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Metaheuristicas aplicadas al ruteo de vehiculos. Un caso
de estudio. Parte 2: algoritmo genético, comparacion
con una solucion heuristica

Metaheuristics applied to vehicle routing. A case study.
Part 2: genetic algorithm, compared to a heuristics solution

Guillermo Gonzalez Vargas' y Felipe Gonzdlez Aristizabal?

RESUMEN

Este articulo presenta la solucién a un problema de ruteo de vehiculos a través de dos técnicas diferentes; en
primera instancia se aplica un algoritmo genético y se realizan diferentes experimentos, posteriormente se utiliza
la metodologia de clusterizar primero y rutear después a través de las heuristicas de barrido y busqueda local,
respectivamente. Los resultados de las diferentes técnicas son comparados.
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ABSTRACT

This paper presents a solution to a vehicle-routing problem by using two different techniques. In the first instan-
ce, a genetic algorithm was applied (different experiments were done); later on the cluster first-route second
methodology was used via heuristic sweep and local search, respectively. The results of the different techniques

were then compared.
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Introduccién

El presente articulo es el segundo de una serie de tres que
fue iniciada en el nimero anterior de la presente revista, en
este se presentan dos metodologias de solucién diferentes
al problema de ruteo de vehiculos (VRP) que surge de la
necesidad que una empresa manufacturera presenta para
decidir la localizacién de una bodega de producto termi-
nado desde la cual satisfacer la demanda de sus clientes
(la descripcion del problema y su formulacién matematica
se encuentran en el primer articulo).

El articulo comienza con una breve descripcion bibliogra-
fica de los conceptos de heuristica y metaheuristica. En
las siguientes lineas los autores presentan el concepto de
algoritmo genético, metaheuristica ampliamente utilizada
en la solucién de este tipo de problemas y se ilustra la me-
todologia implementada describiendo de manera detallada
los operadores utilizados; adicionalmente se exhiben los
resultados obtenidos en los diferentes experimentos rea-

lizados. Posteriormente se aborda el problema limitando
el espacio de soluciones a través de la utilizacién de la
técnica de clusterizar primero — rutear después (cluster
firts — routen second) (Olivera, 2004), aplicando para ello
dos heuristicas: el barrido para clusterizar y la bisqueda
local para rutear; igual que en el caso anterior, se registran
los resultados.

Finalmente, los autores comparan los resultados logrados
por medio de las diferentes técnicas y con base en ello se
exponen algunas conclusiones.

Heuristicas y metaheuristicas

El problema de ruteo de vehiculos que compete a esta
serie de articulos es de naturaleza combinatoria, tal tipo
de problemas es formulado generalmente como progra-
mas de optimizacién entera, los cuales a su vez pueden
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ser reformulados o acotados a través de la exploracién de
conjuntos de soluciones factibles (Crainic y Toulouse, 2003).
Esta exploracién se realiza por medio de la enumeracion
implicita, para lo cual han surgido diferentes métodos tales
como el Branch and Bound, Branch and cut, Branch and price;
sin embargo, en muchos problemas del “mundo real” dichos
métodos fallan por diferentes motivos, entre los que se pue-
den nombrar los espacios de blsqueda demasiado amplios,
o bien, demasiado complejos debido a las restricciones de
los problemas (Burke et al., 2003). Para evitar inconvenientes
como los mencionados es comdn utilizar procedimientos
heuristicos, con los cuales se sacrifica la garantia de encontrar
una solucién éptima a cambio de velocidad y alguna certeza
de encontrar cierto nivel de calidad en la solucién hallada
(Burke et al., 2003), por lo que, segiin Crainic y Toulouse
(2003) las heuristicas son una alternativa muy usada en la
solucion de problemas de tipo combinatorio.

Seglin Melian et al. (2003) el término “heuristica” proviene
de la palabra griega eureka, utilizada por Arquimedes, y
ha sido utilizado para agrupar un conjunto de algoritmos
de blsqueda basados en estructuras repetitivas, con los
cuales se dirigen procesos de decisién (Burke et al., 2003).
En términos generales, una heuristica es el procedimiento
repetitivo que identifica una solucién factible, con la cual
se espera acercarse a la solucién éptima. En el presente
articulo se implementa lo que Torres (2005) denomina
heuristicas de dos fases, especificamente la metodologia
de clusterizar primero y rutear después (cluster firts—routen
second), que consiste en definir qué nodos del grafo seran
abastecidos por determinado vehiculo o depésito (Olivera,
2004) para posteriormente determinar la ruta a seguir bajo
el esquema de un problema de agente viajero (TSP, por sus
siglas en inglés Traveling Salesman Problem), que puede ser
solucionado segln Torres (2005) mediante heuristicas de
insercion, vecino mas préximo, bisqueda local o algoritmo
de Clark y Wright (1964).

Aunque autores como Lin (1965) han demostrado las bonda-
des de las heuristicas en problemas de agente viajero, otros
(Marti y Moreno, 2003) han sido enfaticos en afirmar que
en muchas ocasiones las heuristicas suministran soluciones
localmente éptimas que pueden estar muy alejadas (en tér-
minos de valor objetivo) de las soluciones 6ptimas globales,
es decir, estas no dejan de tener una gran limitacién para
superar 6ptimos locales (Crainic y Toulouse, 2003). Frente
a este inconveniente se han desarrollado las denominadas
“metaheurfsticas”, que son estrategias maestras que permi-
ten resolver de manera inteligente un problema (Melian et
al., 2003). El término metaheuristicas se obtiene de ante-
poner a heuristica el sujeto meta, que significa mas alla o a
un nivel superior, lo que concuerda con la descripcién que
Crainicy Toulouse (2003) hacen de estas técnicas al afirmar
que modifican otras heurfsticas para producir mejores solu-
ciones que las encontradas de la manera clasica.

Al igual que las heuristicas, las metaheuristicas no aseguran
una exploracién sistematica de todo el espacio de soluciones;
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sin embargo, exploran aquellas regiones en las que se cree
es posible encontrar buenas soluciones con base en cierto
criterio. Segin Crainic y Toulouse (2003), metaheuristicas
bien disefiadas pueden evitar problemas de ciclaje (secuencias
repetitivas de soluciones) y detencién en 6ptimos locales,
con lo cual se supone se deben encontrar mejores soluciones
en comparacién de las heurifsticas clasicas. Lourenco et al.
(2003) han clasificado las metaheuristicas en dos grandes
conjuntos; el primero de ellos, denominado metaheuristicas
de vecindario (Nighborhood based metaheuristics), contiene
técnicas como recocido simulado y bisqueda tabd, las cuales
se basan en exploracion de soluciones vecinas a través de
la heuristica de bisqueda local; y el segundo grupo, deno-
minado metaheuristicas multiarranque (Multi-start based
metaheuristics) entre las que se encuentran los algoritmos de
colonias de hormigas y los algoritmos evolutivos (entre ellos
los algoritmos genéticos, técnica aplicada en este estudio),
genera de manera iterativa diferentes soluciones.

Solucion metaheuristica: algoritmo
genético (GVR)

Como se ilustrd en el articulo anterior, una de las técnicas
metaheuristicas mas ampliamente utilizada en los problemas
de ruteo de vehiculos son los algoritmos genéticos (GA, por
sus siglas en inglés), técnica que ha evolucionado desde el
concepto aleman de Evolutionsstrategie o el norteamericano
de evolutionary programming concebido en la época de los
sesenta hasta llegar a vincularse con la optimizacién en 1975
gracias al Genetic Algoritm de John Holland (Reeves, 2003).
Las soluciones generadas mediante algoritmos genéticos se
obtienen al utilizar los conceptos de cruce y la mutacion
de las ciencias biolégicas (LeBlanc et al., 1999) y las reglas
naturales de autorreparacién y adaptacién de los seres vivos
(Coldberg, 1989). Seglin Reeves (2003), el uso de algoritmos
genéticos en optimizacion es muy popular y frecuentemente
presenta resultados exitosos en aplicaciones reales, lo que se
respalda claramente en el comentario de Goldberg (1989),
quien afirma que tedrica y empiricamente ha sido probada
la posibilidad de lograr blsquedas robustas en espacios
complejos con la aplicacién de GA.

Segtin Goldberg (1989), los algoritmos genéticos difieren de
la mayoria de procedimientos de bisqueda y optimizacién
normales en cuatro aspectos basicos:

1. Los algoritmos genéticos trabajan con una codificacién
de pardmetros (o genotipo) y no con los pardmetros
en sf mismos (fenotipo), por esta razén en los GA cada
solucién (individuo de la poblacién) esta representada
por un vector denominado cromosoma, en el que cada
uno de sus componentes (gen) representa un parametro
de la solucién.

2. Los algoritmos genéticos realizan la bdsqueda a partir
de una poblacién de soluciones y no desde una sola
solucién, lo cual, segiin LeBlanc et al. (1999), asegura
la exploracién de una mayor porcién del espacio de
soluciones y evita la caida en éptimos locales.
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3. Los algoritmos genéticos utilizan la informacién de la
evaluacién de la funcién objetivo (fitness) para guiar la
bisqueda, no conocimiento auxiliar.

4. Los algoritmos genéticos utilizan reglas de transicién
probabilistica y no deterministica.

Estructura y codificacion del algoritmo genético

Con base en la informacién recopilada acerca de los algorit-
mos genéticos y las ventajas que ellos ofrecen en la solucion de
problemas de tipo combinatorio, se propone la utilizacién de
esta técnica para solucionar a cada uno de los subproblemas
de tipo CVRP que surgen de dividir el problema original del
que trata este caso, tal como se describié en el primer articu-
lo; por tal motivo, se implementa una estructura general de
algoritmo genético como la que se describe a continuacién
(los operadores son los usados en C++):

Escoja una poblacién inicial

While (no se satisfaga la condicién de terminacién)

{

Evalte cada individuo

Ordene la poblacién

While (no se hayan obtenido suficientes hijos)
{
Seleccione los cromosomas padres
Realice el cruce
If (se satisface la condicién de mutacién)

Realice la mutacién

If (se realiza la reparacién
}

I

La representacién de cada individuo que compone la
poblacién, las estrategias de cruce y mutacion, y los dife-
rentes parametros del algoritmo, difieren segin los autores
e implementadores de las rutinas, por tanto es importante
que el lector conozca aquellas condiciones utilizadas en el
presente caso.

Codificacién de individuos

Los individuos se codifican con un cromosoma (vector) de
52 genes (componentes), cada uno de los cuales debe con-
tener uno de los nodos que componen el grafo (se excluye
el nodo que identifica el origen), en ningln caso pueden
existir genes repetidos, ya que esto indicarfa que un nodo
estd siendo visitado mas de una vez (Figura 1). La ruta que
sigue cada vehiculo consiste en partir del origen y visitar
consecutivamente los nodos que se indican en el cromosoma
hasta llegar a uno cuya demanda, aunada con la de todos
los nodos visitados anteriormente por el vehiculo, supere
su capacidad; cuando esto sucede el vehiculo se dirige al
origen y se inicia la ruta del vehiculo siguiente.

Generacién de la poblacion inicial

La poblacién inicial es un conjunto de individuos generados
de manera aleatoria de manera que cada uno de sus cro-
mosomas presenta la estructura de la Figura 1. El tamafo
de la poblacién a utilizar en la evolucién del algoritmo es
un parametro del algoritmo y se ajusta por ensayo y error
segln los resultados obtenidos.

Condicién de terminacion

El algoritmo propuesto se detiene después de realizar un
determinado niimero de generaciones (ciclos); al igual que
el tamano de la poblacién, es un parametro del algoritmo y
se ajusta por ensayo y error de tal manera que no se limite
la evolucion del algoritmo.

Calculo de fitness (evaluacion del individuo)

El costo de cada cromosoma equivale a la suma de los costos
de las rutas recorridas por cada uno de los vehiculos. Para
cada vehiculo, el costo de su ruta se calcula con la suma
de las distancias recorridas, iniciando con la distancia entre
el origen y el primer nodo; posteriormente se suman las
distancias entre los pares de nodos consecutivos que apare-
cen en el cromosoma hasta llegar a aquel que no pueda ser
satisfecho con la capacidad del vehiculo, en este momento
se suma la distancia entre el Gltimo nodo visitado y el origen
y se inicia el mismo procedimiento para el vehiculo siguien-
te; este proceso se realiza hasta agotar los nodos a visitar.
En caso de encontrar individuos que requieran mds de seis
vehiculos para satisfacer la demanda de todos los nodos el
algoritmo esta programado para penalizarlo incrementando
significativamente el costo de su ruta, de tal manera que se
reduzca su probabilidad de reproducirse.

Ordenacién de la poblacion

Una vez que la poblacién cuenta con su tamano indicado,
el algoritmo realiza una ordenacién de los individuos, colo-
cando en primer lugar aquel que posea el mejor fitness, es
decir aquella solucién que presenta la menor distancia total
recorrida para satisfacer la demanda de todos los nodos.

Estrategia de seleccién de padres

El algoritmo propuesto utiliza una estrategia elitista para se-
leccionar a los individuos que mediante su cruce generan los
hijos que conforman la poblacién de la siguiente generacion.
La estrategia elitista consiste en definir una elite de individuos
que por sus caracteristicas superiores (menor distancia total
recorrida) son los encargados de generar, mediante cruces de
miembros de la elite, una proporcién de individuos de la
siguiente generacion. Para definir esta estrategia es necesario
determinar que porcentaje de la poblacién sera considerada
elite y qué porcentaje de los hijos sera generada por ella,
estos porcentajes son pardmetros que deben ser

|z1 7, 12, 12, |z |z Zyy | Zss

Z-W ZSU

Zsy | Zs,

5.

definidos por ensayo y error segln la evolucién

Zi={1,2,3,...,52}; Donde {1,2,3,...,52} representan a cada uno de los nodos del grafo.

del algoritmo. Para generar los hijos restantes hasta

Figura 1. Representacién del cromosoma

completar la poblacion de la siguiente generacion
se cruzan indistintamente todos los individuos.
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Estrategia de cruce

El cruce es una operacién realizada sobre dos cromosomas
de una generacién, los cuales generan dos individuos nuevos
(hijos u Offsprings) por su combinacién. En el algoritmo pro-
puesto por los autores se utiliza el cruce uniforme (Zhou et
al., 2002), consistente en la generacion de un vector binario
de la misma longitud de los cromosomas denominado més-
cara de cruce, con base en el cual se combinan los genes de
los padres. Los componentes del vector méscara se generan
de manera aleatoria, lo que garantiza que cada cromosoma
hijo contiene una cantidad aleatoria de informacién de cada
uno de los padres. La Figura 2 ilustra el cruce uniforme.

Mascara | 0 [ 1 [o .o o] 1]o]
|
Pagdret |2 |4 |6 |..[30]..[48]50]52]
Padre2 | 1|3 |5 .. |25 . |4a7]40] 5]
Hijo1 |1 ]a]s] .. [25].. |a7|50]51]
Hio2 |2 |3 |e]|.. [30].. [48]40]52]

Figura 2. Un ejemplo de cruce uniforme

Estrategia de mutacién

La mutacién es un operador que produce cambios espon-
taneos de manera aleatoria en algunos individuos de cada
poblacién (Zhou et al., 2002); en el algoritmo propuesto se
utiliza como procedimiento de mutaciéon un intercambio
entre dos posiciones del cromosoma, es decir, en individuos
seleccionados de manera aleatoria (segtin probabilidad de
mutacién) se seleccionan aleatoriamente dos posiciones y
se intercambian los valores de sus genes (nodos). La Figura
3 muestra un ejemplo del procedimiento de mutacién. La
probabilidad de mutacién es un parametro del algoritmo y se
ajusta por ensayo y error segtin los resultados obtenidos.

Posiciones seleccionadas aleatoriamente

Cromosomainicial | 1] 3 [ 5| .. [25[ .. [47] 50 [ 51]

Genes intercambiados

Cromosoma mutado | 1 | 50 | 5 | | 25 | | 47 | 3 | 51 |

Figura 3. Ejemplo de mutacién

Estrategia de reparacion

Al generar cromosomas a partir de la combinacion de los
genes de los padres existe la posibilidad de repetir nodos
en los hijos, condicién que implica la repeticion de la visita
a un nodo y por ende la infactibilidad del individuo, ante
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esta situacién es necesario proporcionar al algoritmo una
estrategia para reparar individuos que tengan este tipo de
falencias. La estrategia de reparacion propuesta es la de
“primero repetido — primero faltante”, es decir, el primer
nodo que se encuentre repetido en el cromosoma es re-
emplazado por el primero que se halla ausente (en orden
lexicografico).

Implementacién

Una vez programado el algoritmo descrito el usuario ejecuta
el programa ingresando los pardmetros iniciales: tamafio de
la poblacion, el porcentaje de individuos que componen la
elite, porcentaje de hijos generados por la elite, probabilidad
de mutacién y la cantidad de generaciones a realizar. Estos
parametros son ajustados por el usuario para manipular la
evolucién del algoritmo y de esta forma mejorar los resulta-
dos, tal y como se describira en las siguientes lineas. El algo-
ritmo genético descrito hasta el momento fue implementado
en C++ y ejecutado en una PC Pentium IV de 2.4 Ghz con
512 MB de RAM y 120 Gb de disco duro.

Experimentos

Con el propésito de ajustar los pardmetros de tal manera
que el algoritmo evolucione de la mejor forma posible y por
ende se obtengan buenos resultados, se realizan diferentes
experimentos, en cada uno de los cuales se modifican uno
o varios pardmetros y se observa el comportamiento del
algoritmo. Los beneficios de un algoritmo se miden segtin
el valor promedio de los resultados logrados al realizar dife-
rentes réplicas y su desviacién tipica (con base en la prueba
estadistica Anova es posible determinar si un juego de para-
metros presenta resultados estadisticamente superiores a los
obtenidos con valores diferentes), ya que esto es una medida
de la posibilidad de obtener buenos resultados al ejecutar
de manera constante el algoritmo. Aunado a lo anterior, los
autores han decidido tener en cuenta adicionalmente el
valor minimo obtenido con cada juego de pardmetros, ya
que en Gltima instancia este es el valor con el que se debe
tomar la decision de localizacion.

Para el caso en estudio se realizaron diferentes experimentos
aplicados a los tres nodos candidatos a alojar el centro de
distribucién de la empresa. Para cada nodo (9, 28, 49) se
realizaron siete experimentos diferentes (Tabla 1); la canti-
dad de réplicas indica el nimero de veces que se ejecutd
el procedimiento, esto con el fin de realizar comparaciones
estadisticamente validas de los resultados conseguidos.

Los cuatro primeros experimentos tienen en comun la canti-
dad de generaciones permitidas y el tamafio de la poblacién.
En ellos se modificé el porcentaje de individuos elite, el
porcentaje de hijos generados por la elite y la probabilidad
de mutacién. Para comparar los resultados de estos expe-
rimentos se realizé un total de 50 réplicas para cada uno.
Con base en los resultados obtenidos (Tabla 2), y teniendo
en cuenta que los mejores experimentos (para los tres nodos)
fueron el 1 (resultado promedio mas bajo) y el 4 (resultado
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minimo mas bajo?), se decidié continuar la experimentacion
con sus parametros, efectudndose los experimentos 5y 6,
los cuales mantienen una probabilidad de mutacién del
60%, un porcentaje de individuos elite igual al 40% de la
poblacién total, y difieren en la cantidad de hijos generados
por la elite que en un caso es del 60% de la poblacién total
y en el otro es del 80%. En estos experimentos se permiti6
una mayor evolucién al algoritmo, pasando de 100 a 1.000
generaciones (Tabla 1). Debido a que el tiempo computa-
cional se incrementa al elevar la cantidad de generaciones
se decidi6 reducir el ndmero de réplicas por experimento,
en este caso se realizaron 30.

Tabla 1. Experimentos

Para comparar los promedios de los experimentos, se realizd
la prueba Anova a través del paquete estadistico Minitab 14.
Los resultados para los nodos 9, 28 y 49 se encuentran en las
figuras 4, 5 y 6, respectivamente. En ellas se puede apreciar
que para los tres nodos hay una diferencia estadisticamente
significativa entre los resultados de los experimentos 1y 2
con relacion a los experimentos 3 y 4. En el caso del ex-
perimento 1 los resultados son significativamente menores,
mientras que en el experimento 2 los resultados son mayo-
res y entre los experimentos 3 y 4 no se distingue ninguna
diferencia estadistica. En cualquier caso los experimentos
5, 6 y 7 presentan resultados significativamente menores
respecto de los cuatro primeros experimentos; sin embargo,
en los tres Gltimos no se observan diferencias distinguibles
estadisticamente (salvo en el nodo 48, donde el experimento

% de individuos “élite” | 40 | 60 | 20 | 40 40 40 | 40

% hijos generados por la 80 | 80 | 80| 60 80 60 | 80

Experimentos
7 > 3 P 5 o > 7 presenta resultados menores a los encontrados en el 6).
Generaciones 100 | 100 | 100 | 100 | 1000 | 1000 | 500 One-way ANOVA: P1. P2. P3. P4. P5. P6. P7

Source DF 35 3 F P
Factor 6 30869695 5144949 178,25 0,000
Error 273 7835901 28703

Total 279 38705596

“glite”
e 5 = 169,4 R-8g = 79,.76% R-Sg(adj) = 79,31%
Probabilidad de 60 | 80 | 40| 60 | 60 | 60 | 60
mutacmn Individual 95% CIz For Mean Based on Pooled
., acD
Poblacién 50 | 50 50 50 50 50 | 100 tevel T Heen Stbes v
Cantidad de replicas | 50 | 50 [ 50 [ 50 | 30 | 30 | 20 b2 cn oasrz st = ey
P3 50 2492,4 274,0 (=1
. P4 50 2453,2 156,9 (=%
Tabla 2. Resultados por experimento BS 30 1675,6 109,8  (--%-]
rE 30 1942,2 100,8 (=*-1
r7 20 1867,5 90,3 (-F—-1
1 2 3 4 5 6 7 } } } }
T 1500 zloo 2400 2700
Mmimo | 1869,6] 2535,9] 2060,4[ 1954,2] 1699,8] 1756,2] 1682,1
Ngd° Promedio |2314,4] 2857,2] 2492,4] 2453,2[ 1875,6] 1942,2[ 1867,5 Fooled Seher = 169.4
Desviacion tipicd 165,9| 128,1] 274,0] 156,9] 109,8] 100,8| 90,3 Individual Value Plot of P1. P2. P3. P4. PS. P6. PT
Mmimo  [2193,2] 2720,7 2197,3[ 2187,2] 1906 4] 1950,4] 1839,2
Ngg" Promedio  |2527,6] 3168,9] 2680,7 2751,4[ 2096,5| 2169,7] 2091,6] Figura 4. Andlisis de varianza para los siete experimentos
Desviacion tipical 185,5| 152,0| 222,1| 225,6| 140,6( 112,4| 120,1| realizados al nodo 9
Mmimo  [1913,0] 2423,3[ 2047,0[ 1994,8] 1614,3] 1663,7[ 1492,5 .
Nodo! 5 - One-way ANOVA: P1. P2, P3. P4. P5. P6. PT
29 romedio  [2262,2] 2836,5] 2390,7 2415,3[ 1778,3] 1918,3] 17650 |s . ., - ) .
Desviacion tipical 140,4( 139,9| 184,7| 205,7| 145,7| 13,7 89,7 Faeor & 3623191r 603355e 184,32 0,000
Error 273 8943876 32761
. . Total 279 45175188
Con base en los resultados de los dos Gltimos experimentos
% = 181,0 R-Sq = 80,20% R-Sgladi) = 79,77%

(Tabla 2) se corroboré que para el caso en estudio lo mejor
es mantener la cantidad de hijos generados por la elite en un
60% de la poblacién total, ya que el experimento 5 obtuvo el

Indiwvidual 95% CIs For Mean Eased on
Pooled StDev

an  Sthey + +
menor resultado promedio, al mismo tiempo que el menor PLo S0 o2527,6 1855 =)
L. . Pz S0 3168,9  152,0 =%
valor minimo; es importante dar a conocer al lector que al 350 268D, 222,1 (-7
. .z . . P4 S50 2751,4 225,6 (=%
graficar la evolucién de los algoritmos se encontré que estos 5 30 2096,5 140,6  (-*-]
d | | . ] d l il 30 2169,7 112,4 [=*-
convergen (en todos los casos) al mejor resultado entre las 77 20 20516 1201 [t
generaciones 300 y 400, por lo cual se hace innecesaria la - e oo e

utilizacién de las 1.000 generaciones propuestas. Con base
en las observaciones anteriores, se decidio realizar un dltimo
experimento en el cual se buscé explorar en cada generacién
un mayor nimero de soluciones, para lo que se incrementd
el tamano de la poblacién, pasando de 50 a 100 individuos
por generacion, lo que dio lugar al experimento 7, en él se
redujo la cantidad de generaciones a 500.

Pooled 5tDev = 181,0

Individual Value Plot of P1. P2. P3. P4. P5. P6. PT

Figura 5. Andlisis de varianza para los siete experimentos
realizados al nodo 28

% Es importante notar que el experimento de resultado minimo para los tres nodos fue el nimero 1, por lo fanto se seleccioné el siguiente
experimento de menor resultado.
* Minitab® Release 14.13. 1972-2004 Minitab Inc. All rights reserved.
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clusterizar o asignar primero, rutear después (cluster firts
— routen second) (Olivera, 2004). Esta técnica también fue
aplicada al caso de estudio del presente articulo, utilizando
heuristicas para desarrollar las dos etapas, esto con el pro-
p6sito de comparar los resultados obtenidos a través de la
aplicacion de heuristicas y metaheuristicas como el algoritmo
genético anteriormente expuesto.

Figura 6. Andlisis de varianza para los siete experimentos
realizados al nodo 49

La evolucién de los algoritmos en el experimento 7, para
los nodos 9, 28 y 49, candidatos a convertirse en centros
de distribucién, es la que se muestra en las figuras 7, 8 y 9,
respectivamente. Teniendo en cuenta los resultados logrados
en el Gltimo experimento, se obtuvo una distancia total a
recorrer de 1.682,1 km. partiendo del nodo 9, 1.839,2 km
partiendo del nodo 28y 1.492,5 km. partiendo del nodo 49,
con lo cual la empresa deberfa localizar su punto de distri-
bucién en el nodo 49 y recorrer mensualmente un total de
1492,5 Km. para satisfacer la demanda de los 53 nodos.
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Figura 7. Evolucién del experimento 7 para el nodo 9
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Figura 8. Evolucién del experimento 7 para el nodo 28

Solucién heuristica: clusterizar primero,
rutear después

Como se mencioné en el primer articulo, en los problemas
de ruteo de vehiculos con miltiples depdsitos o vehiculos
es posible reducir la complejidad del problema acotando el
universo de soluciones a través de lo que Medaglia (2005)
llama set covering, o lo que otros autores conocen como

Figura 9. Evolucién del experimento 7 para el nodo 49
Clusterizacién: barrido o sweep

Después de evaluar las posibilidades para creacién de clus-
ters expuestas por Olivera (2004) y Ahuja et al. (1993), y
buscando utilizar una técnica que involucre la restriccién de
capacidad de los vehiculos, se decidi6 aplicar la técnica de
barrido o sweep. Esta técnica propone establecer un punto
de origen en el depésito y desde alli realizar un barrido para
abarcar toda la drea geogréfica del problema, determinando
asi cada uno de los clusters. Este proceso sigue los siguientes
pasos (anénimo, s/f):°

1. Localizar el depésito y todos los clientes en una gréfica.

2. Centrar el punto de origen del barrido en el depésito y

trazar una linea recta

3. Realizar el barrido rotando la linea en sentido contrario
a las manecillas del reloj.

Detener la inclusién de un cliente en el barrido cuando
el vehiculo haya excedido su capacidad.

5. Reiniciar el barrido hasta asignar todos los clientes a un
cluster.

Para el caso de estudio, la clusterizacion se realizé ubicando
como ejes centrales las tres posibles localizaciones para la
planta, es decir, determinando las coordenadas polares
(6,p)=(0,0) en los nodos 9, 28 y 49, obteniendo las figuras
10, 11 y 12, respectivamente.

Es importante resaltar que algunos clusters resultan con-
formados por un solo nodo, dada su gran demanda, por
lo que es necesaria la capacidad completa de un vehiculo
para abastecerlo. También vale la pena mencionar que al
clusterizar desde el nodo 49, solo resultan necesarios cinco
vehiculos (Figura 12).

5 Disponible en: www.cs.tcd.ie/courses/baict/bass/4ict5/Networks2004.pdf. Recuperado en marzo de 2005
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Ruteo: busqueda local

Una vez definido el conjunto de clientes a atender (cluster)
se procede a realizar la asignacion de la mejor ruta, este
subproblema generalmente subyace en un caso de problema
de agente viajero (TSP) y puede resultar tan pequefio como
para ser solucionado mediante una técnica de optimizacién
como la programacién lineal (Ahuja et al., 1993). No obstan-
te, en este caso de estudio la mayorfa de los problemas TSP
resultantes tienen dimensiones grandes, por lo que se utilizé
la heuristica de bisqueda local para definir la secuencia de
nodos a visitar y asi atender la demanda de cada cluster.

Figura 10. Clusterizacién a partir del nodo 9

Figura 11. Clusterizacién a partir del nodo 28

Figura 12. Clusterizacién a partir del nodo 49

La basqueda local es una heuristica en la que se explora el
espacio de soluciones a través de bisquedas de vecindario,
esto es, partiendo de una solucién inicial (posiblemente
generada de manera aleatoria); la bisqueda local se mueve

a un “vecino” que representa una mejor solucién que la
actual de acuerdo a la funcién objetivo. La heuristica se
detiene cuando ninguna de las soluciones existentes en el
vecindario explorado representan mejoras en la funcion
objetivo, o bien, cuando se considera que el resultado
converge (Voudouris y Tsang, 2003). La estructura general
de un algoritmo de busqueda local puede ser ilustrada en
lenguaje C++ de la siguiente manera:

Escoja una solucién inicial y conviértala en solucién actual

While (no se satisfaga la condicién de terminacién)

Explore todos los vecinos

If (Mejor vecino es mejor igual que la solucién actual)
Haga Solucién actual=Mejor vecino
If (mejor vecino es igual que la solucién actual)

Incremente en contador de convergencia

Else

Reinicie el contador de convergencia

}

Codificacién de la solucién

Las soluciones se codifican con vector n componentes,
donde n indica la cantidad de nodos pertenecientes al
cluster ruteado; el orden en el que aparecen los nodos
en el vector indica la secuencia de la ruta, la cual inicia
y finaliza en el origen. La solucién inicial se genera de
manera aleatoria.

Vecinos

Un vecino es una solucién candidata que se genera a
partir de la modificacién de la solucién actual; para el
caso de estudio la modificacién realizada consistié en el
intercambio de las posiciones de dos componentes de la
solucién actual. En la bidsqueda local implementada se
exploré de manera exhaustiva todo el vecindario de cada
solucién actual, realizando todos los intercambios posi-
bles entre pares de componentes del vector. A manera
de ejemplo, la Figura 13 muestra el vecindario de un
vector de cuatro posiciones.

EIEEI N EEE RN EEEE
zlaln|u] |[o]z]z]n] |[o]z]als]
EIEIEIEINEIEFEE

ENEIEIEN

Figura 13. Ejemplo de vecindario

Condicién de terminacién

En general toda bisqueda local detiene sus iteraciones al
encontrar una vecindad en la cual todos los vecinos repre-
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sentan soluciones en las que no se mejora la funcién objeti-
vo. El algoritmo propuesto en este articulo utiliza tal criterio
como condicién de terminacién; sin embargo, se adicioné
una segunda condicién teniendo en cuenta que al algoritmo
propuesto se le permitié cambiar de solucién al encontrar
un vecino con valor de la funcién objetivo igual a la actual.
Esta segunda condicién consiste en limitar la cantidad de
veces que se acepta el mismo valor en la funcién objetivo,
es decir, cuando se considera que la solucién converge hacia
un 6ptimo (local o global).

Resultados

Una vez realizada la clusterizacién y programado el algorit-
mo para efectuar la bisqueda local, se procedi6 a utilizar
esta heuristica para rutear los clusters conformados por mas
de un nodo, para este efecto se realizaron 100 réplicas en
cada cluster y se obtuvieron los resultados de la Tabla 3.
Sumando las distancias minimas requeridas para satisfacer la
demanda de cada cluster® se encontré que para satisfacer la
demanda de todos los nodos es necesario recorrer 1.258,59
km partiendo del nodo 9, 1.772,07 km partiendo del nodo
28 y 1.262,26 km partiendo del nodo 49, con lo cual la
empresa deberfa localizar su punto de distribucién en el
nodo 9 y recorrer mensualmente un total de 1.258,59 km
para satisfacer la demanda de los 53 nodos.

Tabla 3. Resultados de la busqueda local por cluster y nodo
de origen

Sin embargo, al analizar en detalle el comportamiento de la
técnica de clusterizar primero y rutear después se detecta que
la calidad de los resultados no depende especificamente del
ruteo realizado por la bisqueda local, ya que se observa que
los resultados de esta son altamente variables (ver desviacién
tipica en la Tabla 3), lo que da pie a pensar que el minimo
valor obtenido es fruto de la aleatoriedad y no de una basque-
da esquematica que haga evolucionar satisfactoriamente el
resultado y por ende se trata de 6ptimos locales que pueden
ser mejorados. Por el contrario, al estudiar la clusterizacion se
aprecia que los nodos agrupados en cada cluster se convierten
en conjuntos que facilitan la distribucion de los productos, y
en esto radica la efectividad de la técnica.

Teniendo en cuenta lo anterior, queda abierta la posibilidad
de desarrollar una solucién metaheuristica mas efectiva, ba-
sada en el principio de clusterizar primero y rutear después.
Este desarrollo se ilustra en el tercer articulo de la serie.
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