Una metaheuristica hibrida aplicada a un problema de
planificacion de rutas

A hybrid metaheuristic applied to a route planning
problem

Daniel Soto, Ing. !; Wilson Soto, Esp. 2, Yoan Pinzén, PhD. 2
1. Universidad San Martin — Sede Bogota. 2. Grupo de Algoritmia y Combinatoria ALGOS-UN, Universidad
Nacional de Colombia — Sede Bogota
dsoto.7@gmail.com, {wesotof,ypinzon} @unal.edu.co

Recibido para revision: 20 de Septiembre de 2008, Aceptado: 28 de Noviembre de 2008, Version final: 19 de Diciembre de 2008

Resumen—E]1 problema de planeaciéon de rutas en el ambito del
enrutamiento de transporte ha sidoun tema de gran interés debido
a su alta complejidad computacional. Algunas de las variaciones
a este problema son: el problema del agente viajero — Travel
Salesman Problem (TSP) —, el problema de enrutamiento de
vehiculos — Vehicle Routing Problem (VRP) — y el multiple
problema del agente viajero — Multiple Travel Salesman Problem
(mTSP) —. Dentro del VRP se encuentra el problema de
recoleccidn, el cual ademés de designar varias rutas para prestar
un servicio de recoleccién a varios usuarios, tiene en cuenta la
capacidad de la flota y la cantidad o demanda de capacidad por
usuario. En este articulo se propone un algoritmo hibrido entre
un algoritmo genético y un algoritmo de colonia de hormigas para
tratar el problema de recoleccién basico con una flota de capacidad
homogénea, multiples depdsitos y un periodo de m dias.
Finalmente, este trabajo muestra experimentalmente, el
comportamiento del algoritmo hibrido en encontrar una solucién
optima para el problema particular de recoleccion.
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Abstract—The problem of route planning in the transport routing
research field has been a topic of the most interest due to its high
computational complexity. Some variants of this problem are: the
Travel Salesman Problem (TSP), the Vehicle Routing Problem
(VRP) and the Multiple Travel Salesman Problem (mTSP). Within
the VRP we can find the pickup problem, which mainly fix several
routes for rendering a pickup service to several users taking into
account the fleet capacity and the capacity on demand’s user. In
this paper to propose a hybrid algorithm between a genetic
algorithm and ant colony algorithm to deal with the pickup basic
problem with homogeneous fleet capacity, multiple depots and a
period of m days. Finally, this work shows experimentally, the
performance of hybrid algorithm for finding an optimal solution
for the particular pickup problem.

Keywords—Artificial intelligence, Combinatorial optimization,
Metaheuristics.

I. INTRODUCCION

I problema de planeacion de rutas es uno de los principales

problemas en la optimizacion de operaciones logisticas
en sistemas de transporte que buscan primordialmente la
reduccion de costos. Este problema en el enrutamiento de
transporte ha sido catalogado como NP-Completo debido a la
gran cantidad de consumo en recursos computacionales para
encontrar una solucion optima que crece de forma exponencial
con respecto al tamafio del problema, razon por la cual es tratado
con algoritmos que no tienen la necesidad de explorar todo el
espacio de busqueda asociado para dar una respuesta
aproximada. Los algoritmos metaheuristicos son una familia de
algoritmos cuya meta es precisamente dar soluciones
aproximadas a problemas generales de tipo NP, sin necesidad de
recorrer todo el espacio de busqueda [15].

Las metaheuristicas son una derivacion de las heuristicas
clasicas. Las heuristicas clasicas realizan una exploracion
limitada sobre el espacio de busqueda y normalmente las
soluciones producidas son buenas en poco tiempo. Su
implementacion es sencilla y son facilmente adaptadas a
problemas del mundo real. Existen dos tipos de heuristicas:
constructivas y de mejoramiento o de busqueda local. Las
metaheuristicas, por el contrario de las heuristicas, son un
conjunto de conceptos disefiados para guiar a otras heuristicas
en regiones especificas del espacio de busqueda. Su ventaja es
la exploracion mas profunda en el espacio de busqueda pero a
costa de mayor tiempo de procesamiento [1].
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Principalmente, las metaheuristicas a menudo usan la
experiencia ganada en bisquedas previas (memoria) para guiar
nuevas busquedas con el fin de encontrar soluciones cercanas
a las Optimas y tienen la opcién de incorporar mecanismos
para evitar caer en areas limitadas del espacio de busqueda.
Para evitar caer en estas areas, las metaheuristicas balancean
dindmicamente la exploracion de la experiencia previamente
ganada, llamada intensificacion y la exploracion del espacio
de busqueda, llamada diversificacion. Este balance es
necesario, por un lado, para rapidamente identificar la region
en el espacio de busqueda donde las soluciones son buenas,
por otra parte, para no perder mucho tiempo buscando dentro
de las regiones que ya han sido exploradas o que al parecer no
tienen buenas soluciones [11].

En las ultimas décadas el desarrollo de métodos no exactos
para la planeacion de rutas se ha focalizado en los algoritmos
metaheuristicos: Recocido Simulado, Busqueda Tabu,
Algoritmos Genéticos y Colonia de Hormigas.

Este trabajo se centra en los algoritmos genéticos y en el
algoritmo de colonia de hormigas y solo por citar algunos de
los trabajos relacionados con estos algoritmos metaheuristicos
aplicados al problema de planificacion de rutas tenemos

[1][6][11][14][16].

Uno de los problemas relacionados a la planificacion de rutas
es el problema de recoleccion. Este problema consiste en
planificar las rutas para prestar un servicio de recoleccion a
varios usuarios, teniendo en cuenta la capacidad de la flota y
la demanda de cada usuario. En particular para este trabajo se
adicionaron las restricciones de una flota de vehiculos con
capacidad uniforme, multiples depdsitos y un periodo de m
dias para el prestar el servicio.

Las contribuciones originales de este trabajo son: la
implementacion del algoritmo hibrido propuesto como
resultado de un algoritmo genético con un algoritmo de colonia
de hormigas para la busqueda de una soluciéon 6ptima al
problema de recoleccion particular, desarrollo de una interfaz
grafica que sirve para mostrar las rutas obtenidas basadas en
las restricciones parametrizadas y con los resultados
experimentales mostrar el comportamiento del algoritmo.

Este articulo tiene la siguiente estructura: la seccion II explica
los antecedentes sobre la planeacion de rutas, sus variantes y
algunos de los trabajos realizados en esta area. Ademas incluye la
descripcion de los conceptos de algoritmos genéticos y algoritmos
de colonia dehormigas. La seccion 11l explica en detalle el algoritmo
propuesto. Las ultimas secciones detallan la metodologia
experimental, los resultados obtenidos y las conclusiones.

II. ANTECEDENTES

El problema de la planeacion de rutas es uno de los problemas
mas comunes en la optimizacion de operaciones logisticas y

por ende uno de los més estudiados. El planteamiento inicial
del problema consiste en buscar la solucion mas 6ptima con
diversos parametros proporcionados por el usuario como el
numero de vehiculos, la capacidad de los vehiculos, lugares a
visitar (clientes) y su demanda. El desarrollo de soluciones al
problema de planeacion de rutas en el area de operaciones
logisticas ha sido de gran ayuda a la hora de hacer planeaciones
de tiempo, distancias e inversion.

Los problemas mas conocidos en el ambito de la planeacion
de rutas son: el problema del agente viajero— 7ravel Salesman
Problem (TSP) — y el problema de planeacion de rutas
vehiculares — Veéhicle Routing Problem(VRP) —, para los cuales
se han desarrollado diversos algoritmos que buscan una
solucion optima con el menor costo computacional, e.g.

[2]1(51[12].

El problema del agente viajero (TSP) consiste en encontrar
el camino mas corto posible entre un numero variable de villas
o sitios que se deben visitar y por los cuales solamente se debe
pasar una sola vez, con la condicion que al final del recorrido
se debe retornar al punto de origen. Se ha demostrado que la
complejidad del problema es (2-1)!, e.g., si se tienen 6 villas
se tienen 120 posibles soluciones [9].

Una de las variantes del TSP es el problema de los multiples
agentes viajeros — Multiple Traveling Salesman Problem(mTSP)
—, el cual consiste en construir rutas para los diferentes agentes
viajeros que interactiian con el mismo mapa de puntos de villas
[13]. Otros problemas relacionados con TSP son: OLTSP — On
LineTSP —, DTSP — Deadline TSP —y KTSP—K Delivery TSP

El problema de planeacion de rutas vehiculares (VRP) tiene
por objetivo encontrar las rutas que recorran cada uno de los
vehiculos (ubicados en un depo6sito) de manera que se satisfagan
los requerimientos de los clientes, las restricciones operativas
y se minimice el costo total de transporte. Las siguientes son
algunas de las variantes mas importantes del problema VRP.

El problema de planeacion de rutas vehiculares con
capacidades — Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)
— trata de determinar los recorridos de una flota de vehiculos
con capacidad homogénea que parten de un origen comun y
deben pasar por un conjunto de lugares de interés (clientes)
para recoger o distribuir mercancias seguin la demanda y volver
de nuevo al origen de manera que la distancia recorrida (el
coste o el tiempo empleado) por la flota de vehiculos sea minima.

El problema de planeacion de rutas vehiculares con ventanas
de tiempo — Vehicle Routing Problem with Time Window
(VRPTW) — es un VRP que implica un intervalo de tiempo o
lapso para cada cliente en el cual debe ser atendido.

El problema de planeacion de rutas vehiculares con
capacidades y ventanas de tiempo — Capacitated VRP with
time Windows (CVRPTW) — busca disefiar un minimo costo
para las rutas en un flota de vehiculos con capacidad homogénea
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que sirven a diversos clientes con un limite de tiempo en la
atencion.

El problema de planeacion de rutas vehiculares con flota
heterogénea — Fleet Size and Mix Vehicle Routing Problem
(FSMVRP) — es un VRP donde los costos y la capacidad de la
flota de vehiculos varian.

El problema de planeacion de rutas vehiculares con
recoleccion y entrega — VRP with Pick-up and Deliveries
(VRPPD) —es un VRP con la posibilidad que los cliente pueden
devolver determinados bienes, por tanto, se debe tener presente
la capacidad del vehiculo. Esta restriccion hace mas dificil el
problema de planificacion lo que puede causar una mala
utilizacion de las capacidades de los vehiculos, aumento en
distancias recorridas o un numero mayor de vehiculos. A este
problema se le puede adicionar ventanas de tiempo asociadas
alarecoleccion y entrega, problema conocido como VRPPDTW
— VRP with Pick-up and Deliveries and Time Windows —.

El problema de planeacion de rutas vehiculares con multiples
depositos — Multiple Depot VRP (MDVRP) — es un VRP de
deposito multiple (cada uno con una flota de vehiculos
independiente) que debe servir a todos los clientes. Una de las
variantes a este problema surge al tener en cuenta ventanas de
tiempo asociadas a cada cliente llamado MDVRPTW —
Multiple Depot VRP with Time Windows —.

El problema de planeacion de rutas vehiculares con
periodicidad — Periodic VRP (P VRP)— contempla en su espacio
de operacion un rango de m dias, periodo durante el cual cada
cliente debe ser visitado una vez. El mismo planteamiento del
problema PVRP puede ser usado con ventanas de tiempo
PVRPTW — Periodic VRP with Time Windows —.

El problema de planeacion de rutas vehiculares estocéstico
— Stochastic VRP (SVRP) — es un VRP con uno o varios
componentes aleatorios; clientes, demandas y tiempos
estocasticos son las principales inclusiones en este tipo de
problemas.

El problema de la planeacion de rutas con entrega dividida
— Split Delivery VRP (SDVRP) — es un VRP donde se permite
que un cliente pueda ser atendido por varios vehiculos si el
costo total se reduce, lo cual es importante si el tamafio de los
pedidos excede la capacidad de un vehiculo. Al problema del
SDVRP también se le puede contemplar ventanas de tiempo —
Split Delivery VRP with Time Windows —.

El problema de recoleccion basico se puede relacionar con
el CVRP. Asi, se puede definir el problema de la recoleccion
como en designar varias rutas para prestar un servicio a varios
usuarios teniendo en cuenta la capacidad de la flota y la
cantidad o demanda de capacidad por cada usuario. En la
Figura 1 se puede observar la representacion de un problema
basico de recoleccion con multiples depdsitos.
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Figura 1. Representacion del Problema de Recoleccion.
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Las investigaciones mas recientes para los problemas de
planeacion de rutas se centran especialmente con las
metaheuristicas de algoritmos genéticos y de algoritmos de
colonia de hormigas.

A. Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos estan creados a partir de las teorias
de Charles Darwin sobre la evolucion por seleccion natural y
sobre los resultados de la investigacion de cruce genético de
Gregory Mendel. Al fusionar la teoria de la evolucion por
seleccion natural, las leyes de herencia de Mendel y la hipotesis
germinal de Weismann surge el concepto llamado neo-
darwinismo [18].

En la actualidad los algoritmos genéticos estan compuestos
de tres etapas fundamentales:

* Seleccion: se escogen a los individuos maés aptos para
resolver el problema tratado.

* Cruce: tiene por objetivo mezclar la informacion genética
de los padres escogidos para dar nacimiento a nuevos
individuos mas aptos para resolver el problema tratado.

* Mutacion: se busca cambiar aleatoriamente la informacion
genética de un individuo para tratar de darle mas habilidad
en resolver el problema tratado.

En los algoritmos genéticos hay funciones importantes a
tener en cuenta para obtener una respuesta optima, como lo
son, la funciéon de evaluacion o fitness y la funcion de
diversidad.

* Funcion de evaluacion o fitness. a partir de esta funcion el
algoritmo genético da el indicador de adaptabilidad de cada
individuo, es decir, aqui cada individuo demostrara su
capacidad para resolver el problema tratado.

* Funcién de diversidad: esta no es indispensable, pero puede
ser desarrollada para mejorar la exploracion del espacio de
busqueda del problema particular. Esta funcién tiene por
objetivo la identificacion de cada individuo para no
permitirle estar dentro de la poblacion ni en la misma
generacion. Es decir, con la funcion de diversidad se va a
garantizar la unicidad de todos los individuos presentes
dentro de la poblacion en una generacion determinada.

B. Algoritmo de Colonia de Hormigas

Los algoritmos de colonias de hormigas fueron creados por
Marco Dorigo y estan basados en el comportamiento de las
hormigas naturales. Los bidlogos y los entomologos han
descubierto la facilidad de las hormigas para encontrar siempre
el camino mas corto entre el hormiguero y la fuente de
alimento, este comportamiento ha sido estudiado y se ha
encontrado que las hormigas mantienen una comunicacion
indirecta con una sustancia volatil llamada feromona. Con la
feromona las hormigas son capaces de crear una ruta y a través
del tiempo optimizar sus recorridos obteniendo asi un camino
corto sin una vision global del terreno [3][4].

Los componentes de un algoritmo de colonia de hormigas son:

* Hormigas: tienen por objetivo realizar un recorrido (Ciclo
Completo Cerrado) dentro del problema dado por el usuario.

* Memoria de feromonas: es utilizada para tener una historia
de los recorridos efectuados por las hormigas y poder cambiar
la intensidad de cada posible ruta a cada nueva iteracion.

» Probabilidad de seleccién de un camino: toma de decisién
de cada hormiga al momento de escoger un camino para
pasar de una villa a otra. La formula que define la
probabilidad es llamada regla de transicion de estados
aleatorios o regla de Bonabeau [4]:

(D% -n.(H"
) (D 71,]() i e JE
pi(D)= 21e/frf/(t) 1,(9) O
0 si jelJt

La regla de Bonabeau (1) estd basada en los conceptos de
visibilidad (la visibilidad es el numero inverso de la distancia

1

entre dos villas 7y j, i = 4. ) ydelatraza de feromona dejada
14

sobre un arco del camino, es decir, la traza de feromona dejada

entre una villa 7y una jen una iteracion fes 7 1.[ £)*, y bson dos

parametros que tiene el control sobre la importancia relativa de
la intensidad de la feromona y la visibilidad, asi se puede decir
quecon = 0 solamente la visibilidad es evaluada, por el contrario
si b= 0 solamente la intensidad de las feromonas es evaluada.

Como resultado de la evaluacion de la regla se tiene una

probabilidad para cada posible camino, pf;(l‘) es la

probabilidad que la hormiga kA tome la ruta hacia j desde 7 en
la iteracion £ la probabilidad solamente es calculada para las
villas j que no han sido visitadas atin por la hormiga &

Después de haber completado los recorridos de todas las
hormigas escogidas es necesario dejar una cantidad de
feromona sobre cada arco de cada recorrido en funcién de la
calidad de la soluciéon encontrada para cada recorrido, esta
funcioén es llamada impregnacion de las feromonas, para ello
se usa la regla de intensificacion [4]:

Q
Atk =1 L)
0 si (4 )eT"

si (4 )eT*
2

En (2), L% es la longitud del recorrido de la hormiga ken

la iteracion ¢y Qes una constante, la regla es aplicada a todos
los arcos que pertenecen al recorrido realizado por la hormiga
ken la iteracion £
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Otra funcion importante es la funcion de atenuacion de las
feromonas, proceso que evapora las trazas de feromonas garantizando
que la memoria global del sistema olvida las malas soluciones
encontradas con la regla de evaporacion enunciada en [4]:

r,(t+)=(1-p)-7,(H+A7,() (3)

En (3) res el indice de evaporacion de la feromona, es decir, el
indice con el cual la traza de feromonas se va a evaporar en relacion

con las iteraciones y Az,;(#) es la funciéon de impregnacion.
IIT. ALGORITMO HiBRIDO PROPUESTO

Los algoritmos hibridos tienen por meta explotar las mejores
caracteristicas de cada algoritmo para un determinado pedazo
del problema tratado y dar una respuesta mas 6ptima de forma
global. Con los algoritmos hibridos se trata de establecer una
colaboracion entre dos 0 mas algoritmos independientes, teniendo
en cuenta las ventajas y desventajas de cada uno de ellos.

Algunas de las investigaciones que usan algoritmos hibridos
en la planeacion de rutas en TSP es [19] y en VRP se pueden
enumerar [7][8][10][17].

En este trabajo se propone un algoritmo hibrido con el objetivo
de minimizar las distancias recorridas en las rutas de recoleccion
desde multiples centros de acopio o depositos a los lugares a
visitar o clientes, teniendo en cuenta la capacidad de carga de la
flota, la demanda de cada uno de los usuarios y el periodo de
tiempo asignado. El algoritmo hibrido desarrollado esta
compuesto de un algoritmo genético como clasificador y un
algoritmo de colonia de hormigas como optimizador local de
cada subruta.

A. Algoritmo Genético
1) Representacion del cromosoma

La representacion del cromosoma es la base del desarrollo
del algoritmo genético. Entre las formas mas conocidas son
la codificacion binaria, la codificacion real y la codificacion
Gray. En el desarrollo del algoritmo hibrido propuesto se
usa la codificacion real, porque los datos son tratados como
una representacion real del problema, es decir, los
parametros y el problema no son transformados.

2) Funcion de Fitness

El objetivo principal de la funcion de fitness es disminuir la
longitud del recorrido total para la suma de todos los caminos
posibles. Las distancias son evaluadas como distancias
euclidianas. La representacion del fitnesses la suma de todos
los recorridos descritos dentro del cromosoma evaluado.

3) Seleccién Elitista

A partir de la evaluacion del recorrido se organizan los
individuos de la poblacion en orden ascendente, es decir que
el individuo que ha realizado el menor recorrido sera colocado

en la primera posicion dentro del vector de individuos, después
la primera mitad de la poblacion va a pasar a la siguiente
generacion y la segunda mitad serd eliminada.

4) Cruce

Una vez que los individuos son organizados y toda la poblacion
ha sido cortada, es necesario completarla para continuar con
la ejecucion del algoritmo, para eso, los individuos son
cruzados unos con otros para dar nacimiento a nuevos
individuos que deben pasar a la mutacion. El cruce se hace
entre la cabeza y la cola de la poblacion, para dar nacimiento
a individuos mas diversos y no proporcionar toda la ventaja a
los primeros individuos que son mas capaces.
5) Mutacién
La mutacion se hace como factor aleatorio de cada nuevo
individuo, esto favorece la exploracion en el espacio de
busqueda y la diversidad de los individuos dentro de la
totalidad de la poblacién, ademas permite alcanzar un
espacio mas grande evitando una convergencia muy rapida
hacia una solucion local. El algoritmo propuesto usa la
mutacion por reemplazo, es decir, que se va a intercambiar
dos valores dentro del mismo cromosoma.

6) Creacion de grupos
Una vez el cromosoma ha pasado por el proceso de seleccion,
cruce y mutacion se crean los grupos que representan las
posibles rutas respetando la dificultad de la demanda y la
capacidad de carga. Los grupos son marcados al final con
un menos uno (-1) y son creados sumando la demanda de
cada cliente hasta llegar a un valor menor o igual a la
capacidad de carga, si el valor de demanda es mayor a la
capacidad de carga se deja el grupo con un unico elemento
al cual se debe ir varias veces (ver Figura 2).

Cromosoma Inicial

Nimero de cliente 11213 ]4
Demanda de carga | 10| 10| 20 | 30

Cromosoma después de la creacion de
grupos con capacidad de carga de 20

Nlrmero de cliente 1] 2 " 3 1 4
Demandadecarga | 10| 10| ~ 20|70 |30

T

Grupo 1 Grupo 2 | Crupo 3
Separador de Grupo P B P

Figura 2. Ejemplo de creacion dinamica de grupos

7) Funcién de Diversidad

El objetivo de la funcion de diversidad es garantizar la
posible individualidad de cada individuo dentro de cada
generacion, es decir, no permitir individuos iguales dentro
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deuna misma generacion. Una de las ventajas del algoritmo
propuesto es ahorrar operaciones al momento de la
comparacion entre individuos, para ello cada individuo
tiene un nimero asociado que se calcula con la ecuacion
(4). Este nimero se genera posteriormente a la creacion de
los grupos dindmicos, asi la diversidad va a ser posible
comparando solamente estos niumeros.

donde v=([lly N=|¢c| (4)

Para (4) ces el cromosoma, Nes el tamafio del cromosoma
y ves el valor de la posicion ié¢sima dentro del cromosoma c.

B. Algoritmo de Colonia de Hormigas
1) Recepcion de los datos

Los cromosomas creados deben pasar por el algoritmo de
colonia de hormigas para ser optimizados localmente y
tratar de obtener la mejor respuesta de la distribucion
obtenida con el algoritmo genético. Cada cromosoma de la
poblacion es enviado uno por uno como un vector al qué se
le aplica el algoritmo de colonia de hormigas.

2) Multi-Hilos

Para mejorar el rendimiento del algoritmo se implementd
una variacion multi-hilos capaz de poner varias hormigas
a recorrer varias veces y por diferentes rutas del grafo
asociado al vector enviado desde el algoritmo genético.
3)Flujo de los datos

Una vez el cromosoma ha sido optimizado localmente es
necesario enviarlo de regreso hacia la poblacion del
algoritmo genético, para eso se copian los datos del vector
obtenido y el valor de la distancia asociada que hacen parte
de la estructura de la poblacion.

Una representacion implicita del algoritmo hibrido se puede
observar en la Figura 3.

Algoritmo Cenético

Poblacion
‘ I:D ‘ ‘ Q::D ‘ Cada cromosoma de
| la poblacién es enviado
Cromaosomas /\
- =] D: :D [ Algoritmo de
l» Evaluacidn del Fitness E Homigas
> 5]
Seleccidn o
=
Cruce =
= ° Cada cromosoma de
Mutacian =]
=3
E 7

Creacidn de Grupos

d la nuewva configuracion
v Evaluacidn de la Diversidad

Optimizacidn Local

|8

Figura 3. Representacion implicita del Algoritmo

la poblacién es copiado con
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El algoritmo hibrido se puede observar en detalle a
continuacion (Algoritmo 1):

Algoritmo 1 Metaheuristica hibrida

Creacion de la poblacion.
Evaluacion de fitness.

Para 1g=1,..., tgmax
Seleccion de la poblacion, selecciona los
(tampoblacion/2) mejores individuos.
Para tamafio de la poblacion
Cruza los padres y obtiene 2 hijos por cada
pareja de padres hasta completar el tamafio
de la poblacion (Cruce Uniforme).
Fin Para
Para numero de individuos generados
Mutacion de cada individuo por intercambio.
Fin Para
Creacion de grupos dindmicos, segun las restricciones
de carga y asignacion de punto de acopio para cada
grupo creado.
Evaluacion de diversidad segun ecuacion (4).
Envio de cada subgrupo al algoritmo de colonias de
hormigas para optimizacion local.
Para r=1,..., tmax
Para cada hormiga k= 1,..., m
Escoger una villa inicial aleatoriamente.
Para cada villa no visitada 7
Escoger una villa /, dentro de la lista de
villas restantes, seglin la ecuacion (1).
Fin Para
Poner una pista de feromona sobre el
conforme a la ecuacion (2).
Fin Para
Evaporar las pistas segn la ecuacion (3).
Fin Para
Evaluacion de fitness.
Fin Para

trayecto

IV. MARCO EXPERIMENTAL

Se desarroll6 una aplicacion empleando el lenguaje C++
sobre el IDE Borland Turbo C++ Explorer 2006 en la que se
implementa la simulacion del algoritmo hibrido. La
experimentacion fue realizada sobre una maquina con
procesador Intel Core2 Duo de 2Ghz y 3Gb de memoria RAM.

Los datos de entrada del algoritmo se definen de acuerdo a
un formato en texto plano separado por comas (ver Figura 4),
donde, el primer valor representa la etiqueta del punto o el
nombre que identifica a cada punto, tanto en la presentacion
grafica como en la representacion en modo texto de la ruta a
seguir. El segundo y tercer valor son las coordenadas Xe Yen
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un plano cartesiano. El cuarto valor es el indicador de centro de
acopio (1 6 0), 1 para centro de acopio de lo contrario es un
cliente al cual se le debe prestar el servicio. El quinto valor
representa la demanda de carga en las mismas unidades en la
cuales se especifica la capacidad de carga de los camiones. El
quinto valor es la frecuencia de recoleccion que se puede
especificar de dos formas, con un numero que indica la
frecuencia semanal o con un vector binario que indica los dias
exactos en los cuales se debe realizar la recoleccion. El nimero
de registros en los datos de entrada identifican los lugares a
visitar que representan un cliente o un centro de acopio.

Indicador de Centre de Acopio

[1 es Centro, O Mo es Centro)
Coordenada ¥

Coordenada

| aemanda de C{:rgq|
|Frecuehci¢1 de Recoleccié—hl
|Eiique’rcl delPunioIﬁ-@; ;

Pz,200,100,0,10,6
P3,140,200,0,22,7
P4,200,300,0,10,7
P5,300,300,0,2,7
P&,220,23,0,10, [0011111]
P7,300,100,0,34,7
FS,300,210,0,20,7
P9,520,20,0,12, [0110111]
P10,330,540,0,31,7
P11,260,95,0,25,7
01,150,50,1,0,0
02,120,230,1,0,0

Figura 4. Datos de entrada para el algoritmo hibrido.

Semana [Dial | Dia2 | Dia3 | Diad | Dia5 | Dia6 | Dia7 |

Coordenada ; 336.631536565247
Coordenada : 122,727274894714
Dia 1 Dia2
5, o S
=
2 \2
Longitud 37EE E258828125 Longitud: 5215,7001353125
Tiempa: 0,187 Tiempa: 0,187

Nimero de Puntoz: 10
Consuma; 15647.1005859375
Costo 78235602 9236575

Evolucién y Diversidad..

Ncimero de Puntos: 3
Corsumo: 11299,8836484375
Costo: BE433448,2421875

Evolucidn p Diversidad...

Dia 4 Diab
S T
2 "Xz o
KV.
2 2
Longitud. 2457 26244140625 Longitud: 5464.987 73296875
Tiempao: Tiempar: 0218
Puritos: 1 Punitos: il

Corsumo,
Costar

13371.7573242188
EEBGATEE 210938

Evolucidn p Diversidad

16394.9633789063
81574816.8345313

Evolucidn p Diversidad

Consume:
Costo
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El problema de recoleccion para este trabajo ademas de ser
un VRP basico contempla una flota de vehiculos con capacidad
homogénea, multiples depositos y un periodo de 1 a 7 dias,
esto significa que este problema particular tiene una mezcla
de los siguientes tipos de problemas de ruteo de vehiculos:
CVRP, MDVRP y PVRP.

Debido a la mezcla de diferentes tipos de VRP en el problema
presentado en este trabajo, para la experimentacion se usaron
conjuntos de datos especificos y con caracteristicas particulares
resumidas en la Tabla 1.

La aplicacion en la que se implemento el algoritmo permite
ademas seleccionar la opcion de ejecucion entre secuencial y
multi-hilos, lo que permite aprovechar computadores en cuya
arquitectura se pueden obtener mejores resultados de tiempos
de respuesta con un método multi-hilos.

Tabla 1. Conjuntos de experimentacion.
N= clientes, = numero de depdsitos, d=rango de demanda de

los clientes, Q= capacidad homogénea de los vehiculos dela
flota y el Costo es la mejor solucion conocida

Tipo VRP Szrg:gs ¢l da | o | costo
CVRP'  Am32k5 32 | 1| 124 | 100 | 784
MD VRP? P07 100 150 | 100 | 8858
PVRD> P07 100 150 | 100 | 8858

La aplicacién implementada muestra los resultados del
algoritmo con los itinerarios optimos por cada dia (ver Figura
5), ademas se puede observar la evolucion y diversidad para
cada dia detallada por iteracion (ver Figura 6).

ltinerarios de los Dias:

Dia1{02P1}{02P4P3}{P302 10z -
Dia2{P101P5P4 01 PIL{PECOT P
Dia3{F101}{PE02} {07 P23 HPIPS
Diz4{01P1P4PSHPEO1 HP7O1 } =
Dia 6 {02 P4 P HPS01 P} {02 P11
Dia6{F1 P2 02 HP4PS01 H{PIFS O
Dia 7 {P5P301}{01 P1PE} {(PA02P _

2 ‘ m b

Dia 3

T

Longitud: 63713515625
Tiempa: 02128

Mumero de Puntos: 11

Consumo 1E6114.054E875
Costo: BOB70273 4375

Evolucidn p Diversidad,

Dia 6

Longitud. 5326,126953125 Longitud. 5166.39404296875
Tiempo: 0,203 Tiempao: 0187
Funtos: " Puritos: 10

15378,380859375
78291304, 296875

Evolucidn y Diversidad

Consumo:
Costa:

15493,1821289063
77435510,6445313

Evolucidn y Diversidad.

Consumo,
Costa:

Figura 5. Representacion de la solucion mas optima encontrada por dia.
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V.RESULTADOS

1) Elresultado del comportamiento del algoritmo hibrido para
el CVRP con el conjunto A-n32-k5 (ver Tabla 1) con la
siguiente configuracion de parametros se puede observar en la
Figura 7.

Algoritmo genético:
Numero de Iteraciones = 2000
Numero de Individuos = 50

Algoritmo de Colonia de Hormigas:
Numero de Iteraciones = 10
Numero de hormigas= 4
a=1;,b=5

CVRP:
Numero de Puntos Acopio = 1

8 Evolucion y Diversidad Dia 4 ==
Valores de la Evolucidn (AG):

7 10| [0[4751,52197265625 - 4847,75 »
~ 1[4751,52197265625 - 9847,79

2[4751,52197265625 - 4947, 79

3[4751,52197265625 - 4847, 73

4[4513,84619140625 - 4751,52

5 [4513,84619140625 - 4751,52

6 [4513,84619140625 - 4751,52

7[4513,84619140625 - 4751,52

3 [4457, 25244140625 - 4513,84

9 [4457,25244140625 - 4513,84

Grafico de Comportamiento de la Evaluddn (AG):

<« [m b

Grafico de la Diversidad de la Poblacion (AG): Valores de la Diversidad (AG):

P 0[19,8777751922607 - 17,9438 »
1[19,8777751922607 - 17,9438
2[19,8777751922607 - 17,9438
3[19,8777751922607 - 17,9438
= 4[17,9420547485352 - 19,8777
5 [17,9420547485352 - 19,8777
6 [17,9420547485352 - 19,8777
7 [17,9420547485352 - 19,8777
8 [19,9043769836426 - 17,9420
9 [19,9043769836426 - 17,9420

< [ b

Lista de Iteraciones:

Figura 6. Representacion de la evolucion y diversidad de una iteracion.

La Tabla 2. muestra el resumen de los resultados del
algoritmo hibrido después de 10 iteraciones. La Figura 8. yla
Figura 10. presentan el tiempo empleado a medida que se
encuentran mejores soluciones para cada caso en particular.
Este tiempo crece debido al aumento en el niimero de
generaciones.

Tabla 2. Resumen de resultados de algoritmo hibrido CVRP.

Mejor Solucién Promedio
Costo 803,6 822,18
Tiempo(seg.) 2603 2734,83

1300

1200

900

800

700

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Generaciones

Figura 7. Costo vs. Generaciones para CVRP.

1400

1300

1200

1100

Costo

1000

900

700

100 500 1000 1500 2000 2500 3000

Tiempo
Figura 8. Costo vs. Tiempo para CVRP.

2) El resultado del comportamiento del algoritmo hibrido para
el MDVRP y PVRP con el conjunto P07 (ver Tabla 1) con
la siguiente configuracion de parametros se puede observar
en la Figura 9.

Algoritmo genético:
Numero de Iteraciones = 2000
Numero de Individuos = 50
Algoritmo de Colonia de Hormigas:
Numero de Iteraciones = 10
Numero de hormigas = 4

a=1,b=5
MDVRP y PVRP:
Dias =4

Numero de Puntos Acopio =4

Tabla 3. Resumen de resultados de algoritmo hibrido MDVRP y PVRP.

Mejor Solucién Promedio
Costo 923,7 984,6
Tiempo(seg.) 3571 3597,7
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Figura 9. Costo vs. Generaciones para MDVRP y PVRP.
1500
1400
1300
1200
2
8

1100

1000

800

500 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tiempo
Figura 10. Costo vs. Tiempo para MDVRP y PVRP.

Basado en los anteriores experimentos se puede analizar que
el algoritmo propuesto es capaz de lograr buenas soluciones
para el problema de enrutamiento de vehiculos. Para el primer
caso experimental con datos asociados a CVRP, la mejor
solucion encontrada tiene un costo de 803,6 mientras que la
solucion optima tiene un costo de 784. El segundo caso
experimental con datos asociados a la combinacion de MDVRP
y PVRP se encontré que la mejor solucion es 923,7 mientras
que la 6ptima tiene un costo de 885,8.

VI. CONCLUSIONES

El desarrollo del algoritmo propuesto en un problema de
recoleccion busca planificar las rutas mas optimas entre todos
los lugares a visitar teniendo en cuenta su demanda y
considerando una flota de vehiculos con capacidad homogénea,
multiples centros de acopio o depositos y un periodo de m
dias, esto significd una buena aproximacion en la aplicacion
de metaheuristicas hibridas para encontrar soluciones 6ptimas.
Es importante realizar estudios mas profundos para afiadir
mas restricciones que se puedan presentar en sistemas de
recoleccion.

La interfaz gréfica realizada es una herramienta importante
para visualizar las rutas obtenidas, seguir el comportamiento
y la diversidad del algoritmo que se generan a lo largo del
numero de iteraciones que fueron ingresadas por el usuario,
suministrar informacion de los resultados, configurar
manualmente los parametros del algoritmo y servir como apoyo
estadistico en la toma de decisiones para empresas con sistemas
de recoleccion.

En este articulo se presentaron resultados preliminares que
demuestran experimentalmente que el comportamiento del
algoritmo hibrido a través de las generaciones mejora el costo.
Se puede observar que las mejores soluciones encontradas del
algoritmo hibrido son cercanas a las soluciones Optimas
conocidas para cada uno de los tipos de VRP usados en la
experimentacion.
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