliente de su respectiva ruta, no debe ser mayor a la capacidad del vehiculo.

Muchas implementaciones para resolver CVRP utilizan métodos complejos, algu-
nas de ellas son: Colonia de Hormigas (Dorronsoro Diaz, 2006|), Algoritmos Genéticos
(Méndez et al., 2010)), métodos de resolucion exactos (Salah Niazy and Badrl 2012),
entre otros. EO se caracteriza por recorrer el espacio de biisqueda para encontrar una
buena solucién, moviendose entre soluciones factibles e infactibles (Gomez-Meneses and
Randall, 2008)). En esta seccién se presentara el pseudocddigo de las dos versiones EO1

y EO2, Algoritmo 8]y Algoritmo [9|respectivamente y el proceso que se implementé para
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este problema de ruteo.

Para ambas implementaciones, se tuvo que considerar lo siguiente: probabilidad de
permutacion entre clientes y cambio de ruta. Esto porque la solucién inicial aleatoria
contiene cierta cantidad de clientes a visitar para cada ruta, si s6lo hubieran permuta-
ciones esta cantidad no varia, es siempre constante ya que solo existirian permutaciones.

Dado a lo anterior se agregd un nuevo proceso que es el cambio de ruta. Para ejempli-
ficar veamos la Figura [4.5y Figura

lPaso 1 ]Paso 2

Figura 4.5: Procedimiento cuando ocurre permutacion.

Analicemos la permutacién de clientes ilustrado en Figura [£.5, EO rankea los clien-
tes en cuestion, todos los clientes si la solucién es factible o todos los que estdn en
rutas infactibles. De ese rankig se selecciona uno mediante el método de la ruleta que
corresponde al Paso 1. Una vez seleccionado un cliente, EO dice que se debe asignar un
nuevo valor aleatorio concerniente al Paso 2. El valor aleatorio no puede ser cualquier
ndimero, es decir, existe un rango valores que para nuestro problema es [1,...,n] son
todos los clientes del problema. Una vez encontrado este valor, se realiza el intercambio

de componente de la solucién mostrado en Paso 3.
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312311323

IPaso 2

Figura 4.6: Procedimiento cuando ocurre cambio de ruta.

Para el cambio de ruta ilustrado en Figura se realiza el Paso 1 que corresponde
al ranking de los clientes y seleccién de uno de ellos, recordar que los clientes en cuestion
dependera de si la solucién es factible o infactible. Nuevamente EO dice que se debe
asignar un valor nuevo aleatorio, pero para este caso el rango es [1, ..., k] en donde son
todas las rutas del problema. Una vez encontrado este nuevo valor, se abre lugar al

Paso 2, el cual realiza la asignacion de la nueva ruta.

A continuacion se describira el proceso del pseudocddigo de EO1 y no EO2. Esto
porque ambas versiones realizan lo mismo, la tnica diferencia es la Formula de evalua-

cién para obtener el fitness ya mencionadas en Férmula y Formula [4.5(

El proceso para el Algoritmo [§]es el siguiente. Se calcula la cantidad de rutas minima
sumando todas las demandas de los clientes y a esta suma se divide por la capacidad
de los vehiculos para luego redondear en una unidad mas, independiente del decimal
obtenido, es decir, por ejemplo si la suma total de las demandas da un resultado de 410
y la capacidad de los vehiculos es 100 entonces % = 4,1 la aproximacion sera 5, lo que
quiere decir que se tendran 5 rutas. Enseguida se inicia una solucién S aleatoria, si esta

solucién es factible, entonces la mejor solucién encontrada Sp.s es igual a la solucién
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factible hasta el momento. EO calcula y usa un vector de probabilidades segtin lo des-
crito en la Seccién [2.5.2] por lo que se generard este vector. Se realizardn 2.000.000 y
100.000 iteraciones para las versiones candnicas y versiones con busqueda local respec-
tivamente (en Seccién se explicara la cantidad de iteraciones). La diferencia de la
cantidad de iteraciones entre las versiones radica en que la biisqueda local es exaustiva
lo que aumenta el tiempo de ejecucion. En cada iteracion se consulta por la factibilidad
de la solucion S, si es factible entonces se realiza el correspondiente célculo de fitness
de acuerdo a la primera parte de la Férmula [4.2] si es infactible entonces se calcula de
acuerdo a la segunda parte de la Férmula[d.2] Lo anterior para rankear los clientes segin
corresponda, si se calculd el fitness para solucion factible entonces se rankea de mayor a
menor, si fuese infactible se rankea de menor a mayor. Luego se selecciona un cliente a
través del método de la ruleta para en seguida arrojar un niimero aleatorio decimal que
determinara que proceso realizar, permutacion o cambio de ruta. Si esta nueva soluciéon
S es factible, se evaluara para compararla con Sy ¥ Si es menor, entonces Spes Se
actualiza. Luego se retorna la mejor solucion encontrada Sy, la cual indicara las rutas
y el orden de visita de sus respectivos clientes para finalmente mostrar la distancia de

recorrido total de aquella solucién, Evaluar (Spes)-
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Algorithm 8 Pseudocédigo de modelo de EO1 para CVRP

1: Inicializar una solucion S aleatoria;

2: if Solucion S es factible then

3: Sbest <~ Sa

4: end if

5. Generar vector de probabilidades P; segun 7;

6: for nimero de iteraciones do

7. if Solucion S es factible then

8: Evaluar fitness \; de acuerdo a Férmula [4.2] primera parte;

9: else

10: Evaluar fitness \; de acuerdo a Férmula [4.2] segunda parte;

11:  end if

12:  Rankear los items de menor a mayor o mayor a menor fitness segtin factibilidad;
13:  Seleccionar un cliente usando el método de seleccion de la ruleta y probabilidad

Prand;
14:  Permutar cliente con otro o cambiar de ruta segin probabilidad aleatoria;

15:  if Solucion S es factible then

16: if Fvaluar(S) < Evaluar(Spes:) then
17: Spest — 5;

18: end if

19:  end if

20: end for

21: return Sy y Evaluar(Spes);

Para el Algoritmo [9) como se mencioné anteriormente, se realiza el mismo procedi-
mieno descrito en parrafos anteriores, con al diferencia que la féormula de evaluacién de

fitness es distinta.

Algorithm 9 Pseudocédigo de modelo de EO2 para CVRP
1: if Solucion S es factible then

2 Evaluar fitness \; de acuerdo a Férmula primera parte;
3: else
4
)

. Evaluar fitness \; de acuerdo a Formula segunda parte;
: end if

La implementacion de EO1 y EO2 con busqueda local, seran llamadas EO1_20li y
EO2_ 20li respectivamente, en donde lo tinico diferente a Algoritmos[8]y [9]es lo siguien-
te: al momento de analizar la factibilidad de la nueva solucién generada por EQO, esta es
usada en la busqueda local para retornar su respectiva solucion. El Algoritmo [10] es la

versién de EO1 con busqueda local (EO1_201i), en donde se aprecia la bisqueda local
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en linea 16. Para la versién EO2_ 201i es el mismo procedimiento que realiza Algoritmo

10] con la diferencia que la Formula para calcular el fitness es la ilustrada en Algoritmo[9]

Algorithm 10 Pseudocodigo de modelo de EO1_ 201i para CVRP

—_ = = =
Wy 22

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

: Inicializar una solucion S aleatoria;
if Solucion S es factible then
Sbest < S7
end if
Generar vector de probabilidades P; segun T;
for niimero de iteraciones do
if Solucion S es factible then
Evaluar fitness \; de acuerdo a Férmula [£.2] primera parte;
else
Evaluar fitness \; de acuerdo a Férmula [.2] segunda parte;
end if
Rankear los items de menor a mayor o mayor a menor fitness seguin factibilidad;
Seleccionar un cliente usando el método de seleccion de la ruleta y probabilidad
P'rand;
Permutar cliente con otro o cambiar de ruta segin probabilidad aleatoria;
if Solucion S es factible then
S = busqueda__local(S);
if Fvaluar(S) < Evaluar(Spes:) then
Sbest — Sv
end if
end if
end for
return Sy v Evaluar(Spes);

El pseudocddigo de versiones de EO con busqueda local 20pt y Falkenauer no se

documentaran. Esto porque es el mismo procedimiento de Algormitmo [10] con la dife-

rencia que la solucion encontrada por la busqueda local de Falkenauer es ocupada en el
2 opt descrito en Seccion [{.3]

44
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Experimentos computacionales

5.1. Introduccién

En esta seccion de la investigacion se realizaran experimentos computacionales a los
benchmark seleccionados, generando resultados para su posterior analisis estadistico.
Para cada una de las instancias o problemas del benchmarck seleccionado, se aplicaran
los algoritmos propuestos ejecutdndolos 30 veces con valores de semilla randémicos
distintos. Estas instancias seran obtenidas del sitio web de Bernabé Dorronsoro Diaz
(Dorronsoro Diaz, 2006). El andlisis estadistico a estas pruebas implicard calcular el
valor minimo, mediana y maximo de las 30 ejecuciones, compararlos con los mejores
resultados encontrados de cada instancia de benchmark resueltos y concluir respecto a
Extremal Optimisation aplicado a problema de ruteo. Una lista para elegir instancias
con sus soluciones son las que salen en el sitio web antes mencionado. Algunas de ellos

SOon:

Augerat et al.

Breedam.

Christofides and Elion.

Fisher.

Se debe recordar que: para realizar los experimentos computacionales, se ocuparan los

servidores de UCSC mencionados como una delimitacién en la Secciéon [1.3]
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Una vez ejecutadas las versiones sobre las instancias y obtenidos todos los resultados,
estos se medirdn en %gap respecto a la mejor solucién encontrada hasta el momento de
cada instancia. Esto para evaluar el desempeno de las versiones implementadas. %gap
Se define de la siguiente forma %gap = b_T“ donde b es el mejor valor encontrado hasta
el momento y a es el valor encontrado de cada instancia por la versién respectiva. Esta
investigacion abarca un problema de minimizacién, por lo tanto se ocupara %gap = “T’b
esto porque el nimerador daria un nimero negativo si se calculase b — a. A medida
que mas nos acerquemos a un %gap = 0 estaremos mas cerca de la mejor solucion,
donde %gap = 0 significa que se logré encontrar la mejor solucién conocida hasta el

momento.

5.2. Set de pruebas (Benchmark)

Las instancias de problema a ocupar sera el set A del benchmark Augerat (Dorron-
soro Diazl, [2006) que contiene 27 instancias con su respectiva mejor solucién encontrada
hasta el momento por un método de resolucién exacto Branch-and-Cut-and-Price (Fu-
kasawa et al., 2006) y por la metaheuristica de Busqueda Tabu (Rochat and Taillard]
1995)). Se selecciond el set A porque tiene mas intancias para resolver que el set B y P,

lo que permitird un analisis mas solido al tener mas datos.

Para entender de mejor forma se explicara una instancia, por ejemplo A-n32-k5 don-
de n32 es el nimero de nodos en un plano cartesiano de los cuales uno es el depésito y
k5 es el nimero de rutas ocupadas en esa instancia. Finalmente esta instancia se puede
interpretar de la siguiente forma: se tiene un depdsito y 31 clientes con sus respectivas
demandas a satisfacer a través de 5 vehiculos con capacidad limitada, es decir, se realiza

el ruteo de clientes a través de cinco rutas.

La distancia entre los nodos se calculé mediante la distancia euclidiana obteni-

da a partir de un nodo origen (x1,7;) y uno destino (xs,%,) mediante la férmula

\/(xQ —21)?2+ (y2 — y1)? donde la distancia de ir a un cliente ¢ a un cliente j es el

mismo del 7 al i.

Cada instancia tiene un tightness, es decir, un cierto grado de dificultad medido
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en un nimero decimal entre 0 y 1. Mientras mas cercano a 0 sea el valor de tightness

menos complejo sera dicha instacia, y lo contrario si es cercano a 1. La férmula que se

demanda
capacidad’

demandas de los clientes y la capacidad representa la suma de todas las capacidades de
los vehiculos (Ralphs, 2003).

utilizé para indicar este valor fue donde la demanda es la suma de todas las

Para decidir con que 7 vamos a trabajar, analizamos las versiones EO1 y EO2 para
distintos valores de 7 en el rango [1, 2] con incremento de 0.1 y semilla 1 a la instancia
A-n32-k5 (mejor valor encontrado 784) para 400.000 iteraciones. En la Figura se
puede apreciar los valores obtenidos para distintos valores de 7 reflejados en un gréfico,
donde se puede destacar lo siguiente; para EO1 7 = 1.6 y para EO2 7 = 1.2 se obtienen

mejores resultados.

1600

2]
(O
©
=
3
Qo
(o]
3 —e— EO1
g ®— EO2
& 1400 -
0
o
1350
1300 T T T T T T T T T

1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2.0
tau

Figura 5.1: Distintos valores de 7 arrojan distintos resultados, para la instancia A-n32-
k5 y semilla 1.

Segun (Boettcher and Percus, 2001)), se recomienda para 7 un valor de 1.4 en pro-
blemas de asignacion. Para comprobar que efectivamente es asi, decidimos comprobar
tres valores de 7 los cuales son: 1.2, 1.4 y 1.6 para las versiones EO1 y EO2 con la mis-
ma instancia ya usada pero ahora con 30 semillas distintas y 500.000 iteraciones, como
lo muestra la Tabla [5.1] Para la tabla anterior se calculd el valor maximo, minimo, la

mediana, desviacién estandar y la varianza reflejados en la Tabla [5.2] para los distintos

47



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS COMPUTACIONALES

valores de 7 propuestos.

\ EOL EO2
Semilla T=1.2 T=14 7=1.6 Semilla T=1.2 T=14 7=1.6
1 1480 1474 1446 1 1238 1226 1211
2 1481 1478 1499 2 1248 1204 1192
3 1529 1410 1475 3 1250 1223 1200
4 1530 1522 1479 4 1266 1214 1252
5 1451 1514 1494 5 1270 1264 1261
6 1471 1467 1424 6 1270 1222 1223
7 1511 1493 1453 7 1230 1185 1230
8 1492 1496 1449 8 1269 1223 1210
9 1403 1456 1505 9 1317 1220 1146
10 1490 1458 1513 10 1199 1145 1162
11 1428 1444 1474 11 1230 1184 1217
12 1482 1479 1511 12 1220 1199 1260
13 1521 1482 1478 13 1260 1209 1228
14 1433 1518 1484 14 1227 1205 1222
15 1449 1451 1491 15 1241 1193 1247
16 1480 1447 1508 16 1235 1205 1247
17 1489 1507 1491 17 178 1194 1186
18 1524 1445 1485 18 1276 1183 1237
19 1449 1445 1448 19 1270 1213 1247
20 1464 1468 1510 20 1285 1201 1218
21 1510 1380 1506 21 1263 1175 1196
22 1500 1447 1523 22 1276 1226 1209
23 1515 1491 1517 23 1246 1171 1256
24 1503 1481 1513 24 1267 1194 1213
25 1465 1477 1404 25 1243 1123 1232
26 1409 1493 1485 26 1193 1227 1250
27 1446 1492 1464 27 1263 1200 1249
28 1467 1490 1534 28 1314 1208 1253
29 1490 1491 1416 29 1259 1179 1201
30 1488 1445 1481 30 1243 1187 1172
Tabla 5.1: Tabla izquierda corresponde a resultados de
version EO1 y tabla derecha a EO2
Anélisis de EO1 ‘ Anélisis de EO2 ‘
max | 1530 | 1522 | 1534 max | 1317 | 1264 | 1261
medi | 1481 14775 | 1485 medi | 1254,5 | 1202,5 | 1222,5
min | 1403 | 1380 | 1404 min | 1178 | 1123 | 1146
desv | 33,98 | 31,21 | 32,27 desv | 30,82 | 26,66 | 29,94
var | 1154,64 | 974,06 | 1041,35 var | 949,87 | 710,76 | 896,4

Tabla 5.2: Tabla izquierda corresponde a versiéon EO1 y tabla derecha a EO2

Con esta informacién concluimos lo siguiente: a pesar de encontrar un 7 mejor para
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cada versién, los datos nos muestran que la recomendacién de (Boettcher and Percus,

2001)) es efectiva para este problema, por lo tanto de aqui en adelante usaremos 7 = 1.4.

5.3. Resultados

En esta secciéon se mostraran los resultados obtenidos para las distintas versiones
implementadas. Recordar que se ocupdé los servidores proporsionados por UCSC para
esta etapa de nuestra investigacion, por lo tanto los resultados fueron obtenidos me-

diante el uso de las distintas versiones a través de estos servidores.

Se sometieron a prueba las siguientes versiones de EO: EO1, EO2, EO1_2o0li,
EO2_ 20li, EO1 20 fy EO2 20 f. A pesar de que estas versiones no pudieron encon-
trar las mejores soluciones para cada una de las 27 instancias, algunas de ellas estuvieron
cerca, tales como EO1_20li y EO2_2oli.

Para las versiones EO1 y EO2, las pruebas se trataron de la siguinte manera. Cada
instancia se ejecutd 30 veces y cada ejecucion estuvo compuesta por 2.000.000 iteracio-
nes, entre los 30 resultados obtenidos se buscé el valor minimo, maximo, mediana y se

calcul6 el %gap de estos tres. Lo anterior se aplicé a ambas versiones mencionadas.

Por otro lado, las versiones con busqueda local EO1_20li y EO2_ 201i, las pruebas
se trataron de la siguinte manera. Cada instancia se ejecuté 30 veces y cada ejecuciéon
estuvo compuesta por 100.000 iteraciones de EO. A estas iteraciones hay que sumarle la
cantidad de iteraciones de la bisqueda local por lo que realizaremos el siguiente calculo
de interaciones. A cada iteracion de las 100.000 se le suman 20 iteraciones de 2opt y 20
iteraciones de 1 intercambio, arrojando un total de 100.000 (20 + 20) = 4.000.000 ite-
raciones. Este es el valor maximo de iteraciones que puede tener el algoritmo en 100.000
iteraciones de EO, debido a que solo se aplica buisqueda local a soluciones factibles. Una
vez obtenidos los resultados se realiza el mismo proceso de buscar los valores minimos,
maximos, mediana y calcular el %gap de estos valores. Proceso aplicado a ambas ver-

siones mencionadas.

También se realizaron pruebas para las versiones busqueda local EO1_20 fy EO2_ 20 f
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sobre las cuales se ejecut6 en cada instancia 30 veces y cada ejecucién estuvo compues-
ta por 100.000 iteraciones de EO. A estas iteraciones hay que sumarle la cantidad
de iteraciones de la busqueda local. Aqui también se debe sumar la cantidad de ite-
raciones de la busqueda local realizando el siguiente calculo. A cada iteracion de las
100.000 se le suman 20 iteraciones de 2opt y falkenauer esto porque la solucion de fal-
kenauer se le aplica el mecanismo de Z2opt. La suma a cada iteracion arroja un total de
100.000 * 20 = 2.000.000, valor maximo de iteraciones que puede tener EO en 100.000
iteraciones. Finalmente se realiza el mismo proceso de buscar los valores minimos, ma-
ximos, mediana y calcular el %gap de los los 30 resultados. Este proceso se aplica a

ambas versiones mencionadas.
Los resultados de las 6 versiones se encuentran tabulados en %gap en la Tabla

donde se puede apreciar qué tan distante se encuentran de las mejores soluciones en-

contradas hasta el momento para cada una de las instancias.
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CAPITULO 5. EXPERIMENTOS COMPUTACIONALES

5.4. Analisis

Se realizaron experimentos computacionales para distintos valores de 7 y semilla 1
con el propdsito de saber cual de ellos ocupar, estos se encuentran reflejados en la Figura
los cuales fueron distintos para cada versién, sin embargo, se utilizé6 un 7 = 1.4 con
30 semillas distintas que segtn la literatura (Boettcher and Percus, [2000) es el valor
de 7 donde mejores resultados se obtienen para problemas de asignacién. Se comprobd
que para este problema 7 = 1.4 fue efectivo dando mejores resultados que los valores
encontrados para cada versiéon, la Tabla refleja el experimento computacional. Con

lo anterior podemos reafirmar que para este valor de 7 se obtienen los mejores resultados.

Sobre el comportamiento de los resultados de EO aplicado a CVRP en su forma
canoénica, estan lejos de la solucion de cada instancia, lo que nos hace ver que EO ne-
cesita de alguna otra heuristica para lograr encontrar o estar mas cerca de la solucion,
es decir, EO en su forma canodnica relativamente arroja soluciones pobres. Esta afirma-
ci6én también la hemos encontrado en la literatura donde se menciona que la calidad de
las soluciones de EO candnico son pobres y de que requiere ayuda adicional, (Randall
et al., [2009). La Tabla refleja los resultados de las versiones canénicas EO1 y EO2,
en donde se aprecia que los valores de %gap son cercanos a 1 incluso superandolos en

algunas instancias.

En la literatura, se encontr6 que los problemas de CVRP siempre se tratan de solu-
cionar desde una perspectiva de ruteo, pero se sabe muy poco desde la perspectiva de
empaquetamiento donde cada ruta seria un bin o caja contenedora y los clientes con
sus demandas los elementos con su respectivo peso. Esto nos motivo a realizar la im-
plementacion de una busqueda local de empaquetamiento y ruteo juntos. Las versiones
EO1 20 fy EO2 20 f contienen a esta perspectiva, donde se desarrollo la heuristica
de Falkenauer y 2opt. Sus resultados tabulados en la Tabla fueron mejores que las

versiones canonicas, logrando estar cerca de las soluciones actuales para cada instancia.
Como las versiones de EO canodnicas no lograron encontrar las soluciones, se imple-

mentd una busqueda local de ruteo, las versiones EO1_201i y EO2_20li representan

este desarrollo y sus resultados estdn ilustrados en la Tabla 5.3 Aqui podemos ver que
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las soluciones mejoraron notoriamente incluso casi resolver una instancia la cual fue
A-n33-k6 de version EO2_ 20li donde el %gap fue de 0.034. Sin embargo, no se logrd
encontrar las distintas soluciones de cada instancia. Pero si se concluye de que la bus-
queda local de 2opt y 1 intercambio es efectiva para problemas de tipo VRP y de ruteo

en general.

Para nuestra implementacion de la metaheuristica EO, inicialmente se calculd la
cantidad de rutas a ocupar de forma automatica para cada instancia, por lo que el
problema de minimizar las rutas se solucioné de forma sencilla quedando solamente
minimizar el ruteo. Por lo tanto, tratar de solucionar CVRP desde una perspectiva de
empaquetamiento y ruteo no es buen enfoque debido a que ya se calculo la cantidad de

rutas minima.

Por otro lado, enfrentar al problema sélo con empaquetamiento, no se minimizara la
distancia repercutiendo en las soluciones donde el objetivo es reducir la distancia y can-
tidad de rutas, lo que producird una dispercion aleatoria del ruteo de los clientes, pero
si se ocupara de forma eficiente la capacidad de los vehiculos. Sin embargo, podemos
concluir de que se puede utilizar algiin método de empaquetamiento para tratar a las so-

luciones infactibles de CVRP y volver al espacio de soluciones factibles de forma rapida.

Cabe destacar, que EO en todas sus versiones no discriminé en la resoluciéon de ins-
tancias para distintos valores de tightness, es decir, que estos valores no afectan a esta
metaheuristica. Reflejo de lo anterior son los resultados para las instancias A-n32-kb
y A-n33-k6 para la version EO2_ 201i, donde los valores de tightness son 0.82 y 0.90
respectivamente y la solucién minima para cada instancia son de 0,12 y 0,034, de los
cuales podemos ver que para un tightness mayor se obtuvo una mejor solucion. Otro
ejemplo que nos permitié comprobar que no discrimind, son las instancias A-n36-k5 y
A-n38-k5 con sus valores de tightness de 0.88 y 0.96 respectivamente para la misma
version de EO, de los cuales se obtuvieron mejores resultados para instancia que tiene

menor valor de tightness, 0.88.

La cantidad de clientes influye en la calidad de la solucién. Para las instancias A-

n63-k9 y A-n65-k9 que tienen la misma cantidad de rutas, iguales valores de tightness
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y distinto nimero de clientes, se obtienen mejores resultados para la que tiene menor
cantidad de clientes. Por lo tanto a mayor cantidad de clientes el escenario se torna mas

complejo debido a la variabilidad de combinaciones posibles.

La féormula para calcular el fitness de cada version es distinta. Una involucra la capa-
cidad disponible (EO1) o excedida del vehiculo y otra la distancia del cliente anterior y
su posterior (EO2). Aqui podemos apresiar la importancia de crear una buena férmula
de calculo de fitness a la hora de implementar alguna metaheuristica, reflejo de esto son
los resultados de las versiones EO1_20li y EO2 20li para la instancia A-n33-k6 %gap
minimo de 0.123 y 0.034 respectivamente. Una buena creacion de formula para calcular
fitness debe ser guiada segun la funcién objetivo para un mejor desempeno. También se
puede ver que en la Tabla las distintas versiones de EO2 arrojan resultados mejores

que la versiéon de EO1 para algunas instancias.

Finalmente, EO analiza un nodo o cliente y calcula su fitness segtin la factibilidad de
la solucién. Si la solucién es factible se procede a calcular el fitness de todos los clientes,
independiente de la versién de EO. Se rankea y elije un cliente por medio del método
de seleccion la ruleta y se cambia por un valor aleatorio. En este proceso de cambio
pueden ocurrir dos eventos: primero, permutacion del cliente y segundo, cambio de ruta
del cliente procesos ilustrados en Figura v [4.6] En ambos casos es para mejorar una
ruta de la solucién a la cual pertenece dicho cliente en evaluacion, pero es probable que
se perjudique otra ruta distinta a la que se estda operando, lo que repercute en que la
solucion entera sea perjudicada debido a que no se sabe si el cambio o permutacion
favorese o no a la otra ruta. Es decir, se trata de mejorar una ruta y, a su vez, puede

empeorarse otra.
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Capitulo 6
Conclusiones

A continuacién se describird un resumen del trabajo creado junto con el cumplimien-
to de los objetivos, la contribucién lograda y, finalmente se trazaran trabajos futuros a

seguir basados en esta investigacion.

Para tener conocimiento y poder entender CVRP y EO, se investigd sobre estos
en distintas fuentes de informacion reflejadas en bibliografia. Se encontraron aspectos
relevantes como: que existen distintas variantes de VRP con sus respectivas restric-
ciones; que la mayoria de estas variantes han utilizado el modelamiento matematico
usado en investigacion de operaciones; que CVRP esta compuesto por dos problemas
TSP y BPP; y ademas, que existen distintas técnicas que resuelven este tipo de pro-
blemas. Con respecto a EQO, se investigd sobre la base de su inspiracion, descripcion y
sus diferencias con Algoritmos Genéticos y sus aplicaciones. Toda esta informacion se
puede encontrar en los Capitulos [2| y [3l Con todo lo anterior, se logré cumplir con dos
objetivos especificos: el de Estudiar Extremal Optimisation y el problema de Ruteo de
Vehiculos con limites de Capacidad; y también el de Modelar el problema a través de

la matematica.

Una vez estudiado EO se di6 comienzo a la etapa de implementacién de esta me-
taheuristica que corresponde al Capitulo [4] Para esto se procedié a modelar algoritmi-
camente el vector solucién y crear las formulas para calcular los fitness correspondientes
y asi evaluar la aptitud de cada variable, se implement6 dos fitness distintos para los

cuales se obtuvieron resultados diferentes. Por lo tanto, la formulacion de un buen fit-
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ness para la evaluacién de nodos, ayuda en la obtencién de buenas soluciones. EO arrojo
soluciones pobres, por lo que se decidi6 implementar una buisqueda local que mejorara
las soluciones, demostrando de forma empirica que EO en su version canodnica necesita
de ayuda extra para resolver problemas complejos.

Al realizar esta etapa de implementacion se logré cumplir con el objetivo de modelar

algoritmicamente e implementar EO al problema propuesto.

Las distintas versiones implementadas se aplicaron al set A del benchmark Augerat.
Estas pruebas dieron lugar a experimentos computacionales para la eleccién de 7 el cual
fue de 1.4. Para este valor de 7 los resultados obtenidos de cada instancia se midieron
en % gap y se tabularon. Luego de tener los resultados tabulados, se abrié paso a la
etapa de analisis para cada proceso de los experimentos realizados. Esta informacién se
encuentra en el Capitulo b, lo que nos genera el cumplimiento de los siguientes objeti-

vos: Aplicar EO a los benchmark seleccionados y Analizar los resultados obtenidos.

El desarrollo y cumplimiento de cada objetivo en los distintos capitulos de la pre-
sente investigacion concluye en que el objetivo general que es Aplicar Extremal Opti-

misation al problema de ruteo de vehiculos con limites de capacidad también se cumple.

Finalmente, la diferencia entre los dos métodos que encontraron las soluciones,
Branch-and-Cut y Busqueda Tabi, comparado con EO, radica en que EO debe en-
contrar la solucion en el espacio de busqueda total mientras que los otros dos métodos

van acotando el espacio de busqueda logrando asi ser mas eficientes.

6.1. Contribuciones

En esta investigacion, se pueden rescatar las siguientes contribuciones.

= Aplicar por primera vez EO al problema de ruteo de vehiculos con limites de
capacidad. Este estudio permitira a futuros investigadores conocer las ventajas y
desventajas de EO aplicado a CVRP. Sirviendo de base a nuevas ideas para ser

aplicadas en otros escenarios de estudio.

= Se demuestra empiricamente que una busqueda local eficiente que complementa
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a EO para el problema CVRP es 2opt y 1 intercambio.

= Tratar de solucionar este tipo de problema desde un enfoque de empaquetamiento,
para nuestro caso CVRP, no es buena practica. Esto porque solo se estd optimi-
zando la capacidad de los vehiculos y no la distancia. Si seria buena préctica
implementar una heuristica de empaquetamiento, de Falkenauer o cualquier otra,
para enfrentar la infactibilidad de la soluciéon y volver al espacio de soluciones
factibles de forma rapida y asi optimizar iteraciones de la metaheuristica en im-

plementacion.

6.2. Trabajo futuro

Se detectaron los siguientes posibles trabajos futuros basados en esta investigacion

los cuales son:

= Relizar iteraciones con valores de 7 mayores a 2, para corroborar algiin posible

mejor comportaminto de EO.
= Probar un modelamiento en vector solucién distinto por EO.
= Mejorar soluciones iniciales mediante heuristica del vecino mas cercano.
= Probar otras férmulas para el calculo del fitness a cada individuo de la solucion.
= Implementar un catalizador para las soluciones infactibles.
= Implementar heuristica de empaquetamiento a soluciones infactibles.

= Implementar un algormito hibrido de EO con Busqueda Tabu, y asi evitar caer

en 6ptimos locales mediante el uso de una estructura de memoria.
= Implementar algiin mecanismo que permita acotar el espacio de bisqueda de EO.

= Implementar una versiéon de EO basado en poblaciones para ampliar el drea de

busqueda.

= Implementar una version paralela de EO trabajando con distintos valores de 7 de

forma simultanea.
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