-DE-
@\oh" BUENO&.
\g FACULTAD
DE

s
CIENCIAS EXACTAS
Y NATURALES

UNIVERSIDAD DE BUENOS AIRES
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales

Departamento de Computacion

Métodos para el problema de ruteo de vehiculos y
planificacion de tripulaciones simultaneos

Tesis presentada para optar al titulo de Doctor de la Universidad de Buenos

Aires en el area Ciencias de la Computacion

Mauro Lucci

Directora de tesis: Dra. Paula L. Zabala

Co-Director de tesis: Dr. Daniel E. Severin

Consejera de estudios: Dra. Isabel Méndez-Diaz

Lugar de trabajo: Departamento de Matematica, Facultad de Cien-

cias Exactas, Ingenieria y Agrimensura, Univer-

sidad Nacional de Rosario.

Buenos Aires, 2023






Métodos para el problema de ruteo de vehiculos y

planificacion de tripulaciones simultaneos

Resumen— En las ultimas décadas, los problemas de ruteo de vehiculos y de
asignacion de tripulaciones han sido ampliamente estudiados por separado. Re-
cientemente, ha habido un creciente interés por combinarlos en un tinico problema
simultaneo, abandonando la simplificacién de que una misma tripulacién debia
ejecutar la totalidad de una ruta sin posibilidad de ser relevada. El resultado es
un problema dificil desde la optimizacion combinatoria, que involucra complejas
restricciones operativas, laborales y de sincronizacion. En esta tesis se estudian
métodos para la resolucion heuristica y exacta de este problema, siguiendo el caso
de estudio de una empresa real que debe cumplir con pedidos de recoleccion y
entrega de mercaderia con ventanas de tiempo en larga distancia, minimizando
distancias recorridas y demoras en las entregas. Por un lado, se analiza una des-
composicion secuencial en dos etapas, realizando primero el ruteo de los vehiculos
y posteriormente la asignacion de las tripulaciones sobre segmentos de rutas. Pa-
ra cada etapa, se desarrollan algoritmos basados en metaheuristicas hibridas. Por
otro lado, se proponen modelos de Programacion Lineal Entera que resuelven el
problema en una tnica etapa y se estudian familias de desigualdades validas. Todos

estos desarrollos se incorporan luego en un algoritmo de branch-and-cut.

Palabras claves— Ruteo de vehiculos, Planificacién de tripulaciones, Metaheu-

risticas, Programacion Lineal Entera, Branch-and-cut.



Methods for the simultaneous vehicle routing and

crew scheduling problem

Abstract— In recent decades, vehicle routing and crew scheduling problems ha-
ve been widely studied separately. Recently, there has been growing interest in
combining them into a single simultaneous problem, abandoning the simplification
that the same crew must execute an entire route without the possibility of being
relieved. The result is a hard combinatorial optimization problem, involving com-
plex operational, labor, and synchronization constraints. In this thesis, methods
are studied for the heuristic and exact resolution of this problem, following the
case study of a real company that must fulfill requests for the pickup and delivery
of goods in long-distance road transport, minimizing travel distances and delays in
deliveries. On the one hand, a two-stage sequential decomposition is analyzed, first
performing vehicle routing and subsequently assigning crews to route sections. For
each stage, algorithms based on hybrid metaheuristics are developed. On the other
hand, Integer Linear Programming models are proposed to solve the problem in a
single stage and families of valid inequalities are studied. All these developments

are later incorporated into a branch-and-cut algorithm.

Keywords— Vehicle routing, Crew scheduling, Metaheuristics, Integer Linear

Programming, Branch-and-cut.
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1. Introduccion

En este capitulo introductorio se presenta la motivacién que lleva al estudio de
métodos para el problema de ruteo de vehiculos y planificacion de tripulaciones
simultaneos y se realiza un repaso del estado del arte sobre importantes problemas

relacionados del area.

El desarrollo de la tesis sigue un caso de estudio real proveniente de una empresa
de transporte que se ocupa de la distribucion de café en Colombia. Tanto el caso de
estudio como la notaciéon usada para referir a sus elementos se introducen también
en este capitulo. Los requerimientos operativos a los cuales se hace menciéon, como

asi también las regulaciones laborales, son fieles a lo planteado por la empresa.

Antes de continuar, se sugiere a los lectores no experimentados con temas del
area revisar los apéndices del Capitulo [9] Alli se definen conceptos preliminares
necesarios para la comprension de la tesis, que incluyen nociones de Teoria de
Grafos, Optimizacién Combinatoria y Complejidad Computacional, Programacion

Lineal Entera, Heuristicas y Metaheuristicas y Optimizacion Multiobjetivo.

1.1. Problemas de Ruteo de Vehiculos

Se conoce como Problemas de Ruteo de Vehiculos (VRPﬂ véase [Toth and Vigo,

2014]) a la familia de problemas con la siguiente descripcion coloquial:

'Del inglés, Vehicle Routing Problems
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Entrada. Un conjunto de pedidos de transporte y una flota de vehiculos.

Objetivo. Encontrar un conjunto de rutas de vehiculo para la flota que cum-
pla con todos los (o algunos) pedidos a minimo costo; lo que involucra
asignar una secuencia de pedidos a cada vehiculo de manera que cada

ruta se pueda ejecutar de forma factible.

En esta definicion se resaltan las principales componentes de los VRPs: el tipo de
pedidos de transporte y la forma de realizarlos, la flota de vehiculos, los costos a
minimizar y la factibilidad de las rutas. Las caracteristicas de cada una de estas

componentes dan lugar a diferentes versiones y variantes del problema.

En 1959, Dantzig y Ramser introdujeron el primer VRP mediante una aplicaciéon
de la vida real referida al abastecimiento de combustible a estaciones de servi-
cio [Dantzig and Ramser, 1959|. Desde este trabajo fundacional hace méas de 60
anos, una enorme cantidad de articulos han sido publicados, presentado modelos
matematicos y algoritmos exactos y (meta)heuristicos para la resolucion 6ptima
y aproximada de VRPs. El gran interés de la comunidad cientifica internacional
y de los mercados por estos problemas se puede explicar en su alto impacto eco-
némico y en su cautivadora complejidad desde la perspectiva de la optimizaciéon

combinatoria.

En la actualidad, muchos de los algoritmos de optimizacion desarrollados para la
resolucion de VRPs han sido incorporados en herramientas de software comerciales,
quienes desempenan un papel protagénico en la busqueda de soluciones factibles
de alta calidad. Mediante estas herramientas es posible resolver grandes instan-
cias del mundo real en tiempos de computo razonables, lo que significa ahorros
substanciales en los costos del transporte. El éxito no es mera consecuencia del
aumento del poder de computo de los sistemas informaticos modernos, sino tam-
bién, de los profundos estudios cientificos que derivaron en modelos matematicos
lo suficientemente ricos para capturar gran variedad de caracteristicas surgidas en
aplicaciones del mundo real. Sin embargo, las diferencias existentes en las legis-
laciones laborales de cada pais, en las politicas propias de cada empresa o en los
acuerdos colectivos de trabajo de cada sindicato, pueden muchas veces limitar o

imposibilitar la aplicabilidad de estos software.



1.1. Problemas de Ruteo de Vehiculos

En las versiones mas estudiadas de VRPs, los pedidos de transporte consisten en
distribuir mercancias desde un depoésito y entregarlas a un conjunto de clientes
(Problemas de Ultima Milla), e.g. el abastecimiento de combustible a estaciones
de servicio, o en recolectar mercancias de un conjunto de clientes y llevarlas a
un deposito (Problemas de Primera Milla), e.g. la recoleccién de leche cruda de
los tambos. En cambio, muchas aplicaciones requieren transportes punto-a-punto,
esto es, llevar mercancias desde un punto de recolecciéon hacia otro de entrega,
y generalmente ninguno de ellos es un depoésito. Esta variante se conoce como
Problema de Recoleccion y Entrega (PDPE]) y recibe un nombre diferente cuando

se trasladan personas (Dial-a-Ride Problem).

Un aspecto fundamental cuando se definen variantes de VRPs es el tipo de restric-
ciones que condicionan la factibilidad de una ruta de vehiculo. Un ejemplo tipico
es cuando las decisiones de ruteo estan acopladas con decisiones de scheduling.
En el Problema de Ruteo con Ventanas de Tiempo (VRPTWE]) o en el Problema
de Recoleccion y FEntrega con Ventanas de Tiempo (PDPTWE]), cada pedido de
transporte tiene asociado una ventana de tiempo para su cumplimiento. En este
contexto, determinar si una ruta de vehiculo es factible requiere verificar si es po-
sible asignar una hora de inicio a cada pedido de forma tal que (i) cada pedido se
cumpla dentro de su ventana de tiempo y (ii) si dos pedidos son consecutivos en
una ruta, entonces el segundo comienza luego de que el primero termine mas el

tiempo de viaje entre ellos.

Particularmente en el transporte de larga distancia, donde los vehiculos suelen estar
fuera del depodsito durante varios dias, se vuelve imprescindible que las rutas de
los vehiculos contemplen el descanso de los conductores’} Las restricciones sobre
las horas de trabajo y los periodos de descanso son probablemente el tipo de
restricciones de scheduling més complejo. Las variantes de VRPTW y PDPTW en
cumplimiento con regulaciones laborales suelen ser extremadamente desafiantes,
donde incluso el simple hecho de verificar la factibilidad de una ruta puede ser una

tarea altamente compleja en si misma.

2Del inglés, Pickup and Delivery Problem

3Del inglés, Vehicle Routing Problem with Time Windows

4Del inglés, Pickup and Delivery Problem with Time Windows

5A pesar de referirlos en masculino, también se incluyen a conductoras y a otras identidades de
género.
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En la gran mayoria de literatura referida a VRPs, los vehiculos y los conductores
se asumen inseparables, es decir, un conductor esti ligado a un vehiculo y debe
ejecutar la totalidad de su ruta. En consecuencia, las regulaciones laborales de los
conductores se imponen innecesariamente sobre los vehiculos. En el Problema de
Ruteo de Vehiculos y Planificacion de Tripulaciones Simultdneos (SVRCSPE]), se
permiten intercambios de conductor-camién a lo largo del horizonte de planifica-
cion. Abandonando la correspondencia biunivoca entre vehiculos y conductores, es
posible aumentar la productividad, dado que un nuevo conductor puede continuar
con el transporte cuando el anterior descanse (de hecho, toda solucion donde los
vehiculos y los conductores no se intercambian es también soluciéon para la nue-
va variante). Como contrapartida, el problema se vuelve ain mas complejo dado
que ahora es necesario encontrar rutas separadas para los vehiculos y para los
conductores, sujetas a fuertes restricciones de sincronizacion espacio-temporales.
Ademés, la sincronizaciéon genera interdependencia entre las rutas e incluso una
pequena modificacién en una ruta puede afectar la factibilidad de la demas; por
ejemplo, demorar un viaje puede generar que el conductor no sea capaz de subirse
a otro vehiculo que lo estaba esperando (este problema se introduce en [Drexl,
2012]).

1.2. Caso de estudio

Este trabajo se enfoca en un escenario donde se debe realizar una planificacion de
miltiples dfas (tipicamente una semana) de los camiones y los conductores de una
compania, para cumplir con un conjunto de pedidos de recolecciéon y entrega de
mercaderia en larga distancia y con ventanas de tiempo, optimizando los costos

operativos y la demora en las entregas.

Cada pedido involucra la recoleccion (o carga) de una mercaderia en alguna loca-
lidad inicial, su transporte hacia otra localidad de destino y su posterior entrega
(o descarga). Todos los pedidos deben estar entregados antes de que finalice el
horizonte de planificacién. El mismo camién que recolecta un pedido debe ser el

encargado de entregarlo, es decir, no se permiten transbordos de la mercaderia.

Del inglés, Simultaneous Vehicle Routing and Crew Scheduling Problem. La nomenclatura no
estd todavia del todo universalizada.
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a)
Ventana
de tiempo CITTTTTTTITTIT] CITTTITTTTTIT

8:00 20:00 8:00 20:00
Dia 1 1 ]
0 1

b)
Ventana
de tiempo [T I [TTTTTTTITTITT]

0:00 8:00 20:00 8:00 20:00 0:00
Dia I 1 1
0 1

Figura 1.2.1.: Ejemplos de ventanas de tiempo.

Ademaés, los camiones pueden transportar un unico pedido a la vez. El tiempo que
demora la carga/descarga de una mercaderia en el camion, conocido como tiempo
de servicio, es homogéneo, siendo en nuestro caso de 1 hora, mientras tanto el
conductor debe permanecer en el vehiculo. La recolecciéon de cada pedido tiene
asociados un dia inicial y una ventana de tiempo, los cuales restringen el dia y
el horario en el que puede empezar la carga de la mercaderia, aunque la misma
podria finalizar fuera de dicha ventana. De manera anéloga, la entrega de cada
pedido también tiene asociados su propio dia inicial y ventana de tiempo. Estas
restricciones representan el dia a partir del cual el cliente espera el servicio y el
horario de atenciéon que maneja. Las ventanas de tiempo se mantienen abiertas
desde una hora inicial hasta una hora final (que puede ser al dia siguiente siempre
que no exceda las 24 horas de duracion) y repiten diariamente este comportamien-
to desde su dia inicial hasta el Gltimo dia del horizonte de planificacion. A su vez,
las ventanas de tiempo son rigidas, es decir, un camién que llega antes de tiempo,
o incluso antes del dia inicial, debe esperar a que la ventana abra para poder co-
menzar con el servicio. En la Figura [1.2.1la se ejemplifica una ventana de tiempo
que abre a partir del primer dia desde las 8:00 hasta las 20:00; mientras que en
[1.2.1]b, una que abre desde las 20:00 hasta las 8:00 del dia siguiente, donde cada
cuadrado representa 1 hora del horizonte. Notar que en el segundo caso, la ventana
abre parcialmente de 0:00 a 8:00 del dia inicial y de 20:00 a 0:00 del dltimo dia.
Los pedidos no tienen plazos de entrega, es decir, ellos pueden entregarse en cual-
quier dia a partir de su dia inicial. Sin embargo, existe una penalidad por demora
asociada a cada pedido, la cual es proporcional al nimero de dias transcurridos
desde el dia en que la ventana de tiempo de entrega abre por primera vez y el dia

en que efectivamente se concreta la entrega.

Los camiones y conductores de la compania son homogéneos. Esto quiere decir que,
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a los fines del problema, ellos son iguales entre si. Entre otras cosas, cada camién
tiene el mismo consumo de combustible, la capacidad suficiente para transportar
cualquiera de los pedidos en un finico viaje, cada conductor puede conducir cual-
quiera de los camiones y obedece la misma regulaciéon laboral. A diferencia de otros
problemas donde los camiones y conductores se ubican inicialmente en un depésito
central, aqui cada uno de ellos tiene su propia localidad inicial desde donde arranca
al comienzo del horizonte de planificacion. No obstante, ellos no deben regresar a
su localidad inicial al finalizar el horizonte, sino que la localidad final pasara a
ser inicial en la proxima planificacion. Existe un conjunto de localidades donde
los camiones y conductores estan autorizados a detenerse, y no pueden hacerlo en
otros lugares, por ejemplo al costado de una ruta. Este conjunto incluye ademas las
localidades de recoleccion y de entrega de los pedidos y las localidades iniciales de
los camiones y los conductores. La distancia de viaje entre las mismas es conocida

y el tiempo de viaje es constante a lo largo del dia.

Los conductores son los tinicos que pueden manejar los camiones de la compania,
pero ademas ellos pueden trasladarse solicitando un servicio de taxis externo por
un costo adicional. Asi, la planificacion de las tripulaciones se vuelve mas flexible,
dado que los conductores pueden usar este servicio para subirse a un camién que
se encuentra en otra localidad. Hay un ntmero ilimitado de taxis disponibles en
cualquier localidad y en cualquier momento, pero cada uno de ellos puede trasladar
a lo sumo a una persona a la vez. Siempre que un conductor esté viajando (en ca-
mioén o en taxi) y durante los tiempos de servicio, se considera que esta trabajando;
y en cualquier otro momento, descansando. Un descanso comienza cuando el con-
ductor desciende de un vehiculo y termina cuando sube al mismo o a otro vehiculo
(camién o taxi). En general, los descansos estan regulados por leyes laborales,
acuerdos colectivos de trabajo y politicas internas de la compania. En este caso,
los conductores deben descansar al menos 12 horas en cada intervalo de 24 horas
y al menos un dia completo en cada intervalo de 7 dias. Asi expresadas, resultan
més restrictivas que pedir un descanso por dia y un franco por semana, dado que
evitan por ejemplo que un conductor trabaje sin descanso las tltimas 12 horas del
primer dia y las primeras 12 horas del dia siguiente, como asi también, que trabaje
en los dltimos 6 dias de la primera semana y en los primeros 6 dias de la semana
siguiente. Por otro lado, los conductores pueden cambiar libremente de camion en

cualquier localidad autorizada y en cualquier momento (antes, durante o después
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de transportar una mercaderia). De esta forma, es posible evitar los tiempos muer-
tos que los camiones heredan de los descansos de los conductores. Por ejemplo, un
conductor que necesite descansar puede desviar el camioén a la localidad mas cer-
cana, relevar al conductor por otro ya descansado e inmediatamente continuar con
el transporte de la mercaderia sin interrupciones. Un conductor puede bajar de un
camion a descansar o puede inmediatamente subir a un vehiculo diferente (camion

o taxi).

Una de las particularidades de este problema es que las tripulaciones de los camio-
nes pueden estar compuestas por uno o por dos conductores. En este tltimo caso,
ambos se consideran trabajando (a pesar de que s6lo uno de ellos esté manejando)
y pueden ser relevados de manera independiente uno del otro. Esta posibilidad
incorpora ain mas combinatoria a la planificacién, pero busca evitar el uso de
taxis en determinadas circunstancias. Por ejemplo, un camion puede desviar su re-
corrido para ir a buscar a un segundo conductor y dejarlo en otra localidad antes
de continuar con su ruta. Por supuesto, decidir si esto resulta redituable frente a
la opcion de solicitar un taxi dependerd de los costos asociados. En este sentido,
el problema involucra optimizar los siguientes objetivos: minimizar el costo por
los kilémetros recorridos en camién y en taxi y minimizar la penalidad por las

demoras en las entregas de las mercaderias.

El caso de estudio propuesto se basa en un escenario real que involucra a una
empresa dedicada al transporte de café en Colombia. Desafortunadamente, no fue
posible establecer una colaboracion directa en esta investigacion, por lo que no
se mencionard el nombre de la empresa en este trabajo. Sin embargo, la descrip-
cion proporcionada se ajusta fielmente a los requisitos originales planteados por la

empresa.

1.2.1. Notacién

En el siguiente listado, se encuentra la notaciéon que serd usada a lo largo de la

tesis para referir a los distintos componentes mencionados en el caso de estudio.

= H: namero de dias del horizonte de planificaciéon.

= [: nimero de instantes de tiempo por dia, bajo alguna discretizacion.
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Z ={0,...,I.H}: conjunto de instantes de tiempo en el horizonte, i € 7

instante de tiempo.

C': conjunto de conductores, ¢ € C: conductor.
V': conjunto de camiones, v € V: camion.

L: conjunto de localidades, | € L: localidad.

l, y l. € L: localidades iniciales del camion v € V' y del conductor ¢ € C,

respectivamente.
LV:{ZUIUEV}}’LC:{ZCZCEC}.
P: conjunto de pedidos, p € P: pedido con

e [}y l; € L:localidades de recoleccion y de entrega de p, respectivamen-

te.

diay y diay € {0,...,H — 1}: dias iniciales para la recoleccion y la

entrega de p, respectivamente.

ayy by € {0,...,1—1} con ay # by: instantes de tiempo (diarios) en que

abre y cierra la ventana de tiempo de recoleccion de p, respectivamente.

Si a, < by, entonces la ventana abre y cierra en el mismo dia. Por el

contrario, si a; > by, entonces la ventana cierra al dfa siguiente.

Anélogamente, se nota con aj y by € {0,...,1 — 1} a los instantes
de tiempo en que abre y cierra la ventana de tiempo de entrega de p,

respectivamente.

sy ¥ sp: tiempos de servicio para la recoleccion y la entrega de p medidos
en instantes de tiempo, respectivamente. En las instancias consideradas

en esta tesis, siempre seran iguales a 1.

e w,: penalidad por dia de demora en la entrega.
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» 7,; vy Z; C 1: subconjuntos de instantes de tiempo donde puede comenzar la

recoleccion y la entrega de un pedido p € P, respectivamente.

Por ejemplo, en la Figura si la ventana de tiempo del caso a) correspon-
de a la recoleccion de un pedido p, entonces Z7 = {8,...,20}U{32,...,44}. Si
el caso b) corresponde a la entrega de un pedido p, entonces Z; = {0, ...,8}U
{20,...,32} U {44,...,48}.

» dia:Z — {0,..., H — 1}: funciéon que dado un instante de tiempo i retorna
el dia del horizonte al que pertenece, es decir, dia(z) es la division entera de

1 por 1.

» hora:Z — {0,...,1 — 1}: funcion que dado un instante de tiempo i retorna
el instante de tiempo (diario) al que se corresponde, es decir, hora(i) es el

resto de dividir a ¢ por 1.

» tiempoViajeCamion y tiempoViajeTaxi: funciones que dadas dos localida-
des retornan el nimero de instantes de tiempo requeridos para viajar entre
dichas localidades en camion y en taxi. De ser necesario, estas funciones se

abreviaran como tVC y tV'T, respectivamente.

» costoViajeCamion y costoViajeTaxi: funciones que dadas dos localidades re-
tornan el costo de viajar entre dichas localidades en camién y en taxi, res-

pectivamente.

1.2.2. Ejemplo

Se introduce a continuacion un ejemplo que seré referenciado a lo largo de la tesis

para ilustrar diferentes conceptos desarrollados en la misma.

Ejemplo 1.2.1. Se considera una instancia del problema que involucra dos
localidades [; y I y un horizonte de planificacion de 1 dia discretizado cada
3 horas, es decir, L = {l;,lo}, H=1,1 =8¢ Z ={0,...,8}. El tiempo de
viaje en camion y en taxi entre ambas localidades es de 3 horas (1 instante
de tiempo), es decir, tVC(ly, ly) = tVC(ly, 1) = tVT(ly,lo) = tVT(lo, 1) = 1.
Se dispone de un camién v; y un conductor ¢; en la localidad inicial /; y de

un camién vy y un conductor co en ly, es decir, l,, =1, =l y l,, = 1., = lo.
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Se tiene un conjunto de pedidos P = {p1,p2}, definidos con los siguientes

atributos.

Pedido py:
diay,
[ap,: bp,]
[ap,: bp,]
Iy,
Ly,

R
SP1

= dia,, =0

= [0, 2] (0:00-6:00)
= [6,2] (18:00-6:00)
— 1

— I,

I O
_Spl_l

(3 1)

Pedido p:
diay, = dia,, =0
[ay,, 05,1 = [3,5] (9:00-15:00)
lay,, 05,1 = [3,5] (9:00-15:00)
Ly, = 1o
L, =1h
Sy, = 5p, = 1 (3 h)

Ademas, se va a considerar el siguiente plan de rutas.

Camion vy (inicia en ly):

0:00-3:00
3:00-6:00
6:00-9:00
9:00-0:00

Carga p.
Viaja de [y a ls.
Descarga p;.

Espera en [s.

Conductor ¢, (inicia en ly):

0:00-3:00
3:00-6:00
6:00-9:00
9:00-12:00
12:00-15:00
15:00-0:00

Carga p;.

Viaja de [; a [y en vy.

Descansa en [s.

Carga p,.

Viaja de [y a [; en vs.

Descansa en [5.

Camidn vy (inicia en ly):

0:00-9:00 Espera en 5.
9:00-12:00 Carga ps.
12:00-15:00 Viaja de Iy a [;.
15:00-18:00 Descarga ps.
18:00-0:00 Espera en [;.

Conductor co (inicia en ly):

0:00-6:00 Descansa en 5.
6:00-9:00 Descarga p;.
9:00-12:00 Viaja de Iy a [y
en taxi.
12:00-15:00 Descansa en (.
15:00-18:00 Descarga ps.
18:00-0:00 Descansa en ;.

Un esquema de este plan de rutas puede observarse en la Figura

donde el color de la tarea identifica el camién que la realiza. Particularmente

la entrega de p; se puede realizar en ese instante de tiempo dado que su

ventana de tiempo de entrega abre y cierra al dia siguiente, por lo tanto,
7, =10,1,2}U{6, .. .,8}, tal como habia sido explicado en la Figura b.
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Camidn v, | Carga P, | Viaja |De5carga p1| | | | | |
Camidn v, | | | | Carga P, | Viaja |Descarga pll | |
Conductor c1 Carga P, Viaja Carga P, Viaja
Conductor c2 Descarga P, Taxi Descarga P,
| ] ] ] ] | | | ]
0:00 3:00 6:00 9:00 12:00 15:00 13:00 21:00 0:00
Dia 1

Camidn v, Carga P, Viaja Descarga P,

Camidn v, Carga p, Viaja Descarga P,
Conductor c1 Carga P, Viaja Carga P, Viaja
Conductor c2 Descarga P, Viaja Descarga P,

1 1 1 J
12:00 15:00 18:00 21:00

0:00

Figura 1.2.2.: Ejemplos de planes de ruta.
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Vale la pena mencionar que el plan de rutas propuesto no es 6ptimo, aun-
que para los fines de este ejemplo no serd relevante. Una mejor solucion se
obtendria notando que si el conductor ¢, toma su descanso antes de viajar
a localidad [y, entonces podria ahorrarse el costo del taxi compartiendo el
viaje en el camibén vy con el conductor ¢;. Un esquema de dicho plan de rutas
puede observarse en la Figura

1.3. Antecedentes

El problema abordado en esta tesis fue estudiado previamente en [Bakarcic et al.,
2013], en el marco de una tesis de grado bajo la direccion de las Dras. Méndez-Diaz
y Zabala, aunque cabe aclarar que en dicha investigacién no se incluy6 un servicio
de taxis externo a la compania. Los autores propusieron un modelo de Progra-
macion Lineal Entera (PLE) con una cantidad exponencial de variables (hay una
variable por cada posible ruta). Lo resuelven por medio de generacion de colum-
nas, es decir, comienzan con un conjunto restringido de columnas e iterativamente
agregan columnas con costo reducido negativo hasta que la relajacion lineal sea re-
suelta por optimalidad o hasta alcanzar un determinado criterio de parada. Luego,
el programa resultante (con las columnas que hayan sido generadas) se resuelve
con un solver de PLE de proposito general. Este enfoque es en efecto heuristico
dado que la generacion de columnas se aplica Ginicamente en el nodo raiz del arbol
de decision. De esta forma, logran obtener buenos resultados en instancias con
6-7 localidades y 6-12 pedidos en 900 segundos de tiempo de ejecucion, pero las
soluciones obtenidas para instancias con 10 localidades y 16 pedidos tras 8 horas
de ejecucion no mejoran las obtenidas con una heuristica golosa. Hasta donde llega

nuestro conocimiento, este problema no fue estudiado por otros autores.

En lo que resta de la seccién, se hace un repaso historico sobre las principales
investigaciones en otros problemas de ruteo de vehiculos relacionados, en mayor o

menos medida, con el caso de estudio.

Una amplia variedad de regulaciones sobre conductores han sido consideradas en
problemas de planificacion de tripulaciones para otros sectores del transporte, e.g.
para lineas aéreas desde los anos 1960 |[Arabeyre et al., 1969]. Un trabajo pionero

en la integracion de ruteo y planificacion en el sector aéreo es |[Cordeau et al.,

12
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2001], que aborda un problema simultaneo de ruteo de aviones y planificacion
de tripulaciones. Alli, se contemplan diferentes restricciones, tales como tiempo
maximo de vuelo, requerimientos de mantenimiento, tiempos de conexién minimos
para tripulaciones que necesiten conexiones aéreas y periodos de descanso. En
[Salazar-Gonzalez, 2014], se aborda de forma simultédnea un problema que involucra
ruteo de aeronaves, emparejamiento de tripulaciones y planificacion de flotas para
una aerolinea regional que opera entre las Islas Canarias. Es posible encontrar
problemas similares en el ambito del transporte publico (ver e.g. [Haase et al.,
2001}, [Ciancio et al., 2018]).

La planificacién para estos sectores del transporte es muy diferente, dado que en
general operan con viajes ya programados, los cuales nunca se interrumpen para
que el personal descanse. En el transporte de cargas de larga distancia, los clientes
pueden ser atendidos en cualquier momento dentro de sus ventanas de tiempo y los
viajes pueden, y en general deben, interrumpirse cuando el conductor deba tomar
su descanso reglamentario. En consecuencia, el tiempo de viaje entre localidades
no solo depende de la distancia, sino también de las horas trabajadas previamente

por el conductor y de los descansos intermedios que necesite.

Hasta los anos 2000, las regulaciones sobre los conductores recibieron muy poca
atencion en el transporte de cargas de larga distancia. Los primeros trabajos en
incluir este tipo de regulaciones son probablemente [Savelsbergh and Sol, 1998| v
[Xu et al., 2003|. El primero de ellos, contempla pausas para almorzar y descan-
sos nocturnos para los conductores, mientras que el segundo, sigue la legislacion
laboral para conductores prescrita por el Departamento de Transporte de EEUU.
Entre los enfoques heuristicos para las regulaciones de la UE (Unién Europea), se
destacan los propuestos en |Goel, 2009, Kok et al., 2010, Prescott-Gagnon et al.,
2010]. En particular, el altimo de ellos propone una Large Neighborhood Search
(LNS), donde los vecindarios se exploran usando una heuristica de generacion de
columnas que aplica una Busqueda Tabu para generar nuevas columnas. Entre los
trabajos que contemplan las regulaciones de EEUU, se destaca |[Rancourt et al.,
2013|, quienes desarrollaron una Busqueda Tabt que embebe varios algoritmos de
planificacion. Por su parte, [Goel and Vidal, 2014 desarrollaron un enfoque globa-
lizador capaz de manejar diferentes regulaciones, entre ellas, las de EEUU, la UE,
Canada, y Australia, mediante una Busqueda Genética hibrida. Recientemente,

|Kog et al., 2018| proponen una metaheuristica de arranque miltiple, que combina
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una LNS adaptativa y PLE, para resolver una extension del problema que incor-
pora costos asociados al suministro de energia eléctrica, requerida para mantener
el confort de los conductores cuando el camién esta estacionado. Con respecto a
métodos exactos, |Goel and Irnich, 2017| proponen un algoritmo Branch-and-Cut
(B&C), convirtiéndose asi en los primeros en resolver este problema por optima-
lidad. Posteriormente, |Tilk and Goel, 2020| desarrollaron un algoritmo Branch-
and-Price-and-Cut, el cual fue evaluado con la regulacion de la UE y la de EEUU.
Recientemente, algunos autores han comenzado a indagar la posibilidad de que
dos conductores puedan viajar juntos en un mismo camion. Por ejemplo, |Goel
et al., 2021] sugieren que ni la conduccion individual ni la conduccion en equipos
son buenas practicas por si solas, sino que una mezcla de ambas puede resultar en
una mejora sobre los costos operativos. En general, todos estos métodos han sido
evaluados sobre el conjunto de instancias benchmark propuesto por |[Goel, 2009],
que cuenta con 100 clientes (o pedidos) y un horizonte de planificacion de 144
horas (6 dias).

Un subproblema clave con el que deben lidiar los enfoques anteriores es el de decidir
si un conductor puede ejecutar la ruta de un camion particular. Es decir, dada la
secuencia de pedidos que realiza un camioéon con sus ventanas de tiempo, decidir si
existe alguna asignaciéon de horarios para los pedidos de modo que un conductor
pueda realizarlos secuencialmente cumpliendo con las ventanas de tiempo y con
las regulaciones laborales. Incluso la resolucién de este subproblema, el cual es
mas acotado porque interviene un tnico camién y el orden de los pedidos ya esta
determinado, puede llegar a ser extremadamente desafiante, como lo ilustran los
siguientes trabajos. Para la regulacion de EEUU anterior a la modificaciéon de 2013,
el problema era resoluble en tiempo polinomial para ventanas de tiempo simples y
miltiples suficientemente distanciadas |Archetti and Savelsbergh, 2009, (Goel and
Kok, 2012|. Recientemente, [Kleff, 2019] mostro que es posible resolverlo en tiempo
polinomial cuando las regulaciones incluyen dos tipos de descansos (esto incluye
la de EEUU y la UE) y los descansos se toman tnicamente en las localidades de
los clientes. Sin esta asuncion, la existencia de un algoritmo de tiempo polinomial

es aliin una pregunta abierta, al igual que para las regulaciones de otros paises.

Todos estos trabajos recién citados asumen que los mismos conductores operan la
totalidad de la ruta de un camion. Ademas, los equipos de conductores se asumen

unidades indivisibles, cuyo beneficio viene de regulaciones laborales especiales, por
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ejemplo, un camiéon puede moverse de forma casi ininterrumpida por un total de
18 horas al ser conducido por un equipo de dos conductores. Por el contrario,
en el problema considerado en este trabajo, los conductores pueden cambiar de
camién durante su jornada laboral y los equipos pueden dividirse. A pesar de que
los SVRCSP han sido muy poco estudiados, es posible encontrar en la literatura
algunos trabajos referenciales. A continuacién, se mencionan los méas cercanos a

esta investigacion.

|[Drexl et al., 2013| resuelve un PDPTW en larga distancia, sujeto a la regulacion
de conductores de la UE. Los cambios de camién-conductor pueden ocurrir en
multiples depésitos, llamados estaciones de relevo, pero el enfoque que proponen
no permite que ocurran en cualquier momento. De hecho, un conductor sélo pue-
de cambiar de camion luego de haber tomado su descanso diario en una estacion
de relevo, y un conductor es forzado a visitar una de ellas tras transcurrir cierta
cantidad de tiempo desde su tltima visita. Los autores siguen una descomposicion
del problema en dos etapas: primero, tratan con los vehiculos, y posteriormente
con los conductores. Proponen para su resoluciéon una LNS que sirve para am-
bas etapas del problema, la cual es evaluada en instancias que provienen de una
importante empresa de transporte alemana con 2800 pedidos, horizonte de plani-
ficacion de 6 dias, 1975 localidades, 1645 camiones y conductores, 43 depositos, y
157 estaciones de relevo. Por desgracia, las pruebas computacionales no son con-
cluyentes y no logran superar los resultados obtenidos al usar una correspondencia

camion-conductor fija (cuando los conductores no pueden cambiar de camion).

|[Lam et al., 2015] consideran una aplicacion en la logistica militar y humanitaria,
donde las tripulaciones pueden cambiar de vehiculo y también pueden trasladarse
viajando como pasajeros. Los cambios de vehiculo-tripulaciéon pueden ocurrir en
cualquier localidad de cliente, pero el modelo propuesto no permite que ocurran
en cualquier momento, sino s6lo cuando se recolecta o se entrega un pedido. Las
tripulaciones pueden trabajar a lo sumo un turno, el cual tiene una duraciéon maxi-
ma, y no se contemplan regulaciones de descanso dentro de los turnos. Los autores
proponen un modelo de Constraint Programming que trata las dos etapas del pro-
blema al mismo tiempo, redimiendo asi las limitaciones del abordaje secuencial, y
el cudl es resuelto usando una LNS. Ademaés, proponen a fines comparativos una
formulacion de PLE y una heuristica de dos etapas, donde el PDPTW de la prime-

ra etapa se resuelve con una LNS y la planificacion de las tripulaciones se resuelve
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con una heuristica de generacion de columnas sobre un modelo de cubrimiento de
conjuntos (es decir, una vez generadas las columnas, la formulacion se resuelve con
un solver de programacion lineal entera). Los resultados computacionales permiten
a los autores concluir que los intercambios vehiculo-tripulacion son esenciales para
la obtenciéon de soluciones de alta calidad, basados en un conjunto de instancias

aleatorias con hasta 96 pedidos y 6 localidades.

[Dominguez-Martin et al., 2018| investigan un VRP que involucra dos depositos.
Las rutas de los vehiculos deben empezar y terminar en depositos diferentes. Por
el contrario, las rutas de los conductores deben retornar a su depésito base, y
para ello, los conductores deben cambiar de camiéon (por alguno que se dirija a
su deposito base). Los intercambios solo pueden ocurrir en algunas localidades de
cliente, las cuales son las tinicas que pueden ser visitadas por més de un vehiculo a
la vez. Los conductores pueden realizar a lo sumo una ruta, cuya duracion (que es
el tiempo de conduccién més el tiempo de viaje como pasajero) no puede exceder
un tiempo maximo, y no se contemplan otras regulaciones de descanso durante la
ruta. El problema es modelado con una tinica formulacion de PLE, la cual presenta
algunas limitaciones, por ejemplo: las localidades de cliente no pueden ser visitadas
més de una vez por un mismo camioén o conductor. Los autores proponen algunas
familias de desigualdades validas y, mediante el desarrollo de rutinas de separacion
para las mismas, implementaron un algoritmo B&C capaz de resolver instancias

con hasta 30 clientes.

[Mendes and lori, 2020] desarrollaron un sistema de soporte para una distribui-
dora farmacéutica italiana, donde los intercambios camién-conductor se permiten
tinicamente en un depoésito central. Los autores siguen una descomposicion en dos
etapas: primero resuelven un VRP mediante una metaheuristica Iterated Local
Search (ILS) que determina rutas de vehiculo con una duracién méxima y que
comienzan y finalizan en el deposito central, y posteriormente resuelven un mode-
lo de PLE para asignar camiones y conductores a las rutas previas. Los métodos
propuestos son evaluados sobre instancias reales con 187 clientes y un horizonte

de planificacién de una semana.

Como se ha mencionado anteriormente, una diferencia fundamental en los trabajos
citados es si permiten intercambios de camién-conductor durante el horizonte de

planificacion. Pero existen también otras caracteristicas que pueden alterar, en ma-
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yor o menor medida, la naturaleza original del VRP, por ejemplo: si los pedidos son
de recoleccion o entrega o ambos, si los pedidos tienen ventanas de tiempo, si las
ventanas de tiempo abren una tnica vez o miltiples veces, el nimero de depositos
disponibles, si la flota es homogénea o heterogénea, las regulaciones de los conduc-
tores, cudndo y donde pueden descansar los conductores, cuando y déonde pueden
ocurrir intercambios camién-conductor, los objetivos considerados, entre muchos
otros. Todos estos requerimientos estan motivados por aplicaciones del mundo real
y la combinacion de ellos genera diversas variantes de VRPs, usualmente conocidas
como Rich VRPs (ver |Lahyani et al., 2015]).

En el Cuadro se listan las principales caracteristicas de los trabajos cita-
dos que estan mayormente relacionados con esta investigacion. De hecho, no he-
mos encontrado en la literatura ningin antecedente que permita intercambios de
camion-conductor completamente libres, es decir, que puedan ocurrir en cualquier
localidad (haya o no un cliente para visitar) y en cualquier momento (antes, duran-
te o después de transportar un pedido). Mas alla de las diferencias, cuando se trata
de enfoques heuristicos, una descomposicién en etapas parece ser una estrategia

recurrente para enfrentar estos problemas.

Un &rea de investigaciéon un poco mas alejada, pero en la cual también intervienen
fuertes restricciones de sincronizacion, es la prestacion domiciliaria de servicios de
salud, donde profesionales de la salud visitan a los pacientes en sus casas para
suministrar tratamientos médicos [Fikar and Hirsch, 2017]. En |[Eveborn et al.,
2006|, algunos pacientes necesitan ser visitados por méas de un miembro del personal
al mismo tiempo, por ejemplo, para mover pacientes con pérdida de movilidad. En
|[Nasir and Kuo, 2020], un vehiculo debe llegar a la casa del paciente durante
la visita de un enfermo para asegurar la entrega/recoleccion de un articulo en
presencia de un personal de la salud, por ejemplo, una muestra de sangre o un
desecho patolégico. En estos problemas, el area de servicio suele ser mucho maés
limitada, por ejemplo un barrio o una ciudad, se deben proveer diferentes tipos
de servicios, en particular un paciente puede necesitar més de un tipo de servicio,
y cada miembro del personal tiene diferentes habilidades que limitan los servicios

que puede proveer.
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Problema PDP v v v v v
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Flota de Homogénea v v Y v v v v v Y v v
vehiculos Heterogénea v v v v
Horizonte de  Simple v v
planificaciéon  Multiple v 7 v v v/ v v v
Ninguna v
Veﬁtjm“gide Simples v v v v v v
Miltiples v v v v v
Ninguno v v
Depositos Unico v v v v v v v v v v Y
Miltiples v v v
Individuales v v v Vv V v v v v v v
Tripulaciones Equipos v
Variables v v v
. EEUU v v v v v v
Reﬁgiﬁf“ UE v v v v v v v
Otra v v v v v v
Lugar de Ninguno v Vv v v v Y v v v v v
relevo de Depositos v v
conductores  Localidades v v v
Fijo v 7 v v
Distancia v v v v v v v v v VY v v v v Vv
Costos de Tiempo v v v
ruteo Demora v
Otro v
Ninguno v
Fijo v v v
Distancia v v
Costos de Tiempo v v v v v v v
scheduling Taxi v v
Otro v v
Ninguno v v v v v
Abordaje Heuristico v v v v v v v v v v v v
Exacto v v v Y v
Benchmark v v v v v v v v
Instancias Generadas v v v v v v
Reales v v v v

Cuadro 1.3.1.: Resumen de los trabajos citados.




1.4. Objetivos generales y especificos

1.4. Objetivos generales y especificos

Objetivo general

El objetivo general de esta tesis es el estudio del problema de ruteo de vehiculos y
planificacion de tripulaciones simultaneos, con el proposito de desarrollar métodos
de resoluciéon efectivos que permitan reducir los costos operativos y optimizar la

asignacion de recursos en empresas de transporte y logistica.

Objetivos especificos

» Realizar una exhaustiva revision bibliografica acerca del estado del arte en
el 4rea, identificando las metodologias y los algoritmos mas populares, asi

como también sus alcances y limitaciones.

= Comprender la naturaleza del problema e identificar los requisitos operativos
de la empresa, con el objetivo de definir escenarios de prueba realistas y

desafiantes para evaluar los métodos propuestos.

= Disenar modelos mateméticos que integren el ruteo de vehiculos con la plani-
ficacion de tripulaciones, considerando la demanda de pedidos en el tiempo,
la disponibilidad de camiones y conductores, la legislacion laboral y demas

restricciones operativas de la empresa.

= Proponer métodos heuristicos y exactos para resolver el problema planteado,
con el objetivo de que los primeros pueden dar buenas soluciones en esce-
narios reales con gran demanda de pedidos y que los segundos puedan dar

soluciones 6ptimas en escenarios méas limitados.

= Implementar los métodos propuestos y evaluarlos sobre los diferentes esce-

narios de prueba para validar su rendimiento.

s Comparar cuantitativamente y discutir criticamente los resultados obtenidos
en términos de su eficiencia, calidad de las soluciones encontradas y escala-
bilidad.
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= Realizar un anélisis de sensibilidad para identificar la robustez de los métodos

ante diversos cambios en los parametros que definen al problema.

1.5. Estructura de la tesis

La tesis se encuentra divida en dos partes principales, tituladas enfoque secuencial

y enfoque simultdneo.

En la primera, los dos subproblemas en que se descompone el problema en estudio,
ruteo de camiones y planificacion de tripulaciones, se resuelven secuencialmente
uno después del otro. En el Capitulo [2| se detalla la descomposicion del problema
en etapas y se proponen modelos matematicos basados en PLE para cada una de
ellas. En el Capitulo [3] se describen los algoritmos heuristicos desarrollados para
resolver los subproblemas de cada etapa. En el Capitulo [4] se exhiben los resulta-
dos alcanzados por los algoritmos desarrollados en pruebas computacionales sobre
instancias de diferente tamano. En el Capitulo b se presentan las conclusiones

correspondientes a la primera parte del trabajo.

En la segunda, los dos subproblemas se resuelven simultAneamente en una mis-
ma y unica etapa. En el Capitulo [6] se proponen diversas formulaciones de PLE
que modelan el problema. En el Capitulo [7] se estudian con mayor profundidad
los modelos anteriores y se proponen desigualdades validas. En el Capitulo [§] se
desarrollan algoritmos exactos que incorporan los estudios realizados en los capi-
tulos anteriores. En el Capitulo [9] se presentan conclusiones de la segunda parte,
asi como también generales a todo el trabajo realizado, y se mencionan posibles

trabajos futuros.

En los apéndices finales se definen algunos conceptos preliminares necesarios para
la comprension de la tesis, que incluyen nociones de Teoria de Grafos (Apéndice
[1), Optimizacion Combinatoria y Complejidad Computacional (Apéndice [2), Pro-
gramacion Lineal Entera (Apéndice , Heuristicas y Metaheuristicas (Apéndice
y Optimizacion Multiobjetivo (Apéndice [f)).
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Parte 1.

Enfoque secuencial
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2. Modelado con Programacion

Lineal Entera en dos etapas

En esta primera parte de la tesis, se trabaja con una descomposicion secuencial del
problema en dos subproblemas mas simples y manejables: en una primera etapa
se construyen rutas para los camiones y en una segunda etapa se asignan los con-
ductores sobre las rutas de camiones construidas previamente. Es evidente que la
descomposicion simplifica el abordaje, puesto que los camiones y los conductores
no son optimizados al mismo tiempo, permitiendo asi dar soluciones a grandes
instancias cuyo abordaje seria inviable de forma simultanea. Como es de espe-
rarse, también emerge una dependencia entre ambas etapas, donde las decisiones
tomadas al principio pueden restringir seriamente el espacio de btisqueda, compro-
metiendo asi la calidad de las planificaciones encontradas posteriormente e incluso

la factibilidad de las instancias.

El primero de los subproblemas involucra construir rutas para los camiones ig-
norando las restricciones asociadas a los conductores, de formal tal que todos los
pedidos sean cumplidos dentro de sus ventanas de tiempo y minimizando las pena-
lidades por las entregas tardias y los costos incurridos por los kilémetros recorridos.
Al finalizar esta etapa, las rutas resultantes se subdividen en tareas, que son la

minima unidad de trabajo que debe ser realizada por una misma tripulacién.

El segundo de los subproblemas involucra asignar tripulantes a cada una de las
tareas definidas en la etapa anterior, de forma tal que se respeten las regulaciones
laborales y minimizando los costos asociados al traslado en taxi de los conductores.
Para una mayor flexibilidad en la asignacién, en esta etapa también se permite
modificar algunas decisiones tomadas en la primera, particularmente es posible
adelantar y/o demorar en determinadas circunstancias el horario programado para

las tareas.
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2. Modelado con Programacion Lineal Entera en dos etapas

En este capitulo, se modelan ambos subproblemas mediante PLE. Para esto, se
recurre a digrafos con estructura que codifican rutas de camiones y de conductores
como caminos dirigidos, donde los nodos representan pedidos de transporte y los

arcos establecen precedencias.

2.1. Etapa I — Ruteo de camiones

El subproblema abordado en la primera etapa es una variante de un PDPTW.
Involucra construir rutas de camiones que cumplan con todos los pedidos, respe-
tando las ventanas de tiempo, y minimizando la penalidad por los dias de demora
en las entregas y el costo por distancia recorrida en camion. Ninguna regulaciéon
sobre los conductores es considerada durante este proceso, es decir, los camiones

pueden pensarse momentaneamente como auténomos.

En lo que sigue, se propone su modelado como un problema de PLE, inspirado en el
trabajo de [Dumas et al., 1991|. Para estructurar los datos, se recurre primeramente
a un digrafo auxiliar que permite representar la secuencia de pedidos realizados

por un camién como un camino dirigido.

2.1.1. Digrafo de secuenciacién de pedidos

Se define un digrafo G; = (N, E). El conjunto de nodos N contiene un nodo n,
para cada [ € Ly, un nodo n, para cada p € Py un nodo sumidero n,. El conjunto

de arcos F esta constituido por los siguientes:

= (n;,n,) para cada [ € Ly y p € P, representando que el pedido p es el

primero de la ruta de un camioén que inicia en la localidad (.

» (n,,,n,,) para cada pi,ps € P con p; # po, representando que el pedido p,

sigue al pedido p; en la ruta.

= (n,,ng) para cada p € P, representando que el pedido p es el dltimo de la

ruta.

Para ilustrar esta construccion, se presenta el siguiente ejemplo.
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2.1. Etapa I — Ruteo de camiones

® N,

® Tp,

Figura 2.1.1.: Digrafo de secuenciacion de pedidos para el Ejemplo .

Ejemplo 2.1.1. En la Figura se observa el digrafo de secuenciacion
de pedidos asociado al Ejemplo

2.1.2. Variables y restricciones

Para modelar este problema usando PLE, se requiere de una variable z. € {0, 1}
para cada e € F, tal que . = 1 si y s6lo si un camién pasa por el arco e. La razéon
por la cual estas variables se consideran binarias es porque cada pedido debe ser
realizado por exactamente un camidn, luego cada arco es recorrido por a lo sumo

uno de ellos. Estas variables deben estar sujetas a las siguientes restricciones.

= La cantidad de camiones usados no puede exceder a los disponibles en cada

localidad inicial I:

Y w<{oeV:il =1} Vi e Ly

e€l'*(ny)

Observar que esto permite que algunos camiones no sean utilizados para

ejecutar pedidos.

= El flujo de camiones se conserva en cada nodo asociado a un pedido p:

Z Te = Z Te Vp e P

el (np) e€Tt (np)
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2. Modelado con Programacion Lineal Entera en dos etapas

® Ny,
n, e n;, e
L ® N
TLZQ [ ) le °
® Tp, ® Npy
(a) Solucion correcta. (b) Solucion incorrecta.

Figura 2.1.2.: Posibles soluciones para el Ejemplo

= Cada pedido p es realizado por exactamente un camion:

Z Te=1 Vpe P
e€l~ (ny)

Z Te=1 Vpe P
e€l'* (np)

Por las restricciones de conservacion de flujo, una de estas dos familias de

restricciones queda implicada y puede omitirse de la formulacion.

Sin embargo, esta propuesta no es suficiente para modelar el subproblema y sus

limitaciones se exponen en el siguiente ejemplo.

Ejemplo 2.1.2. En la Figura el camino dirigido naranja representa la
ruta del camion vy del Ejemplo y el camino dirigido cyan la ruta de vs.
Es facil ver que estas rutas verifican las restricciones anteriores considerando
. = 1 para los arcos e coloreados y x. = 0 para los demés. Sin embargo, en
la Figura [2.1.2D] se muestra una solucion que también las verifica, pero que

no se corresponde con una ruta de camion.

Aun quedan dos cuestiones por resolver en este modelo. Por un lado, es necesario
prohibir ciclos, y por el otro, resta programar un dia y una hora para iniciar la
recoleccion y la entrega de cada pedido. Afortunadamente, ambas cuestiones se
pueden resolver introduciendo nuevas variables y restricciones que incorporen una

dimension temporal. Luego, se consideran las siguientes variables:
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2.1. Etapa I — Ruteo de camiones

» dj,dy € 7 para cada p € P, que modelan dias. El rango de estas variables
depende de si la ventana de tiempo comienza y finaliza en el mismo dia. Mas
precisamente, dy € {diay, ..., H—1} siay <by,y dy € {diay—1,..., H—1}

3 R R A E
si ay > by, anadlogamente para d.

» Ny, hy € No para cada p € P, que modelan instantes de tiempo. El rango
de estas variables es by € {ay,..., 05} siay < by, v hy € {ay,..., [ + 05} si

R R A E
a, > by, andlogamente para hy.

La idea es que I.dj + hy represente el instante de tiempo en que comienza la reco-
leccion de p y I.d; + hy su entrega. Antes de detallar las restricciones involucradas,

véase el siguiente ejemplo.

Ejemplo 2.1.3. Considerar las rutas propuestas en el Ejemplo [1.2.1] con
H =1e I = 8. Dado que el pedido p, se ejecuta en el instante de tiempo
3 del primer dia, las variables deben asumir los valores di, = 0 € {0} y
hy, =3 € {3,4,5}. Por el contrario, para el pedido p; que se ejecuta en el
instante de tiempo 2 del primer dia, las variables deben asumir los valores
dy =—1€{-1,0} y hy =10 € {6,...,10}.

Las variables deben estar sujetas a las siguientes restricciones:

= Siun pedido p es el primero de la ruta de un camién que inicia en la localidad
[, entonces el instante de tiempo en el que inicia la recoleccién de p debe ser

mayor o igual al tiempo de viaje desde [ a la localidad de recolecciéon de p:

I.d} + hy > tiempoViajeCamion(l, [}).7(n, n,,) Vie Ly, pe P

= El instante de tiempo en el que inicia la entrega del pedido p es posterior al
instante en que se recolecta, sumado al tiempo de servicio de recoleccion y

al tiempo de viaje entre las localidades de recolecciéon y de entrega:

Ldy + hy > I.d} + hy + s, + tiempoViajeCamion([7, 7)) Vpe P

= Siun camioén realiza el pedido p, luego de p;, entonces el instante de tiempo

en que inicia la recoleccién de py debe ser posterior al instante en que se

27



2. Modelado con Programacion Lineal Entera en dos etapas

entrega p;, sumado al tiempo de servicio de entrega de p; y al tiempo de

viaje entre las localidades de entrega de p; y de recoleccion de po:

Ld}, + h;‘Q—i-M.(l — x("m’”m)) >
I.d;1 + h§1 + 521 + tiempoViajeCamion(l} , %)  Vpi,ps € P, p1 # po

P17 "p2

donde M es una constante big M con un valor muy grande, por ejemplo
M=1H.

La recolecciéon y la entrega de un pedido p inician luego del primer dia per-

mitido por sus ventanas de tiempo:

I.dy + hy > 1.diay Vp € P con a, > b
I.d;+ hy > I.dia, Vp € P con a, > b,

Las mismas son necesarias dado que, por ejemplo, para un pedido p cuya
ventana de tiempo de recoleccién comienza y finaliza en dias distintos, los
rangos de las variables permiten la asignacion dj = dia; — 1y ay < hy < 1.

Es decir, la recoleccion se llevaria a cabo antes del primer dia permitido.

La entrega de todo pedido p finaliza antes del altimo instante del horizonte

de planificacion:

I.d;—i—h;:—i-sﬁgl.}l Vp e P

2.1.3. Funciones objetivo

En esta etapa, se busca minimizar los objetivos relacionados con los camiones,

esto es, la penalidad por los dias de demora en las entregas y el costo por distancia

recorrida en camion. Cada uno de ellos requerird de una estrategia diferente para

su modelado.
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» Minimaizar penalidad por demora en las entregas:

Dado un pedido p, la variable d; guarda informacion sobre el dia en que un
camion realiza efectivamente la entrega de p. Sin embargo, hay un problema

cuando la ventana de tiempo de entrega abre y cierra en dias distintos, pues



2.1. Etapa I — Ruteo de camiones

el valor de dj no siempre coincide con el dia de entrega. Més precisamente,
dy almacena el dia de entrega cuando hy € {ay,...,I — 1} y el dia anterior
cuando hy € {I,..., I+ b3}

Para solucionarlo, se introduce una variable binaria z, para cada p € P con
a, > by, tal que z, = 1 si hy > I. La activacion de estas variables esta

controlada por las siguientes restricciones:
hﬁ—[.ngf—l Vpepcona§>b§.

Notar que si h; es menor que I, no se impone ninguna restriccion al valor
de z,, ¥y en este caso, la funcién objetivo evitarad que la variable se active

innecesariamente.

Como resultado, dj; representa el dia en que se entrega el pedido p cuando
a, < by y d;+ z, cuando a, > by. Con esta distincion, la funciéon objetivo se

puede expresar de la siguiente forma:

ml’nz wy.(dy — diag) + Z Wy-2p

peP pEP:
E E
ap>bp

Es decir, la suma de las penalidades multiplicadas por los dias de demora en

las entregas.
Minimizar costo por distancia recorrida en camion:

Para modelar este objetivo, se incorporan pesos a los arcos de G1. El peso
de cada arco dependeré del costo de viaje en camién que requiere la tran-
sicion representada por el mismo. Mas precisamente, se define la funcion

costoCamion, que toma un arco e de GG; y retorna su costo, como:

costoCamion(e) =
costoViajeCamion(l, l;;) + costoViajeCamion (L}, [7) si e = (ng,ny),
costoViajeCamion(ly, , 37, ) + costoViajeCamion(l5,,15))  si e = (np,,np,),

0 caso contrario.
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Es decir, el costo de (n;,n,) es el de viajar desde la localidad n; a la localidad

de recoleccion del pedido p, mas el costo de viajar entre las localidades de

recoleccion y de entrega de p. El costo de (n,,,n,,) es el de viajar de la

localidad de entrega del pedido p; a la de recoleccion del pedido py, mas

el costo de viajar entre las localidades de recoleccion y de entrega de ps. Y

finalmente, el costo es 0 para los demés arcos, ya que no se requiere que los

camiones regresen a su localidad inicial al finalizar su ruta.

Luego, este objetivo se puede expresar como la suma de los pesos de los arcos

recorridos por los camiones:

min E costoCamion(e).z,
eck

2.1.4. Formulaciéon E1

A continuacion se detalla la formulacion de PLE que resulta de unir todos los

elementos presentados.

(E1) min Z wy.(d, — dia,) + Z Wp.2p
peP pEP:
a2>b2

min E costoCamion(e).z,
ecE

Sujeto a: Z e <{veV:l, =1} Vie Ly
eelt(ny)
Z Te = Z Te Vp e P
e€l' (np) e€l* (np)
Z Te =1 Vpe P
ecl'~(np)
I.d; + h; > tVC(l, l;)-x(m,n,,) Vie Ly, pe P
I.d;f—i—hg > I.d;—i—hg—&-sg—i—tVC(Z;,l;) Vp e P
Ldy, +hp, + M1 =20, n,,)) > 1.dy +hy +s, +tVC(, 1)

Vp1,p2 € P, p1 # p2
I.dy + h) > I.dia Vp € P con ay > b

L.d5+ hE > Ldia

R
p
E
p

Vp € P con a, > b,
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Ldy+h,+s, <I.H Vp e P (2.9)
hy — 1.z <T—1 Vp € P con a, > b, (2.10)

ze € {0,1} Vee E (2.11)

dy € {diay,...,H — 1} Vy € {R,E}, p € P con a} < b} (2.12)

dy € {dia}) —1,...,H — 1} Yy € {R,E}, p € P con a > b} (2.13)

hy e {a¥,... b Vy € {R,E}, p € P con a¥ < bY (2.14)

hy € {ap,..., I +bs} Vy € {R,E}, p € P con a} > b (2.15)

zp €{0,1} Vp € P con a, > by (2.16)

Dada una solucion factible de esta formulaciéon y una localidad inicial [ € Ly, todo
(ny, ns)-camino dirigido de G cuyos arcos e tengan z, = 1 representa la ruta de un
camion que inicia en [. El resto de las variables indican el instante de tiempo en que
se realiza la recoleccion y la entrega de cada pedido. Sin embargo, es importante
notar que la formulacion no fija el horario exacto en que los camiones viajan, pero
se tiene la garantia de que existe una asignacion de horarios factible para ellos,

compatible con el horario fijado para las recolecciones y las entregas.

2.1.5. Segmentaciéon de rutas en tareas

Antes de comenzar la segunda etapa, las rutas de camiones se deben segmentar en
tareas, que es la minima unidad de trabajo que debe ser realizada integramente por
una misma tripulacién. Es decir, durante el transcurso de una tarea no es posible
cambiar a los conductores, pero dos tareas consecutivas en una misma ruta pueden

variar sus tripulaciones.

Siendo v un vehiculo, se utiliza el siguiente procedimiento para segmentar su ruta

en una secuencia ordenada de tareas.

= Cada vez que v recolecta un pedido p, se tiene una tarea de recoleccioén cuyo

. . R * 2 R
lugar de origen y destino es [} y su duracion es s;.

» Cada vez que v entrega un pedido p, se tiene una tarea de entrega cuyo lugar

. . E * E
de origen y destino es [ y su duracion es sp.

» Cada vez que v viaja desde una localidad [ hacia otra I’, se busca una se-

cuencia de localidades [y, ...,l,,1 conn € N, [y =1y l,.1 =, formada por
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todas las localidades intermedias por las cuales pasa la ruta mas de corta
desde [ hacia [’. Dado que en cada localidad intermedia se pueden cambiar
los conductores, se tienen n tareas de viaje, donde la tarea j-ésima, con
j €{1,...,n}, tiene por localidad de origen a [;, por localidad de destino a

lj+1 y su duracién es tiempoViajeCamion(l;,l;41).

Es util introducir notaciones para referir a estos nuevos elementos.

T, T y TV son los conjuntos que contienen todas las tareas de recoleccion,
de entrega y de viaje, respectivamente, involucradas en las rutas de todos los

camiones.
T=TrUTEUTY.

Para cada t € T, ori(t) € L es su localidad de origen, des(t) € L es su
localidad de destino, dur(¢) € N es su duracion en instantes de tiempo y
veh(t) € V es el camion que la realiza. Para cada t € T* UT®, ped(t) € P es

el pedido involucrado en esa tarea recolecciéon o entrega.

Se definen las siguientes relaciones binarias en T, donde una tarea t; esta

relacionada con una tarea t, si:

e Son ejecutadas por el mismo camion y ty es posterior a t; (no necesa-

riamente consecutivas):
T7 ={(t1,t2) € T x T : veh(t;) = veh(ts) Aty es posterior a t;}.

e Son ejecutadas por el mismo camion, ty es posterior a t; y son consecu-

tivas:
T= ={(ti,t2) € T~ : At € T tal que (t1,1), (t, 1) € T}
e Son ejecutadas por camiones diferentes:

T7 = {(t1,ts) € T x T : veh(t;) # veh(t;)}.

Para ejemplificar este procedimiento, se introduce el siguiente ejemplo.
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Tarea t ori(t) des(t) dur(t) veh(t) ped(t)

theT™ L Iy 1 Uy D1
to €TV [y lo 1 U1 -
iz €T® ly ly 1 U1 D1
t,eT™ Iy Iy 1 Vs Do
ts €TV lo Iy 1 Vg —
te€T® | h 1 s P2

Como se ha mencionado previamente, una solucion de la formulacion (E1) especi-
fica el horario en que los camiones realizan las tareas de recoleccion y de entrega,
pero no especifica el horario de las tareas de viaje. Considerando los objetivos in-
volucrados en la primera etapa, el horario de las tareas de viaje es indiferente y se
puede elegir dentro de un rango sin afectar el valor objetivo de la solucion. Esto
es, si una secuencia de tareas de viaje ty,...,t, se debe realizar en un intervalo de

tiempo [a, b], entonces para el horario de t; se puede elegir un entero

iy € [a,b— Z dur(t;)],
i=1

y para el horario de ¢;, con 1 < j < n, se puede elegir un entero
ij € [ijo1 + dur(tj1),b— > dur(t;)].
i=j

Por el contrario, el horario en que se programan los viajes no es indiferente para
los conductores. Por ejemplo, un viaje se podria demorar o adelantar para esperar
a que un conductor se desocupe o para cumplir con su descanso. Dado que la
planificaciéon de tripulaciones puede ser demasiado restrictiva cuando los horarios
de las tareas estan fijos, durante la segunda etapa se permite modificarlos, siempre
y cuando se preserve el orden en que los camiones las realizan. Para formalizar

esto, se introducen las siguientes definiciones.

Definiciéon 2.1.5. Dada una tarea t, se define el subconjunto Z; de Z con los
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posibles instantes de tiempo en los cuales puede comenzar ¢. Formalmente,

I;ed(t) siteT*®
1 = Iged(t) siteT®

{ieZ:i<I.H-—dur(t)} siteT"

Definicion 2.1.6. Una programacion horaria es una funciéon 6 : T — Z que
determina el instante de tiempo en el que comienza cada tarea. Debe verificar las

siguientes condiciones:
1. §(t) € Z, para todo t € T.

2. §(t1) +dur(ty) < 6(t2) para todo (t1,t2) € T=. Es decir, si dos tareas t; y to
son consecutivas en una ruta de camioén, entonces ty debe comenzar luego de

que t; termine.

En particular, se nota con g a la programaciéon horaria que se obtiene de la solucion
de la primera etapa, completando con horarios aleatorios para las tareas de viaje

(de acuerdo al procedimiento mencionado anteriormente).
Para ilustrar estas definiciones, se presenta el siguiente ejemplo.

Ejemplo 2.1.7. La programacion horaria 0 para el Ejemplo [I.2.1] esta dada
por: 5(t1> = 0, (5<t2) = 17 (5(t3> = 2, (5<t4) = 37 5(t5) =4 y (5(t6) = 9.

Es facil ver que para cualquier programacién horaria, la solucion tendré el mismo
costo respecto a la distancia de viaje en camion (dado que los camiones realizan la
misma secuencia de viajes, pero programados en horarios diferentes). Sin embargo,
la programacion horaria puede cambiar el dia en que se hacen las entregas, variando
asi el costo de la soluciéon respecto a la demora en las entregas. Para preservar el
costo de la soluciéon en la segunda etapa respecto a los objetivos involucrados en

la primera, de aqui en adelante, para cada tarea t € T", se restringe Z; a

{i € T - diali) = dia(So(t))},

es decir, las tareas de entrega se deben realizar el mismo dia en que fueron pro-

gramadas en la primera etapa.
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2.2. Etapa II — Planificacién de tripulaciones

a)

Descasando [ITTTTTTTTTTT11 ITTTTTTTTTITTT11
Trabajande  [CITTTITTITI
0:00 8:00 20:00 Taxi  2:00 16:00 0:00
; L 1 |
Dia 1 2
b)
Descasando Y N 1 Y I I
Trabajando  [MININIINININI I I
0:00 8:00 10:00 Taxi  16:00 0:00
1 1 ]
Dia 1 2

Figura 2.2.1.: Ejemplos de programacion de viaje en taxi. a) factible, b) no factible.

2.2. Etapa II — Planificacién de tripulaciones

El subproblema abordado en la segunda etapa involucra asignar tripulaciones,
constituidas por uno o dos conductores, a cada una de las tareas definidas en la
primera etapa y decidir una programacion horaria para las mismas, respetando
las regulaciones laborales. Ademaés, es posible programar viajes en taxi para los
conductores cuando sea necesario o conveniente, teniendo en cuenta que en esta
etapa se busca minimizar el costo por la distancia de viaje recorrida por dichos

transportes externos.

La programacion de horarios para los viajes en taxi no es trivial, debido a que su
duracion contabiliza como horas trabajadas para los conductores. De hecho, puede
considerarse como otro problema de optimizacién en si mismo, como lo ilustra el

siguiente ejemplo.

Ejemplo 2.2.1. Suponer que un conductor trabaja el primer dia desde las
0:00 hasta las 8:00, el segundo dia desde las 16:00 hasta las 0:00 y que necesita
un viaje en taxi intermedio de 6 horas de duracion. Si la partida del taxi se
programa, el primer dia entre las 20:00 y las 22:00, entonces el conductor
tiene sus 12 horas de descanso en todo intervalo de 24 horas. Uno de estos
escenarios posibles se muestra en la Figura [2.2.1h). Por el contrario, si el
taxi se programa el segundo dia a las 10:00, entonces la solucion es infactible
porque el conductor trabaja 14 horas en el intervalo [24, 48], ver la Figura
2.2.1p).

35



2. Modelado con Programacion Lineal Entera en dos etapas

Con el objetivo de limitar la combinatoria generada por los taxis, en esta primera
parte de la tesis, se asumira que los mismos no se pueden interrumpir (por ejemplo,
para que un conductor pueda parar a descansar en el medio) y que se programan
lo mas tarde posible (es decir, de acuerdo a la Figura ) Vale la pena men-
cionar que programarlos lo mas temprano posible seria igual de efectivo para este
proposito, por lo que ambos criterios son a priori indiferentes. La imposicion de
estas nuevas restricciones conduce a un problema mas restringido, donde toda so-
lucion es a su vez solucion del problema original, pero la inversa no es verdadera,
y por ende habra soluciones que no puedan ser encontradas por el modelo. Aun a
pesar de esta limitacion, creemos que es més realista que simplemente ignorar la

duracion de los viajes en taxi, como se plantea en [Drexl et al., 2013)|.

Para estructurar los datos de este problema, se recurre nuevamente a un digrafo
auxiliar que permite representar la secuencia de tareas realizadas por un conductor

como un camino dirigido.

2.2.1. Digrafo de secuenciacién de tareas

Se define un digrafo G5 = (N, E). El conjunto de nodos N contiene un nodo ny
para cada [ € L, un nodo n; para cada t € T'y un nodo sumidero n,. El conjunto

de arcos I estd constituido por los siguientes:

» (ny,ny) paracada l € Lo y t € T, representando que la tarea ¢ es la primera

de la ruta de un conductor que inicia en la localidad .

» (ny,ny,) para cada ty,ty € Ty (ny,,ny,) para cada ti,t, € T7, represen-
tando que algin conductor realiza la tarea t, inmediatamente después de
la tarea t; en su ruta (notar que estas tareas no necesariamente deben ser

consecutivas en la ruta de un camion).

= (ng,ns) para cada [ € L¢, representando que la ruta de un conductor que

inicia en la localidad [ no realiza ninguna tarea.

= (n4,ns) para cada t € T, representando que la tarea ¢ es la ultima de la ruta

de algtin conductor.

A continuacion, se presenta un ejemplo de esta construccion.
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2.2. Etapa II — Planificacién de tripulaciones

Figura 2.2.2.: Digrafo de secuenciacion de tareas para el Ejemplo .

Ejemplo 2.2.2. En la Figura [2.2.2] se muestra el digrafo de secuenciacion
de tareas que resulta para el Ejemplo usando la segmentacion de tareas
propuesta en el Ejemplo [2.1.4

2.2.2. Variables y restricciones

Sea F,. el subconjunto de arcos que pueden ser recorridos por un conductor ¢, es
decir, E. = E\ {(n,ny) : |l € Lo, | # 1., t € T}. Para modelar este problema
usando PLE, se requiere de una variable z. € {0,1} para cada c € C'y e € E,,
tal que x.. = 1 si y s6lo el conductor ¢ pasa por el arco e. Estas variables deben

estar sujetas a las siguientes restricciones:

= Cada conductor ¢ recorre exactamente uno de los arcos que salen de su

localidad inicial:

Zxcezl VeeC
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2. Modelado con Programacion Lineal Entera en dos etapas

» El flujo de cada conductor ¢ se conserva en cada nodo asociado a una tarea
t:

Zxce = Zxce YVeeC, teT

e€l = (n¢)NE: e€l' T (ns)NE,.

= El nimero de conductores que realizan una tarea t es 1 o 2:

132 Zxce§2 VteT

c€C eeT ™ (nt)NE;

1§Z Z:ccegz VteT

c€C eeTt (ny)NE.

Por las restricciones de conservacion de flujo, una de estas dos familias de

restricciones queda implicada y puede omitirse de la formulacion.

El siguiente ejemplo expone algunas limitaciones de este modelo.

Ejemplo 2.2.3. En la Figura el camino dirigido verde representa la
ruta del conductor ¢; del Ejemplo y el camino dirigido magenta la ruta
de cy. Es facil ver que esta solucion verifica todas las restricciones anteriores,
considerando z.. = 1 para los arcos e verdes, x.,. = 1 para los arcos e
magenta y todas las demas variables con valor 0. Sin embargo, en la Figura
2.2.3bl se muestra una soluciéon que también verifica las restricciones, pero

que no se corresponde con rutas de conductores validas.

Esto motiva la incorporacion de nuevas variables, tanto para prohibir ciclos, como

para decidir el horario de las tareas.

= Para cada t € T e instante de tiempo ¢ € Z;, se agrega una variable y,; €

{0,1}, tal que y; = 1 si y sélo si la tarea ¢t comienza en el instante i.

» Para cada e € F, se agrega una variable X, € {0, 1}, tal que X, = 1 si existe

c € C tal que x. = 1, es decir, si algiin conductor pasa por el arco e.

Notar que X, podria estar activada ain cuando ningtin conductor pase por
e, sin embargo, la activacion innecesaria de esta variable no afectara la fac-

tibilidad de las soluciones.
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2.2. Etapa II — Planificacién de tripulaciones

[ ] nll

/ =
\’

\‘/
\/
»“\ T
/

[ ] nlg

(a) Solucion correcta.

[ ] ’I’Ll1

i
/

[} nlg

(b) Solucién incorrecta.

Figura 2.2.3.: Posibles soluciones para el Ejemplo m
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2. Modelado con Programacion Lineal Entera en dos etapas

Estas variables deben estar sujetas a las siguientes restricciones.

= Toda tarea t comienza en un tnico instante de tiempo:

Zytizl VteT

Al imponer estas restricciones (sumado a que las variables son binarias), es
posible determinar el instante de tiempo en el que comienza cada tarea t

mediante la siguiente funcién lineal:
o(t) = Zlg/tz
1€Ly

Para simplificar la redaccién del modelo, haremos uso de la mencionada

notacion para las proximas restricciones.

= La variable X, se activa cuando algin conductor ¢ recorre el arco e:

Zxce S |C|Xe Ve <)

ceC

= Si una tarea t es la primera de la ruta de un conductor que inicia en la
localidad [, entonces el horario de ¢ se debe programar considerando el tiempo

de viaje en taxi desde [ a la localidad origen de t:

d(t) > tiempoViajeTaxi(l, ori(t)). X (n, n,) Vie Lg, teT

= Si dos tareas t; y ty son consecutivas en una ruta de camion, entonces el
horario de t, se debe programar luego de que t; finalice; mas ain, si un
mismo conductor realiza t, luego de t;, entonces la programaciéon debe tener
en cuenta el tiempo de viaje en taxi desde la localidad de destino de t; a la

de origen de ts:

(S(tg) Z 5(t1) + dur(tl) +
tiempoViajeTaxi(des(t1), ori(t2)). Xn, nyy)  V(t1,t2) € T
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2.2. Etapa II — Planificacién de tripulaciones

Notar que estas restricciones garantizan que la programaciéon horaria satis-
face la condicion Bl de la Definicion R.1.6

= Si un mismo conductor realiza una tarea t, luego de una tarea t; y las tareas
son realizadas por camiones diferentes, entonces el horario de ¢, se debe
programar luego de que t; finalice y considerando el tiempo de viaje en taxi
desde la localidad de destino de t; a la de origen de t5; si ningtin conductor
realiza consecutivamente estas tareas, entonces la programacion horaria de

to debe ser independiente de la de ty:

5(t2) Z (S(tl) + dur(tl) — M(l — X(nzl,ntz)) —+
tiempoViajeTaxi(des(t), ori(t2)) V(ty,ty) € T?

Resta introducir restricciones que modelen las regulaciones laborales de los con-
ductores. Para ello, es necesario introducir una nueva variable w,.; € {0,1} para
cadace Ceie€{0,...,I.H— 1}, tal que w.; = 1 si el conductor ¢ trabaja en
el instante de tiempo i. Observar que w,; podria estar activada atn cuando ¢ no
esté trabajando en ¢, sin embargo esto no serd un inconveniente dado que en la
realidad c estarfa trabajando menos tiempo de lo dicho por el modelo. Ademas, se
incorpora una variable z., € {0,1} para cada ce€ C'y h € {0,..., H — 1}, tal que
zen = 1 81y solo si el conductor ¢ esté de franco en el dia h. Estas variables deben

estar sujetas a las siguientes restricciones.

= Si un conductor ¢ al comienzo de su ruta realiza una tarea ¢ que comienza
en un instante i, entonces ¢ trabaja desde el instante i —tV'T ([, ori(t)) hasta

el instante 7 + dur(t) — 1:

i+dur(t
Z Wer > (§VT (L, ori(t)) + dur(t))-(Tegny, ne) + Yei — 1)
#=i=tVT(Le,ori(t)) VteT, ceC, i€l

Observar que estas restricciones programan el viaje en taxi inmediatamente

antes del comienzo de ¢.

= Si un conductor c realiza una tarea t, que comienza en un instante i luego

de una tarea ¢, entonces ¢ trabaja desde el instante i — tVT(des(t1), ori(tz))
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2. Modelado con Programacion Lineal Entera en dos etapas

hasta el instante i + dur(ty) — 1:

i+dur(t2)—1
chz > (tVT(des(ty), ori(t2)) + dur(ta))-(Te(n, ney) + Yeai — 1)
i'=i—tVT(des(t1),ori(t2)) th,tg c T, t 7& ty, C € C, ic Itz

Al igual que antes, el viaje en taxi es programado inmediatamente antes del

comienzo de ts.

= Todo conductor ¢ trabaja a lo sumo 12 horas en todo intervalo de 24 horas:

I
chi/§§ VeeC,ie{0,...,I.(H—1)}

» Todo conductor ¢ tiene al menos un dia de franco en todo intervalo de 7 dias:

> zaw>1 Vee O, hel0,...,H—T}
h'e{h,...,h+6}

= Si un conductor c estd de franco en el dia h, entonces no trabaja durante ese
dia:

LhtI-1
chigl.(l—zch) Vee C, he{0,....,.H -1}

i=1.h

2.2.3. Funcién objetivo

El tnico objetivo que se busca minimizar durante esta etapa es el costo por dis-
tancia recorrida en taxi. Nuevamente, para su modelado se considera una funcién
costoTaxi : £ — Ny que asigna un costo a cada uno de los arcos de G5 de acuerdo

a este objetivo. La misma, se define de la siguiente forma:

costoViajeTaxi(l, ori(t)) si e = (ng,ny),
costoTaxi(e) = { costoViajeTaxi(des(t;),ori(ty)) sie = (ng,n,),
0 caso contrario.
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2.2. Etapa II — Planificacién de tripulaciones

Es decir, el costo de (n;,n;) es el de viajar en taxi desde la localidad inicial [ a la
localidad de origen de la tarea t. El costo de (ny,,ns,) es el de viajar en taxi desde
la localidad de destino de la tarea t; a la de origen de la tarea t5. Y finalmente, el

costo es 0 para los demas arcos.

Luego, este objetivo se puede expresar como la suma de los pesos de los arcos

recorridos por los conductores:

min Z Z costoTaxi(e).x e

ceC ecE,.

2.2.4. Formulacion E2

A continuacion se describe la formulacién de PLE para el problema abordado en

esta segunda etapa, cuyos elementos han sido presentados a lo largo de la seccion.

(E2) minz z costoTaxi(e).z e (fraxt)
ceCecE.
Sujeto a: Zxce =1 Yee C (2.17)
eclt(ny,)
Zxce = che Ve € C, teT (218)
e€l' ™ (ny)NE. e€l' T (ny)NE.
1<) Y wee <2 VieT (2.19)
c€C el (ny)NE.

> yi=1 VteT (2.20)

i€,
Z Tee < |C|Xe Vee E (221)

ceC
3(t) > tVT (I, 0ri(t)). Xn; m,) VieLe, teT (2.22)

(t2) > 6(t1) +dur(tr) +tVT(des(t1),ori(t2)). X(n,, ns,)
V(ti,t2) €T~ (2.23)
6(t2) = 6(t1) + dur(ts) + tVT(des(t1), ori(t2)) — M.(1 — Xn,, n,,))
V(t1,t2) € T7  (2.24)

i+dur(t)—1
> weir = (VT (e, 0ri(t)) + dur()).(ze(n, ) + vei — 1)
i'=i—tVT (lc,0ri(t)) VteT, ceC, i€, (2.25)
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2. Modelado con Programacion Lineal Entera en dos etapas

i+dur(ts)—
Zwm/ > (tVT(des(t1), ori(ta)) + dur(ta)).(Te(ny, nyy) + Ytai — 1)
i'=i—tVT(des(t1),ori(t2)) Vti,ta €T, t1 #ta, ceC, i €Ly, (2.26)
i+1—1 I
> wer <5 VeeC,iefo,... I.(H-1)} (2.27)
>z =1 VeeC, he{o,...,H—7} (2.28)
r'e{h,...,h+6}
I.h+I1-1
> wei < T(1 = zep) VeeC, he{o,...,H—1} (2.29)
i=I.h
Zee € {0,1} Vee C, e E. (2.30)
X, €{0,1} Vee E (2.31)
yri €{0,1} VteT, i€, (2.32)
we; €{0,1} VeeC, i€ {0,...,I.H—1} (2.33)
Zen € {0,1} Vee C, he{0,...,H—1} (2.34)

2.2.5. Subdigrafo de secuenciacién de tareas

Algunos de los algoritmos que se presentaran en los proximos capitulos trabajan
sobre un subdigrafo del digrafo de secuenciaciéon de tareas, cuyos arcos deben ser

compatibles con una programaciéon horaria prefijada.

Formalmente, dada una programacion horaria §, se define el subdigrafo G5 =
(N, E°) de G = (N, E), donde el subconjunto de arcos E° C E contiene ftinica-
mente las transiciones que pueden realizarse cuando las tareas se programan de

acuerdo a 6. Mas precisamente, F? tiene los siguientes arcos:

» (ng,ng) para cada l € Lo y t € T tal que el horario de la tarea t le permite a
un conductor tomar un taxi desde su localidad inicial hasta la de origen de
t, es decir, tiempoViajeTaxi(l, ori(t)) < d(t).

» (n4,,ny,) para cada ti,to € T con t; # ty tal que la tarea to comienza luego
de que t; finalice y ademaés le permite a un conductor tomar un taxi desde
la localidad destino de ¢; a la de origen de t5, es decir, 6(¢1) + dur(ty) +
tiempoViajeTaxi(des(t1), ori(t2)) < d(t2).

» (ng,ns) para cada l € Loy (ny,ns) para cada t € T.

A continuacion, se provee un ejemplo de esta construccion.
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2.2. Etapa II — Planificacién de tripulaciones

Figura 2.2.4.: Digrafo de secuenciacion de tareas para el Ejemplo dada la
programacion horaria ¢ del Ejemplo

Ejemplo 2.2.4. En la Figura [2.2.4] se muestra el digrafo de secuenciaciéon
de tareas que resulta para el Ejemplo dada la programacién horaria
definida en el Ejemplo [2.1.7) Los arcos en linea discontinua y de color méas

claro son los arcos de E(G9) que ya no pertenecen a E(GS).

Por su construccion, es facil notar que G es un grafo aciclico dirigido DA. Por
lo tanto, todo (n,,, ns)-camino dirigido se corresponde con una secuencia de tareas
que c¢ puede realizar de manera consecutiva en los horarios programados por 9,

aunque atn es necesario comprobar que se cumplan las regulaciones laborales.

'Del inglés, Directed Acyclic Graph
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3. Resolucion heuristica

En este capitulo, se describen los algoritmos de optimizacion desarrollados para
resolver los dos subproblemas provenientes de la descomposicion secuencial. Son
de caracter heuristicos y/o metaheuristico, dado que el abordaje secuencial es na-
turalmente no-exacto, es decir, las soluciones 6ptimas de cada subproblema no
necesariamente conducen a soluciones globalmente 6ptimas. Por ejemplo, las de-
cisiones tomadas en la primera etapa pueden restringir demasiado el espacio de
bisqueda, haciendo que las soluciones 6ptimas de la segunda sean de muy mala
calidad e incluso el segundo subproblema podria ser infactible para la instancia

proveniente de la solucién 6ptima del primero.

Para la resolucién del primer subproblema, el cual es una variante de un PDPTW,
se aplica una adaptacion de la metaheuristica hibrida propuesta por [Ropke and
Pisinger, 2006|, que combina Large Neighborhood Search (LNS) con un criterio
de aceptacion proveniente de Simulated Annealing (SA). El método de reparacion
consiste en una heuristica de insercién paralela de k-arrepentimiento randomizada
con ruido en la funcion objetivo. Mientras que para el método de destruccion, se

describen tres heuristicas diferentes.

Para la resolucion del segundo subproblema, se propone un Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP), donde en la fase de construccion se aplica
una heuristica de insercioén paralela randomizada por medio de una lista de candi-
datos restringida, y en la fase de biisqueda local se consideran multiples tipos de
movimientos, algunos estandares y otros especificos al caso de estudio. Progresi-
vamente, se incorporan dos nuevas funcionalidades al GRASP a fin de mejorar su
rendimiento. La primera de ellas facilita el arranque, permitiendo violar algunas
regulaciones laborales durante la construcciéon de la soluciéon inicial, y reparando-

las luego con una heuristica. Mientras que la otra, realiza una perturbacion de la
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3. Resolucién heuristica

programacion horaria de las tareas para escapar de 6ptimos locales, dando lugar
asi a una metaheuristica hibrida GRASP xILS.

3.1. Etapa I — Resolucion mediante LNS

Al considerar una descomposicion secuencial para el caso de estudio, el primero de
los subproblemas involucrados es un PDPTW (ver Seccion [2.1)). Este problema es
una de las variaciones mas estudiadas de VRPs, existiendo en la literatura gran
numero de trabajos enfocados en su estudio y resolucion [Toth and Vigo, 2014]. En
esta tesis, se opto por elegir uno de estos enfoques y adaptarlo al caso de estudio

particular.

La elegida fue la metaheuristica hibrida de [Ropke and Pisinger, 2006|, que mos-
tré resultados alentadores para un problema bastante similar. Ella combina Large
Neighborhood Search (LNS) [Shaw, 1998, Pisinger and Ropke, 2019, con un criterio
de aceptacion proveniente de Simulated Annealing |Kirkpatrick et al., 1983 De-
lahaye et al., 2019]. Los esquemas clasicos para estas metaheuristicas se detallan
en los Apéndices [13]y respectivamente. Sin embargo, adaptar esta implemen-
tacion al caso de estudio no es trivial y en esta seccién se mencionan los principales

desafios afrontados.

Dado que existen dos objetivos relacionados a los recorridos de los camiones, se
propone como primera funcién objetivo la suma ponderada de ambos. Siendo sol

una solucioén, la formula aplicada es

f(sol) = A fuxrr(s0l) + (1 — N). fuas(s0D), (3.1)

donde A € [0,1] determina la importancia de cada uno de los objetivos en el
valor final, y las funciones fuxrr V fvia; retornan la penalidad por la demora en
las entregas programadas y el costo por la distancia recorrida por los camiones
para dicha solucion, respectivamente. Dado que no existe un valor ideal para el
parametro A, sino que depende de qué tanto el tomador de decisiones prefiera
priorizar uno de los objetivos sobre el otro, se espera que la heuristica encuentre

buenas soluciones independientemente del valor elegido.
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El pseudocodigo de la metaheuristica hibrida se muestra en el Algoritmo [I} En
el mismo intervienen tres parametros: ts, € (0,1) es la tasa de enfriamiento
que regula la velocidad con la que se enfria el sistema, t; € (0,1) controla la
temperatura inicial del sistema y nlters € N es el nimero total de iteraciones
a realizar. Los valores més adecuados para los mismos seran determinados mas
adelante por medio de experimentacion computacional (al igual que para el resto de
los pardametros que intervendran en la reparacion y la destruccion de las soluciones).
La solucion inicial requerida como entrada se construye con el mismo método de

reparacion que se presentara en la proxima subseccion.

Algoritmo 1 LNS

Entrada: sol : solucién.

Salida: sol* : solucién.

Parametros: t7,, € (0,1), to € (0,1), e nlters € N.
1: f(sol*) + 400

2: T ﬁf(SOZ)

3: for it < 0; it < niters; it < it + 1 do
4: T+ T.tfm'o
5: P’ sol"” < destruir(sol)
6: try
7: sol’ < reparar(P’, sol")
8: catch falloReparar
9: continue
. —(f(s0l')—f(s0l))
10: if rand([0,1]) <e T then
11: sol «— sol’
12: if f(sol') < f(sol*) then
13: sol* + sol’

14: return sol*

En la linea 1, se inicializa el valor objetivo de la mejor soluciéon encontrada sol*
como infinito. En la linea 2, se determina la temperatura inicial del sistema, de
forma tal que haya 50 % de probabilidad de aceptar una nueva solucién cuyo valor
objetivo sea ty veces peor que el valor objetivo de la solucién inicial. En la linea
4, se ajusta la temperatura del sistema, multiplicindola por t.,. En la linea 3,
se aplica una heuristica de destruccién a la solucién actual sol, retornando una
solucion parcial sol” y el subconjunto de pedidos P’ que no fueron removidos
de sol. En las lineas 6-7, se intenta aplicar una heuristica de reparacién para
reinsertar en sol” todos los pedidos de P\ P’. La reparacion puede devolver una
nueva solucion sol’, o bien puede lanzar una excepcion falloReparar, que indica

que no fue posible repararla. En caso de capturar una excepcion, se prosigue con
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3. Resolucién heuristica

la siguiente iteracion del bucle de la linea 3. De lo contrario, en las lineas 1011,
se actualiza sol por sol’ segin el criterio de aceptacion proveniente de SA. La
funcién rand toma un conjunto y retorna un elemento aleatorio del mismo. En las
lineas 12-13, se actualiza sol* por sol’ en caso de que haya una mejora en el valor

objetivo. En la linea 14, se retorna sol* tras alcanzar el limite de iteraciones.

A continuacion, se presentan diferentes heuristicas para reparar y destruir las so-
luciones. Cabe aclarar que la implementacion original de |Ropke and Pisinger,
2006] es un poco mas sofisticada que la aqui presentada. En particular, en cada
iteracion se determina de manera adaptativa cual heuristica aplicar, teniendo en
cuenta la efectividad que cada una de ellas demostro en las tltimas iteraciones.
En nuestro caso, ese comportamiento adaptativo no fue incorporado, debido a que
la calidad de las soluciones encontradas utilizando siempre una misma heuristica
(fijada de antemano) ya era aceptable. Mas adelante, se presentaran experimentos

computacionales para sustentar esta afirmacion.

3.1.1. Meétodo de construccién y reparacion

Tanto para construir soluciones iniciales desde cero, como para completar solucio-
nes incompletas, es decir, repararlas luego de ser destruidas, se aplica una heu-
ristica de insercion paralela de k-arrepentimiento, randomizada con ruido en la
funcion objetivo, que es una adaptacion de la propuesta por [Ropke and Pisin-
ger, 2006|. En particular, las heuristicas de arrepentimiento se han popularizado
en la construccion de rutas para problemas del area, e.g. |Diana and Dessouky,
2004, Hemmelmayr et al., 2012|. El pseudocodigo completo de la misma se omite
ya que consideramos que no reviste mayores dificultades, aunque las ideas mas
importantes se describen en el Apéndice

A continuacién, se presenta un fragmento del mismo encargado de computar el
(mejor) costo de insercion de un pedido en un ruta. En nuestro caso, y a diferencia
de |[Ropke and Pisinger, 2006], este costo no solo depende de la posicion en donde se
inserta (jentre qué pedidos?), sino también del horario de su entrega. Esto se debe
a que la funcion objetivo precisa de este dato para computar la penalidad

correspondiente por las entregas tardias. Esto quiere decir que, insertar un pedido
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3.1. Etapa I — Resolucién mediante LNS

p en una ruta entre dos pedidos p; y ps, puede tener diferente costo dependiendo

del dia en que se entregue p.

El pseudocodigo de la funcién que calcula el costo de inserciéon se muestra en el
Algoritmo 2| La entrada del mismo es una solucién sol, un pedido p a insertar, un
camioén v a realizar el nuevo pedido y el valor de A. Los pardmetros ruidoy,.;, € R
y ruidogyrrn € Ry escalan el ruido aplicado a cada objetivo. El ruido méximo
M.y aplicado a fya; €s el maximo costo de viaje en camion entre todos los pares
de localidades, i.e. M\, = méx; ey costoViajeCamion(l,1'), y el ruido maximo
Mwrr aplicado a foyrr €8 la maxima penalidad por un dia de demora entre todos

los pedidos, i.e. Mgyrx = MaXpep W)p.

Algoritmo 2 costoInsercidn

Entrada: sol : solucion, pe P,v eV, y A €]0,1].
Salida: c¢i* € R.
Parametros: ruidogyrr € Ry v ruidoyia; € Ry
1: 1y, 1%, i® < sol
2: ci* + 400
3: for j < 1; j <1lon(r,); j< j+1do
4: A fyiay < costoCamion(ry[j — 1], ny,) + costoCamion(ny, ry[j])
— costoCamion(ry[j — 1], 7, [j])

5: if ry[j — 1] = ny, then

6: ini < tiempoViajeCamion(ly, [;)

7: else if r,[j — 1] = n, para algin p’ € P then

8: ini < iy, + tiempoViajeCamion(l5,, [7)

9: if r,[j] = ns then

10: fin+— I.H

11: else if ry[j] = nys para algin p” € P then

12: fin « i, — tiempoViajeCamion(ly, I7)

13: for iy < ini; iy + s + tiempoViajeCamion(ly, [7) + s < fin; iy < iy + 1 do
14: if i,y ¢ 7 then continue

15: for iy, < iy + sp + tiempoViajeCamion(l, [7)); iy + sy < fin; iy < iy +1 do
16: if i, ¢ 77 then continue

17: A fenrr < (dia(iy) — diag).wp

18: ¢t A\ (A fenrr + T0idogyrr - Tand ([— Mpxrr, Mantr]))

+ (1 - )\)'(AfVIAJ + TUidOVIAJ-rand([_MVIAJa M\/IAJ]))

19: ocu < iy, + s, — iy
20: if ¢i < ci* or (ci = ¢i* and ocu < ocu™) then
21: ct*, ocu™ < ci,ocu

22: return ci*

En la linea 1, se extraen de la soluciéon los siguientes elementos: un arreglo r,
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3. Resolucién heuristica

con los nodos del (n;,, ns)-camino dirigido de G que representan la ruta de v (si
v aun no tiene pedidos asignados, se considera que existe en GG; un arco ficticio
(ny,,ns) de costo 0) y funciones i* e i* que devuelven los instantes de tiempo en
que comienzan la recoleccion y la entrega de cada pedido cumplido por v. En el
bucle de la linea 3, se recorre cada indice j de r y se analiza la opcién de insertar el
nodo n, entre los nodos r;_y y r;. Observar que j no toma los valores 0 ni lon(r),
pues n, no puede insertarse antes que n;, ni después que n,. En las lineas 5-8, se
determina el primer instante de tiempo en el que puede comenzar la recolecciéon
de p, el cual depende de si p es el primer pedido de la ruta o si debe realizarse tras
entregar otro pedido p’. De manera analoga, en las lineas 9-12, se determina el
iltimo instante de tiempo en que puede finalizar la entrega de p, el cual depende
de si p es el ultimo pedido de la ruta o si debe realizarse antes de recolectar otro
pedido p”. En los bucles de las lineas 13 y 15, se analizan cada uno de los instantes
de tiempo en los que puede comenzar la recoleccion y la entrega de p, considerando
los limites calculados anteriormente. Ademas, en las lineas 14 y 16, se verifican que
las respectivas ventanas de tiempo estén abiertas. En las lineas 20-21, se actualizan
las variables en caso de haber encontrado una mejor posiciéon, y en caso de empate,
se elige la posicion en la cual el camion esta ocupado el menor tiempo (calculado

en la linea 19).

3.1.2. Métodos de destruccion

En este trabajo, se consideran tres heuristicas de destruccion diferentes, las cuales
también se utilizan en [Ropke and Pisinger, 2006]. Todas ellas estan parametri-
zadas por a € (0, 1], que representa la maxima proporcion de pedidos que seran
removidos de la solucién. FEn términos generales, estas heuristicas toman como
entrada una solucién sol, seleccionan con algin criterio una cantidad aleatoria
n < «a.|P| de pedidos y los remueven de la solucion. El criterio con el que se eligen

los pedidos a remover es lo que varia en cada una de las diferentes heuristicas.

Eliminacion de Shaw

Se enfoca en remover pedidos que guarden algiin tipo de relacion entre ellos y fue

propuesta originalmente por P. Shaw en [Shaw, 1997, Shaw, 1998|. Para medir qué
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3.1. Etapa I — Resolucién mediante LNS

tan parecidos son dos pedidos p y p/, se define la medida de relacion r(p,p’) > 0.

Un valor bajo de r(p,p’) indica que los pedidos estan muy relacionados.

En nuestra adaptacion, la medida de relacion utilizada es la suma ponderada entre
un término de distancia, que cuantifica la cercania entre las localidades de recolec-
cion y de entrega de p con las de p/, y de un término de tiempo, que cuantifica la
cercania entre los horarios programados para la recoleccion y la entrega de p con

los de p'. Especificamente, se define

EVO(I3, 15) + tVC(12, 15)
2.M

i — %] + |38 — 15
2.H ’

T(p,p,) = /\shaw- + (]— - /\shaw)~

donde * e " son funciones dependientes de la solucién que retornan el horario
programado para la recoleccion y la entrega de cada pedido, Agnaw € [0,1] es un
parametro que pondera la importancia de cada uno de los términos en el valor
final y M es la constante big-M usada en la formulacion E1 (i.e. M = [.H). Notar

ademéas que ambos términos se encuentran normalizados.

El pseudocodigo de esta heuristica se presenta en el Algoritmo [3] Ademas de los
pardmetros ya mencionados, también se encuentra el pardmetro de determinismo
€shaw > 1 que randomiza la eleccion de los pedidos a remover. En particular, con
valores de egpq,, cercanos a 1, la eleccion serd mas aleatoria y a medida que su valor

se incremente, la eleccion estard cada vez més guiada por la medida de relacion.

Algoritmo 3 destruirShaw

Entrada: sol : solucién.
Salida: P’ C Py sol’ : solucion parcial.
Parametros: a € (0,1], Aspaw € [0,1], ¥ €shaw € R>1.
i®, 1" < sol
r < rand({4,...,min(100, .| P|)})
po < rand(P)
R < {po}
while |R| < r do
p < rand(R)
arr < ordenar(P \ R) tal que p’ < p” si r(p,p') < r(p,p”)
i « |rand([0,1))%shaw.|P\ R|]
R+ RU{arr[i]}
for p € R do
sol’ « eliminar(sol,p)

: return P\ R, sol’

— =
N = O
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3. Resolucién heuristica

En la linea 1, se extraen de la solucion las funciones antes mencionadas: i® e ”.
En la linea 2, se elige una cantidad r de pedidos a remover, que es un nimero
aleatorio entre 4 y min(100, a.| P|) (remover menos de 4 pedidos haria muy dificil
que puedan ser reinsertados en posiciones diferentes a las originales y remover més
de 100, haria que los tiempos de ejecucion se incrementen demasiado). En las lineas
3-4, se elige un pedido inicial py € P de manera aleatoria y se lo inserta en un
conjunto vacio R, que contendré los pedidos a remover. En las lineas 6-7, se elige un
pedido aleatorio p de R y se ordenan los pedidos de P\ R en orden ascendente segun
su medida de relacion respecto a p, dando como resultado un arreglo ordenado arr.
En las lineas 8-9, se elige un indice 7 de manera semialeatoria y se inserta en R el

pedido arr[i]. Para la eleccion de i se utiliza la formula
[rand([0, 1)) [P\ R|],

resultando la eleccidon més golosa cuando egq,, se acerca a 1.

En la préctica, no es necesario realizar el costoso ordenamiento de arr, sino que

basta con aplicar un algoritmo de seleccion de tiempo lineal [Cormen et al., 2009].

Eliminacién de peores

Se enfoca en remover pedidos cuyas inserciones hayan generado grandes incremen-
tos en el valor objetivo de la solucién. El costo de remover un pedido p de una

solucién sol esta dado por
costoRemocion(sol,p) = f(sol) — f(sol'),

donde sol’ es la solucion parcial sin el pedido p.

El pseudocédigo de la heuristica se muestra en el Algoritmo 4] y se aplican las
mismas ideas que en la eliminacion de Shaw. En este caso, el parametro de deter-
minismo se llama epe,, v los pedidos se ordenan descendentemente de acuerdo a

su costo de remocion (lineas 4-5).
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Algoritmo 4 destruirPeor

Entrada: sol : solucion.
Salida: P’ C Py sol’ : solucion parcial.
Parametros: a € (0,1] y epeor € R>1.
1: r < rand({4,...,min(100, a.|P|)})
2: R« 0
3: while |R| < r do
4: arr < ordenar(P \ R) tal que
p < p’ si costoRemocidn(sol,p) > costoRemocidn(sol,p’)
5 i < |rand(]0,1))%r.|P\ R|]
6 R+ RU{arr[i]}
7: sol’ < eliminar(sol, arr[i])
8 return P\ R, sol’

Eliminacién aleatoria

Los pedidos a remover se eligen de manera puramente aleatoria. A pesar de ser
un caso particular de la eliminacion de Shaw con ey, = 1 v de la eliminaciéon
de peores con ey, = 1, se implementd por razones de eficiencia un algoritmo

separado. Por su simplicidad, se omite el pseudocodigo del mismo.

3.1.3. Normalizacion

Considerando que las funciones objetivo tienen diferentes unidades, se decide nor-
malizarlas usando los puntos ideal y nadir [Ehrgott, 2005]. Un resumen de estas
técnicas se menciona en el Apéndice 5l En la implementacion, estos puntos se es-
timan con la propia metaheuristica, dado que no es posible computarlos de forma

exacta para el tamano de instancias usado en los experimentos computacionales.

Mas especificamente, para cada instancia, se realiza un preprocesamiento donde
se ejecuta la metaheuristica con A =0y A = 1, y un tiempo limite de 1 minuto.
Siendo solj y solj las soluciones generadas, respectivamente, la funcién objetivo
normalizada para esa instancia queda de la siguiente forma, siendo A un valor

arbitrario en el intervalo [0, 1]:

~ fENTR(SOl) - fENTR(SOlI)

. fVIAJ(SOl) - fVIAJ(50l8>
f(sol) = /\'fENTR(SOZS) = oo (500%)

* (1 a /\)'vaAJ(SOZT) - fVIAJ(SOlS)‘

(3.2)
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Figura 3.1.1.: Aproximacién de la frontera de Pareto.

Los resultados obtenidos para dos instancias particulares se muestran en la Figura
B.1.1] Las graficas superiores corresponden a los resultados de la primera instancia
v las inferiores a la segunda, ademas las graficas de la izquierda no usan normali-
zacion y las de la derecha si. Cada grafica muestra la aproximacion de la frontera
de Pareto basada en las 11 soluciones que fueron devueltas por la metaheuristica
al variar A entre 0 y 1 con un paso de 0,1 en la funcion objetivo (3.2) (el valor de

cada solucion se marca con un rombo, cuyo color depende del valor de \).

Se puede observar que los objetivos estan claramente en conflicto, es decir, mientras
mas se intenta minimizar uno de ellos, mas empeora el otro. También es evidente
que las funciones objetivo se mueven en rangos de valores diferentes. En las graficas
sin normalizacion, los puntos tienden a estar mas cerca del eje vertical, lo que indica
que fyyrr tiende a priorizarse por sobre fy.,;. Por el contrario, en las graficas con
normalizacion, los puntos quedan distribuidos de manera un poco mas uniforme

sobre la aproximacion de la frontera de Pareto. En particular, para valores de A
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3.2. Etapa II — Resolucién mediante GRASP

cercanos a 0, la normalizaciéon permite encontrar soluciones con menor costo de

distancia que las encontradas sin normalizar.

Lo que resta del capitulo se enfoca en la resolucion heuristica de la siguiente etapa

del problema.

3.2. Etapa II — Resoluciéon mediante GRASP

El segundo de los subproblemas consiste en planificar las tripulaciones de las tareas
(ver Seccion . Para su resolucion, se propone una metaheuristica Greedy Ran-
domized Adaptive Search Procedure (GRASP) [Feo and Resende, 1989, [Feo and
Resende, 1995, Resende and Ribeiro, 2016]. En la literatura, es posible encontrar
un gran namero de trabajos que estudian la aplicacién de esta metaheuristica a
diferentes problemas de optimizacion y que dan cuenta de su efectividad |Resende
and Ribeiro, 2019|. Particularmente para VRPs, se pueden mencionar los siguien-
tes trabajos de interés [Kontoravdis and Bard, 1995| Carreto and Baker, 2002, Ho
and Szeto, 2016, |Al Chami et al., 2018|.

Una solucion sol para este subproblema puede representarse de manera simplifi-
cada como un par (§,{r. : ¢ € C'}), donde § es una programacion horaria para
las tareas de Ty, para cada conductor ¢, 7. es un (n,ns)-camino dirigido de
GG5. Por supuesto, la solucion debe verificar que cada nodo de tarea sea visitado
por al menos uno y a lo sumo dos caminos y que se cumplan las restricciones de

descanso.

La funcion objetivo a minimizar en esta etapa, notada f..x;, retorna el costo por la

distancia total recorrida en taxi en una solucién dada. Es decir, dada una solucién
sol = (0,{r.: c€ C}),

lon(re)—1
Jraxi(re) = Z costoTaxi(r.[i], rc[i + 1]),
=0
fTAXI(SOl) = Z fTAXI(TC)' (33)
ceC
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3. Resolucién heuristica

El pseudocodigo general de GRASP se encuentra detallado en el Apéndice A
continuacioén, se describen las heuristicas propuestas para las fases de construcciéon

y de mejora.

3.2.1. Fase de construccion

La construccion de la soluciéon inicial se realiza con una heuristica de inserciéon
paralela de mejores, randomizada por medio de un parametro de calidad « € [0, 1]
(ver Apéndice . El pseudocodigo de la heuristica constructiva se presenta en el
Algoritmo

Algoritmo 5 construir

Entrada: T: conjunto de tareas y 6 : T' — 7 programacién horaria.
Salida: {r.:c € C}: conjunto de rutas de conductor.
Parametros: « € [0, 1].

1: T < ordenar(T) tal que t < t' si §(t) < 6(t)

2: ro < {ny.}, para cada c € C

3: for all t € T°" do

4: LC < {ce C:r.U{ns} es un camino dirigido de G

A ¢ cumple restricciones de descanso}

if LC = () then fail
Cle fTAXI(rC U {nt}) - fTAXI(TC)7 para cada c € LC
Cimin; Clmaz mfncGLC Cic: méXcELC Clc
LCR + {c € LC : cic < Cipmin + @-(Cimaz — Climin) }
¢* < rand(LCR)
10: Tex <= Ter U{ny}
11: 7. ¢ 1. U{ns}, para cada c € C
12: return {r.:ce C}

En la linea 1, se ordena el conjunto de tareas en orden ascendente seglin la hora a
la que estan programadas. En la linea 2, para cada conductor ¢, se inicia el camino
dirigido r. con un tnico nodo correspondiente a su localidad inicial. En las lineas
4-5, se computa la lista de candidatos LC' con todos los conductores que pueden
realizar la tarea t sin incumplir con las regulaciones laborales, fallando si LC' es
vacia. En la linea 6, para cada candidato ¢, se computa el costo de insercion de ¢
al final de su ruta. En las lineas 7-8, se computa la lista de candidatos restringida
LCR. En las lineas 9-10, se elige un conductor aleatorio ¢* de LC'R y se extiende
a r. con el nodo n;. En la linea 11, se extiende cada uno de los caminos con el

nodo sumidero.
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3.2. Etapa II — Resolucién mediante GRASP

Como se ha mencionado, la heuristica constructiva falla cuando LC' es vacia, ya que
ningtn conductor podria realizar ¢ sin comprometer la factibilidad de la solucion.
En ese caso, se sigue con la siguiente iteracion del GRASP; en la siguiente seccion

se propondra una heuristica de reparacion.

3.2.2. Fase de mejora

Para mejorar la soluciéon construida en la fase previa se propone una biusque-
da local de tipo Variable Neighborhood Descent (VND) [Mladenovi¢ and Hansen,
1997, Hansen et al., 2019|. Esta metaheuristica ha sido aplicada a numerosos pro-
blemas de optimizacion, para una revision méas detallada consultar en [Hansen and
Mladenovié¢, 2001, Hansen et al., 2010]. El esquema general de VND se describe
en detalle en el Apéndice [£.2]

Los primeros tres movimiento considerados son bastante comunes en la literatura
(e.g. ver [Shen and Kwan, 2001, Ma et al., 2016|) y consisten en seleccionar dos
conductor ¢y ¢ e intercambiar ciertos nodos entre sus rutas r. y r., respectivamen-
te. Los dos movimientos restantes son especificos del caso de estudio y permiten
modificar el nimero de tripulantes de una tarea. Estos tltimos, seleccionan un con-
ductor ¢ y copian/borran nodos en su ruta r.. Formalmente, la entrada de estos
movimientos es una solucion factible sol = (d,{r. : ¢ € C}) y el resultado es una
nueva solucion sol’ = (0,{r. : ¢ € C'}). Ninguno de los movimientos presentados
modifica la programacién horaria d; mas adelante se presenta un nuevo movimiento

para tal proposito.

A continuacion, se brinda una descripcion detallada de cada uno de ellos. Ademas,
en la Figura se ilustra el resultado de su aplicacion, donde los arcos que
tienen una cruz en el medio son aquellos que deben removerse y los arcos en linea

discontinua son los que deben insertarse.

7

Mov. 1: reubicar una tarea. Para c,d € C y t' € T, quitar el nodo ny de
re y reubicarlo en r. (ver Figura [3.2.1al).

Mov. 2: intercambiar dos tareas. Para ¢, € C' y t,t' € T, intercambiar
el nodo n; de r. con el nodo ny de ro (ver Figura [3.2.1D)).
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(a) Reubicar una tarea.
(b) Intercambiar dos tareas.
o oS O
Ter @ )/7;/\\ )m ).._)@
—/

(¢) Intercambiar dos arcos.
@2
(d) Insertar una tarea.

O O O O ®
Te ! - u N T N v i
@A)
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(e) Remover una tarea.

Figura 3.2.1.: Movimientos.



3.2. Etapa II — Resolucién mediante GRASP

Mov. 3: intercambiar dos arcos. Para ¢, € C' y t,t' € T, intercambiar
todos los nodos de r. a partir de n; por todos los nodos de r. a partir
de ny, es decir, romper los caminos en los arcos anteriores a n; y nyg y

reconectar la primera parte de cada uno con la segunda del otro (ver

Figura 3.2.1¢)).

Mov. 4: insertar una tarea. Para c € C' y t € T, insertar el nodo n; en r,

(ver Figura [3.2.1d]).

Mov. 5: remover una tarea. Para c € C'y t € T, remover el nodo n; de

r. (ver Figura[3.2.1¢).

La vecindad generada por MOv. i, con i € {1,...,5}, notada N;(sol), contiene
a las soluciones factibles que se obtienen de aplicar una vez este movimiento a
la solucion actual de todas las formas posibles. Recordar que para que la nueva
solucion sol” siga siendo factible, debe verificar las siguientes condiciones: (i) ., es
un (ny,, ns)-camino dirigido de G para cada ¢ € C, (ii) n; estd en al menos uno y
en a lo sumo dos caminos dirigidos para cada t € Ty (iii) cada conductor cumple
con la legislacion laboral. En particular, la condicion (ii) implica que MOVv. 4 solo
puede aplicarse con tareas que se encuentren en una unica ruta y MoOv. 5 con

tareas que se encuentren en exactamente dos rutas.

Algunos de los movimientos se podrian obtener como combinacién de otros. Por
ejemplo, MOV. 2 se podria obtener aplicando dos veces MOV. 1: primero reubicar a
ny entre v’ y ny vy luego reubicar a ny entre u y v. Sin embargo, existe la posibilidad
de que la solucién intermedia no sea factible y que la solucion final si lo sea. Para
evitar lidiar con estos casos, se decidié considerar cada uno de estos movimientos

por separado a pesar de que algunos no sean minimales.

El pseudocddigo de la busqueda local se muestra en el Algoritmo [6] El parame-
tro descenso determina el tipo de descenso, pudiendo elegir entre descender a un
vecino de costo minimo ("MEJOR") o al primer vecino de menor costo ("PRI-
MER"). El costo de la funciéon objetivo tiende a saltar de manera méas abrupta
cuando la busqueda desciende al mejor vecino, a costa de una exploracion exhausti-
va del vecindario, y ocurre lo contrario al descender al primer vecino. El parametro

ordenMov es un arreglo con los movimientos ordenados segin su orden de apli-
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3. Resolucién heuristica

cacion. Por ejemplo, ordenMov = [2,5,1,4, 3] establece que MOV. 2 es el primer

movimiento a aplicar, luego MOV. 5, y asi sucesivamente.

Algoritmo 6 bisquedalocal

Entrada: sol : solucion.
Salida: sol: solucién.
Parametros: descenso € {“PRIMER”, “MEJOR”}, ordenMov : arreglo que contiene
una permutacion de {1,...,5}.
1: seguir < verdadero
2: while seguir and frax(sol) > 0 do

3: seguir < falso

4: 1+ 0

5: while ¢ < 5 do

6: k < ordenM ov|i]

7 sol* + sol

8: for all sol’ € Ni(sol) do

9: if fraxi(sol') < fraxi(sol*) then
10: sol* < sol’

11: if descenso = “PRIMER” then break
12: if fTAXI(SOl*) < fTAXI(SOl> then

13: seguir <— verdadero

14: sol + sol*

15: else

16: 14 1+1

17: return sol

El bucle que comienza en la linea 2 se ejecuta siempre que el valor objetivo de la
solucién actual sea mayor que 0 y que en la iteraciéon anterior se haya mejorado
su valor objetivo (o esta sea la primera iteracion). El bucle que comienza en la
linea 5 explora secuencialmente las estructuras de vecindario. En la linea 6, se
determina el movimiento MOV. k que se debe aplicar segin el orden definido
por el parametro ordenMov. En la linea 7, se guarda una copia de la solucién
actual en la variable sol*, que almacenara la solucion a la que debe descender la
bisqueda. El bucle que comienza en la linea 8 explora iterativamente cada uno
de los vecinos de sol generados por MOV. k y actualiza sol* cuando encuentra un
vecino de mejor valor objetivo. En el caso de que el descenso sea al primer vecino,
el bucle corta anticipadamente cuando un mejor vecino es encontrado (puede no
existir), y en caso de descender al mejor vecino, el bucle recorre el vecindario
completo. En las lineas 12-14, la buisqueda se mueve al vecino guardado en sol*,
siempre que sol* haya sido actualizado. De lo contrario, en la linea 16, se pasa

a la siguiente estructura de vecindario. El procedimiento se detiene tras explorar
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3.3. GRASP con reparacién

todas las estructuras de vecindario y en ninguna de ellas haber hallado soluciones

mejores.

A continuacion, se proponen algunas mejoras a este esquema base, a fin de mejorar

algunos comportamientos observados durante pruebas preliminares.

3.3. GRASP con reparacion

Uno de los principales puntos débiles del Algoritmo [5] es que la construccion de la
solucion inicial falla cuando una tarea no puede ser insertada en la ruta de ningin
conductor. Esto sucede cuando los conductores se encuentran ocupados durante
ese instante de tiempo, o cuando estan disponibles pero la insercién de la nueva
tarea viola alguno de sus descansos. En pruebas preliminares, se detectd que estos
fallos son muy comunes y que la mayoria de ellos provienen de la segunda causa,
particularmente de lo restrictivo que resulta imponer los descansos de al menos 12

horas durante la heuristica constructiva.

En lugar de descartar estas soluciones incompletas, es posible continuar su cons-
truccion asignando estas tareas en conflicto al conductor que mas cerca esté de
poder realizarlas. Es decir, se permite que algunas de las restricciones puedan
ser violadas durante la construccion, comunmente llamadas restricciones flexibles,
mientras las demas continiian impuestas, pero se penaliza la infactibilidad con una
funcién objetivo apropiada. Posteriormente, estas soluciones se intentan reparar
antes de iniciar la fase de mejora. Para formalizar esto, se introduce la siguiente

definicion.

Definiciéon 3.3.1. Una solucion semifactible es una solucion factible del problema
relajado que se obtiene de eliminar las restricciones que imponen a los conductores

un descanso de al menos 12 horas en todo intervalo de 24 horas.

A continuacion, se detalla la métrica utilizada para medir cuan infactible es una

solucién semifactible.
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3. Resolucién heuristica

3.3.1. Meétrica de infactibilidad

Se propone una funcion, notada fx=, como métrica de infactibilidad, que retorna
el total de horas de trabajo que los conductores exceden de las permitidas en todos

los intervalos de 24 horas del horizonte de planificacion. Esto es, dada una solucién
semifactible sol = (§,{r.: c € C}),

24H 24
fine(re) = Z m#x{0, horasTrabajadas(r,,i,i + 24) — 12}

fINF(SOZ) = Z fINF(rC)7 (34)

ceC

donde horasTrabajadas(r.,i,i + 24) es una funcién que devuelve la cantidad de

horas que el conductor trabaja en el intervalo de tiempo [i,i + 24] en la ruta r..

Es importante destacar que, dada una solucion semifactible sol, fip(sol) =0 siy
s6lo si sol es factible. En consecuencia, una heuristica de reparacion puede usar
a fie como funcion objetivo para guiar la busqueda de soluciones factibles. Esta
métrica de infactibilidad ademés tiene otra ventaja, pues penaliza en mayor medida
a los conductores que sisteméticamente hacen pocas horas extras sobre aquellos
que hacen esporadicamente muchas horas extras. Reparar tales soluciones es més
costoso debido a que involucra modificar la planificacion de miltiples dias; como

lo ilustra el siguiente ejemplo.

Ejemplo 3.3.2. Considerar una instancia con un horizonte de planificaciéon
de 12 dias y dos conductores ¢; y ¢o. Suponer que en el primer dia, ¢; tra-
baja las 24 horas, y en los dias restantes descansa las primeras 12 horas y
luego trabaja las 12 horas restantes, y suponer que ¢, trabaja las primeras 13
horas de cada dia y descansa las 11 horas restantes. Si bien ambos conduc-
tores trabajan en total 12 horas extras, ¢; aporta 78 horas a fi (el primer
intervalo de 24 horas contribuye con 12 horas, el segundo con 11 horas, y asi
sucesivamente, y del treceavo en adelante aportan 0), mientras que ¢y aporta

265 horas (cada intervalo de 24 horas contribuye con 1 hora).

En lo que sigue, se describe una heuristica para la construccién de soluciones

semifactibles.
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3.3. GRASP con reparacién

3.3.2. Heuristica de construccion semifactible

La construccion de soluciones semifactibles se realiza con una heuristica, llamada
construirSF, que incorpora ligeros cambios al Algoritmo [5l En lugar de presentar

su pseudocddigo, se enumeran los cambios necesarios.

1. Si LC es vacia (linea 5), en lugar de fallar, se construye una lista de candida-
tos alternativa LC\y con todos los conductores disponibles para cumplir la
nueva tarea y que con su incorporacion tengan al menos un dia de franco en
todo intervalo de 7 dias (ya no se les exige que descansen al menos 12 horas

en todo intervalo de 24 horas). Es decir,

LCye < {c € C :r,U{n;} es un camino dirigido de G

A ¢ cumple restricciones de franco en 7 dias}.

2. Si LC\yr no es vacia, se elige un conductor ¢* cuya ruta introduzca la menor

infactibilidad, de acuerdo a la funcion f.. Es decir,

¢ < argmin cpo (fixe(re U{n}) — fixe(re))

3. Delo contrario, la heuristica falla y una nueva iteracion de GRASP comienza.

En caso de que la construcciéon retorne una soluciéon semifactible que ya sea factible,
la fase de bisqueda local puede comenzar inmediatamente. De lo contrario, se

requiere repararla para poder continuar.

3.3.3. Heuristica de reparacién

La reparacion de soluciones semifactibles se hace de forma heuristica aplicando
una busqueda local, llamada reparar, muy similar a la presentada en el Algoritmo
Bl Dado que en este caso el objetivo es hallar una solucion factible, el descenso
estd guiado por la funciéon f en lugar de f,x. A su vez, todos los movimientos
definidos en la Seccion [3.2.2] son reutilizados para la reparacion y se incorpora uno

nuevo, capaz de modificar la programaciéon horaria de las tareas.
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3. Resolucién heuristica

a)

Descansando LTI TP TP PPy CITITTTTTTd
Trabajande [T LTI TTTTTTTTTT]
0:00 t; 4:00 0:00 Taxi  6:00 ts 14:00
. L 1 |
Dia 1 2
b)
Descansando CITTTT] CTTTTTTTTTITTTIT] CITTTTTTTT]
Trabajando [TTT17
0:00 t; 4:00 10:00 t, 16:00 6:00 ts 14:00
L 1 J
Dia 1 2

Figura 3.3.1.: Ejemplo de reparacion con Mov. 4. a) No factible, b) factible.

Es importante notar que todos los movimientos pueden ser aplicados para reducir
la infactibilidad de una solucién. A continuacién, se muestra un ejemplo de co6-
mo el movimiento MOV. 4, encargado de insertar una tarea en una ruta, puede
ser usado para esto. Ejemplos similares pueden construirse para el resto de los

movimientos.

Ejemplo 3.3.3. Considerar dos localidades [1,ly € L tales que tVT(ly,[5)
= 6, tareas t1, ta, t5 € T tales que des(t;) = ori(te) = Iy, des(ta) = ori(ts) = lo,
dur(t;) = 4, dur(ts) = 6, dur(t3) = 8 y una programacion horaria § con
d(t1) =0, 6(t2) = 10y 6(t3) = 30. Ademas, suponer que un mismo conductor
realiza t, v luego t3. Dado que tal secuencia de tareas requiere un viaje en
taxi intermedio desde [; hacia [ y que, de acuerdo a lo asumido, el mismo
se programa inmediatamente antes de t3, tal conductor trabaja 14 horas el
intervalo [24, 48], ver Figura [3.3.1h). Ahora, si en su ruta se inserta ¢, entre

t; v t3, entonces el taxi ya no es necesario y la infactibilidad se repara, ver

Figura [3.3.1p).

Como ha sido mencionado anteriormente, ninguno de los movimientos presentados
puede modificar la programacion horaria de las tareas. Considerando que una solu-
cion necesita ser reparada cuando algin conductor excede las 12 horas de trabajo
estipuladas, se vuelve deseable tener un movimiento que pueda adelantar/demo-
rar el horario de una tarea para intentar incrementar el tiempo de descanso del
conductor en ese intervalo. El nuevo movimiento se presenta a continuacion, su

entrada es una solucion semifactible sol = (6, {r. : ¢ € C'}) y retorna otra soluciéon

sol' = (8, {r.: ce C}).
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3.3. GRASP con reparacién

Mov. 6: cambiar el horario de una tarea. Para ¢t € T y un instante de

tiempo tiempo i € Z;, actualizar el valor de 6(t) a i.

Las siguientes tres condiciones se deben cumplir para que sol’ sea semifactible.

1. ¢’ debe ser nuevamente una programacion horaria, de acuerdo a la Definicion
2.1.6l Es decir, si t; y t5 son las tareas que preceden y siguen a t en la ruta

del camién que realiza t, respectivamente, entonces se debe cumplir

d(t1) + dur(ty) <i < (t2) — dur(t).

2. 7, debe ser un (n;_, n,)-camino dirigido de GJ, para cada ¢ € C. Es decir, si
t) y t,, son las tareas que preceden y siguen a ¢ en la ruta de un conductor
que realiza ¢ (hay al menos uno y a lo sumo dos de estos conductores),

respectivamente, entonces se debe cumplir

i < O(ty) — dur(t) — tiempoViajeTaxi(des(t), ori(t))).

i > 6(t)) + dur(t)) + tiempoViajeTaxi(des(t,), ori(t)),

Pero si t era la primera tarea de un conductor ¢, entonces se debe cumplir

i > tiempoViajeTaxi(l., ori(t)).

3. ¢ tiene al menos un dia de franco en todo intervalo de 7 dias, para cada
ceC.

En lugar de presentar el pseudocodigo de la heuristica de reparacion, que es muy

similar al Algoritmo [6] se enumeran los cambios necesarios.

1. El descenso esta guiado por la funcion fi en lugar de fr. (lineas 2, 9, y
13).

2. Los parametros se renombran a descensoR y ordenMovR. Ademas, ordenMovR

contiene ahora una permutacion de {1,...,6}.

3. La condiciéon del bucle while de la linea 6 cambia a 7 < 6.
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3. Resolucién heuristica

4. La condicion del bucle while de la linea 8 cambia a sol’ € N;"(sol), donde
N;F(sol) es el conjunto de soluciones semifactibles que se obtienen de aplicar

una vez MOV. k a sol de todas las formas posibles.

Es de esperar que al usar tinicamente f: para guiar el descenso, la busqueda local
descienda rapidamente hacia soluciones factibles, aunque las mismas pueden ser de
mala calidad (respecto a fr.y) para arrancar la fase de mejora. Otra alternativa
es guiar la reparacién con una suma ponderada entre fi vV fraxi- Lal enfoque,
requeriria normalizar ambas funciones y experimentar para encontrar los pesos
més convenientes para la suma ponderada. Esta alternativa se deja planteada como

trabajo futuro.

3.3.4. Esquema GRASP-+R

El esquema GRASP+R incorpora a GRASP las mejoras mencionadas reciente-
mente. Durante la fase de construccién, se aplica la heuristica de construcciéon
semifactible y se invoca una heuristica de reparacion antes de arrancar la fase de
mejora. Como es esperable que soluciones muy infactibles no logren ser reparadas o
que su reparacion tome demasiado tiempo, se incorpora a este esquema un umbral
de reparacion adaptativo, el cual decide si vale la pena reparar una solucién en
base a su propio valor objetivo y al de las soluciones semifactibles que pudieron ser

reparadas con éxito anteriormente. El resultado se muestra en el Algoritmo

En la linea 1, se fija el valor del umbral a +o00 y, en las lineas 8-9, se reemplaza por el
valor objetivo (respecto a fiyr) de la primera solucion semifactible (pero no factible)
que logre ser reparada exitosamente. De esta forma, inicialmente se reparan todas
las soluciones iniciales, hasta encontrar la primera solucién factible, y alli el umbral
adquiere de forma automatica un valor inicial. En las lineas 4-5, se intenta construir
una soluciéon semifactible inicial y, en caso de que la construccion falle, se sigue
con la siguiente iteracion. En las lineas 67, se intenta reparar la solucion siempre
que el valor de su infactibilidad sea menor o igual al establecido por el umbral
de reparacion. Ya que el valor inicial del umbral puede no ser representativo (por
ejemplo, la heuristica pudo haber construido de forma fortuita una muy buena
solucion que fije el umbral en un valor muy bajo, haciéndolo muy restrictivo para

las futuras iteraciones), en la linea 10, se ajusta su valor considerando el valor
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Algoritmo 7 GRASP+R

Entrada: T: conjunto de tareas y ¢ : T' — Z programacién horaria.
Salida: sol*: solucién factible.
Parametros: ¢, € R,.
1: umbralR + 400
2: w* <+ +oo
while no se excede tj;,, do
sol + construirSF(T,J)
if hay fallo then continuar
if fixr(sol) < umbralR then
sol’ + reparar(sol)
if umbralR = +0o A fixp(sol) > 0 A fixr(sol’) = 0 then
umbralR + finr(sol)

10: umbral R < ajustarUmbral(umbralR, fixr(sol))

11: if five(sol’) > 0 then continue
12: sol’ + busquedaLlocal(sol’)

13: if fraxi(sol’) < w* then

14: w* < fraxa(sol’)

15: sol* < sol’

16: return sol*

objetivo de la solucién inicial antes de ser reparada. En la linea 11, se evalda si la
solucion reparada es no factible, y de ser asi, se descarta y se sigue con la siguiente
iteracion. De lo contrario, en las lineas 12-15, se da inicio a la fase de mejora y

luego se actualiza sol* en caso de encontrar una mejor solucion.

El ajuste del umbral de reparacion es realizado por la funciéon ajustarUmbral,
cuyo pseudocddigo se muestra en el Algoritmo [8] La misma tiene un parametro
treparacion € (0,1), llamado tasa de ajuste, que controla la proporcion con la que se
ajusta el valor del umbral. Valores de t,cparacion cercanos a 1, hacen que el valor del
umbral salte de manera més abrupta, y lo contrario ocurre para valores cercanos
a (.

En las lineas 2-3, se evalda si el valor objetivo de la solucién inicial excede el del
umbral, y de ser asi, se incrementa el valor del umbral segiin la tasa de ajuste.
De esta forma, se vuelve méas probable que la heuristica constructiva genere en las
proximas iteraciones soluciones cuyos valores objetivo caigan dentro del umbral y
sean reparadas. De lo contrario, en las lineas 4-5, se reduce el valor del umbral
de acuerdo a esa tasa. Asi, la reparacion se vuelve mas restrictiva en las proximas

iteraciones.
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Algoritmo 8 ajustarUmbral

Entrada: umbralR e Ry y w € Ry
Salida: umbralR' € R;.
Parametros: tyepgracion € (0, 1).
1: if umbralR < 400 then
2: if w > umbralR then
3: umbral R < umbralR * (1 + treparacion)
4: else if w < umbralR then
5 umbralR' < umbralR * (1 — treparacion)
6:

return umbralR’

3.4. GRASP con perturbacion

Una particularidad de GRASP es que la construccion de la solucion inicial no
estd influenciada por la informacion reunida en iteraciones anteriores. Esto suele
ser senalado como una desventaja frente a otras metaheuristicas, como por ejem-
plo, bisqueda tabi [Gendreau and Potvin, 2019| o algoritmos genéticos |Reeves,
2010]. En esta seccion, se propone aplicar una combinacion de GRASP con otra
metaheuristica, dando lugar a un GRASP hibrido, para compensar su falta de

memoria.

La elegida para la combinacion es Iterated Local Search (ILS) [Baxter, 1981, [Lou-
renco et al., 2019|]. Esta decision se debe a dos motivos: por un lado, es una me-
taheuristica que ha resultado muy competitiva en la resoluciéon de problemas de
optimizacion, por ejemplo en VRPs |Hashimoto et al., 2008, Laurent and Hao,
2009] y en especial para el Traveling Salesman Problem |[Merz and Huhse, 2008];
por el otro lado, su incorporacion a GRASP es casi directa y puede aprovechar

los movimientos ya implementados. El esquema general de ILS se describe en el
Apéndice [1.3]

El resultado de esta hibridacion es con frecuencia denotada en la literatura como
GRASPXILS (e.g. en [Ait Haddadene et al., 2016]). Este esquema hibrido busca
aprovechar el esfuerzo computacional requerido para encontrar un 6ptimo local
antes de descartarlo para dar comienzo a la siguiente iteracion de GRASP. Para
ello, se aplica sobre el 6ptimo local una heuristica de perturbacién para inten-
tar desatascar la busqueda local. Por supuesto, existe un compromiso, pues una

perturbacion muy sutil dificilmente libere el atasco y cambios muy grandes proba-
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blemente desechen todas las mejoras logradas, lo que seria similar a comenzar la

bisqueda local desde una nueva solucién inicial.

El Algoritmo [9) muestra el pseudocodigo del GRASPXILS desarrollado, el cual
incorpora un par de cambios sobre el Algoritmo [/l Ademés del tiempo limite, to-
ma como parametro de entrada un natural mazPerturb que establece la maxima
cantidad de perturbaciones que se aplicardn a cada 6ptimo local. Se agregan dos
variables niter y nFallos para contabilizar el nimero de iteracion actual y el
namero de iteraciones fallidas (en las que no pudo alcanzarse una soluciéon facti-
ble). En las lineas 20-22, la solucion es repetidamente perturbada y mejorada. El
numero de perturbaciones aplicadas es adaptativo, tendiendo a 0 cuando la pro-
porcion de iteraciones fallidas es baja y a maxPerturb en caso contrario. De esta
forma, si la busqueda de soluciones factibles se torna dificultosa, las pocas solucio-
nes encontradas son aprovechadas lo maximo posible antes de ser descartadas. A
diferencia de lo mostrado en el apéndice, nuestra implementacién aplica la pertur-
baciéon directamente sobre la solucién y no sobre una copia, debido a que la misma

no modifica su valor objetivo respecto a fr.x, tal como se verd a continuacion.

Resta definir la heuristica de perturbacion. Una forma popular y poco costosa de
hacerlo es aplicando de forma aleatoria algunos de los movimientos considerados
en la busqueda local. En este caso, el movimiento MOV. 6 es particularmente ttil
porque tiene la propiedad de que su aplicaciéon no modifica el costo de la solucién
respecto a la distancia de viaje en taxi (los conductores necesitan los mismos viajes
en taxi, aunque quizas programados a un horario diferente). De esta forma, si la
solucion devuelta por Mov. 6 es factible, la misma coincide en valor objetivo
con la original y con suerte ofrece una oportunidad de escape en la estructura de

vecindario de algtin otro movimiento.

El Algoritmo [10| muestra la heuristica de perturbacion desarrollada. El bucle que
comienza en la linea 1 recorre todas las tareas en un orden aleatorio e intenta
cambiar el horario programado para cada tarea de forma también aleatoria. El
conjunto Ng(sol,t) esta formado por todas las soluciones factibles que se obtienen
de aplicar MOV. 6 a sol para cambiar el horario de ¢ de todas las formas posibles.
Es decir, la tnica diferencia entre sol y una solucion de Ng(sol,t) es el horario
programado para t. Si este conjunto es vacio, en la linea 2, se continda con la

siguiente tarea, sin modificar su horario. De lo contrario, se elige un vecino aleatorio
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Algoritmo 9 GRASPxILS

Entrada: T': conjunto de tareas y 6 : T' — 7 programacién horaria.
Salida: sol*: solucién factible.
Parametros: ¢, € Ry y maxPerturb € Ny.
Salida: A feasible solution S*
1: umbralR < +o00

20 w* 400
3: nlter <0
4: nFallo + 0
5: while no se excede t;;,,, do
6: nlter < nilter 41
7: sol <— construirSF(7,J)
8: if hay fallo then
9: nFallo <~ nFallo+1
10: continue
11: if fixe(sol) < umbralR then
12: sol’ « reparar(sol)
13: if umbralR = 0o A fixe(sol) > 0 A fixe(sol’) =0 then
14: umbralR < fixp(sol)
15: umbral R < ajustarUmbral (umbralR, fig(sol))
16: if fivr(sol’) > 0 then
17: nFallo <+ nFallo+ 1
18: continue
19: sol’ « bisquedaLocal(sol’)
20: for i = 1,..., |maxPerturb™fallo/nlter) | do
21: sol’ + perturbar(sol’)
22: sol’ « basquedalocal(sol’)

23: if fraxa(sol’) < w* then
24: w* < fraxi(sol’)

25: sol* + sol’

26: return sol*
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para reemplazar a la soluciéon actual, y se procede con la siguiente tarea.

Algoritmo 10 perturbar

Entrada: sol solucién factible.
Salida: sol : solucion factible.
1: for allt € T do
2: if Ng(sol,t) = 0 then continuar
3: sol < rand(Ng(sol,t))
4: return sol
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4. Experiencias computacionales

Este capitulo se enfoca en evaluar los algoritmos propuestos para la resolucion
heuristica de cada uno de los dos subproblemas secuenciales en que se descompone
el problema en estudio, sobre un conjunto de instancias de prueba generadas de
forma pseudoaleatoria con hasta 3000 pedidos, 520 camiones, 1040 conductores y
un horizonte de planificacién de hasta 28 dias. Previo a esto, se realiza un extenso
ajuste de los parametros involucrados en los algoritmos a fin de hallar la configura-
cion de valores méas recomendable. Cada una de las experiencias computacionales
llevadas a cabo se acompana de cuadros para mostrar los resultados obtenidos y

también se plantea una discusién sobre los mismos.

Se dispone de una computadora equipada con un procesador Intel i5 2.66GHz
(usando un tnico thread), 5.7GB de memoria, sistema operativo Ubuntu 20.04
64bits. Todas las implementaciones fueron escritas en el lenguaje de programacion
C++11 y compilado con GCC 9.3.0.

4.1. Generacion de instancias

En esta seccion, se describen las instancias utilizadas para probar los algoritmos
de optimizacién propuestos. Uno de los principales inconvenientes en el desarrollo
de este trabajo fue la imposibilidad de acceder a datos internos de la compania,
como por ejemplo, las localidades involucradas, el volumen de pedidos, el tamano
de la flota de camiones y de conductores, los costos operativos, entre otros. Por este
motivo, se decide generar instancias propias de forma pseudoaleatoria, respetando
la naturaleza del problema. Para simplificar la redaccion, el tiempo se considera

discretizado en horas, con I = 24, pero es posible usar un valor diferente.
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Figura 4.1.1.: Mapa con las 15 ciudades y las rutas consideradas, extraido de Goo-
gle Maps.

En la literatura, es usual simular las localidades como puntos distribuidos aleato-
riamente en el plano con sus distancias euclidianas; véase por ejemplo las instancias
generadas en [Solomon, 1987| para el VRPTW. Este enfoque clasico fue descarta-
do en esta investigacion, debido a que el mapa resultante es poco real pues ignora
la geografia del terreno. Por el contrario, se decide utilizar ciudades y distancias
reales. En particular, se trabaja con las 15 ciudades argentinas y con las rutas
nacionales mostradas en el mapa de la Figura [4.1.1} La mayoria de las ciudades
son capitales de su provincia, salvo Concordia (Entre Rios) y Saenz Pena (Chaco),
que se prefirieron sobre Paranéa y Resistencia por la cercania de estas tltimas con
Santa Fe y Corrientes, respectivamente. El motivo por el cual no se consider6 a San
Salvador de Jujuy y Formosa es que forman vértices colgantes, es decir, cada una
de ellas es adyacente a una tnica ciudad. Tampoco se consideraron ciudades de la
Patagonia debido a que las distancias entre ellas son demasiado grandes, lo que
obligarfa a adicionar muchas ciudades de paso para que los conductores pueden

descansar (el problema prohibe descansar en el medio de una ruta).
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Cuadro 4.1.1.: Distancia entre ciudades en km.

En el Cuadro[d.1.7] se resume la distancia en kilometros entre las ciudades; el sim-
bolo “~” se reporta cuando no existe una ruta directa entre ellas. En el Cuadro(4.1.2
se resume el tiempo de viaje en camion y en taxi entre las ciudades, es decir, las fun-
ciones tiempoViajeCamion y tiempoViajeTaxi, respectivamente. Se asume que los
vehiculos se desplazan a una velocidad constante de 90km /h y los tiempos de viaje
con valores decimales se redondean al entero més cercano. Por supuesto, todos los
tiempos de viaje tienen una duracién menor a 12 horas, de lo contrario no podrian
ser realizados por un conductor. Dadas dos ciudades adyacentes [y y s, se proponen
los siguientes costos de viaje costoViajeCamion(ly, ls) = tiempoViajeCamion(ly, l5)
y costoViajeTaxi(ly,ly) = 2 * costoViajeCamion(ly,[3), dado que el taxi debe re-

gresar a la localidad de origen luego de llevar al conductor a su destino.

Ademas del conjunto de ciudades L, los tiempos y los costos de viaje, la rutina de
generacion de instancias recibe como parametros de entrada al niimero de dias del
horizonte de planificacién (H), al nimero de pedidos (| P|), al ntimero de camiones
(|V]) ¥ al nimero de conductores (|C|). Con todos estos datos de entrada realiza

lo siguiente:
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Cuadro 4.1.2.: Tiempo de viaje entre ciudades en horas.

1. Genera los pedidos, eligiendo los atributos de cada pedido p de la siguiente

forma:

1.1. I} y [ son ciudades aleatorias de L, distintas entre si.

1.2. a3 y by son enteros aleatorios entre 0 y 23, distintos entre si. Analoga-
mente para a; y by.

1.3. diay y dia, son enteros aleatorios entre 0 y H —1, tales que dia, < dia,.

14, sy =s, =1

1.5. w, es un entero aleatorio en [5,15].

2. Para cada vehiculo v, elige una ciudad inicial [, aleatoria en L y con proba-

bilidad 0.8 ubica también a un conductor en esa ciudad inicial.

3. Para cada conductor ¢ restante (asumiendo |V| < |D|), elige una ciudad

inicial [, aleatoria en L.

Con esta generacion, es posible que existan ciudades que tengan inicialmente mas
camiones que conductores, y viceversa, pero ambos escenarios son consistentes con

la naturaleza del problema. Por ejemplo, entre una planificaciéon y la siguiente,
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la planta de conductores pudo haberse modificado o los conductores pudieron
haberse vuelto a sus hogares. Otro ejemplo donde los camiones y los conductores
se desparejan ocurre cuando un camién con dos conductores deja uno de ellos
descansando en una ciudad y el otro continta la conduccién. Con la ayuda de esta
rutina, se construyeron dos conjuntos de instancias de prueba, llamados Set1.1
y Setl1.2; a continuacién se brindan més detalles sobre la construccién de los

mismos.

» Setl.1. Se genera una instancia con |P| = 100 para cada combinacion de
H =7y |V] € {14,21,28}, esto se repite para H = 14 y |V| € {10, 15,20},
también para H =28 y |V| € {6,9,12}. El numero de conductores depende
del ntimero de camiones, mas precisamente, |C| = 3,5|V| para el nimero
més ajustado de camiones, |C| = 2,5|V| para el intermedio y |C| = 2|V|
para el mas alto. Para una mayor aleatoriedad en la generacién, tras cada
llamada a la rutina se cambia la semilla usada en la generaciéon de enteros

aleatorios. Asi, se obtienen 9 instancias distintas.

= Setl.2. Este conjunto estd conformado por instancias mucho mas grandes
que las de Set1.1. Se genera una instancia con |P| = 1000 para cada una de
las siguientes configuraciones: {H = 7,|V| = 160}, {H = 14,|V| = 120} y
{H =28, |V| = 120}, en todas ellas se usa |C| = 2,25|V|. Anélogamente, se
genera una instancia con |P| = 3000 para cada una de las siguientes configu-
raciones: {H = 7,|V| = 520}, {H = 14,|V| = 410} y {H = 28,|V| = 300},
en todas ellas se usa |C| = 2|V|. Luego, para cada una de las 6 instancias
generadas, se crea una copia de la misma y se le incorporan 0,25|V| nue-
vos conductores con localidades iniciales aleatorias. En total, se tienen 12

instancias diferentes.

El valor elegido para | P| = 100 es usual en otras instancias benchmark para VRPs;
véase [Solomon, 1987|. Los ntimeros de camiones y de conductores propuestos fue-
ron determinados de manera experimental, de modo que el problema no sea facil
de resolver ni que sea infactible. Creemos que el nimero de conductores conside-
rados es razonable, dado que al menos dos conductores son requeridos para usar
un camion por mas de 12 horas seguidas. También es esperable que la tasa de con-

ductores por camién sea mayor cuanto menor sea la flota de camiones, dado que
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los camiones necesitan cubrir mayores distancias y los conductores probablemente

necesiten taxis con mayor frecuencia.

Por dltimo, vale la pena mencionar algunas consideraciones adicionales que se

incorporaron a la generacién para prevenir que las instancias sean muy duras o

infactibles.
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= Dado que ventanas de tiempo demasiado cortas serian poco realistas, tanto

lay, by] como [ay, by] deben abrir por al menos 4 horas consecutivas. Notar
que la ventana de tiempo de mayor extension ocurre cuando by +1 = ay
méd 24, por ejemplo, [ay,by] = [0,23] o [ay,b5] = [8,7] y en ese caso, la
recolecciéon puede comenzar en cualquier instante de tiempo del horizonte a

partir de su dia inicial.

Dado que un pedido seria dificil de cumplir si su recolecciéon o entrega comen-
zase cerca del final del horizonte, se procura que diay; < H—4y dia; < H—2.
Recordar que no es necesario que los pedidos sean recolectados ni entregados

en su dia inicial, aunque las entregas tardias incurren en costos adicionales.

Para evitar que los pedidos sean necesariamente entregados con demora,
se garantiza que dia, sea lo suficientemente posterior a dia;. Por ejem-
plo, considerar una instancia con un pedido p con los siguientes atributos:
lay, by] = [3,10], diay = 0, sy = 1y tiempoViajeCamion(l},[>) = 5. Si un
camion recolecta p lo mas pronto posible, esto es en el instante de tiempo 3
del primer dia, entonces su entrega puede comenzar al menos 6 instantes de
tiempo mas tarde, dado que el camion debe esperar el tiempo de servicio y
viajar a la localidad de entrega. En particular, si la ventana de tiempo de
entrega ya se encontrase cerrada al llegar a la localidad de entrega, enton-
ces serfa necesario esperar al proximo dia para entregarlo, lo que conlleva
inevitablemente a penalidad por demora. Es decir, si ademés [ay, b5] = [2, §]
y dia, = 0, entonces la entrega necesariamente debe comenzar a partir del
segundo dia, dado que ningiin camioén puede recolectar a p y viajar a la loca-
lidad de entrega antes del instante de tiempo 8. Formalmente, siendo dia;* el
minimo dia en el cual la ventana de tiempo de entrega de p cierra més tarde
que el menor instante de tiempo en que un camién pudo haber recolectado
a p y viajado a la localidad de entrega (asumiendo que fue recolectado y

transportado sin demoras), se garantiza que dia, > dia,". Observar que esta
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condicion es necesaria pero no suficiente para garantizar que existan solu-
ciones factibles sin demoras en las entregas, por ejemplo podria ocurrir que
no haya forma de organizar los camiones y conductores para recolectar un

pedido en el primer instante posible de tiempo.

4.2. Configuracion de parametros

Los algoritmos de optimizacién propuestos involucran un gran nimero de para-
metros cuyos valores més adecuados deben ser determinados experimentalmente.
Tradicionalmente, esto requeriria evaluar todas las posibles combinaciones de valo-
res sobre todas las instancias y realizar un analisis de los resultados obtenidos para
elegir la mejor configuracion. El principal problema de este abordaje es el enorme
tiempo de computo que se precisa. En este trabajo, se propone la utilizacion de
irace para la configuracion automatica de los parametros. Este paquete utiliza una
técnica conocida como racing para descartar anticipadamente (antes de resolver
todas las instancias) aquellas configuraciones para las cuales se tenga suficiente
evidencia estadistica de que se comportan peor que al menos otra configuracion.

Los detalles mas técnicos pueden ser consultados en |Lopez-Ibanez et al., 2016).

Configuracién de LNS

La configuracion de los parametros de LNS se realiza incrementalmente para evitar
lidiar con todos los parametros en simultaneo. Esto es, en cada llamada a irace
se consideran algunos de los parametros y se mantienen los valores de los para-
metros que ya fueron configurados previamente. Se propone el siguiente orden de

pardmetros para la configuracion.

1. Parametros involucrados en el criterio de parada (ts., v to), el factor de
arrepentimiento (k) y la proporcion de pedidos removidos («), usando tuni-
camente el operador de eliminacion aleatorio, niters = 50000, y ruidogyr =

rutdoy.; = 0.

2. Parametros de cada una de las eliminaciones de Shaw (Aspaw V €shaw) v de

peores (€epeores)-
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Parametro Configuraciones Mejor valor
t frio 0.999, 0.99925, 0.9995, 0.99975, 0.9999 0.99975
to 0, 0.025, 0.05, 0.075, 0.1 0.05

k 2,3 2

o 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 0.3
Ashaw 0, 0.25, 0.5, 0.75, 1 0.75

€ shaw 1,1.5,2,3,6 3
Cpeores  1,1.5,2,3,6 1.5
“A7 “S7 “p” “pr

OpDestr «p7, “AD” CAP”
ruidogr, 0, 0.01, 0.025, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 1 0
ruidoy,, 0, 0.01, 0.025, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 1 0.01

3. Se incorpora un nuevo parametro, OpDestr € {“A”“S”“P”}, que establece el

operador de destruccion aplicado: aleatorio, Shaw y peores, respectivamente.

4. Dado que las configuraciones OpDestr = “A” y OpDestr = “P” obtienen
ambas buenos resultados, se incorpora un nuevo valor para este parametro,
denominado “AP”, que elige de forma aleatoria el operador de destruccion a

aplicar, entre la eliminacion aleatoria y de peores, en cada iteracion de LNS.

Cuadro 4.2.1.: Ajuste de parametros de LNS

5. Parametros de ruido ruidogyrg v 7ULd0y;a;.

El Cuadro muestra las configuraciones analizadas para cada parametro y su
valor mas recomendable segtn irace. El valor final elegido para cada parametro se
encuentra resaltado en negrita. Para este ajuste, se usaron 3 instancias arbitrarias
de Setl, cada una de ellas variando A (el parametro que pondera el peso de las

funciones objetivo) en {0;0,25;0,5;0,75; 1}, lo que da un total de 15 instancias.

Configuraciéon de GRASP

De la misma forma, la configuracion de GRASP también se realiza incremental-

mente, considerando primero los parametros exclusivos de GRASP, luego los de
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GRASP-R y finalmente los de GRASP xILS, manteniendo siempre t;;,,, = 10 mi-
nutos. La unica complicacion que surge involucra al parametro ordenMov (y ana-
logamente ordenMovR), el cual posee una gran cantidad de valores en su dominio.
Por ejemplo, existen 120 permutaciones de 5 movimientos y asciende a 320 si se
permite que algunos de los movimientos estén apagados. Siguiendo la idea anterior,
se propone un ajuste incremental para ordenM ov. Primero, se ejecuta irace con
algunas pocas permutaciones de interés. En particular, se procura que Mov. 4y 5
se exploren antes que Mov. 1, 2, v 3, pues VND explora las primeras estructuras
de vecindario muchas mas veces y aplicar MOV. 4 y 5 requiere un menor esfuerzo
computacional. Luego, se vuelve a llamar a irace con las permutaciones ganadoras
y las obtenidas de desactivar algunos movimientos de las mismas. Esto se repite

hasta que la desactivacion de movimientos no logre mejorar los resultados.

El Cuadro muestra el resumen de los resultados obtenidos. Para realizar
este ajuste, se seleccionaron 3 instancias arbitrarias de Set1. Sobre cada una de
ellas, se aplicé la LNS ya configurada para resolver la primera etapa, variando
A € {0;0,25;0,5;0,75; 1}, lo que da como resultado un total de 15 instancias para
iniciar la segunda etapa. Se usa un arreglo de menor longitud para indicar que
algunos movimientos estan apagados; por ejemplo, ordenMov = [4,5] quiere decir
que primero se aplica MoOv. 4, luego MOV. 5 y que los demas movimientos no se
aplican. La notacion p{z1,...,x,} se refiere a una permutacion de {xy,...,z,};
por ejemplo, [p{4,5}, p{1,2,3}] representa a todos los arreglos donde los primeros
dos elementos son una permutacion de {4,5} y los tiltimos tres son una permutacion
de {1,2,3}. El valor “SIEMPRE” para t,cparacion significa que todas las soluciones
semifactibles se reparan, es decir, umbralR es +0o durante toda la ejecucion (se
ignoran las lineas 8-9 del Algoritmo ; y el valor “FIJO” significa que umbral R se
actualiza por tnica vez y conserva ese valor por el resto de la ejecucion (se ignora

la linea 10 del Algoritmo [7)).

4.3. Resultados

Una vez configurados los pardmetros, se procede a evaluar los algoritmos desarro-

llados para las dos etapas del abordaje secuencial del problema sobre el resto de las
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Pardmetro  Configuraciones Mejor valor
« 0.05, 0.1, 0.2, 0.3 0.1
descenso “PRIMER”, “MEJOR?” “PRIMER?”
[p{4,5}, p{1,2,3}] 4,5,1,2,3]
ordenMov 1) 5 123), [5,1,2.3], [4,1,2.3], [4,5.2,3].
[4,5,1,3], [4,5,1,2], [4,5], [1,2,3] [4,5,1,2,3]
treparacion  “SIEMPRE”, “FI1JO”, 0.01, 0.05 0.01
descensoR  “PRIMER”, “MEJOR” “PRIMER?”
[67 p{475}7 p{17273}]7 [p{475}7 67 p{17273}]7
[p{4.5}, p{1,2,3}, 6] 6,5,4,1,2,3]
ordenMovR [675747172’3]7 [5747172a3]7 [6747172a3]7 [6,5,1,2,3] [6a4717273]7
[6,5,4,2,3], [6,5,4,1,3], [6,5,4,1,2] [6,5,4,1,3]
[674717273]7 [675747]‘73]7 [4717273]7 [6717273]7
[6,4,2,3], [6,4,1,3], [6,4,1,2] [6,4,1,3]
6,4,1,3], [4,1,3], [6,1,3], [6,4,3], [6,4,1] [6,4,1,3]
maxPerturb 1,10, 25, 50, 75, 100, 250, 500, 1000 100

Cuadro 4.2.2.: Ajuste de parametros de GRASP.
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instancias. A continuacién, se describen las experiencias computacionales llevadas

a cabo y se analizan los resultados obtenidos.

4.3.1. Etapa I: LNS vs. CPLEX

La primera de las experiencias computacionales se ocupa de estudiar el compor-
tamiento del algoritmo LNS para resolver la primera etapa del problema y de
comparar los resultados obtenidos con los conseguidos por un solver de PLE al
optimizar la formulaciéon E1. Dado que LNS tiene ciertos componentes no deter-
ministas, se hace un promedio de 5 corridas por instancia, limitando el tiempo
de ejecucion a 60 s por repeticion (tiempo suficiente para hacer aproximadamente
20k iteraciones para las instancias del Set1.1). Respecto al solver, se usa CPLEX
[IBM, 2021] en su version 20.1.0, con todos sus parametros por defecto, salvo un
tnico thread y un limite de tiempo de 3600 s por instancia. En ambos casos, se

optimiza la funciéon objetivo normalizada descripta por la Ecuacion [3.2]

En los Cuadros y se muestran los resultados obtenidos sobre las ins-
tancias del Setl.1. Para cada una de las instancias, los algoritmos se ejecutan
variando A en {0;0,25;0,5;0,75; 1}. La columna “cota;,f” reporta la cota inferior
del solver al terminar la ejecucion, “f*” es el valor objetivo de la mejor soluciéon

bo

encontrada dentro del limite de tiempo, “ %" es el porcentaje de gap relativo
entre la cota inferior y el valor objetivo de la mejor solucion (en el caso de LNS, se
hace un promedio de todos los gaps relativos, utilizando también la cota inferior

aportada por el solver) y “t(s)” es el tiempo de ejecucion medido en segundos.

Se puede observar que CPLEX tiene claras dificultades en resolver las instancias
consideradas, las cuales tienen en promedio 12k variables y 12k restricciones. De
hecho, iinicamente es capaz de probar optimalidad en 8 instancias y finaliza con un
valor de gap positivo en 11, mientras que en las 26 restantes no encuentra ninguna
solucion factible dentro del tiempo limite. La resolucion exacta de las instancias
parece ser mas dificil cuanto menor es el nimero de camiones, cuanto mayor es el

horizonte de planificaciéon y cuanto mayor es el valor de .

Por el contrario, LNS encuentra rdpidamente soluciones para todas las instancias y
los gaps reportados son bastante similares a los del solver, incluso llega a encontrar

algunas soluciones 6ptimas. Para aquellas instancias en donde el solver encuentra
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CPLEX LNS
v el A cotay, f I Yogap  t(s) I Yogap
0 | 32211 3600 | 32620 13
0,25 | 2,4652 ~ 3600 | 26560 7.7
7 14 49 0,5 1,7097 - — 3600 | 1,9509 14,1
0,75 | 0,9275 - — 3600 | 1,1508 24,1
1 | 00768 - ~ 3600 | 0,2699 2514

0 | 18438 18438 0,0 512 | 18488 0,3
0,25 | 14250 14593 24 3600 | 1,4806 4,5
7 21 53 05 | 09956 1,0499 52 3600 | 1,0523 5.7
0,75 | 0,5513 0,5768 4,4 3600 | 0,5766 4.6
1 | 0,0579 - ~ 3600 | 0,0579 0,0
0 | 2,0341 20341 0,0 112,034l 0,0
0,25 | 1,5546 1,5580 0,2 3600 | 1,5703 1,0
7 28 56 05 | 1,0665 1,0699 0,3 3600 | 1,0755 0,8
0,75 | 0,5705 0,5720 0,3 3600 | 0,5774 1,2

1 | 0,0620 - ~ 3600 | 0,0620 0,0
0 | 2,0447 - ~ 3600 | 2,0833 19

0,25 | 1,6021 - ~ 3600 | 1,7144 7,0

14 10 35 05 | 1,1310 - ~ 3600 | 1,2319 8,9
0,75 | 0,6231 - ~ 3600 | 0,6955 11,6

1 | 0,0782 - ~ 3600 | 0,0047 21,1

0 | 1,5569 1,5569 0,0 1244 | 15757 1,2

0,25 | 1,2096 1,2337 19 3600 | 1,2607 4.2

14 15 38 05 | 08548 - — 3600 | 0,8925 44
0,75 | 0,4832 - ~ 3600 | 0,4960 2,7

1 | 0,0887 - — 3600 | 0,0887 0,0

0 | 1,3646 1,3646 0,0 81,3665 0,1

0,25 | 1,0613 1,0616 0,02 3600 | 1,0743 1,2

14 20 40 05 | 07383 0,7383 0,0 2176 | 0,7459 1,0
0,75 | 0,3986 0,398 0,0 283 [0,4024 0,9

1 | 00437 00437 0,0 906 | 0,0437 0,0

Cuadro 4.3.1.: Comparaciéon entre CPLEX y LNS sobre las instancias del Set1.1
(parte I).
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CPLEX LNS
#qvi el A cotin g I* %gap t(s) I %gap
0 | 1.8500 = — 3600 | 18686 1,0
0,25 | 1,4226 - — 3600 | 1,5223 7,0
28 6 21 0,5 | 09881 - - 3600 | 1,0752 8.8
0,75 | 0,5275 - - 3600 | 0,5877 114
1 0,0297 - - 3600 | 0,0334 12,5
0 1,5684 - — 3600 | 1,5822 0,9
025 | 1,2063 - ~ 3600 | 12542 4.0
28 9 23 0,5 0,8292 - — 3600 | 0,8653 4,3
0,75 | 0,4394 - ~ 3600 | 04599 4.6
1 0,0250 - — 3600 | 0,0250 0,0
0 1,6507 1,6507 0,0 1962 | 1,6552 0,3
025 | 12582 12727 1,1 3600 | 1,2968 3,1
28 12 24 05 0,8622 0,8782 1,8 3600 | 0,8943 3,7
0,75 | 0,4547 0,4552 0,1 3600 | 0,4655 24
1 0,0231 - — 3600 | 0,0231 0,0

Cuadro 4.3.2.: Comparacion entre CPLEX y LNS sobre las instancias del Set1.1
(parte II).

al menos una soluciéon factible, el gap reportado por el solver varia entre un 0%
y un 5,2% mientras que el de LNS varia entre un 0% y un 5,7 %. También es
llamativo que LNS reporta un gap particularmente alto, mayor a 10 %, en algunas
de las instancias. Todas ellas tienen en comin que el nimero de camiones es bajo,
que el valor de X es alto y que el solver no encuentra soluciones factibles. Esto
puede deberse a diversos motivos. Por ejemplo, la cota inferior devuelta por el
solver podria estar en realidad muy alejada del valor 6ptimo. Otra posibilidad es
que los parametros del algoritmo podrian requerir valores diferentes para estas

instancias particulares.

4.3.2. Etapa II: GRASP vs. GRASP-R vs. GRASP xXILS

En la préoxima experiencia computacional se compara el desempeno de GRASP,
GRASP-R y GRASP xILS para la resolucion de la segunda etapa del problema. En
este caso, no es posible comparar los resultados obtenidos con los conseguidos por
un solver de PLE sobre la formulacion E2, debido a que la cantidad de variables y

restricciones involucradas es intratable.
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Los algoritmos se evaltian sobre las instancias provenientes del Set1.1. Especifi-
camente, para cada una de ellas y para cada A € {0;0,25;0,5;0,75; 1}, se aplica el
algoritmo LNS para resolver la primera etapa del problema, con nilters = 50000
y el ajuste de parametros sugerido por irace. Esto da como resultado un total de
45 instancias para iniciar los algoritmos basados en GRASP, en los cuales se usa
tiim = 3600 s y el ajuste de parametros sugerido por irace. En consecuencia, para

este experimento se destina en total un tiempo de CPU de a lo sumo 135 h.

Los resultados se presentan en el Cuadro Las primeras tres columnas descri-
ben los parametros de la instancia (H, |V|]y |C|), y cada fila resume los resultados
de las 5 instancias con esos mismos parametros, pero con diferente valor de \. La
columna “|T'|” es el promedio del nimero de tareas y las siguientes columnas repor-
tan los resultados obtenidos por las metaheuristicas. La columna “sol” es el niimero

de instancias donde al menos una solucién factible fue encontrada, “ f, . .7 es el pro-

TAXI
medio del mejor valor objetivo entre las instancias resueltas, “it(k)” es el promedio
del niimero de iteraciones totales (en miles), “t(s)” es el promedio de tiempo en que
se encontré la mejor solucion entre las instancias resueltas (en segundos) y “ %"
es el porcentaje promedio de iteraciones fallidas entre las instancias resueltas (i.e.
iteraciones de GRASP en donde no se encontré una solucion factible). El valor

més alto de “sol” entre las tres metaheuristicas aparece en negrita, y en caso de

[{FE

” 4 :
i también aparece en negrita.

empate, el valor mas bajo de

El Cuadro muestra los mismos resultados, esta vez proyectados por H y A,
i.e. cada fila resume los resultados de las 3 instancias con iguales valores de H y A,
pero con diferentes valores de [V| y |C]. El valor “> 99” en la columna “ %;” indica
que el porcentaje promedio de iteraciones fallidas es en realidad mas cercano a 100

que a 99.

El nimero de instancias resueltas por GRASP es 37 de 45, mientras que 5 instancias
adicionales son resueltas por GRASP-R y GRASPXILS. Ante igual ntimero de
instancias resueltas, GRASP xILS reporta casi siempre mejor valor objetivo. En
algunos casos, GRASP reporta menor valor objetivo promedio (por ejemplo para
H =17, 1V] =28y |C| = 56), sin embargo, esto se debe al menor nimero de
instancias resueltas (y en las instancias no resueltas, las demas metaheuristicas
encuentran soluciones con alto valor objetivo). Al examinar los resultados de cada

instancia individual, GRASP encuentra mejor solucién en tnicamente 2 de las 37
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4.3. Resultados

GRASP GRASP-R GRASPxILS

HVIICHIT [sol £ it(k) t(s) Yop|sol fhog it(R) Hs) Yop|sol fiug it(k) Hs) %y
14 49462| 5 4.8 3721339 98|5 2.8 9.8 698 73| 5 44 291231 76

7 21 534485 13.2 18.6 456 64| 5 11.2 12.2 621 455 10.0 2.1 538 44
28 56 445/ 4 0.0 102 27 595 124 06 620 49| 5 10.4 03 334 48
10 35496| 4 1.0 24.8 630 66| 5 17.6 10.3 1070 61| 5 13.6 1.0 785 60
14 15 38494/ 5 31.6 12.1 172 55| 5 224 1.1 199 47| 5 20.4 0.7 324 49
20 40480 4 6.0 40.7 590 81| 4 4.0 105 650 58/ 4 1.0 1.5 724 58

6 21497| 3 21.3100.3 798 97| 4 41.5 11.11333 75| 4 39.5 20 754 76

98 9 23497| 4 71.0 7273109 82| 5 96.0 17.22077 74| 5 75.6 3.0 2024 73
12 24495 3 24.7100.2 1520 99| 4 445 1521544 75| 4 29.5 1.81924 74

(a) Proyeccion por H, |V, y |C]|.
GRASP GRASP-R GRASPILS

H X T so1 fr., it(k) t(s) %j|sol fr, it(k) t(k) %j|sol fr it(k) t(s) %;
04253 0.0 53 28 373 0.0 002 2 203 0.0003 7 25
0254293 1.3 221 230 853 0.0 1.0 121 69/3 0.0 0.3 230 72
v 054323 00 13 68 8|3 0.0 01 13 41/3 0.0 04 290 34
075445 3 4.0 289 982 78/ 3 4.0 20.3 667 55| 3 53 4.8 404 54
1528 2 37.0 5242192 >99) 3 40.0 16.22428 94)3 36.0 3.22575 95
0448/ 3 53 40.8 914 793 2.7 1811113 55|3 0.0 0.5 403 59
025451| 3 40 27.5 398 78/ 3 4.0 105 440 59| 3 1.3 1.5 444 61
14 054653 0.0 04 36 433 0.0 04 46 36/3 0.0 01 71 32
075476/ 3 0.0 39 382 54/3 0.0 39 543 40/3 0.0 1.1 631 40
1611 1 158.0 56.7 542 =99/ 2 98.0 3.6 1257 >99| 2 85.0 2.0 1894 >99
0458| 1 188.0 121.1 3118 >99| 3 134.7 5.9 1642 99| 3 103.3 3.0 2170 99
0.25463| 3 15.3 86.71320 86/ 3 18.0 2443022 63| 3 21.3 3.32127 63
9g 0.5469| 3 18.7 61.22484 893 153 18.2 925 60| 3 13.3 1.7 733 60
0.75485| 3 44.0 99.31620 98/ 3 44.0 2231170 68| 3 33.3 2.5 715 68
1605|0 — — — —|1 1880 171615>99| 1 140.0 1.1 3598 >99

(b) Proyeccion por H y A.
Cuadro 4.3.3.: Desempeno de GRASP, GRASP-R y GRASP xILS sobre Set1.1.
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instancias resueltas.

El porcentaje de fallos de GRASP es de 76 % en promedio, reduciéndose a 61 %
para las otras dos metaheuristicas. La gran cantidad de fallos evidencia la dificultad
de construir soluciones factibles para este problema. El niimero de iteraciones de
GRASP es de 46,3k en promedio, reduciéndose a 9,8k en GRASP-R, v a 1,7k en
GRASP XILS. En la mayoria de los casos, el tiempo en que se encuentra la mejor
solucion es considerablemente inferior a 3600 segundos, es decir, son encontradas

mucho antes de finalizar la ejecucion.

Las instancias mas desafiantes resultan ser las de A = 1 (i.e. priorizando la minimi-
zacion de la demora en las entregas), evidenciado en el menor ntimero de instancias
resueltas, los mayores valores objetivo de las soluciones y el mayor porcentaje de
fallos en comparaciéon con otros valores de . Una explicacion para este fenomeno
puede ser el mayor niimero de tareas que presentan estas instancias, debido a que
los camiones tienden a viajar mayores distancias en virtud de entregar sin demora

los pedidos.

En algunos casos, se encuentran soluciones con garantia de optimalidad respecto

*
TAXI

a la segunda etapa, precisamente aquellas donde = 0 (no precisan taxis). Sin
embargo, no es posible garantizar que sean globalmente 6ptimas al considerar los
tres objetivos en simultaneo (por ejemplo, podria existir una soluciéon que tampoco
requiera taxis, pero en la cual los camiones recorran una distancia menor). Este
tipo de soluciones tiene un interés particular porque también son soluciones de una

posible variante del problema que prohiba viajes en taxi.

Finalmente, se vuelve a ejecutar GRASP xXILS con las 3 instancias no resueltas,
usando un tiempo de ejecucion 10 veces mayor (¢, = 10 horas). Para la instancia
con H =28y |V| = 6, se encontré una solucion factible con valor objetivo igual a
152. En las otras dos instancias, ninguna soluciéon fue encontrada, senalando que
la dificultad estaria en las instancias por si mismas y no en la escasez de tiempo

de ejecucion.
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4.3. Resultados

1 o 2 conductores 1 conductor
B VG TV so1 fr, it(k) ts %y %alsol i, it(k) ts %
14 494625 4.4 291231 76 33| 5 284 4.51316 78
7 21 53448/ 5 10.0 2.1 538 44 26| 5 348 83 109 51
28 56 445| 5 104 0.3 334 48 34| 4 3.0 24 539 44
10 354965 13.6 1.0 785 60 325 504 421726 63
14 15 38494| 5 20.4 0.7 324 49 3.0| 5 456 6.3 946 52
20 404804 1.0 15 724 58 42| 4 28.0 5.6 1500 62
6 214974 39.5 2.0 754 76 5.1|4 755 4.81542 75
98 9 23497/ 5 75.6 3.02024 73495 984 551623 T4
12 24 495/ 4 29.5 181924 74594 935 4.72372 74

Cuadro 4.3.4.: Desempeno de GRASP xILS al variar el tamano de las tripulaciones
sobre Set1.1.

4.3.3. Conductores: 1 vs. 2

La finalidad de esta experiencia computacional es estudiar el impacto que tiene
una de las principales caracteristicas del problema en estudio sobre la calidad de
las soluciones encontradas por la metaheuristica. Esto se refiere a la opcion de que
viajen hasta dos conductores a la vez en los camiones, siendo posible, en teoria,

reducir la dependencia a los viajes en taxi.

Se ejecuta GRASP xILS de forma analoga al experimento anterior, salvo que esta
vez se asigna ordenMov = [1,2,3] y ordenMovR = [6,1, 3], es decir, se apagan
Mov. 4 y 5. Al apagar estos movimientos, los cuales son los tinicos capaces de
modificar el nimero de tripulantes, las soluciones semifactibles encontradas por la
bisqueda local preservan la propiedad de que cada tarea esté asignada a un tnico

conductor, ya que asi son construidas inicialmente por la heuristica constructiva.

Los resultados se presentan en el Cuadro [£.3.4l Las columnas 5-10, repiten los
resultados obtenidos por GRASP XILS en la experiencia anterior, es decir, con
tripulaciones de 1 o 2 conductores. Se agrega una nueva columna “ %;” que indica
el porcentaje promedio de tareas que tienen 2 conductores asignados en la mejor
solucion encontrada. Las columnas 11-15, reportan los resultados obtenidos al

apagar Mov. 4 y 5.

Cuando no se permiten conductores adicionales, la metaheuristica encuentra solu-
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ciones factibles en 41 de 45 instancias (una menos que antes). Lo méas llamativo
es el marcado deterioro que se observa en los valores objetivos (salvo para H = 7,
|[V| = 28 y |C| = 56, donde se reporta un promedio més bajo pero es debido
a la instancia no resuelta en ese grupo). Esto sugiere que la frecuencia con que
los conductores necesitan tomar taxis se incrementa cuando las tripulaciones se
restringen. Otra diferencia notable es la mayor cantidad de iteraciones, aunque
por el contrario el porcentaje de fallos se mantiene parejo. El porcentaje de tareas
que tienen asignado a dos conductores varia del 2.6 % al 5.9 %, tendiendo a crecer

cuanto mayor es el horizonte de planificacion.

4.3.4. Limites y otras regulaciones laborales

Por ultimo, es interesante estudiar el comportamiento de la metaheuristica so-
bre grandes instancias para identificar sus limites, asi como también investigar su
aplicabilidad al incluir otras legislaciones laborales, a pesar de no ser requeridas
originalmente por la empresa donde surge el problema en estudio. En este sentido,
es usual encontrar en la literatura restricciones que limiten el nimero de horas de
trabajo acumuladas en la semana y restricciones que impongan duraciones mini-
mas sobre los descansos, véase por ejemplo las regulaciones que rigen en la UE,
las cuales se pueden encontrar en [Drexl et al., 2013|. En este caso, se proponen

las siguientes legislaciones laborales:

L,. Cada conductor debe descansar al menos 12 horas en todo intervalo de 24
horas y debe tener al menos un dia de franco en todo intervalo de 7 dias

(legislacion original).
L,. Cada conductor debe trabajar a lo sumo 60 horas en todo intervalo de 7 dias.

Lj3: Cada conductor debe descansar ininterrumpidamente por al menos 11 horas

entre todo par de periodos de trabajo consecutivos.

La incorporacion de las nuevas reglas a los algoritmos ya desarrollados requiere de
algunas modificaciones. Una de las decisiones més importantes involucra adaptar
la definicion de soluciéon semifactible. Para minimizar el nimero de cambios en
el codigo, se propone considerar a toda soluciéon semifactible que viole Ly o Lg

directamente como infactible. Por supuesto, otros enfoques también son validos.
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14 Li+Ls L1+L3

[Pl H VI AC] |sol fr., it t(s) %y |sol fiu, it t(s) Y%g|sol fiu, it t(s) Y%;
360 5 80 621100 61| 5 80 76 656 62| 4 39,5 451 1297 91

7160 400 | 5 0,0 29 345 40| 5 00 29 197 40| 4 11,5 283 1985 69

270 | 3 1,3 1312430 84| 4 25168 1215 87| 0 - 615 - -

1000 14 120 300 | 4 0,0 74 1025 54| 4 0,0 54 431 65| 4 51,0 395 1615 98
180 | 5 5,6 971244 66| 4 0,0 102 766 59| 4 51,5 744 2043 83

28 80 200| 5 0,0 30 339 28| 5 0,0 61 395 23| 5 184 232 1310 69
1040| 3 6,7 17 1958 76| 3 6,7 22 1149 78| 2 21,0 131 658 95

7520 1170/ 5 0,0 2 180 15| 5 00 2 110 15| 3 93 73 911 89

820 4 15 2 843 59| 5 56 16 769 42| 1 4,0 98 164 95

3000 14 410 922 | 5 00 2 113 15/ 5 00 2 73 15 4 2,0 28 749 56
600 5 00 2 115 13| 5 00 4 126 14| 5 88 23 185 33

28300 675 5 00 1 43 0 5 00 1 29 0| 5 00 & 376 15

Cuadro 4.3.5.: Desempenio de GRASP xILS con diferentes regulaciones de descan-
so sobre Set1.2.

Por ejemplo, si la construccion de soluciones semifactibles se vuelve demasiado
dificil, se podria permitir violar Ly y/o L3 durante la construccion inicial y luego

aplicar una heuristica de reparacion.

En este experimento computacional se utilizan las instancias del Set1.2. Para
cada una de ellas y para cada A € {0;0,25;0,5;0,75; 1}, se aplica el algoritmo LNS
para resolver la primera etapa, con un tiempo limite de 15 minutos por ejecuciéon
y a = 0,03 (en cada iteracion se destruyen y reconstruyen a lo sumo el 3% de los
pedidos). En cada una de las 60 instancias resultantes, se ejecuta GRASP XILS
con la misma configuracién que en el experimento anterior (¢, = 3600 s), pero
variando las legislaciones. En el Cuadro se resumen los resultados obtenidos.
Las columnas 5-9 usan la legislacion original L;, las columnas 10-14 aplican L;+L-
(se imponen L; y Ly simultdneamente) y las columnas 15-19 consideran Ly+Ls (se
imponen L; y Lj simultaneamente). En este caso, el promedio del ntumero de

iteraciones “it” se mide en unidades (y no en miles).

En las instancias con |P| = 1000, se puede apreciar que el comportamiento es
bastante similar al incorporar L. De hecho, se mantiene el mismo nimero de
instancias resueltas, 27 de 30, y se encuentran soluciones factibles de igual costo
para aquellas con H = 7y con H € {14,28} y |C| = 2,5|V|. Por el contrario,

el comportamiento es muy diferente al incorporar Ls. En particular, es posible
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resolver inicamente 21 de 30 instancias y no se encuentra ninguna solucion factible
en aquellas con H = 14 y |C| = 2,25|V|. Ademas, se observa que la busqueda
de soluciones factibles se complejiza, dado el gran aumento en el promedio del
numero de iteraciones totales y del porcentaje de iteraciones fallidas (recordar
que la construcciéon descarta soluciones semifactibles que violen L3). Esto es méas

evidente en instancias donde el niimero de conductores es mas ajustado.

En las instancias con |P| = 3000, se aprecian los mismos comportamientos que
ya fueron destacados. Por otro lado, es evidente que las iteraciones son ahora mas
pesadas, dado que es posible hacer muchas menos iteraciones dentro del tiempo
limite. Ademas, es llamativa la disminucién observada en el promedio de iteraciones
fallidas, lo que indicarfa que estas instancias son en realidad mds faciles de resolver
en comparacion con aquellas con |P| = 1000. Esto ultimo se puede atribuir a la

proporcion de pedidos, camiones y conductores que estas instancias poseen.

Surge entonces la pregunta de si la imposibilidad de encontrar soluciones factibles
se debe a debilidades en la metaheuristica o a falta de tiempo de ejecucion. Para
intentar dar una respuesta, se vuelve a ejecutar GRASP XILS con la regulacion
Ly+Lj sobre la instancia con |P| = 3000, H =7, |V| =520, |C| =1170 y A = 0,5
(para la cual no fue posible encontrar solucion factible), aumentando el tiempo
limite a t;;,,, = 10 horas. Es posible encontrar ahora una solucion factible con un
costo igual a 22, encontrada en la iteracion nimero 335 de un total de 745. Por
lo tanto, es probable que el limite de tiempo de 1 hora sea insuficiente cuando el

niimero de pedidos es grande y la legislacion L3 estd presente.
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En este trabajo, se aborda un complejo problema de logistica en el transporte te-
rrestre, el cual combina el ruteo de una flota de camiones con la planificaciéon de
sus tripulaciones. El objetivo es cumplir con un conjunto de pedidos de recolec-
cion y entrega de mercaderia con ventanas de tiempo dentro de un horizonte de
planificaciéon en el menor costo posible, el cual depende de la distancia recorrida
por los camiones de la companfa y por un servicio de transporte externo y de la
demora en las entregas. Dado que el transporte involucra largas distancias y el ho-
rizonte multiples dias, se vuelve imprescindible el relevo de los trabajadores para

optimizar el uso de los camiones.

Durante esta primera parte de la tesis, se trabaja con una descomposicion se-
cuencial del problema en dos subproblemas méas simples. Mientras que el primero
involucra la construccion de rutas factibles para los camiones, el segundo se ocupa
de asignar a los conductores sobre las rutas ya construidas, aunque permitiendo
modificar algunas de las decisiones tomadas previamente. La gran ventaja de la
descomposiciéon secuencial radica en desacoplar la optimizacion de los camiones con

la de los conductores, lo que permite abordar instancias mucho mas grandes.

Se propone un algoritmo basado en la metaheuristica LNS para resolver el primer
subproblema. Las experiencias computacionales dan cuenta de su efectividad, visto
la calidad de las soluciones encontradas. A pesar de que todavia existe margen
de mejora, hay que tener en cuenta que el objetivo de esta primera etapa no es
simplemente encontrar soluciones 6ptimas, sino encontrar variedad de soluciones
factibles de buena calidad para aumentar las oportunidades de éxito en la segunda
etapa, y sobre todo que las soluciones encontradas sean globalmente buenas. Por
otro lado, tampoco deberia preocupar el comportamiento observado cuando se
prioriza las entregas sin demora sobre los costos de viaje, ya que tales situaciones

son poco reales en la préctica.
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Se proponen tres algoritmos para resolver el segundo subproblema. El primero de
ellos se basa en la metaheuristica GRASP, el segundo incorpora una heuristica
de reparacion y el tercero una heuristica de perturbacién, convirtiéndolo en una
metaheuristica hibrida GRASP xILS. Las experiencias computacionales confirman
que la posibilidad de violar los descansos en los intervalos de 24 horas durante la
construcciéon de las soluciones iniciales, que posteriormente son reparadas heurfs-
ticamente, es clave para mejorar la factibilidad del algoritmo. Ademas, la opcién
de perturbar el horario asignado para algunas de las tareas antes de reiniciar la
bisqueda, es fundamental para mejorar la calidad de las soluciones encontradas.
Por lo tanto, y a pesar de que cada iteracién se vuelve computacionalmente mas
pesada, el desempeno de GRASP XILS es superior al de las otras metaheuristicas

estudiadas, validando el enfoque hibrido propuesto.

Con respecto a la principal caracteristica de este problema, se puede decir que,
en larga distancia, la posibilidad de llevar a un conductor adicional conduce a
notables mejoras en los costos, los cuales son en promedio 2,25 veces menores. En
otras palabras, los conductores necesitan con mayor frecuencia costosos transportes

externos cuando las tripulaciones se limitan a un tnico conductor.

Por otra parte, el algoritmo basado en GRASP XILS es capaz de dar soluciones
a instancias grandes, con hasta 3000 pedidos, provisto de un tiempo de ejecuciéon
razonable. También es robusto, en el sentido de que puede ser adaptado facilmente
para contemplar otras variantes en la legislacion laboral que rige los descansos
de los conductores, aunque los resultados obtenidos pueden ser disimiles segiin
la legislacion. Por ejemplo, en legislaciones que incorporen duraciones minimas
de descanso consecutivo, la construcciéon de soluciones iniciales puede resultar se-
riamente comprometida. En estos casos, puede ser interesante permitir que tales
restricciones sean violadas durante la construccion inicial y luego aplicar una heu-
ristica de reparacion, de la misma forma que se hizo en la tesis con los descansos

en los intervalos de 24 horas.
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Parte 11.

Enfoque simultaneo
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6. Modelado con Programacion

Lineal Entera en una etapa

El enfoque secuencial es altamente efectivo para dar solucion a grandes instancias
del problema, pero tiene algunas limitaciones. Por un lado, no garantiza la ob-
tencion de soluciones, dado que las rutas de camiones construidas en la primera
etapa podrian no admitir ninguna asignacion factible de tripulantes en la segunda,
a pesar de que la instancia sea factible para el problema original. Incluso siendo
factibles las instancias para cada uno de los subproblemas, la resolucion exacta de
cada una de ellas tampoco garantiza la obtenciéon de una solucién globalmente 6p-
tima. Por ejemplo, el mejor plan de rutas para los camiones podria conducir a una
planificacién de tripulaciones demasiado costosa, mientras que uno relativamente
bueno podria dar lugar a planificaciones mucho méas econoémicas, conduciendo a
mejores costos globales cuando los objetivos se combinan en una tnica funciéon
lineal de suma ponderada. La resoluciéon exacta de los subproblemas tampoco ga-
rantiza optimalidad en el sentido de Pareto, pues es posible que existan diferentes
planes de rutas para los camiones que sean Pareto optimales y con mismo costo de
viaje y de demora, pero que la planificacion de tripulaciones tenga un valor 6ptimo
distinto en cada uno de ellos. Por otro lado, el abordaje secuencial asume implici-
tamente un orden de prioridad entre los objetivos. Por ejemplo, seria muy dificil
encontrar soluciones que prioricen el costo de la planificacion de las tripulaciones

por sobre los costos asociados al ruteo de los camiones.

La tnica forma de sortear estos inconvenientes es por medio de un enfoque inte-
gramente simultdneo, es decir, donde el ruteo de los vehiculos y la planificacion
de las tripulaciones se realicen en una misma y tnica etapa. Este cambio de abor-
daje es investigado durante la segunda parte de la tesis y plantea nuevos desafios,

pues aparecen complejas restricciones de sincronizacién en tiempo y espacio entre
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Formulaciones de PLE
e o
O H BH B H
H B 2 9 9 4
e T © T -V
H H B BH H H
— — = — — =
GLT \/ \/
Digrafo Giro v v
é GLTP \/ ‘/
o , Binarias v v v Y
C% Variables X Enteras a;
© . Emparejamiento v v v Y
Restricciones )
sobre ER U EF Precedencia v v v
Capacidad v 7
. GLT \/ \/ \/
§ Digrafo Gy v v v
£ Variables Y sobre £ v v v
%ﬁj Z sobre EV1A v v v
g Restricei Sincronizacién simple v/ va v
© Sg%;écggﬁﬁzs Sincronizacion doble e v v
Activacion de Z v v v

Cuadro 6.0.1.: Resumen de las formulaciones de PLE propuestas.

los camiones v los conductores. Particularmente en este capitulo, se proponen seis
formulaciones de PLE diferentes para modelar el problema en una tnica etapa.
Cada una de ellas recurre a dos digrafos auxiliares, uno para representar las ru-
tas de los camiones y el otro para las rutas de los conductores, donde los nodos
codifican localidades e instantes de tiempo y los arcos codifican desplazamientos.
Los digrafos permiten representar rutas como caminos dirigidos, sin embargo es
necesario incorporar a los modelos restricciones adicionales para prohibir ciertos
caminos dirigidos que no representan rutas validas. Estas restricciones externas
inspiran la definicion de digrafos més complejos que las codifican en su estructura,
derivando en formulaciones de PLE con menos familias de restricciones. Si bien en
un principio el modelado de las rutas se presenta de manera separada para los ca-
miones y los conductores, posteriormente se introducen las restricciones necesarias

para sincronizarlas.

En el Cuadro se presenta a modo de resumen una comparacion entre las
formulaciones de PLE que se propondran a lo largo del capitulo. Las diferentes

categorias que se comparan se explicaran més adelante.
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6.1. Digrafo LT — Localidad-Tiempo

Una forma natural de representar el desplazamiento espacio-temporal de objetos
es mediante un digrafo que posea un nodo por cada posible ubicacion e instante de
tiempo, y un arco por cada posible transicion. De esta forma, los caminos dirigidos
en el digrafo describen por completo las acciones realizadas por el objeto a lo largo
del tiempo. En el caso de estudio, los camiones y los conductores pueden hacer 4
tipos de transiciones: permanecer en una misma localidad, cargar o descargar un
pedido, y viajar a otra localidad. Notar que en los primeros 3 casos, y a diferencia
del dltimo, el objeto permanece en la misma ubicaciéon, pero se desplaza en el

tiempo.

Con el objetivo de representar las rutas de camiones y de conductores como ca-
minos dirigidos, se define un (multi)digrafo G, = (N, £). El conjunto N contiene
un nodo n;; para cada | € L e ¢ € Z, y dos nodos especiales, la fuente ny y el
sumidero n,. El multiconjunto £ es la union (disjunta)[] de los siguientes conjuntos

de arcos:

= FPP5¢ es el conjunto de arcos de descanso. Modelan que un camiéon esta
detenido o que un conductor estd descansando por una unidad de tiempo.
Contiene un arco de la forma (n;;,n,,41) para cada | € L e i € T con
1 < I.H —1.

» [V es el conjunto de arcos de viaje. Modelan que un camioén o que un
conductor se desplazan entre dos localidades. Contiene un arco de la forma
(ny, 4, uyitn) para cada par ly, [y € L de localidades adyacentes y distintas e
i€Zconi<I.H-—A,donde A = tiempoViajeCamion(ly,[5).

» /%P es el conjunto de arcos de recoleccién asociados al pedido p. Modelan
que un camion o un conductor realizan la carga del pedido. Contiene un arco

de la forma (nzg,z, nz;;,zursg) para cada i € 7.

= F®P es el conjunto de arcos de entrega asociados al pedido p. Modelan que
un camién o un conductor realizan la descarga del pedido. Contiene un arco

de la forma (nlfﬂi, nlgﬁsg) para cada i € Z.

'En lugar de marcar cada arco del multiconjunto con un indice para identificar su procedencia,
preferimos no sobrecargar la notacién y mencionar de forma explicita el conjunto del cual
proviene cuando haya ambigiiedades.
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» EFU"N es el conjunto de arcos que salen de la fuente. Permiten modelar las
rutas como caminos dirigidos que inician en el nodo ny. Contiene un arco de

la forma (ny,n;0) para cada [ € L.

= 5" es el conjunto de arcos que llegan al sumidero. Permiten modelar las
rutas como caminos dirigidos que llegan al nodo ns. Contiene un arco de la

forma (n; ., ns) para cada [ € L.

A continuacién, se presenta un ejemplo de esta construccion.

Ejemplo 6.1.1. En la Figura [6.1.1a] se muestra el digrafo G, que resulta
del Ejemplo La posicion de los nodos en el eje vertical determina la
localidad y en el eje horizontal, el instante de tiempo. Los arcos de descanso
son paralelos al eje horizontal. Los arcos de viaje son oblicuos y no incidentes
en la fuente ni el sumidero. Los arcos de carga y de descarga son curvos, y para
identificarlos, se escribe sobre ellos una R. cuando sean de recoleccién y una

E. cuando sean de entrega, seguidos por el nombre del pedido. Las Figuras

6.1.1b| y [6.1.1c| muestran los (ns, ny)-caminos dirigidos que se corresponden

con las rutas de los camiones v; (naranja) y vy (cyan) y las rutas de los

conductores ¢; (verde) y ¢o (magenta).

Por su construccion, G, es un digrafo aciclico, en donde toda ruta de camién y
de conductor se corresponde con algin (ns,n;)-camino dirigido. Sin embargo la

reciproca no es cierta, como se vera a continuacion.

6.1.1. Rutas de conductores

Las regulaciones en las horas de trabajo de los conductores imponen que los mismos
deben:

= tener un descanso de al menos 12 horas en todo intervalo de 24 horas, y

» tener al menos un dia de franco en todo intervalo de 7 dias.
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Localidades

ly
ny N
ly
E.p1 E.p1 E.p1 R.p2 R.pa2 R.p2 E.p1 E.p1
IHStanteS L 1 1 1 1 1 1 1 J
de tiempo () 1 2 3 4 5) 6 7 8
(0:00) (3:00) (6:00) (9:00) (12:00) (15:00) (18:00) (21:00) (0:00)
(a) Digrafo Gyr.
R.p1 R.p1 R.p1 E.p2 E.ps2 E.pg
nll’o vy N \, \ \ \ \ \
. 7 [
ny x
E.p1 Ep1 Ep1 Rp2 R.p2 Rpz2 Ep1 Ep1
(b) Rutas de camiones.
R. R.p1 R.p1 E.p2 E.p2 E.p2
ny N

E.p1 Ep1 Ep1 Rpz R.p2 Rpa Ep1 E.p;

(c) Rutas de conductores.

Figura 6.1.1.: Ejemplos para el digrafo LT — Localidad-Tiempo.
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En consecuencia, para que un (ny, ny)-camino dirigido se corresponda con una ruta
de conductor deben verificarse adicionalmente dichas condiciones. En otras pala-
bras, los (ny, n,)-caminos dirigidos no pueden pasar arbitrariamente por los arcos
de viaje, de recoleccion y de entrega, sino que estan obligados a pasar por arcos de
descanso con cierta frecuencia. Los caminos que no cumplan estas restricciones son
llamados caminos prohibidos y deben ser excluidos de las soluciones del modelo.

En lo que sigue a continuacion, se describe como modelar estos caminos usando

PLE.

Dado un conductor ¢, se define el subconjunto E° C E de arcos por los cuales
puede desplazarse c, esto es, todos los arcos salvo aquellos que salgan de la fuente
y lleguen a un nodo que no coincida con la localidad inicial de ¢, es decir, £° =
E\{(ns,n) € E*"™ : 1 #1.}. Ahora, se considera una variable Y, € {0,1} para
todo c € C'y e € E° tal que Y., = 1 si y solo si el conductor ¢ se desplaza por el

arco e. Estas variables estan sujetas a las siguientes restricciones.
s Restricciones de conservacion de flujo:

Yee= Y Y Yee O, ne N\ {ns,n}.

ecl'~(n)NE* eclt (n)NE*°

Estas restricciones obligan a que si un conductor ¢ pasa por un arco que llega
a un nodo n, entonces también tiene que pasar por un arco que sale de n, y
viceversa. Es decir, imponen que los arcos por los cuales pasa el conductor

formen un camino dirigido en el digrafo.

n Restricciones de descanso de 12 horas:

I
D Ye> 3 Vee C, ief0,... I.(H-1)}

eeEDESC:
i<ini(e)<i+I
donde ini es una funcion que, dado un arco de E \ (EFVEN U ES"™!), retorna
el instante de tiempo en el que inicia el arco, es decir, si e = (141, 2.42),

entonces ini(e) = ;.

Estas restricciones obligan a que un conductor ¢ pase por al menos é arcos

de descanso en cada intervalo de 24 horas. Como cada arco de descanso tiene

una duraciéon de un instante de tiempo y cada instante de tiempo equivale
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a % horas, resulta claro que el lado derecho de la restriccion equivale a 12

horas.
= Restricciones de descanso de 2/ horas:

Para expresarlas, se requiere incorporar al modelo una variable binaria W,
para cada ¢ € C' y h € {0,...,H — 1} tal que W, = 1 si y solo si el
conductor ¢ esta de franco en el dia h. Estas variables deben estar sujetas a

las siguientes restricciones:

> W >1 VeeC, hel0,...,H—T},
n'e{h,...,h+6}
> Y= I Wy, Vee O, he{0,...,H—1}.

e€ BPrSC;
I.h<ini(e)<I.h+I

Las primeras restricciones obligan a que un conductor ¢ tenga al menos un
dia de franco en todo intervalo de 7 dias. Mientras que las otras obligan a que
un conductor ¢ de franco en el dia h pase por [ arcos de descanso durante

ese dia, esto es, que descanse las 24 horas de ese dia.

6.1.2. Rutas de camiones

El orden en que los camiones realizan las recolecciones y las entregas esta sujeto a
una serie de restricciones. Por un lado, los camiones tienen capacidad para cumplir
un unico pedido a la vez. Es decir, tras cargar una mercancia, el camién no puede
cargar otra hasta que haya descargado la actual en su respectiva localidad de en-
trega. A su vez, todos los pedidos se deben cumplir exactamente una vez. Es decir,
toda mercancia es cargada, una tnica vez, y es eventualmente descargada antes
de que termine el horizonte de planificacion. Aunque no fueron mencionadas en la
descripcion del problema, hay también ciertas reglas implicitas a cumplir. En par-
ticular, los camiones no pueden entregar una mercancia que no hayan recolectado

previamente, o que ya hayan entregado.

En base a estas restricciones, se deduce que para que un (ny,ns)-camino dirigido

se corresponda con una ruta de camion es necesario que sus arcos de recolecciéon y
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de entrega ocurran de la siguiente forma:

R. piy, E. Diyy ---, R.Diy EDiy

con p;,...,pi, € P, distintos 2 a 2, y n € Ny. Es decir, el camino alterna arcos
de recoleccion v de entrega asociados a un mismo pedido y no se repiten pedidos.

En lo que sigue a continuacion, se describe como modelar estos caminos usando

PLE.

Dado un camién v, se define el subconjunto £V C E de arcos por los cuales puede
desplazarse v, esto es, todos los arcos salvo aquellos que salgan de la fuente y
lleguen a un nodo que no coincida con la localidad inicial de v, es decir, E¥ =
E\{(ng,nio) € E™™ : 1 # [,}. Ahora, se considera una variable X,. € {0,1}
para todov € V y e € E? tal que X, = 1 si y solo si el camién v se desplaza por

el arco e. Estas variables estan sujetas a las siguientes restricciones.

» Restricciones de conservacion de flujo:

Z Xpe = Z Xope VoeV, ne N\ {nsng}.

ecl'— (n)NEV eel'*t(n)NEV

Estas restricciones son similares a las de conservacion de flujo para los con-

ductores, pero esta vez expresadas para los camiones.

= Restricciones de cumplimiento de pedidos:

YD) Xe=1 Vp e P.

ec E®P veV

ZZXW=1 Vp € P.

e€E EEP veV

Estas restricciones garantizan que todo pedido p es recolectado y entregado

exactamente una vez por algiin camion.

En el siguiente ejemplo, se muestran algunas soluciones que verifican estas restric-
ciones pero que, por diferentes motivos, no se corresponden con rutas de camiones

validas.

106



6.1. Digrafo LT — Localidad-Tiempo

Ejemplo 6.1.2. En Figura [6.1.2] se muestran algunas soluciones que no se
corresponden con rutas de camiones validas para la instancia del Ejemplo
[1.2.1] Se utiliza la siguiente codificaciéon: un arco e de color negro simboliza
que las variables X, . v X,,. estan apagadas, si es de color naranja representa
que la variable X, . asume el valor 1 y la variable X,,. asume el valor 0, y
lo opuesto si es de color cyan. En los (ny, ns)-caminos dirigidos de la Figura
los arcos de recoleccion y entrega visitados por cada uno de ellos estan
asociados a pedidos diferentes. El (n s, ns)-camino dirigido de la Figura[6.1.2D)
visita arcos de recoleccion y de entrega asociados a un mismo pedido, pero
en el orden incorrecto. El (ny, ny)-camino dirigido de la Figura visita
los arcos de recoleccion asociados a p; y a po v luego sus arcos de entrega

correspondientes, transportando asi més de un pedido a la vez.

Para cortar estos caminos prohibidos, son necesarias las siguientes restricciones.

» Restricciones de emparejamiento:

> Xe= ) X YoeV, peP.

ec E®:P ec P

Estas restricciones aseguran que un camiéon v recolecta un pedido p si y sélo

si el mismo camién también lo entrega.

Notar que estas restricciones hacen que una de las dos familias de restric-
ciones de cumplimiento de pedidos quede implicada, con lo cual pueden ser

omitidas del modelo.

= Restricciones de precedencia:

Z ZX > ZX%, Vp e P, e e E*P,

e'eEMP: weV veV
fin(e’)<ini(e)

donde fin es una funcién que, dado un arco de E \ (ET" U E*"™"), retorna
el instante de tiempo en el que finaliza el arco, es decir, si e = (141, 2,42),

entonces fin(e) = is.

Estas restricciones prohiben que un pedido pueda ser entregado antes de

haber sido recolectado. Observar que, por la construccion de G, no es a
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nf '. Ng

\ \ N
Ny 0 7 7 7

E.p1 Ep1 E.p1 R.p2 R.p2 R.p2 Ep1 E.p1

(a) Se incumplen las restricciones de emparejamiento.

R.p1 R.p1 R.p1 E.pp E.py E.ps

E.pr E.p1 Ep1 R.p2 R.p2 R.p2 Epr Epi

(b) Se incumplen las restricciones de precedencia.

R.p1 R.p1 R.p1 E.p2 E.py E.p2

E.p1 Ep1 E.p1 R.p2 R.p2 R.p2 E.p1 E.p

(¢) Se incumplen las restricciones de capacidad.

Figura 6.1.2.: Ejemplos de (ny, ny)-caminos dirigidos prohibidos en Gj.
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priori necesario incluir en ellas el tiempo de viaje entre las localidades de
recoleccion y de entrega. Es decir, todo (ng,ns)-camino dirigido que pase
por un arco e; de recoleccion y e; de entrega asociados a un mismo pedido
p, ya verifican que fin(e;) +tVC(l};, [7) < ini(ez). Sin embargo, en la seccion

[T.11] se volvera a discutir esta alternativa.

» Restricciones de capacidad:

Z (ZXUB_ZXve)Sl YoeV, el

peEP ecE™P: ec E®P:
fin(e)<i fin(e)<i
donde Z*® es el conjunto de instantes de tiempo en los cuales pudo haberse

recolectado alguna mercancia, es decir,
I% = {fin(e) : p € P,e € E*P}.

Estas restricciones fuerzan a que, hasta el instante de tiempo 7, la cantidad
de mercancias cargadas por el camion v puede ser a lo sumo uno méas que
la cantidad de mercancias descargadas. En consecuencia, impiden que se

carguen dos mercancias sin realizar una descarga intermedia.

A pesar de que las rutas de conductores y de camiones han sido presentadas de
manera separada, es claro que al combinarlas se deben satisfacer restricciones de

sincronizacion, las cuales se analizaran a continuacion.

6.1.3. Sincronizaciéon de rutas

El problema requiere que los camiones tengan al menos uno y a lo sumo dos
conductores cada vez que viajan, cargan y descargan mercancias. Reciprocamente,
los conductores deben estar en algiin camién cada vez que realicen una carga o
una descarga, pero no asi cuando hacen un viaje, ya que pueden desplazarse en
taxi cuando no hay camiones disponibles. Estos requerimientos de sincronizacion
son muy sencillos de incorporar en el modelo propuesto. Basicamente, es necesario
agregar nuevas restricciones que relacionen el niimero de camiones y de conductores

que pasan por determinados arcos del digrafo.
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» Restricciones de sincronizacion:

ZX% < Zyce Ve € EVY"™ U E* U E®
veV ceC

QZXUezZYCe Ve € E*U E®
veV ceC

donde E* = UycpE*? y E® = Uy p EPP,

La primera familia de restricciones dice que en todo arco e de viaje, de
recoleccion y de entrega, el nimero de camiones que recorren e no puede
exceder el nimero de conductores que lo recorren, ya que de lo contrario

habria camiones que no tengan conductores.

La segunda, dice que en todo arco e de recoleccion y de entrega, el nimero de
conductores que recorren e no puede exceder dos veces el ntimero de camiones
que la recorren, ya que de lo contrario habria conductores sin lugar en los

camiones.

Observar que las restricciones propuestas no acotan superiormente el nimero de
conductores sobre los arcos de viaje. Como se ha mencionado anteriormente, siem-
pre que este ntimero exceda el doble de la cantidad de camiones que lo recorren,
una cantidad de conductores igual a su diferencia requeriran del servicio de taxis.

Este punto serd manejado por medio de la funcion objetivo.

6.1.4. Funciones objetivo

En este problema multiobjetivo se busca minimizar la penalidad por los dias de
demora en las entregas y los costos asociados a la distancia recorrida por los
camiones y por los taxis. Para modelar estos objetivos, se incorporan costos a los

arcos de los digrafos.

En este sentido, se definen las funciones costoEntrega, costoCamion, y costoTaxi,

que determinan el costo de los arcos respecto a cada uno de los objetivos. Formal-
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mente,
dia(ini(e)) — dia’) * w, sie € E™P,
costoEntrega(e) = (dia(ini(e)) p) p
0 caso contrario,
. costoViajeCamion(ori(e), des(e)) sie € BV
costoCamion(e) =

0 caso contrario,

_ costoViajeTaxi(ori(e), des(e)) sie e EV'*,
costoTaxi(e) =
0 caso contrario.

El costo de entrega de un arco de entrega e asociado a un pedido p es igual a su
penalidad w, multiplicada por el nimero de dias transcurridos desde que la ventana
de tiempo de entrega de p abre por primera vez y el instante de tiempo en el que
inicia e. El costo de camion y de taxi de un arco de viaje e esta dado por el costo
de un viaje en camién y en taxi, respectivamente, entre las localidades de origen y
de destino de e. Para esto, se definen las funciones auxiliares ori y des que toman
un arco y devuelven su localidad de origen y de destino, respectivamente. Por

ejemplo, dado un arco e = (ny, ;,,n,4,) € E, entonces ori(e) = [; y des(e) = ls.

Luego, es posible modelar a las funciones objetivo como se muestra a continua-

cion.
= Minimizar penalidad por dias de demora en las entregas:
Las restricciones de cumplimiento de pedidos garantizan que cada pedido
es realizado exactamente una vez por algin camion. Luego, este objetivo se

puede modelar sumando el costo de los arcos de entrega visitados por los

camiones.

min Z costoEntrega(e) Z Xoye

ec EE veV

» Minimizar costo por distancia recorrida en camion:

Este objetivo se puede modelar de manera muy sencilla sumando el costo de
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camion de los arcos de viaje visitados por los camiones.

min Z costoCamion(e)ZXve

ec EVIAI veV

s Minimizar costo por distancia recorrida en tazi:

El abordaje de este objetivo tiene una dificultad, ya que en los modelos
propuestos no hay variables que representen de manera directa el niimero de
conductores que requieren taxis. Sin embargo, es posible calcularlo a partir

de las demés variables.

Por ejemplo, considerar un arco de viaje e tal que el nimero de camiones
y de conductores que pasan por e es m € N y n € N, respectivamente. Las
restricciones de sincronizacion garantizan que m < n. Ademas, dado que en
un camién pueden viajar a lo sumo dos conductores, si n > 2m entonces
hay exactamente n — 2m conductores que requieren taxis. De lo contrario,

ningtn taxi es necesario.

Luego, para modelar este objetivo se introduce una variable Z, € Ny para
cada e € KV tal que, en toda solucién 6ptima, Z, representa el niimero de
conductores que pasan por e y deben viajar en taxi. Estas variables deben

estar sujetas a las siguientes restricciones.

e Restricciones de activacion de variables de taxi:

ZYCG - QZXUe <7 Ve € EY™

ceC veV

Estas restricciones garantizan que el valor de Z, tiene que ser mayor
o igual a la diferencia entre el nimero de conductores y dos veces el

nimero de camiones que pasan por e.

Finalmente, este objetivo se puede modelar sumando el costo de taxi de los

arcos de viaje visitados por los conductores que requieren taxi:

min Z costoTaxi(e)Z,

eeEVIAJ
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Observar que la minimizacion de este objetivo evita que las variables asuman

innecesariamente valores arbitrariamente grandes.

Cada uno de los elementos necesarios para formular el problema mediante PLE ha

sido presentado a lo largo del capitulo. Si bien el lector puede deducir la formulaciéon

resultante uniendo cada uno de estos elementos, la misma se presenta de forma

detallada a continuacion a fines de completitud.

6.1.5. Formulaciéon LT-LT

En esta formulacién se utiliza el digrafo G, para modelar tanto las rutas de

camiones como la de conductores.

(LT-LT) min Z costoEntrega(e) Z Xoe

ecEE

veV

min Z costoCamion(e) ZXW

ec EVIAI

veV

min Z costoTaxi(e)Z,

ec EVIAI

Z Yee = Z Yee

e€l' ™ (n)NE° eclt(n)NE®

1
Z YCEZ§

eeEDESCZ

i<ini(e)<i+I
Z Weh’ > 1
h'e{h,...,h+6}
Z Yce Z I~Wch

DESC ,

Sujeto a:

I.h<ini(e)<I.h+I

Z Xpe = Z Xoe

e€l~ (n)NEY eclt(n)NE"

> Y e

ee E?RP yeV
E Xve = E Xve
ec E®P ec EE:p
§ g Xve’ Z § Xve
e'eEMP: veV veV

fin(e’)<ini(e)

Vee C, ne N\ {nys,ns}

Vee C, ie{0,....I.(H—1)}

VeeC, he{0,...,H—T}

Yee C, he{0,....,H -1}

YoeV, ne N\ {nsns}

Vp e P
YveV,pe P

Vpe P, ec E¥?

(fENTR)
(fVIAJ)

(fTAXI)

(6.1)

(6.2)

(6.5)

(6.6)
(6.7)

(6.8)
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6. Modelado con Programacion Lineal Entera en una etapa

Z (Z Xve - ZX’UG) < 1 Yv € ‘/, xS A (69)
pPEP ecE™P: e€cE®P:
fin(e)<1 fin(e)<i
DX <D Ve Ve € BV U E" U B (6.10)
veV ceC
2) Xpe> > Yo Ve € E*UE® (6.11)
veV ceC
Z }/ce —2 Z Xve’ < Ze Ve € BV (612)
ceC veV
X,e € {0,1} YveV, ec EY (6.13)
Y. € {0,1} Vee O, e € E° (6.14)
Wep, € {0,1} VeeC, he{0,...,.H—1} (6.15)
Z, €Ny Ve € BVIAY (6.16)

En lo que sigue, se presentaran digrafos con més estructura que permitirén relajar
la correspondencia entre caminos dirigidos y rutas, a cambio de un mayor nimero
de nodos y /o arcos. Asi, algunas restricciones impuestas previamente en el modelo
para evitar caminos dirigidos prohibidos se volveran redundantes. El primero de
estos digrafos, codificara en los nodos informacion respecto a si el camion esté
transportando una mercancia o si se encuentra sin carga alguna, lo que traera

ciertas ventajas en el modelado de las rutas de camion.

6.2. Digrafo LTC — Localidad-Tiempo-Carga

En este digrafo, los nodos son de la forma nzi para cada localidad [, instante de
tiempo i y g € {o, e}, de forma tal que ¢ = o si el camion esta descargadoy g = e

si el camion tiene una mercancia cargada.

Formalmente, se define el multidigrafo G5 = (N, E). El conjunto N contiene un
nodo nfL para cadal e L,i € Ty q € {o,e}, y dos nodos especiales, la fuente n;
y el sumidero n,. En este caso, el multiconjunto de arcos E queda definido por la

union de los siguientes conjuntos:

q

= EPPC contiene un arco de la forma (n],

i<I.H—1yq€/{o,e}.

n{,.,) para cada | € L, i € T con
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Localidades

[ ]
nl1,0 \ . \ \ \ \ \ ll
Con
carga
l
\‘ ll
X Sin
[ carga
l

Instantes

1 1 1 1 1 1 1 J

de tiempo () 1 2 3 4 5) 6 7 8
(0:00) (3:00) (6:00) (9:00) (12:00) (15:00) (18:00) (21:00) (0:00)

Figura 6.2.1.: Ejemplos para el digrafo LTC — Localidad-Tiempo-Carga.

EM* contiene un arco de la forma (nf, ;,n}, ;, A) para cada par l;,l, € L de
localidades distintas y adyacentes, i € Z coni < [.H—Ay q € {o, e}, donde
A = tiempoViajeCamion(ly, ls).

Para cada p € P, E™P contiene un arco de la forma (nj. ;, n}. ;. ..) para cada
P’ P T°p

y R

i €1y

Para cada p € P, E™P contiene un arco de la forma (n}. ;,nj: ;. ) para cada
p? P’ P

y E

i1 €1y,

EFUEN contiene un arco de la forma (ny,ny,) para cada [ € L.

ES"T contiene un arco de la forma (nf, ;,ns) para cada [ € L.

A continuacién, se provee un ejemplo de esta construccion.

Ejemplo 6.2.1. En la Figura se muestra el digrafo G ;. que resulta
de aplicar esta construccion al Ejemplo [I.2.1] y a las rutas de camiones que
propone. En este caso, las dos filas superiores de nodos tienen superindice
(con carga), mientras que las dos inferiores tienen superindice o (sin carga).
Ademas, los arcos de recolecciéon y de entrega conectan ahora nodos con
diferente superindice. Los (ny, ns)-caminos dirigidos se corresponden con las

rutas de los camiones v; (naranja) y vy (cyan).
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6. Modelado con Programacion Lineal Entera en una etapa

Para modelar rutas de camiones en G, usando PLE, se sigue un procedimiento
muy similar al propuesto para G,.. Esto es, se define una variable binaria X,. para
todov € V ye e EY tal que X, = 1 siy solo si el camién v pasa por el arco e. A
continuacion, se verd que algunas de las restricciones del modelo anterior queden

implicadas debido a la mayor estructura que posee este nuevo digrafo.

Es facil ver que la estructura de Gy garantiza que para todo (ng,ns)-camino
dirigido, los arcos de recoleccion y de entrega visitados ocurren en el siguiente

orden:

R. pi17 E. pi27 ey R. piZn—l? E. pizn

con Piy, ..., Dip, € Py n € Ny Es decir, el camino ya garantiza alternancia entre
arcos de recoleccion y de entrega. Esto se debe basicamente a que la fuente y
el sumidero sélo se conectan con nodos con superindice o (sin carga), mientras
que los arcos de recoleccion y de entrega son los tinicos que conectan nodos de
superindice o y e entre si (mas especificamente, de o a e para los de recoleccion,
y de e a o para los de entrega). En consecuencia, las restricciones de capacidad se
vuelven redundantes en este modelo. Sin embargo, nada garantiza que los arcos de
recoleccién y de entrega estén emparejados, es decir, que un mismo camién realice
la carga y la descarga del pedido, ni que la carga preceda a su descarga; como

puede observarse en el siguiente ejemplo.

Ejemplo 6.2.2. Se considera el digrafo G ;. que resulta del Ejemplo [1.2.1
y se sigue la misma codificacion de variables que en el Ejemplo En las

Figuras [6.2.2a] y [6.2.2b| se muestran ejemplos de (ny,n)-caminos dirigidos

que no se corresponden con rutas de camion, los mismos son analogos a los

de las Figuras [6.1.2a]y [6.1.2b] pero adaptados a G ..

Por lo tanto, las variables de este modelo deben estar sujetas a todas las restriccio-
nes del modelo anterior, salvo las de capacidad, con algunas pequenas modificacio-
nes, las cuales se comentan a continuaciéon. Dado que se usarén digrafos distintos
para modelar las rutas de camiones (Gy¢) y de conductores (Gy;), a partir de
este punto y cuando sea necesario evitar ambigiiedades, se renombraran los con-
juntos de nodos y de arcos de los mismos de la siguiente forma: Gy, = (Nyr, Eir),
GLTC = (NLT07 ELTC)-
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(b) Se incumplen las restricciones de precedencia.

Figura 6.2.2.: Ejemplos de (ns,n,)-caminos dirigidos prohibidos en Gyyc.
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» Restricciones de sincronizacion:

Es evidente que Gy, v G1¢ tienen conjuntos de nodos y de arcos diferentes.
Por ejemplo, dado un pedido p y un arco (ng;,,ni;,) € E*P de Gy, el arco
que representa la misma transicion en Gy es de la forma (ny, ,n},; ). Mas
aun, un arco de GG, puede corresponderse con més de un arco en GG ... Por
ejemplo, dado un arco (ny, ;,,ny4,) € EV™ de Gy, existen dos arcos que
representan la misma transicion en Gye: (nf ;,nf ;) con ¢ € {o,e}. Es
decir, un conductor viajando de [; a [ en el instante i; se podria sincronizar
con cualquier camion viajando de [y a s en el instante ¢; independientemente
de su carga. En otras palabras, la carga del camion es irrelevante para la

sincronizacién con los conductores.

Para expresar las restricciones de sincronizacién cuando las rutas de conduc-
tores y de camiones se modelan con digrafos distintos, es necesario formali-
zar la correspondencia entre sus arcos. A continuaciéon se define la funcion,
arco.r_re que toma un arco de G v devuelve el conjunto de arcos de Gic

que representan la misma transicion:

arcor_pre(€) =
({e’ € B ie = (nf; ,nj,) Na€{o,0}}  sie= (ny,m,) € B
{¢ e ERe’ el = (nf ;omy, ;) Na € {o,0}} sie=(ny ) € BV
{e € Bl el = (N7 45m03,)} sie= (ngi,nii,) € B’
{e e EGY el = (n]3,:M73,)} sie = (ng,n,) € B
{e' € Eixe™ 1 € = (ng,njy)} si e = (ng,ni0) € Efp™
k{e’ € ERY el =] pims)} sie=(nyrm,ns) € B

Asi, estas restricciones se pueden expresar como:

YD X <) Ve Ve € EY'™ U E* U E®,
ele weV ceC
arCOLTHLTC(e)
2> ) Xy =) Ve Ve € E* UE®
ele wev ceC
arcoLT—)LTC(e)



6.2. Digrafo LTC — Localidad-Tiempo-Carga

n Restricciones de activacion de variables de tazi:

Estas restricciones también deben adaptarse en la misma linea que las ante-

riores, esto es:

d V-2 Y X< 2 Ve € BV

ceC ee veV
arCOLT*)LTC(e)

Para finalizar con la descripcion de G\.q, se presentard la formulacion de PLE

resultante de modelar las rutas de camiones con este digrafo.

6.2.1. Formulacion LTC-LT

En esta formulacion se utiliza el digrafo G, para modelar las rutas de camiones

y G.r para las de conductores.

(LTC-LT) min Z costoEntrega(e) Z Xoe (fenrr)
e€EE,, vev
min Z costoCamion (e) ZXW (fvias)
e€ By veV
min Z costoTaxi(e)Z, (fraxt)
e€ By
Sujeto a: Z Y. = Z Yee Vee C, n€ Ny \ {nys,ns} (6.17)
e€l ™ (n)NES e€l T (n)NES,
I
> Yo > 5 VeeC, ie{0,...,I.(H—1)} (6.18)
eEEf_;:SC:
i<ini(e)<itI
> Wew >1 Vee C, he{0,...,H—T} (6.19)
W efh,...,h+6}
> Yoo = I Wa, VYee O, he{0,...,H—1} (6.20)
e€ ERE;
I.h<ini(e)<I.h+I
Z Xpe = Z Xoe Yo eV, née€ Ny \{nsnst (6.21)

e€l ™ (n)NEY, e€lT(n)NEY,

Z Z Xpe =1 VpeP (6.22)

ec EMP eV

LTC
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Z KXye = Z Xoe YoeV, pe P (623)
e€ERE e€ERY
oD X =) Xee VpeP, ec E°P (6.24)
e'eELP: veV veV
fin(e’)<ini(e)
YD Xpw £ Ve Ve € EY™ U EX UE" (6.25)
e'e weV ceC
arCOLT%LTC(e)
2 Z Z X'ue’ Z Z Yce Ve € EST U EI]::T (626)
e'e weV ceC
arCOLT—)LTC(e)
Z Yce -2 Z Z Xve’ < Ze Ve € E]Y;AJ (627)
ceC e'e wev
3I'COLT~>LTC(5)
Xype €10, 1} Yo eV, e€ El. (6.28)
Y. € {0,1} Vee C, e € ES, (6.29)
W, € {0,1} Vee O, he{0,...,H—1} (6.30)
Ze € Ny Ve € Ei; (6.31)

En el proximo digrafo, los nodos codifican atin mas informacion, pues no sélo indi-
can si el camion esta cargado, sino que también permitiran identificar el pedido que
estd siendo transportado. Nuevamente, esta mayor estructura brindara beneficios

a lo hora de modelar rutas de camiones.

6.3. Digrafo LTP — Localidad-Tiempo-Pedido

En este digrafo, para cada localidad [ e instante de tiempo 7, los nodos son de la
forma nj, si el camion esta descargado, o bien de la forma n;; si estd cargado con
el pedido p. Formalmente, se define el digrafo G, = (N, E), donde el conjunto N
contiene un nodo nfﬂ. paracadal € L,1 € Ty p e PU{o}, y dos nodos especiales,
la fuente ny y el sumidero n,. El conjunto de arcos E queda definido por la unién

de los siguientes conjuntos:

= EPPC contiene un arco de la forma (n;,ny, ;) para cada l € L, i € Z con
i<I.H—-—1ype PU{o}.

= EV' contiene un arco de la forma (n] ;,nj, ;. ) para cada par l1,l € L de
localidades adyacentes y distintas, i € Z con ¢ < [.LH — Ay p € P U {0},
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6.3. Digrafo LTP — Localidad-Tiempo-Pedido

donde A = tiempoViajeCamion(ly,[5).

Para cada p € P, E™P contiene un arco de la forma (nf. ;, nl, ) para cada
P P

o R
ZEIp.

,i—&-s;}

Para cada p € P E™P, contiene un arco de la forma (n}. ;. nj. ;. ..) para cada
P ' 5p

o E

i €1y

EFUEN contiene un arco de la forma (ny,nj,) para cada [ € L.

ESU™T contiene un arco de la forma (nf, ;,ns) para cada [ € L.

A continuacion, se ilustra con un ejemplo esta construccion.

Ejemplo 6.3.1. En la Figura [6.3.1] se muestra el digrafo G;» que resulta
de aplicar esta construccién al Ejemplo y a las rutas de camiones que
propone. En este caso, las dos filas superiores de nodos tienen superindice p;
(con carga p1), las dos filas inferiores tienen superindice py (con carga py) y
las dos filas centrales tienen superindice o (sin carga). Ademas, los arcos de
recolecciéon y de entrega asociados a un pedido p conectan ahora nodos de
superindice p con nodos de superindice o. Los (ny, n,)-caminos dirigidos se

corresponden con las rutas de los camiones v; (naranja) y vy (cyan).

Es facil ver que la gran estructura que posee Gy garantiza que para todo (ng, ns)-
camino dirigido, los arcos de recolecciéon y de entrega visitados ocurren en el si-

guiente orden:

R. piy, E. Diyy -..y R Dy, EC Dy

con piy,...,pi, € Pyn € Ny Es decir, el camino ya garantiza alternancia entre
arcos de recoleccion y de entrega asociados a un mismo pedido. Esto se debe bési-
camente a que la fuente y el sumidero sélo se conectan con nodos con superindice
o (sin carga), que los arcos de recoleccion asociados a un pedido p son los tnicos
que conectan nodos de superindice o con nodos de superindice p, y lo opuesto
ocurre con los arcos de entrega de p, y que ademéas un nodo con superindice p € P
se conecta Gnicamente con nodos con superindice o o p, pero nunca con aquellos
con superindice en P\ {p}. En consecuencia, las restricciones de emparejamien-
to, precedencia y capacidad se vuelven redundantes en este modelo. Sin embargo,

nada impide que un mismo pedido sea recolectado o entregado mas de una vez,
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Localidades

l170 \ \ \ \ \. ll
Con
carga p1
p1
M0 5 5 5 0 Iy
o
o]
0 =
) I
Sin
n z
e OOW\ ] (&
(o]
nlg, Qc\; l2
&
?®
p2 N\ AW P‘% \ \ \
"0 o ll
Con
\ carga p2
b2 ; . \
M, 0 > > s > s 2] ly
Instantes

L 1 1 1 1 1 1 1 J

de tiempo () 1 2 3 4 5 6 7 8
(0:00) (3:00) (6:00) (9:00) (12:00) (15:00) (18:00) (21:00) (0:00)

Figura 6.3.1.: Ejemplos para el digrafo LTP — Localidad-Tiempo-Pedido.

aunque esto es facil de imponer por medio de las restricciones de cumplimiento de

pedidos.

Para modelar rutas de camiones en G, usando PLE, se podria seguir un pro-
cedimiento similar al propuesto para Gi;c. Es decir, por medio de una variable
Xype para todo v € V y e € EY, tal que X, = 1 si y solo si el camiéon v pasa
por el arco e. Sin embargo, este enfoque no aprovecha por completo la mayor es-
tructura que posee este digrafo. Una posible mejora surge de observar que ya no
es necesario distinguir a las variables por vehiculo, es decir, es suficiente con una
variable X, € Ny para todo e € F, tal que el valor que asume representa el niimero
de camiones que pasan por ese arco. El valor que puede asumir X, esta acotado
superiormente por el méximo ntimero de camiones que pueden pasar por e. Dicho

valor, denotado maxNroCamiones(e), se define como:

maxNroCamiones(e) =
eV =) sie=(ng,ny) € B
V] sie=(nj;y,ns) € E5Moe=(ng ,;.np ;)€ E U E™

1 en caso contrario
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Es decir, el nimero de camiones en los arcos que salen de la fuente estd acotado
superiormente por el niimero de camiones disponibles en cada localidad inicial. En
los arcos que llegan al sumidero y en los que conectan dos nodos sin carga (con su-
perindice igual a o), por el nimero total de camiones. Finalmente, en el resto de los
arcos, es decir, los incidentes a un nodo con carga (superindice distinto de o), el n-
mero de camiones es a lo sumo 1, dado que cada pedido debe ser realizado por exac-
tamente uno de ellos. Por lo tanto, debe valer X, € {0, ..., maxNroCamiones(e)}

para todo e € E.

Estas nuevas variables deben estar sujetas a las siguientes restricciones, varias de

las cuales son adaptaciones de las presentadas en los modelos anteriores.

» Restricciones de conservacion de flujo:

Z X, = Z X, Vn € Ny \ {ng,ns}.

ecl'—(n) eelt(n)

= Restricciones de cumplimiento de pedidos:

ZX€:1 Vp € P.

R,
e€Enp

n Restricciones de sincronizacion:

Y Xo<) Y Ve € EY™ U E® UE®
e'ec ceC
arCOLTA)LTP(e)
2 Xo>) Y Ve € EX UE®
e'e ceC
arCOLTA)LTP(e)
donde
arCOLTHLTP(e) =
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{¢' € BpYC e = (n],;,.ny,) Ap € PU{o}}  sie= (ny,my,,) € B
{e" e By el = (n] ;,mp, ., ) Ap€ PU{o}} sie= (nyi,ny,) € Y
{e € B el = (N34 M05,)} sie=(nii,n,) € B
{¢ e B e = (”filan?ig)} sie=(ny,, i) € B
[¢ € B s = (ngmiy)} i e = (ng, o) € BL™
(¢ e B o = (0 o)} i e = (nypgrng) € B

n Restricciones de activacion de variables de taxi:

D V- 22 Xo < Z, Ve € BV
ceC

arCOLT—>LTP (6)

= Funciones objetivo:

min Z costoEntrega(e) X,

e€ B,

min Z costoCamion(e) X,

ce B

Resta ver como se descompone una solucion expresada en término de las nuevas
variables en (ny, n,)-caminos dirigidos. Para ilustrar el procedimiento se recurre al

siguiente ejemplo.

Ejemplo 6.3.2. Se considera el digrafo G, que resulta del Ejemplo [1.2.1
En la Figura [6.3.2al se plantea una posible solucion para el modelo conside-
rando la siguiente codificacion: los arcos e de color magenta tienen su variable
asociada X, = 1 y los demas, X, = 0. Existen dos formas de particionar este
flujo en (ny, n,)-caminos dirigidos, dado que el valor del flujo entrante en el
nodo ny, 5 es igual a 2, y en todos los demds nodos es igual a 1. Una de estas
posibilidades se muestra en la ya mencionada Figura La otra posibili-
dad se presenta en la Figura donde curiosamente el camino dirigido
cyan visita unicamente arcos de descanso (salvo el que sale de la fuente y

el que llega al sumidero). Es evidente que las dos posibles descomposiciones
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generan rutas de camiones distintas, aunque ambas son validas y tienen el

mismo costo, con lo cual a priori es indiferente cual de ellas elegir.

La conclusion de este ejemplo se generaliza a cualquier instancia, es decir, siempre
se puede particionar el flujo de una solucién en (ns,n,)-caminos dirigidos y cada
posible particién se corresponde con un plan de rutas valido para los camiones.
En particular, las diferentes alternativas para la particion se originan cuando los
caminos dirigidos se cruzan en un mismo nodo, es decir, cuando el flujo entran-
te/saliente en un nodo tiene un valor mayor a 1. En el modelo, esto puede ocurrir
tinicamente en nodos con superindice igual a o y alli las rutas se pueden intercam-
biar libremente porque los camiones estidn descargados. Por el contrario, cuando
los camiones estan cargados, las rutas no se deben intercambiar debido a que se
violarian las restricciones de emparejamiento. Este tiltimo escenario no puede ocu-
rrir en el modelo ya que el flujo entrante/saliente en los nodos con carga siempre

es menor o igual a 1.

A continuacién, se presenta la formulacion de PLE que resulta de aplicar este

digrafo para modelar las rutas de camiones.

6.3.1. Formulacion LTP-LT

En esta formulacion se utiliza el digrafo G, para modelar las rutas de camiones

y G.r para las de conductores.

(LTP-LT) min Y costoEntrega(e)X. (fontr)
CGEETP
min Z costoCamion(e) X, (fvias)
By
min Z costoTaxi(e)Z, (fraxt)
EEE'\_{]‘-AJ
Sujeto a: Z Y.. = Z Yee Vee C, n € Nip \ {nys,ns} (6.32)

e€l " (n)NEL e€l T (n)NES,
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(b) Dos posibles (nf,ns)-caminos dirigidos.

Figura 6.3.2.: Descomposiciéon de soluciones en (ns,n,)-caminos dirigidos.
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I
> Yo > 5 Vee O, ief0,...,I.(H—-1)} (6.33)
eEEETESC:
i<ini(e)<i+I
> W >1 VeeC, he{o,....,H—T} (6.34)
h'e{h,...,h+6}
> Yee = LW VYee C, he{0,...,H—1} (6.35)
e€ EPF°:
I.h<ini(e)<I.h+I
Z X, = Z X, Vn € Nip \ {ny,ns} (6.36)
ecl'—(n) ecl't (n)
> oXe=1 Vp e P (6.37)
e€ By
Y X <D Ve Ve € EY™ U EX U EE, (6.38)
e'e ceC
arCULT—»LTP(e)
2 Xo > Ve Ve € EX U EE, (6.39)
e'e ceC
arCOLTﬁLTP(e)
d VYee—2> Xo<Z Ve € EYA (6.40)
ceC e'e
arcopr—ore(e)
Xe € {0,...,maxNroCamiones(e)} Ve € Eirp (6.41)
Y.. € {0,1} Vee C, e € Ef, (6.42)
Wep, € 40,1} Vee C, he{0,...,H—1} (6.43)
Z. € Ny Ve € E;r (6.44)

El proximo digrafo consiste en una alternativa a G, para el modelado de las rutas
de conductores, que hara posible distinguir los conductores que viajan en camiéon
de los que lo hacen en taxi. Esta mayor estructura permitirad expresar de manera

mas directa el objetivo de minimizar el costo por la distancia recorrida en taxi.

6.4. Digrafo LTX — Variante con arcos de taxi

El digrafo G, presenta dos grandes desventajas para representar rutas de conduc-
tores. Como se ha mencionado anteriormente, para conocer el nimero de conduc-
tores que requieren taxis, es necesario introducir nuevas variables y restricciones al
modelo. A su vez, dado que los conductores que se trasladan en camion o en taxi
usan los mismos arcos de viaje, se asume que el tiempo de viaje en ambos vehicu-

los es el mismo. Estas cuestiones pueden solucionarse nuevamente agregando més
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6. Modelado con Programacion Lineal Entera en una etapa

Localidades

ny

Niy.0 ly
E.p1 E.p1 E.p1 R.p2 R.p2 R.p2 E.p; E.p1

Instantes
1 1 1 1 1 1 1 J

detiempo ) 1 2 3 4 5 6 7 8
(0:00) (3:00) (6:00) (9:00) (12:00) (15:00) (18:00) (21:00) (0:00)

Figura 6.4.1.: Ejemplos para el digrafo LTX — Localidad-Tiempo con arcos de taxi.

estructura al digrafo, a continuacién se presenta una variante que adiciona arcos

de taxi.

Sea el multidigafo Gyx = (N, Eirx) con Nypx = Nip v B = B U E™X ) donde
E™ es el conjunto de arcos de taxi y modelan que un conductor se desplaza en taxi
entre dos localidades. Este conjunto contiene un arco de la forma (ny, ;, n, i+ ) para
cada par [1, [y € L de localidades adyacentes y distintas e 1 € Z con ¢ < [.H — A,
donde A = tiempoViajeTaxi(ly, l5).

A continuacion, se presenta un ejemplo de aplicacion de esta construccion.

Ejemplo 6.4.1. En la Figura[6.4.1] se muestra el digrafo G,x que resulta de
aplicar esta construcciéon al Ejemplo [1.2.1] y a las rutas de conductores que
propone. En este caso, los arcos de viaje se dibujan en linea curva continua
y los arcos de taxi, en linea curva de puntos. Los (ng, n,)-caminos dirigidos
coloreados se corresponden con las rutas de los conductores ¢; (verde) y co

(magenta).

Para modelar rutas de conductores mediante PLE en Gy, basta con considerar

C
LTX?

una variable binaria Y., para cadace Cye € F tal que Y., = 1 si y s6lo si
el conductor ¢ pasa por el arco e. Estas variables tienen que estar sujetas a todas
las restricciones presentadas para las rutas de conductores en Gy, es decir, las de
conservacion de flujo y las de descanso de 12 y 24 horas. Respecto a las restricciones
de sincronizacion y a las funciones objetivo, es necesario realizar algunas pequenas

adaptaciones, mencionadas a continuacién.
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6.4. Digrafo LTX — Variante con arcos de taxi

Restricciones de sincronizacion:

Dado que en este digrafo los arcos distinguen cuando un conductor se trasla-
da en camion (arcos de viaje) y cuando en taxi (arcos de taxi), es necesario
restringir el nimero de conductores que pasan por un arco de viaje, consi-
derando que no puede superar el doble del niimero de camiones disponibles

para esa transicion.

Asi, las restricciones de sincronizacion se deben adaptar de la siguiente forma:

D X <) Ve £2) X Ve € EY U By U By
veV ceC veV
DY X £ Vee<£2> Y X Ve€ Y UEL UER,
ee wveV ceC e'e weVvV
aI'COLTX~>LTC(6) a«I'COLTX~>LTC(€)
S xeY NN Vee BIWUBL U,
e'e ceC e'e
arCOLTX*}LTP(e) aI'COLTX~>LTP(€)

donde la primera familia de restricciones corresponde al caso en que se usa
G\ para modelar las rutas de camiones, la segunda a G ¢ y la tercera a

Gire. Ademas, las funciones arco, x_sire ¥ arcorx_ e Se definen como:

arcopirc(€) sie ¢ B
arCOLTX%LTC((i) = .
1] caso contrario

arcor_pp(€) sie g B
arCOLTX%LTP<e> = .
1] caso contrario

Funciones objetivo:

Para modelar el objetivo que minimiza el costo asociado a la distancia re-
corrida en taxi, ya no es necesario la introducciéon de nuevas variables y
restricciones. Este objetivo se puede expresar sencillamente como la suma

del costo de taxi de los arcos de taxi visitados por los conductores, es decir,

min Z costoTaXi(e)ZYCe

ec EIaE ceC
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6. Modelado con Programacion Lineal Entera en una etapa

Para finalizar el capitulo, se detallan las formulaciones de PLE que combinan al
nuevo digrafo G« para el modelado de las rutas de conductores con los demés

digrafos para el modelado de las rutas de camiones.

6.4.1. Formulaciéon LT-LTX

En esta formulacion se utiliza el digrafo G, para modelar las rutas de camiones y

Girx para las de conductores.

(LT-LTX) min Z costoEntregale) Z Xope (fentr)
ecEE. veV
min Z costoCamion(e) Z Xoe (fyvias)
e€ By vev
min Z costoTaxi(e) ZYCE (frax1)
e€ EIN ceC
Sujeto a: Z Y. = Z Yee Vee C, n € Nupx \ {ny,ns} (6.45)
€T~ (MNBG,  c€T (n)NEgy
I
> Yee> 3 Vee C, i€{0,...,I.(H—1)} (6.46)
T e
i<ini(e)<i+I
> Waw >1 Vee C, he{0,...,H—-T} (6.47)
n efh,....,h+6}
> Yoo = I We, Vee O, he{0,...,H—1} (6.48)
S
I.h<ini(e)<I.h+I
> Xpe= Y X Yo €V, n€ N\ {ns,n} (6.49)

e€l ™ (n)NEY  e€l T (n)NEY

Y Xpe=1 Vpe P (6.50)

ecERP vEV

D Xue= Y Xue VeV, peP (6.51)
e€ERP e€ B
Z Z Xoer 2 Z Xoe Vpe P, ee Ealp (652)
e'eERP: veV veV
fin(e’)<ini(e)
YO X =D X)) <1 YoeV,ielt (6.53)
PEP ecERLT: e€ERP:
fin(e)<i fin(e)<i
D Xpe > Ve £2) Xy Ve € BV U B, UEE,, (6.54)
veV ceC veV
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6.4. Digrafo LTX — Variante con arcos de taxi

Xype € {0,1} YveV, ec El (6.55)
Y.. € {0,1} Vee O, e € ES,, (6.56)
Wep, € {0,1} VeeC, he{0,...,H -1} (6.57)

6.4.2. Formulacion LTC-LTX

En esta formulacion se utiliza el digrafo G, para modelar las rutas de camiones

y G« para las de conductores.

(LTC-LTX) min ) costoEntrega(e) Y  Xye (Fontr)
e€EE,, %
min Z costoCamion(e) Z Xoe (fuias)
ec Byin veV
min Z costoTaxi(e) Z Yee (fraxt)
ec B ceC
Sujeto a: Z Y. = Z Yee Vee C, n € Nyx \{ns,ns} (6.58)
e€l ™ (n)NEf, 66F+(n)ﬁEfo
1
> Yeez Vee C, ie{0,...,[.(H-1)} (6.59)
ce EREC:
i<ini(e)<i+TI
> Wew >1 VeeC, hefo,....H-T}  (6.60)
n'e{h,...,.h+6}
> Yoo = LW, Vee C, he{0,...,H—1} (6.61)
eEEfffc:
I.h<ini(e)<I.h+I
D Xpe= > X Yo €V, n € Nuo \ {ny,ns} (6.62)
e€l' ™ (n)NEfe e€lT (n)NEY,
3> Xpe=1 Vpe P (6.63)
e€ERE veV
Y Xpe= Y Xue VeV, peP  (6.64)
e€ERY e€EGF
Z Z Xoper 2 Z Xoe Vpe P, ec Ea’,g (665)
e'eEkr: wveV veV

fin(e’)<ini(e)

DY X €Y Ve £2) > Xpe Ve € EY2Y U ER , UEE., (6.66)

ele veV ceC e'e wveV
arco,_Tx_,L—m(e) arCOLTX—)LTC(e)
Xye € {0,1} Yo eV, e € El. (6.67)
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6. Modelado con Programacion Lineal Entera en una etapa

Y. €{0,1}
W, € {0, 1}

6.4.3.

Vee C, e € B
Yee C, hed{0,...,H -1}

Formulaciéon LTP-LTX

En esta formulacion se utiliza el digrafo G|, para modelar las rutas de camiones

v Gix para las de conductores.

(LTP-LT) min Z costoEntrega(e) X, (fenrr)
ecEL,
min Z costoCamion(e) X, (fviar)
ce By
min Z costoTaxi(e) Z Yee (frax1)
cEEmy ceC
Sujeto a: Z Y., = Z Y. Vee C, n € Nux \ {ny,ns} (6.70)
e€T ™ ()NEf,  e€l T (n)NEq,
I
> Yee> 3 Yee O, ie{0,...,I.(H—1)} (6.71)
e€ BRES:
i<ini(e)<i+I
Z Wen 21 VCEC, hE{O,...,H—7} (672)
r'e{h,....h+6}
> Yoo > I We, Vee C, he{0,....H -1} (6.73)
e€EDES:
Lh<ini(e)<I.h+I
Yo oXe= ) X Vn € Nue \ {ny,ns} (6.74)
e€el'~(n) eelt(n)
> Xe=1 Vpe P (6.75)
€Y
> X< Vee<2) Xo Ve € EYATUER, UE", (6.76)
e'e ceC e'e
aI'Cc'm"x~>1:rrﬂ(5) arCOLTXHLTF(e)
X, €{0,...,maxNroCamiones(e)} Ve € Eipp (6.77)
Y. € {Oa 1} Ve € C, (S EETX (678)
Wen € {0,1} VeeC, he{o,...,H—1} (6.79)
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6.5. Reducciones de los digrafos

En esta seccion, se mencionan reducciones que pueden hacerse sobre los digrafos,
especificamente sobre Girc v Gure, con el objetivo de reducir el tamano de los

modelos sin perder soluciones factibles.

En virtud de facilitar la comprension, las definiciones dadas para Gire v Gire
incluyeron ciertos nodos y arcos para los cuales es facil ver que no existen (nys, ny)-
caminos dirigidos que los recorran y por ende pueden ser removidos sin perder
soluciones factibles. Por ejemplo, nodos sin arcos de entrada o de salida (salvo
fuente y sumidero), arcos de viaje o descanso en la parte con carga del digrafo
(superindice distinto de o) que sean anteriores al primer arco de recoleccion o

posteriores al tltimo arco de entrega, entre otros.

El procedimiento de reduccion es sencillo y consiste en remover todo nodo n €
N\ {ng,ns} tal que I'"(n) = 0 o I'"(n) = 0 junto a todos los arcos incidentes
a n, y repetir este procedimiento hasta que no queden nodos que cumplan esta

condicion; véase el siguiente ejemplo.

Ejemplo 6.5.1. En la Figura [6.5.1, se muestra el resultado de aplicar la
reduccion sobre el digrafo G para el Ejemplo Los nodos y arcos en
linea discontinua y de color mas claro son los eliminados durante el proceso

de reduccién.
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6. Modelado con Programacion Lineal Entera en una etapa

Localidades
p1
", 0 b
Con
carga pi1
p1
My.0 ly
(o]
"0 [
1
Sin
nf ® s carga
o
la, ly
P2
"0 ly
Con
carga p2
b2
N,0 ly
Instantes

L 1 1 1 1 1 1 1 J

de tiempo () 1 2 3 4 5 6 7 8
(0:00) (3:00) (6:00) (9:00) (12:00) (15:00) (18:00) (21:00) (0:00)

Figura 6.5.1.: Ejemplo de reduccion de Gyp.
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7. Resolucion exacta

Este capitulo se ocupa de proponer formulaciones alternativas para los modelos
presentados en el capitulo anterior, caracterizar ciertas estructuras que aparecen
recurrentemente en las soluciones fraccionarias de las relajaciones lineales e inves-
tigar desigualdades validas que permitan cortarlas para dar lugar a formulaciones
con mayor ajuste. Los resultados presentados serdn de utilidad para resolver el
problema en estudio de manera més eficiente en el contexto de un algoritmo de

optimizacion exacto.

En general, las restricciones se explicitaran en términos de la primera formulacion,
i.e. LT-LT, la cual usa el digrafo G para modelar tanto las rutas de camiones
como de conductores. En la mayoria de los casos, la adaptacion a las demés for-
mulaciones es directa y se omite a fin de simplificar la lectura, salvo algunos casos

de interés que se encuentran debidamente detallados.

7.1. Formulaciones alternativas

En la primera parte de esta seccidon, se presentan variantes para las restricciones
de precedencia y de descanso semanal. Las mismas, ademéas de ser desigualdades
validas, y por lo tanto candidatas a ser usadas como planos de corte, también
tienen la capacidad de reemplazar a las restricciones originales de los modelos,

conduciendo a formulaciones mas ajustadas del problema en estudio.

Posteriormente, se presentan dos variantes para las restricciones de sincronizacion.
Al reemplazar las restricciones originales por estas variantes propuestas, se modela
un problema ligeramente diferente pero equivalente, donde las soluciones 6ptimas
del problema alternativo conducen a soluciones 6ptimas del problema original con

mismo valor objetivo.
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7. Resolucién exacta

7.1.1. Restricciones de precedencia

Las restricciones de precedencia fueron descriptas originalmente como:

YD X =D X Vpe P, e € E®P, (PREC))

e'eE™P: weV veV
fin(e’)<ini(e)

y garantizan que la recoleccion de un pedido sea anterior a su entrega.

Sean un pedido p y un arco e de entrega de p. Por la estructura del digrafo y
las restricciones del modelo, es posible probar que, para toda solucién entera, la
recoleccion de p inicia con suficiente anterioridad al inicio de e para que el camién
que lo realiza pueda viajar desde la localidad de recolecciéon a la de entrega. Por
lo tanto, es posible reforzar estas restricciones limitando los arcos de recolecciéon

de p de la siguiente forma:

YD X2 ) X Vp e P, e € E*P.

e’eE®P: veV veV
fin(e")<

ini(e)—tVC(I3,05)

En estudios preliminares sobre las relajaciones lineales, se observd que los camiones
suelen entregar parcialmente los pedidos en multiples instantes de tiempo, gene-
rando que estas desigualdades sean poco ajustadas. Por ejemplo, dado un camién
v y dos arcos de entrega e y € de p, una solucién fraccionaria podria asignar
Xpe = Xy = 0,5. Notando que todo pedido debe ser entregado exactamente una
vez en el horizonte de planificacion, es posible reforzarlas sumando sobre todos los
arcos de entrega de p anteriores a e. Es decir, si X, = 1 en una solucién ente-
ra, entonces X, = 0 para todo camiéon v' # v y Xy = 0 para todo camion v’

y arco € de entrega de p anterior a e. Luego es posible pensar en las siguientes

desigualdades:
Yo Y X =2> Y X Vpe P, ec E%P. (PREC,)
e'cERP: veV e'cE®P: veV
fin(e)< fin(e’)<fin(e)
ini(e)—tVC(I3,05)

En particular, si se hace la entrega de p en algin e’ € E®P anterior a e, entonces

la validez de la desigualdad queda implicada por la validez de la restriccion de
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7.1. Formulaciones alternativas

precedencia asociada a py €.

Por lo tanto, reemplazar las restricciones PREC; por las PREC, define una formu-

lacion alternativa para el problema, que ademas es mas ajustada que la original.

7.1.2. Restricciones de descanso

Las restricciones de descanso semanal fueron descriptas como:

Y V= IWy, VeeC, he{0,...,H—1}, (DESC;)

e€ EPPSC:
I.h<ini(e)<I.h+1
y garantizan que un conductor descanse [ instantes de tiempo en su dia de franco,

es decir, que descanse el dia entero.

Otra alternativa para estas restricciones consiste en desagregarlas por instante de
tiempo, es decir, si un conductor ¢ se encuentra de franco en el dia h, entonces
se tiene que cumplir que ¢ se encuentra descansando en alguna localidad en todo

instante de tiempo ¢ de ese dia. Es decir,

D Y= W, VeeC, hed0,...,H—1},
e€ B ie{lh,....l.h+1—1} (DESC,)

ini(e)=1

Nuevamente, reemplazar las restricciones DESC; por las DESC, define una formu-

lacion alternativa para el problema, que ademas es mas ajustada que la original.

7.1.3. Restricciones de sincronizaciéon

Las restricciones de sincronizacién fueron presentadas como:

> X <) Y Ve € V™ U E* U E*,

veV ceC (SINCl)
QZXUGEZYCE Ve € E*U E®.

veV ceC
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y garantizan, entre otras cosas, que por los arcos de recoleccién y entrega pasen
al menos uno y a lo sumo dos conductores cuando pasa un camion (més de un

camion no puede pasar debido a las restricciones de cumplimiento de pedidos).

De acuerdo a los requerimientos del problema, no es necesario que dos conductores
participen simultdneamente en la recolecciéon o entrega de un pedido. Es decir, si
en una recoleccion participan dos conductores, puede pensarse que uno de ellos se
queda descansando fuera del camién mientras el otro realiza la carga del pedido.
La nueva solucion es claramente factible y tiene el mismo costo. Por lo tanto, una

alternativa para estas restricciones es:

Do Xe S Ve Ve € BV

veV ceC (SINC,)
ZXUé:ZY;e Ye € E* U EE.
veV ceC

Por otro lado, en el hipotético caso de que en la recolecciéon de un pedido pudie-
sen participar méas de dos conductores, también es posible pensar que s6lo dos
de ellos hacen la recoleccion mientras los demas descansan fuera del camion (y
analogamente con las entregas). La nueva solucion es claramente factible y tiene
el mismo costo. Por lo tanto, otra alternativa es eliminar por completo las restric-
ciones que acotan superiormente al nimero de conductores que pasan por un arco

de recoleccion o entrega, quedando:

d X <) Y Ye € EY™ U E*U E®. (SINC;)

veV ceC

Al reemplazar las restricciones SINC; por las SINC, o por las SINCj, se obtienen
formulaciones para problemas distintos al original. El primero es un problema
més restringido, en el cual las tripulaciones que ejecutan las recolecciones y las
entregas deben estar constituidas por un tnico conductor, pero donde una solucién
optima es también 6ptima para el problema original. Mientras que el segundo es un
problema més relajado, en el cual las tripulaciones que ejecutan las recolecciones
y las entregas pueden estar constituidas por mas de dos conductores, pero donde
una solucion 6ptima del problema relajado conduce a una soluciéon 6ptima del

problema original con el mismo valor objetivo.
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7.2. Desigualdades validas

En esta seccion, se caracterizan ciertas estructuras que aparecen frecuentemente en
las soluciones fraccionarias. Ademas, se muestran diferentes desigualdades validas
que permiten cortarlas, las cuales se pueden clasificar en tres grandes grupos segin

la estructura que prohiben.

= Restricciones de viaje recoleccién-entrega. Fuerzan a que los camiones
pasen por al menos un arco de viaje con origen en la localidad de recoleccion
y por al menos uno con destino a la localidad de entrega por cada pedido
que transporten. Dichos arcos pueden ser diferentes si el camioén pasa por
alguna localidad intermedia al transportar el pedido y, por el contrario, son

iguales si lo hace de forma directa.

= Restricciones de secuenciaciéon de pedidos. Imponen cotas inferiores
en el tiempo requerido para que un conjunto de pedidos pueda ser ejecutado

secuencialmente por un mismo camion.

= Restricciones de viaje en taxi. En el caso de estudio pueden existir
camiones que inicien en una localidad sin conductores. Estas restricciones
garantizan que si alguno de dichos camiones es usado para transportar un
pedido, entonces es necesario que algin conductor viaje a esa localidad ini-
cial en algtin otro camién o en taxi. Particularmente en instancias con un

Ginico camion, la tnica posibilidad es que el conductor viaje en taxi.

A continuacioén, se estudia cada una de estas familias con mayor profundidad.

7.2.1. Restricciones de viaje recoleccién-entrega

Existen determinados viajes que los camiones estan obligados a realizar en cual-
quier solucion entera. En particular, para todo pedido, el camion que lo realiza
debe viajar de la localidad de recoleccion a la de entrega, aunque no es necesario
que lo haga de forma directa. Sin embargo, esta propiedad no siempre es verificada

por las soluciones fraccionarias, como lo ilustra el siguiente ejemplo.
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7. Resolucién exacta

Ejemplo 7.2.1. Se considera una instancia del problema que involucra dos
localidades [y y 5 y un horizonte de planificacion de 1 dia discretizado cada
3 horas. El tiempo de viaje entre ambas localidades es de 3 horas (1 instante
de tiempo). Se dispone de un tnico camién v; en la localidad inicial {1 y de
suficientes conductores para cumplir con dos pedidos p; v po, definidos con

los siguientes atributos.

Pedido py: Pedido py:
diay = dia, =0 diay, = dia,, =0
a8 ] = [1,4] (3:00-12:00) @ 5] = [1,4] (3:00-12:00)
[a,, bp,] = [3,6] (9:00-18:00) [a®,, b2 ] = [3,6] (9:00-18:00)
by, =l =1
Ly, =12 L, =l
Sp = S = 1 (3 1) st =58 =1(3h)

En toda soluciéon entera, v; debe pasar por al menos un arco de viaje de [y
a ly (para entregar a p;) y por al menos uno de I, a [; (para entregar a po).
Esto implica que el flujo de v; por dichos arcos debe sumar a los sumo 2,

quedando la funcién objetivo f...; acotada inferiormente por:
costoViajeCamion(ly, ls) + costoViajeCamion(la, [;).

En la Figura se muestra una posible solucion fraccionaria para la ruta
de v; en el modelo con el digrafo G1r, donde la variable X, . tiene valor 1
para los arcos e en linea continua naranja, valor 0,5 para los arcos en linea de
puntos naranja y valor 0 para los restantes. Puede comprobarse facilmente
que esta solucion satisface todas las restricciones de camiones del modelo,
pero que v; pasa Unicamente por un arco de viaje cuyo flujo es de tan solo

0,5. Por lo tanto, su valor objetivo respecto a fy.; es:

0,5 * costoViajeCamion(ly, l2).

La existencia de soluciones fraccionarias como las de este ejemplo hace que el valor

optimo de la relajacion lineal sea una cota inferior de muy mala calidad del valor
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Localidades

N0
° ° ° ° ° ° ° ° ° [y
nfy @ ® 7l
° ° ® ° ° ° ° [ o
Niy0 Iy
Instantes

1 1 1 1 1 1 1 J

detiempo o1 2 3 4 5 6 7 8
(0:00) (3:00) (6:00) (9:00) (12:00) (15:00) (18:00) (21:00) (0:00)

Figura 7.2.1.: Ruta de camién fraccionaria en el digrafo Gj.

optimo entero. Ademaés, el mismo inconveniente se presenta en el modelo con el di-
grafo G rc. Por el contrario, este tipo de soluciones fraccionarias no pueden existir
en el modelo con el digrafo G rp, dado que por su construccién todo camino debe
alternar arcos de recoleccion y entrega emparejados a un mismo pedido. En esta
seccion, se presentan tres posibles alternativas para cortar soluciones fraccionarias

de este tipo.

Sean una soluciéon entera, una localidad [ y un camion v. Por la construccién del
digrafo y las restricciones del modelo, se puede probar que v pasa por al menos
tantos arcos de viaje con origen en [ como pedidos haya recolectado en [. Anélo-
gamente, v pasa por al menos tantos arcos de viaje con destino en [ como pedidos

haya entregado en [. Se obtienen asi las siguientes desigualdades validas:

vaezz ZXUE VieL vevV,

ec EVIAY: pEP: e€ E™P

ori(e)=l ly=l (R‘El)
Yo Xe= ) ) X VieL, veV,

ec EVIAY: pEP: ecE&P

des(e)=l lp=l

que tienen sentido tnicamente cuando en la localidad [ existe algin pedido que

recolectar o entregar.

Una debilidad de las desigualdades anteriores es que no tienen en cuenta los ins-

tantes de tiempo de los viajes que transportan los pedidos, que claramente deben
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7. Resolucién exacta

ser posteriores a las recolecciones y anteriores a las entregas. Para incorporar esto,
se definen los conjuntos Zj* y Zf de instantes de tiempo en los cuales finaliza un

arco de recoleccion y respectivamente inicia un arco de entrega en [, es decir,
I =A{fin(e):pe P, [y =1, e€ E™} y Iy = {ini(e) : p€ P, I; =1, e € E""}.

Luego son obtenidas las siguientes desigualdades validas:

Yo XeeZ D) ) X VieL, i€l veV,

eE(E‘)”AJl: peP: EE(E;;):

ori(e)=l, 1B=] fin(e)>1

ini(e)>1 P (REQ)
Yo X2 ) ) X VieL ie€IP, veV,

ec EBVIAY: pEP: ec E®P:

des(e)=l, 5=l ini(e)<i

fin(e)<1i

que incluyen a las restricciones RE; cuando ¢ es igual al primer instante de tiempo
de Z}* y al dltimo de Z}.

Otra alternativa para cortar tales soluciones fraccionarias surge del siguiente razo-
namiento. Sean una soluciéon entera, un pedido p y un camién v. Por la construcciéon
del digrafo y las restricciones del modelo, se puede probar que si v pasa por un
arco ey de recoleccion de p y luego por un arco e, de entrega de p, entonces en el
medio v pasa por al menos un arco de viaje con origen en [} y por al menos un arco

de viaje con destino en ;. Lo que lleva a las siguientes desigualdades validas:

Xoey + Xpe, 1< Y X,e VpeEP e €E™, ey € B, veV,

eeEVIAJ :

ori(e)=ly,

fin(eq)<ini(e),
fin(e)<ini(e2)

Xoey + Xpe, 1< Y X,e VpeP e €E™, e € B, veV,
e€ BV
des(e)=1j,
fin(ey)<ini(e),
fin(e)<ini(e2)
las cuales tienen sentido tinicamente cuando fin(e,) + tVC([3, ;) < ini(ey). Des-
afortunadamente, estas restricciones resultan bastante débiles. Por ejemplo, no son
capaces de cortar a la solucion fraccionaria de la Figura|7.2.1] pues, para todo arco

e de recoleccién o entrega, X,,. < 0,5.
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Teniendo en cuenta que, para toda solucion entera, la recoleccion y la entrega de
p se realizan exactamente una vez, es posible reforzarlas sumando sobre todos los
arcos de recoleccion de p posteriores a e; y sobre todos los arcos de entrega de p

anteriores a e, como se muestra a continuacion:

ZXW + ZXM—KZXW VpeEP, e, € E* ey€ E*?, veEV

ec E®P: ec EE:P: ec VAT,
ini(e1)<ini(e) fin(e)<fin(ez) ori(e)=I},

fin(e1)<ini(e),

fin(e)<ini(e2)

E Xpe + E Xve—lgg Xpe VpeP e € E¥ ege B®P velV.
ec E™P: ec E®P: ec BVIAT:
ini(e1)<ini(e) fin(e)<fin(ez) des(e)=[3
fin(ey)<ini(e),
fin(e)<ini(e2)
Estas restricciones ahora si cortan a la solucion fraccionaria de la Figura [7.2.1
considerando p = p1, v = vy y siendo e; el primer arco de recoleccion de p, es decir
er = (ng 1,n,2), y ez el Gltimo arco de entrega de py, es decir es = (ny,6, M, .7)-
Por desgracia, siguen siendo débiles en instancias con mas de un camion, debido a
que en sus soluciones fraccionarias los pedidos suelen ser ejecutados parcialmente

entre varios camiones, como muestra el siguiente ejemplo.

Ejemplo 7.2.2. Se considera la misma instancia del Ejemplo [7.2.1] salvo
que ahora se dispone de un camién adicional v, en la localidad inicial [;.
En la Figura se muestra una posible soluciéon fraccionaria, nuevamen-
te las variables tienen valor 1 para los arcos e de color en linea continua,
valor 0,5 en los arcos de color en linea de puntos y 0 en los restantes (na-
ranja para X, .y cyan para X,,.). Puede comprobarse facilmente que es-
ta solucion satisface todas las restricciones de camiones del modelo, pero
que no es cortada por las restricciones anteriores pues el valor del lado iz-
quierdo es siempre menor o igual a 0. Ademas, su valor objetivo respecto
a fuas es costoViajeCamion(ly,ly), cuando en realidad toda solucion ente-
ra tiene valor objetivo acotado inferiormente por costoViajeCamion(ly,ls) +
costoViajeCamion(ly, [;) (un viaje desde la localidad de recoleccion a la de

entrega de cada pedido).

Siendo V' un subconjunto de camiones, es claro que en toda solucion entera, a

lo sumo un camion de V' hace la recoleccion y la entrega de p, luego es posible
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Epg E.pa  E.pa  E.pg

R]?l Rp Hp Hp,

ll’ ........ . ........................................
Ny .4‘%& ...... >.\H}.\ ...............................
', . El)l E.p1 Epr
Rpo Rps Rpo Rpo
(a) Ruta del camion vy.
Ep2 E.p2 E.p2  E.p2
R-.‘Z).l R.p1 R /)l
o ~..m
l )
1,0 >. S S b ).).).).
: \/ ><X XXXX "
nl% ‘& ...... ‘ x).).).).‘

E.p1/ E.p1 E.pq

R.p2 R.p2 R.p2 R.po

(b) Ruta del camion vs.

Figura 7.2.2.: Solucion fraccionaria en el digrafo G;.
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R.p2 R.p2 R.pa R.p2

E.po E.ps E.p2 E.p2

(a) Ruta del camién vy.
R.p2 R.p2 R.p2 R.p2

E.pa E.pa E.p2 E.pg

(b) Ruta del camion vs.

Figura 7.2.3.: Soluciéon fraccionaria en el digrafo G;.
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reforzarlas de la siguiente forma:

DY Xt ) D Xpe—1<) > X

ecE™P: veV! e€ E®P: peV’ e€ EVIM: peV!’
ini(e1)<ini(e) fin(e)<fin(ez) Ori(e):lg7
fin(eq)<ini(e),
fin(e)<ini(e2)

oD Kk d Do X1 Y X

ec E®P: veV! ecE®P: veV’ ec EVIA: veV!
ini(e1)<ini(e) fin(e)<fin(ez) des(e):lg7
fin(e1)<ini(e),
fin(e)<ini(e2)

VpeP, e € BE¥, ey € E®P, V’QV (REg)

Estas restricciones ahora si cortan a la solucion fraccionaria de la Figura
considerando p = py, V' = {v1,v2} y siendo e; el primer arco de recoleccion
de py, es decir e; = (ny,1,7,2), v €2 el primer arco de entrega de p;, es decir

€2 = (nl2,37 7%,4)-

Por lo tanto, de lo anterior se desprende que existen soluciones fraccionarias que no
pueden ser cortadas por las desigualdades RE3 cuando V' tiene un tnico camion,
pero si cuando se considera un subconjunto con més camiones. Sin embargo, es
interesante notar que también puede ocurrir lo contrario, como muestra el siguiente

ejemplo.

Ejemplo 7.2.3. Se considera la misma instancia del Ejemplo [7.2.2] salvo
que el pedido py tiene ahora lj, =1 y I, = l>. En la Figura se muestra
una posible solucion fraccionaria (siguiendo el formato del ejemplo anterior).
Puede comprobarse facilmente que esta solucién satisface todas las restric-
ciones de camiones del modelo y también se puede probar que se verifican
todas las desigualdades RE3 con V' = {v1,v5} (basicamente porque v, realiza
el viaje de la localidad de recoleccion a la de entrega que deberia hacer v,
en el transporte de p;). Sin embargo, esta solucion se puede cortar con las
desigualdades RE3 tomando p = p;, V' = {v;} y siendo e; el primer arco de
recoleccion de py, es decir e; = (ny, 1,71, 2), v €2 el altimo arco de entrega de
p1, es decir eo = (ng, 6, M, 7). Ademas, su valor objetivo respecto a fi.; es
1,5 x costoViajeCamion(ly, [5), cuando en realidad toda solucién entera tie-
ne valor objetivo acotado inferiormente por 2 x costoViajeCamion(ly,[l3) (un

viaje desde la localidad de recoleccion a la de entrega de cada pedido).
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Por dltimo, surge un resultado muy importante en la adaptacion de las restricciones
RE;, RE; y RE3 al modelo con el digrafo Gr¢. Es posible reforzarlas notando que
los viajes involucrados se hacen necesariamente con el camion cargado. Esto implica
que cada aparicién del conjunto E[2’ puede reemplazarse por el subconjunto més

pequeno de arcos de viaje de la parte con carga del digrafo, es decir, entre nodos

con superindice e.

7.2.2. Restricciones de secuenciaciéon de pedidos

Los requerimientos del problema establecen que cada camién tiene capacidad para
transportar un dnico pedido a la vez, lo cual implica que se ejecutan secuencial-
mente uno después del otro. El horario en que un pedido se puede ejecutar depende
del orden en que se hayan ejecutado los anteriores en esa ruta, dependiendo prin-
cipalmente de las ventanas de tiempo y los tiempos de viaje entre las localidades
de entrega y recoleccion de pedidos consecutivos. A pesar de esto, existen plazos
minimos, en cualquier solucién entera, para que un camién pueda completar un
subconjunto P’ de pedidos, y calcularlos involucra determinar la duracién minima
entre todas las posibles permutaciones de P’'. En las soluciones fraccionarias, estos

plazos no siempre se respetan, como se ve a continuacion.

Ejemplo 7.2.4. Se considera una instancia del problema que involucra dos
localidades [y y I y un horizonte de planificacion de 2 dias discretizado cada
3 horas. El tiempo de viaje entre ambas localidades es de 3 horas (1 instante
de tiempo). Se dispone de un tnico camion v en la localidad inicial [; y de
suficientes conductores para cumplir con dos pedidos p; y po, definidos con

los siguientes atributos.

Pedido p;: Pedido p,:
diay = dia, =0 dia,, = dia,, =0
[ay,, by, ] = [0,4] (0:00-12:00) [a%,, 0% ] = [2,3] (6:00-9:00)
[ap, by, ] = [2,6] (6:00-18:00) [a®,, b5 ] = [4,5] (12:00-15:00)
Ly, =l B =10
Ly, =1la B =1
Sp = S = 1 (3 1) st =58 =1(3h)
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En esta instancia, las siguientes dos rutas para v constituyen las de menor
duracion entre todas las posibles rutas que ejecutan p; y pa comenzando en

el instante de tiempo O.

Primero py y luego po: Primero py y luego py:
0-1 Recolecta p;. 0-2 Espera para recolectar ps.
1-2 Viaja de [y a [5. 2-3  Recolecta ps.
2-3 Entrega p;. 3-4 Viaja de [ a [s.
3-4 Viaja de [y a [;. 4-5 Entrega ps.
4-10 Espera para recolectar po. 5-6 Viaja de ls a [y.
10-11  Recolecta ps. 6-8 Espera para recolectar p;.
11-12  Viaja de [y a [5. 8-9 Recolecta p;.
12-13 Entrega po. 9-10 Viaja de l; a ls.

10-11 Entrega p;.

En consecuencia, en toda soluciéon entera, a lo sumo un pedido entre p; y ps es
recolectado en el primer dia del horizonte de planificacion (en el intervalo de
tiempo que se extiende del instante 0 al 8). Por lo tanto, uno de los pedidos
debe ser entregado con al menos un dia de demora, quedando la funcion

objetivo fanrr acotada inferiormente por:
min(w,,, wp,).

En la Figura se muestra una posible solucion fraccionaria para la ruta
de v en el modelo con el digrafo Gr, donde la variable X, tiene valor
1 para los arcos e en linea continua naranja, valor 0,5 para los arcos en
linea de puntos naranja y valor 0 para los restantes. Puede comprobarse
facilmente que esta solucion satisface todas las restricciones de camiones del
modelo (incluso verifica las desigualdades RE-1, RE-IT y RE-III), pero que el
flujo por los arcos de recolecciéon suma 1,5 en el primer dia del horizonte de
planificacion, excediendo el limite de 1. Ademas, su valor objetivo respecto

a foxrr €S

0,5 * wy,.
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Localidades

N0 L
@ { } { ] { ] ] { ] { { ] { } { ] { ] { ] { ] { ] { ] { ] { ]
M
ny e [ J
ni. @ { J { { ] { ] { { ] { ] { { ] { { J { ] { ] { ] { ] { ]
12,0 Iy
Instantes
de tiempo . . . . . . . . . L L )

6o 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16
0:00 3:00 6:00 9:00 12:00 15:00 18:00 21:00 0:00 3:00 6:00 9:00 12:00 15:00 18:00 21:00 0:00

Figura 7.2.4.: Ruta de camioén fraccionaria en el digrafo G;.

En las formulaciones, el valor 6ptimo entero puede distar notoriamente del valor
optimo de la relajacion lineal debido a la existencia de soluciones fraccionarias
como las de este ejemplo. El mismo inconveniente se presenta en los modelos con
los digrafos Grrec v Grrp, donde es posible construir soluciones fraccionarias del

mismo tipo. A continuacién, se proponen desigualdades validas para cortarlas.

Sean un subconjunto de pedidos P’ con |P'| > 2 y un camién v. Se denota con
sdurg(P’, v) ala menor duraciéon posible de una ruta para v que ejecuta en secuencia
todos los pedidos de P’ salvo uno y termina en el primer instante de tiempo en el
que puede comenzar la entrega del iltimo pedido. Observar que el cdlculo de este
parametro es en si mismo otro problema de optimizacion dificil (una variante de

un PDPTW).

Determinar el valor de este parametro por fuerza bruta involucra calcular la du-
racion minima de ruta para toda permutacion de P’. Por ejemplo, si |P/| = 2,
entonces sdur;(P’,v) es la menor duraciéon en que pueden ejecutarse en secuencia

las siguientes tareas:

1. Viajar desde la localidad inicial de v a la localidad de recoleccion del primer
pedido, digamos p;.

Esperar a que abra la ventana de tiempo de recoleccion de p;.

Recolectar p;.

Viajar a la localidad de entrega de p;.

Esperar a que abra la ventana de tiempo de entrega de p;.

Entregar p;.

N

Viajar a la localidad de recoleccion del segundo pedido, digamos ps.
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8. Esperar a que abra la ventana de tiempo de recoleccion de p,.
9. Recolectar ps.
10. Viajar a la localidad de entrega de ps.

11. Esperar a que abra la ventana de tiempo de entrega de p-.

En toda soluciéon entera, es claro que a lo sumo |P’| — 1 pedidos de P’ pueden
ser entregados por v hasta el instante de tiempo sdurg(P’,v). Esto da lugar a las

siguientes desigualdades validas:

> Y X <|P-1 VP CP veV, (SECE)
pEP! ec E&P
fin(e)<
sdur§(P’,v)
que tienen sentido siempre que |P’| > 2y, para cada p € P’, exista al menos un

arco e de entrega de p tal que fin(e) < sdurg(P’,v).

Siguiendo un razonamiento analogo sobre los arcos de recoleccion, en lugar de
entrega, se obtienen variaciones de estas desigualdades validas. En este caso, se
denota con sdurf (P, v) a la menor duracion posible de una ruta para v que ejecuta
en secuencia todos los pedidos de P’ salvo uno y termina en el primer instante de
tiempo en el que puede comenzar la recolecciéon del dltimo pedido. El computo de
este nuevo parametro es similar, pero ignora los puntos 9-11 de la enumeracion

anterior.

En toda solucion entera, a lo sumo |P’| — 1 pedidos de P’ pueden ser recolectados

por v hasta el instante de tiempo sdur§(P’,v), es decir:

> > X< |P|-1 VP CPueV, (SECY)
PEP! e€EMP
fin(e)<
sdur§(P’,v)
que tienen sentido siempre que |P’'| > 2y, para todo p € P’, exista al menos un

arco e de recoleccion de p tal que fin(e) < sdurf(P’,v).
Este enfoque supone que los pedidos de P’ comienzan a ejecutarse desde el instante

inicial, pero con algunas modificaciones se puede extender a otros. En este sentido,

sea un instante de tiempo ¢ arbitrario, se denota con:

150



7.2. Desigualdades validas

» sdur®(P’,4) a la menor duracion posible de una ruta de camion que, comen-
zando en i, realiza la entrega de un primer pedido de P’, luego ejecuta en
secuencia la recoleccion y entrega de los demés pedidos de P’ salvo uno (si
hubiese) y termina en el primer instante de tiempo en el que puede comenzar

la entrega del altimo pedido (puntos 5-11 de la enumeracion anterior).

» sdur®(P’, i) a la menor duracion posible de una ruta de camiéon que, comen-
zando en i, ejecuta en secuencia la recoleccion y entrega de todos los pedidos
de P’ salvo uno y termina en el primer instante de tiempo en el que puede
comenzar la recoleccion del tltimo pedido (puntos 2-8 de la enumeracion

anterior).

Estos nuevos parametros no dependen del camiéon, dado que a priori no es posible
predecir su ubicacion en el instante ¢ y, por lo tanto, saber de antemano si se
requiere de un viaje a la localidad de recoleccion/entrega del primer pedido (es

decir, se ignoran los puntos 1y 4, respectivamente).

En toda solucion entera, es facil ver que a lo sumo |P’|—1 pedidos de P’ pueden ser
entregados (respectivamente, recolectados) por un mismo camién en el intervalo
que comienza en i y finaliza en i 4+ sdur®(P’,i) (respectivamente, finaliza en i +
sdur®(P’,7)). Es decir:

> X <|P|-1 VP CP icI, veV, (SECE)

peEP’ ec E®P
ini(e)>1,
fin(e) <i+sdur®(P’ i)

YD) X <|P|-1 VP CPicT veV, (SECS)
peP’ ee E®P
ini(e)>1,
fin(e) <itsdur® (P’ i)
que tienen sentido siempre que |P’| > 2, no se excedan los limites del horizonte de
planificaciéon y el rango de la segunda sumatoria no sea vacio, es decir, que todo
pedido de P’ tenga al menos un arco de entrega (respectivamente, recoleccion) en

ese intervalo de tiempo.

Las restricciones SECY, SECY, SECS y SECY se pueden adaptar de manera directa
a los modelos que usan el digrafo Gr¢. Sin embargo, sélo es posible traducirlas

a los que usan Grp en instancias donde la flota tiene un tnico camion, debido a
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que las variables X ya no estan indexadas por camiéon y no es posible identificar

qué camién cumple con cada pedido.

7.2.3. Restricciones de viaje en taxi

De la misma forma que determinados viajes que en camién estéan obligados a ocu-
rrir en cualquier soluciéon entera, también es posible identificar situaciones en donde
los conductores estéan forzados a realizar ciertos viajes en taxi. Fn particular, si un
camion v se encuentra inicialmente en una localidad [, sin conductores y es utili-
zado para cumplir un pedido, entonces debe ocurrir al menos una de las siguientes
afirmaciones: (i) otro camion lleva a un conductor hacia [, o (ii) un conductor viaja
en taxi hacia [,. Este tltimo viaje es necesario para que un conductor pueda llegar
a [, y ocuparse de conducir a v hacia la localidad de recoleccion (si es diferente de
l,) o de cargar el pedido en v (si se recolecta en [,,). Sin embargo, esta propiedad no
siempre se cumple en las soluciones fraccionarias, como se muestra en el siguiente

ejemplo.

Ejemplo 7.2.5. Se considera una instancia del problema que involucra dos
localidades [, y Iy y un horizonte de planificacién de 1 dia discretizado cada
2 horas. El tiempo de viaje entre ambas localidades es de 2 horas (1 instante
de tiempo). Se dispone de un tnico camiéon v en la localidad inicial /; y un
conductor ¢ en la localidad inicial /s para cumplir con un pedido p; con los

siguientes atributos.

diay = dia, =0,
[ay,, by, ] = [5,6] (10:00-12:00),

p1’

[a® b ] = [7,8] (14:00-16:00),

P11’ 7p1
=1,
B =1,
sy, = 8y, =1 (2 h).

Dado que inicialmente ¢ y v se encuentran en localidades diferentes y no
existen otros conductores ni camiones en la instancia, en cualquier solucién

entera c estd obligado a viajar en taxi hasta [, para poder comenzar con la
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recoleccion de p;. Esto implica que el flujo de taxi por los arcos de viaje con
origen en [, v destino [; debe ser mayor o igual a 1, quedando la funcién

objetivo fi.x acotada inferiormente por:
costoViajeTaxi(ly, l2).

En la Figura se muestra una posible solucion fraccionaria para la ruta
de v (en color naranja) y de ¢ (en color magenta) en el modelo con el digrafo
G r. Las variables X,. e Y, tienen valor: 1 para los arcos e coloreados en
linea continua, 0,5 para los arcos e coloreados en linea de puntos y 0 para los
restantes. Ademaés, las variables Z, tienen valor: 0,5 para el arco de viaje e
que conecta el nodo ny, o con ny, 3 y 0 para los arcos de viaje restantes. Puede
comprobarse facilmente que esta soluciéon satisface todas las restricciones del
modelo, pero que el flujo de taxi por los arcos de viaje suma solamente 0, 5.

Por lo tanto, su valor objetivo respecto a frax €s:
0, 5  costoViajeTaxi(ly, l2).

Es interesante observar que las variables X y Y asumen los valores X,. = 0,5
e Y., = 1 para el arco e de viaje que conecta el nodo n;, 4 con ny, 5, pero
ninguna restriccion de sincronizacion es violada pues el flujo de conductores

por e puede ser a lo sumo el doble del flujo de camiones por ese arco.

La existencia de soluciones fraccionarias como las de este ejemplo puede generar
que el valor 6ptimo de la relajacion lineal sea una cota inferior de mala calidad
del valor optimo entero. Ademaés, los modelos con los digrafos Gy rec v Grrp tam-
bién presentan soluciones fraccionarias de este tipo. En esta secciéon, se proponen

familias de desigualdades vélidas para cortarlas.

Sean un camion v y un pedido p, tal que ningtn conductor se encuentra inicialmen-
te en la localidad inicial [, de v. Por la construcciéon del digrafo y las restricciones
del modelo, se puede probar que, en toda solucién entera, si v pasa por alguno de
los arcos de recoleccion de p, entonces otro camién o un taxi pasa por un arco de

viaje con destino a [,. Esta propiedad se traduce en las siguientes desigualdades
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n Localidades
hleg Yoot jo )0 @ 0 o e o o e Iy
nr e ® g
n,® e e & & & e & 6 66 0 6 lo
n Localidades
hleg o @ e o o o o Iy
«:.:"
ng \‘ g < /t N
11,70 _>._>.'>. ...... ._>._>._>._> l2
Instantes

detiempo) 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12
0:00 2:00 4:00 6:00 8:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00 0:00

Figura 7.2.5.: Ruta de camion fraccionaria (color naranja) y ruta de conductor
fraccionaria (color magenta) en el digrafo Gyy.

validas:

Y Xee< > Y Xyt Y Zo YweV, pePtalauel, ¢ Le. (TAXL)

e€ ER:P ec EVIAY: € ec EVIAY:
des(e)=l, v ;év des(e)=ly
Sin embargo, estas restricciones no tienen en cuenta el orden temporal de este viaje,
el cual logicamente debe ocurrir antes de que v pase por un arco e de recolecciéon
de p. Méas atin, debe ocurrir con suficiente antelaciéon para que el camion haga
tiempo a viajar desde [, a la localidad de recoleccion [} de p, siempre que ellas

sean diferentes. Por lo tanto, es posible reescribirlas como sigue:

Xve < Z ZXv’e/+ZZe’ VUEMPGP,QGER’I)
eEEVM: eV e/ €EVIA: tal que [, ¢ L¢.
des(e’)=ly, v'#v des(e’)=ly,
fin(e)< fin(e)<
ini(e) —tVC(lu,2) ini(e) —tVO(lu,2)

Observar que, para toda soluciéon entera, si X, = 1, entonces las restricciones del

modelo garantizan que X, = 0 para todo arco €’ de recoleccion de p anterior a e.
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7.2. Desigualdades validas

Por lo tanto, es posible reforzarlas como sigue:

ZXve < Z ZXU’6’+ZZe’ VUEV,pGP,eEER’p

'€ E™oP: e/€EVIM: eV e’ EEVIAY; tal que [, ¢ L¢. TAXI,
ini(e’)<ini(e) des(e’)=ly, v'#v des(e’)=ly, v f ( )
fin(e)< fin(e)<
ini(e)—tVO(lu, %) ini(e) —tVCO(ly,12)

En particular, cuando la instancia posee un tnico camioén, el primer término del
lado derecho desaparece. Es decir, la tinica posibilidad para cumplir con el pedido

es que algtin conductor viaje en taxi a [,,.

Es posible adaptar estas restricciones a las demas formulaciones. Por ejemplo, si
las rutas de los conductores se modelan con el digrafo Girx (y las de los camiones

con Grr), entonces las TAXI, se pueden expresar de la siguiente forma:

ZXUQ S Z ZXU’3’+Z Z}/ce’ VUEMPEP7€€E§1:I)

e €LY ereEgt: W'eV: e’ €EBR: ceC tal que [, ¢ Lc.
ini(e’)<ini(e) des(e')=l,, V'#v des(e’)=ly,
fin(e)< fin(e)<
ini(e)—tVC(ly,13) ini(e)—tVC(ly,13)

También es posible adaptarlas cuando las rutas de camiones se modelan con el
digrafo G re, aunque las mismas se omiten para simplificar la redacciéon debido
a sus similitudes. Sin embargo, cuando ellas se modelan con Gprp, no es posible
adaptarlas si la instancia posee més de un camion, dado que las variables X dejan
de estar indexadas por camién y no es posible identificar qué camion cumple con
cada pedido. En el caso de instancias con un tinico camién, cuando las rutas de
camiones se modelan con G rp v las de conductores con G, las TAXI, se pueden

expresar como sigue:

Y Xe £ Zo VeV, pePecEY
€' eERY: e’ EEM: tal que [, ¢ L¢.
ini(e/)<ini(e)  des(e’)=ly,
fin(e’)<

ini(e) —tVT(Lu,l%)

7.2.4. Otras desigualdades validas

Por dltimo, se mencionan otras desigualdades validas que también han sido consi-

deradas durante este trabajo de tesis. Es importante aclarar que todas ellas tienen
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potencial de ser usadas como cortes en los algoritmos de optimizacion, visto que
su incorporacion en las relajaciones lineales elevé el valor 6ptimo fraccionario para
algunas instancias particulares en pruebas preliminares. Sin embargo, se decide
presentarlas en una seccidon separada debido a que los incrementos observados en
los valores objetivos han sido menos marcados en comparaciéon con las descriptas
anteriormente. Més alla de esto, la bisqueda de desigualdades validas sigue siendo
un enorme desafio y conocer posibles estructuras de restricciones es sumamen-
te importante para inspirar el diseno de desigualdades validas mas ajustadas en

investigaciones futuras.

Secuenciaciéon de pedidos para mailtiples camiones

En instancias con multiples camiones, es usual que en las soluciones 6ptimas frac-
cionarias los pedidos sean ejecutados parcialmente entre varios camiones. Por ejem-
plo, dados un pedido p y dos camiones v; y vo, es posible que el flujo de v; por
los arcos de recoleccion de p sume 0,5 y andlogamente para vs. Por este motivo, la
efectividad de las restricciones de secuenciacion de pedidos de la Seccion [7.2.2] se
reduce drasticamente en instancias con multiples camiones y vale la pena pensar

generalizaciones para subconjuntos de camiones de tamano arbitrario.

En este sentido, sean dos camiones distintos v, y vy y un subconjunto P’ de pedidos
con |P’'| > 3. Es evidente que en toda solucion entera, si v; y vy ejecutan todos los

pedidos de P’, entonces uno de los camiones debe ejecutar al menos

&

pedidos, mientras que los pedidos restantes pueden ser ejecutados por el mismo
camion o en paralelo por el otro camién. Sea [i1, i3] un intervalo de tiempo que
comienza en un instante de tiempo ¢; y finaliza en

N N z R Y/ /! / /! |Pl|

ip =11 +min § sdur®(P”,i;) : P" C P'N|P"| = |
es decir, entre todos los subconjuntos P” de P’ de cardinal [IF'|/2], i5 es el menor
instante de tiempo en que un camion que comienza en i; puede ejecutar secuencial-

mente todos los pedidos de P” salvo uno y quedar listo para recolectar el dltimo
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7.2. Desigualdades validas

pedido. Entonces en el intervalo [iq, is], el flujo de vy y vg por los arcos de recolec-

cién asociados a los pedidos de P’ puede sumar a lo sumo

(I51-)

De esta forma, surgen las siguientes desigualdades validas:

Pl
DD (Ko + Xipe) <2 U%W —1> VP CP i€, {v,0}CV,

pEP’ e€c E™MP
ini(e)>11,
fin(e)<i2

y también es posible generalizarlas para cualquier subconjunto V' de dos o mas

camiones:

P/
> > ZXveSW’I(HV—,H—l) VP CP i eI V' CV,

peP’ veV’/ ee E™P
ini(e)>41,
fin(e)<io

tal que |P'| > |V'| + 1, |V'| > 2, iy = i3 + min{sdur®(P",4;) : P" C P' AN |P"| =
[12/1v]}.

Viaje en taxi para miiltiples camiones

Sea una localidad [, se denota con V; y C a los subconjuntos de camiones y conduc-
tores que tienen a [ como localidad inicial, respectivamente. Dada una instancia
que posee una localidad [ con |C)| < |V}|, entonces, para toda solucion entera donde
cada camion de V) viaje a una localidad diferente de [, debe existir una cantidad
de conductores mayor o igual a |V;| — |C}| que viaje en camion o en taxi hacia [ (no
es necesario que sean todos diferentes). De no cumplirse, algiin camion no tendria
conductor para realizar dicho viaje. Las restricciones de viaje en taxi de la Seccién
pueden pensarse como un caso particular donde V; = {v}, para algin v € V,
y Cl - @

El principal desafio para escribir tales desigualdades validas es lograr expresar que
todos los camiones de V; abandonan [. Lo més intuitivo es considerar el flujo por
los arcos de viaje con origen en [, sin embargo esto no es efectivo en la practica

dado que en las soluciones fraccionarias el flujo de un camién por un arco de viaje
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7. Resolucién exacta

suele ser bastante inferior a 1. El enfoque aqui propuesto se basa en las siguientes
observaciones. Por un lado, si un camién entrega un pedido, entonces de seguro
abandona su localidad inicial antes de realizar dicha descarga, por ejemplo, para
viajar de la localidad de recoleccion a la de entrega (que siempre son diferentes
entre si). Por el otro lado, todos los camiones de V} son simétricos y por ende
pueden intercambiarse sus rutas. Con el objetivo de mantener simple la redaccion,
se presentan posibles desigualdades validas para el caso particular de una localidad

[ con V; = {vy,v2} v |Ci] = 1, aunque el desarrollo es extensible a otros casos.

Si la instancia es factible, entonces existird una solucién 6ptima entera donde v,
ejecuta pedidos sblo si v; también y, en ese caso, el primer viaje con origen en
[ que v; realiza inicia en un instante de tiempo anterior o igual al primer viaje
con origen en [ que v, realiza. Notar que si una solucién entera no verifica esto,
entonces facilmente se puede construir una que lo verifique y que preserve el valor
objetivo mediante el intercambio de las rutas de v, v v. Luego, se puede decir
que si vo entrega un pedido p, entonces v, también entrega algin pedido, y por
lo tanto ambos camiones abandonan eventualmente su localidad inicial /, siendo
necesarios dos conductores en [, uno para ejecutar el primer viaje de v; y otro para
el primero de vy. Observar que estos dos viajes podrian ser realizados por el mismo
conductor, pero de seguro luego de ejecutar el primero debe regresar a [ (en camion
o0 en taxi) para ejecutar el otro. Dado que |C}| = 1, es decir, se dispone de un tinico
conductor en [, alguien debe viajar en camion o en taxi hacia [ antes de que v

realice la entrega de p. Se obtienen asi las siguientes desigualdades validas:

d X <Y Y Xye+ Y Zo VIEL pEP e€ E™ tal que

' CEPP: e EEVIM, v/ eV o' €EVIM: Vi ={v,n}y|C| =1
ini(e’)<ini(e) des(e’)=l, des(e’)=l,
fin(e’)<imi(e) fin(e’)<ini(e)

Sincronizacion de conductor individual

Dado un conductor ¢ y un arco e de viaje, es facil ver que las restricciones de

activacion de variables de taxi implican a las siguientes:

Y <2) Xt Ze.

veV
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7.2. Desigualdades validas

Considerando que las variables X e Y son binarias, es posible ajustarlas como
sigue:

Yoo <) Xoe + Ze.

veV
Como es esperable, todas las soluciones enteras verifican estas tltimas desigual-
dades, pero esto en general no ocurre en las soluciones fraccionarias. Por ejemplo,
en una instancia con dos conductores ¢; y ¢ y un tnico camién v, las variables

podrian asumir los valores: Y.,. =1, Y., =0, X,e =0,5y Z. =0.

A partir de las restricciones de sincronizacion, es posible definir desigualdades

validas similares para los arcos de recoleccion y de entrega.

Flujo ajustado de camiones

Para todo camion v € V, nodon € Ny,c\{ns,ns} y arcose; € ' (n)y es € I'"(n),

es facil ver que las restricciones de flujo de camiones implican a las siguientes:

Xvel S Z Xve y Z Xve ZXveg‘

ecl'+(n) ecl'~(n)

Dado que ey y es son adyacentes, la estructura de G\, garantiza que se da uno de
los siguientes casos: (i) alguno de ellos no es de recoleccion o de entrega o (ii) uno
es de entrega y el otro de recoleccion pero asociados a pedidos diferentes. Ambos
arcos no pueden ser de recoleccion (ni ambos de entrega) debido a que este tipo de
arco conecta nodos de superindice o con nodos de superindice e (respectivamente,
nodos de superindice e con nodos de superindice o). A su vez, tampoco puede
suceder que uno sea de entrega y el otro de recolecciéon pero asociados al mismo
pedido, debido a que las localidades de recolecciéon y de entrega de un mismo

pedido son siempre diferentes.

Para toda solucién entera, es claro que si un camion pasa por e; y por e; estando en
el caso (ii), entonces necesariamente e; debe ser de entrega y ey de recoleccion. De
lo contrario, es decir, si ey fuese de recoleccion y e, de entrega, entonces el camiéon

entregaria un pedido diferente al que acaba de recolectar. Luego, es posible ajustar
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las desigualdades validas anteriores de la siguiente forma:

Xvel < ZXve Voue v7 n e NLTC \ {nfvns}a e € Fi(”) N ESch

e€T* (n)\ By

ZXve > Xv@g VoeV, né&€ Nuc \ {nfvns}a €2 € P+<n) N ESTC'

e€l'™ (n)\Efre
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8. Experiencias computacionales

Este capitulo se enfoca en el desarrollo y configuraciéon de un algoritmo de optimi-
zacion para la resolucion exacta del problema en estudio. El algoritmo desarrollado
hace uso del solver CPLEX [IBM, 2021] para la optimizacion de las formulaciones
de PLE e incorpora los desarrollos teéricos presentados en los capitulos anteriores,
tales como una heuristica inicial para podar nodos desde el arranque y desigual-
dades validas para reforzar las relajaciones lineales. Estas incorporaciones logran
mejorar ampliamente los resultados obtenidos respecto a CPLEX sin ninguna fun-
cionalidad adicional. También se analizan los limites de estos modelos y se compa-
ran con los desarrollos realizados en la primera parte de la tesis. Cada una de las
experiencias computacionales llevadas a cabo se acompana de cuadros y graficas
para mostrar los resultados obtenidos y también se presenta una discusion de los

mismos.

Para la realizacion de las experiencias computacionales se dispone de una compu-
tadora equipada con un procesador Intel i7 3.00GHz (usando un tnico thread),
7.7GB de memoria, sistema operativo Ubuntu 18.04 64bits. Todas las implemen-
taciones fueron escritas en el lenguaje de programacion C++11 y compilado con
GCC 9.3.0. La version de CPLEX es 20.1.0 y se usa un limite de tiempo 2 horas
(7200 segundos) por instancia, dejando todos los demés parametros en su valor
por defecto. Para futuras comparaciones, el programa de benchmark dfmazx repor-

ta un promedio de 2,86 segundos (tiempo de usuario) sobre 10 ejecuciones para la
instancia r500.5.b (disponible en [DIMACS Challenges, 2002]).
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8.1. Generacion de instancias

Con el objetivo de medir el desempeiio de los los algoritmos de optimizacién se
utilizan instancias de prueba, generadas mediante el procedimiento detallado en

la Seccion [4.1] En esta ocasion, se usaron mapas més chicos para que el tamano

de las formulaciones de PLE sea tratable. Las Figuras [8.1.1a] y [8.1.1b| muestran

los mapas utilizados, cuyas distancias y tiempos de viaje pueden extraerse de los

Cuadros yETI

En particular, para este capitulo se generaron los siguientes conjuntos de prueba,

cada uno compuesto por 15 instancias distintas.

= Set2.1 contiene las instancias méas chicas. Considera el mapa de 3 ciudades
y contiene 5 instancias por cada valor de |P| € {4,5,6}. Los valores para los

demas parametros estan fijosen H =7, |[V| =1y |C]| = 2.

= Set2.2 contiene instancias con mayor ntimero de pedidos que Set2.1. Con-
sidera 5 instancias por cada valor de |P| € {7,8,9} y los mismos valores para

los demas parametros.

= Set2.3 contiene instancias con mayor nimero de camiones y conductores.
Considera 5 instancias por cada valor de |P| € {8,9,10} y los valores para

los deméas parametros estan fijosen H =7, |[V| =2y |C| = 4.

= Set2.4 utiliza el mapa de 6 ciudades y contiene 5 instancias por cada valor de
|P| € {4,5,6}. Los valores para los demés parametros estan fijos en H =7,
Vi=1y|C]=2.

En la generacion se descartaron instancias que sean fdciles de resolver, especifi-
camente aquellas donde el valor objetivo de una solucién 6ptima de la primera
etapa coincide con el valor objetivo de una solucién factible del problema integra-
do, ya que entonces dicha soluciéon factible es 6ptima y no es necesario recurrir a
un algoritmo de B&C. Para computar una solucién 6ptima de la primera etapa se
optimizo la formulacion E1 (de la Seccion con el solver CPLEX (el tamafio
de las instancias permite resolverlas por optimalidad en pocos segundos), mientras
que una solucién factible se obtuvo con el procedimiento heuristico secuencial que

se describird en la Seccion R4l
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(b) Mapa de 6 ciudades.

Figura 8.1.1.: Mapas con las ciudades y rutas consideradas, extraido de Google
Maps.
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En las proximas secciones se exponen las experiencias computacionales llevadas
a cabo. Para usar como referencia durante la lectura, en el Cuadro |8.1.1] se resu-
men todos los algoritmos evaluados, de modo de poder identificar rdpidamente las
componentes activadas en cada uno de ellos. Cada fila de la tabla se corresponde
con un algoritmo, donde la primera columna indica la formulacién de PLE usada
como base, la segunda el nombre del algoritmo y la tercera referencia el cuadro
donde es usado. Las demés columnas representan las distintas componentes de
los algoritmos: restricciones alternativas, heuristica inicial y desigualdades validas.
Como regla general, las distintas componentes se incorporan incrementalmente y
el nombre del algoritmo hace referencia a la dltima incorporacion. Por ejemplo, el
algoritmo RE; (RF) para LTC-LTX incorpora las desigualdades validas homoni-
mas, manteniendo para las restricciones alternativas y la heuristica inicial la mejor

configuracion obtenida previamente.

8.2. Formulaciones

La primera experiencia computacional consiste en comparar el desempeno de las
seis formulaciones de PLE presentadas en el Capitulo[6f LT-LT, LT-LTX, LTC-LT,
LTC-LTX, LTP-LT y LTP-LTX.

En cada caso, se implementé un programa que lee una instancia, escribe la formu-
lacion correspondiente y la optimiza con el solver de PLE de CPLEX. Los progra-
mas fueron escritos en C++11 y hacen uso de la API de Concert Technology para
la comunicacion con CPLEX. Todos los parametros fueron usados en su valor por
defecto, salvo el limite tiempo de 7200 segundos (por instancia), un tnico thread
(sin paralelismo) y el modo de optimizacion determinista (multiples ejecuciones
del mismo modelo, con mismos parametros y misma maquina, producen misma
salida). En particular, se mantiene la estrategia de busqueda que CPLEX aplica
por defecto, esto es bisqueda dindmica en lugar de branch-and-cut convencional,
que en general permite encontrar soluciones factibles y éptimas més rapidamen-
te. A su vez, todos los cortes de CPLEX estan activados con su comportamiento
por defecto. Estos pardmetros mantendran estos valores, salvo que se explicite lo

contrario.
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Restr. alternativas

Desigualdades validas

Algoritmo Ref. | Prece- |Descanso| Sincro- % Viaje reco. Secuen. de Viaje en
dencia | semanal |nizacion |/ entrega pedidos taxi
Inicial [8:2.1[ PREC, | DESC, [SINC;
PREC, PREC,| DESC; | SINC,
DESC, &5 PREC, | DESC; [SINC,
STNC, 2 PREC, |DESC, |SINC, | x y
SINC, PREC, | DESC, |SINC;
PREC, + SINCy B39 PREC, | DESC; | SINC,
PREC, + SINC; [——J[PREC, | DESC; | SINC; X
Heur. inicial [8.4.1| v o
4 RE; (RF) RE; (RF)
S/RE, (RF) RE, (RF)
O|RE, (PC) 8.5.4] RE, (PC)
E RE3-Va-ey (PC) RE3-Va-ey (PC)
RE3-Va-en (RF) RE3-Va-en (RF)
SEC;-P; (RF) PREC; | DESC, |SINC, | , SEC;-P; (RF)
SEC:-Py (PC)|8.5.5| SEC,-P, (PC)
SEC,-P; (PC) SEC,-P; (PC)
TAXI, (RF) RE, (RF) TAXI, (RF)
TAXL, (RF) [8.5.7] y TAXI, (RF)
TAXIL, (PC) TAXIL, (PC)
Final 8.6.2) TAXI, (RF)
Tnicial 18.2.1| DESC; |SINC,
DESC, DESC, | SINC,
SINC, B34 DESC, [SINC, |~ X
SINC; DESC, |SINC;
o[Heur. inicial 841 N x
&[SEC,-P; (RF) i i SEC;-P; (RF)
2. [SEC,-P; (PC) [85.6) apiea apiea ISEC,-P, (PC)
— SECQ-P4 PC SECQ-P4 PC
TAXT, (R(F) : DESCy |SING, | T TAXT, (RF)
TAXI, (RF) 8538 TAXI, (RF)
TAXT, (PC) 855 SEC1-Py (PC) TAXI, (PC)
Final 8.6.2) TAXI, (PC)

Cuadro 8.1.1.: Resumen de las componentes activadas en los algoritmos evaluados.
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Se opta por minimizar una tdnica funciéon objetivo que combina fuxrr, fvias V fraxt
en una suma ponderada con pesos iguales a 1, es decir, dando la misma importancia
a todas ellas. Por otro lado, no se aplica normalizacién por dos motivos. En primer
lugar, no es posible debido a que los métodos necesarios requieren informaciéon
desconocida para este problema, en particular, para cada instancia, el rango de
valores posibles para cada funciéon objetivo por separado. En segundo lugar, en las
experiencias computacionales que se realizaran en esta segunda parte de la tesis, se
observa que las soluciones encontradas tienen valores parejos respecto a cada uno
de los tres objetivos por separado, es decir, ningin objetivo parece ser priorizado
por sobre los demads, al menos para el tamano de instancias consideradas (Set2.1
a Set2.4).

El Cuadro resume los resultados obtenidos para el Set2.1. La fila “Formu-
lacién” indica la formulacion considerada en cada columna, “# Variables” es el
promedio del niimero de variables, “# Restricciones” es el promedio del ntimero de
restricciones, “# Optimas” es el nimero de instancias resueltas por optimalidad
dentro del tiempo limite, “# Factibles” es el nimero de instancias para las cuales
se encontrd al menos una soluciéon factible pero no se logré probar la optimalidad
dentro del tiempo limite, “# Sin soluciéon” es el ntmero de instancias para las
cuales no se encontré ninguna soluciéon factible dentro del tiempo limite, “Tiempo
(s)” es el promedio del tiempo de ejecucion en segundos (para las instancias no
resueltas por optimalidad se considera un tiempo de ejecucion igual al limite de

bb

tiempo), “Tiempo opt. (s)” es el promedio del tiempo de ejecucion en segundos

para las instancias resueltas por optimalidad, “Nodos opt.” es el promedio del ni-
mero de nodos explorados en las instancias resueltas por optimalidad, “Gap (%)”
es el promedio del porcentaje de gap reportado por CPLEX (para las instancias
resueltas por optimalidad se considera un gap de 0% y en las que no se encuentra
solucion factible se excluyen del promedio) y “Gap fact. (%)” es el promedio del
porcentaje de gap para las instancias reportadas como factibles. Ademaés, en la
Figura , se muestra un grafico de barras con los valores de “# Optimas”, “#

Factibles”, y “# Sin solucion” alcanzados por cada formulacion.

Considerando el nimero de instancias resueltas por optimalidad, las formulaciones
con peor desempeno son LT-LT y LT-LTX, le siguen LTC-LT y LTC-LTX y las
mejores son LTP-LT y LTP-LTX, a pesar del incremento en el niimero de variables

y restricciones. Estos resultados muestran que las formulaciones se vuelven suma-
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# Instancias

Formulacién LT-LT | LT-LTX | LTC-LT | LTC-LTX | LTP-LT | LTP-LTX
# Variables 7702 8682 9186 10166 | 15122 16102
# Restricciones | 5813 5813 6151 6151 7828 7828
# Optimas 0 1 7 8 14 14
7+ Factibles 15 13 8 6 1 1
# Sin solucién 0 1 0 1 0 0
Tiempo (s) 7200 7109 4863 4597 1185 894
Tiempo opt. (s) - 5828 2192 2319 756 444
Nodos opt. - | 139372 | 13290 9154 1647 1915
Gap (%) 55 49 15 14 0,4 0,8
Gap fact. (%) 55 53 29 33 7 11

(a) Cuadro con el resumen de los resultados por formulacion.

14 [ [ | 1 1
12
8 (3]
10
8 15 13
6 B # Sin solucion
# Factibles
4 ® # Optimas
2
0 [
LT-LT LT-LTX LTC-LT LTC-LTX LTP-LT LTP-LTX
Formulacicn

(b) Grafico del namero de instancias resueltas por formulacion.

Cuadro 8.2.1.: Comparaciéon de las formulaciones sobre Set2.1.
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mente més competitivas con la incorporaciéon de mayor estructura en el digrafo

que modela las rutas de los camiones.

Al comparar LT-LT con LT-LTX, LTC-LT con LTC-LTX y LTP-LT con LTP-LTX,
se puede apreciar un comportamiento mas parejo, pero con algunas diferencias a
favor de la segunda formulacion en lo que respecta al nimero de instancias resueltas
por optimalidad y el tiempo de ejecucion, a pesar del mayor ntimero de variables.
Estos resultados indican que la eleccion del digrafo para modelar las rutas de los
conductores repercute en menor medida sobre la performance, en comparaciéon con

el analisis previo.

Las diferencias observadas en la performance podrian deberse al menor o mayor
ajuste que tienen las relajaciones lineales de cada una de las formulaciones. Para
explorar este punto, se repite a continuaciéon el experimento optimizando tnica-

mente las relajaciones lineales con el solver de programacion lineal de CPLEX.

En el Cuadro se muestran los resultados obtenidos. La fila “Gap (%)”
corresponde al promedio del gap relativo entre el valor 6ptimo de la relajacion lineal
y el valor 6ptimo entero y “Tiempo (s)” es el promedio de los tiempos de ejecucion
medido en segundos. Vale la pena aclarar que el valor 6ptimo entero de todas las
instancias de Set2.1 es conocido por los resultados que seran reportados en la
Seccion En la Figura8.2.2b| se muestra un grafico de barras que desagrega los
resultados por instancia. Para cada instancia, numeradas del 1 al 15, se muestran
tres barras con el gap relativo por formulacion, en tltimo lugar se muestran los
valores promedios. La omision de algunas de las formulaciones en la grafica se debe
a que las relajaciones lineales de LT-LT y LT-LTX tiene el mismo valor 6ptimo, lo
mismo sucede con LTC-LT y LTC-LTX y con LTP-LT y LTP-LTX.

Considerando el valor 6ptimo de las relajaciones lineales, las formulaciones menos
ajustadas son LT-LT y LT-LTX, le siguen LTC-LT y LTC-LTX y las mejores
son LTP-LT y LTP-LTX, aunque el tiempo de ejecucion va en aumento debido al
mayor nimero de variables y restricciones. Estos resultados son consistentes con los
anteriores, pues demuestran que las relajaciones lineales se vuelven ampliamente
mas ajustadas con la incorporaciéon de mayor estructura en el digrafo que modela
las rutas de los camiones y esto impacta directamente en la resolucién de los

programas enteros.
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Formulacién | LT-LT | LT-LTX | LTC-LT | LTC-LTX | LTP-LT | LTP-LTX
Gap (%) 95.4 95.4 01.9 01.9 11.1 11.1
Tiempo (s) 2.12 2.17 2.68 2.88 5.29 5.17

(a) Cuadro con el resumen de los resultados por formulacion.

100%% 7

Gap

ll

Instancia

i

Formulacion [JJj cror i teur [ et

15

Prom.

(b) Gréfico del gap relativo entre el valor 6ptimo de la relajacion lineal y el valor 6ptimo
entero por instancia y por formulacion.

Cuadro 8.2.2.: Desempeno de las relajaciones lineales de las formulacién sobre
Set2.1.
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Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en este experimento, se decide conti-
nuar trabajando con las formulaciones LTC-LTX y LTP-LTX. Las formulaciones
LT-LT y LT-LTX se abandonan debido a su mal desempeiio, al igual que LTC-LT y
LTP-LT debido a que a priori son ligeramente menos competitivas que LTC-LTX
y LTP-LTX, respectivamente. El objetivo del estudio especifico es fortalecer los
algoritmos desarrollados hasta el momento y lograr resolver instancias de mayor

tamano.

8.3. Formulaciones alternativas

Las siguientes experiencias computacionales tienen por objetivo comparar el de-
sempeno de las formulaciones LTC-LTX y LTP-LTX al reemplazar las restricciones
originales por las alternativas presentadas en la Seccion es decir, reemplazar
PREC; por PREC; (sélo aplica para LTC-LTX), DESC; por DESCs, y SINC; por
SINC, o por SINCj3. La metodologia aplicada es la misma que en el experimento

anterior.

Formulaciones alternativas para LTC-LTX

Los resultados alcanzados por las formulaciones alternativas de LTC-LTX sobre el
Set2.1 se presentan en el Cuadro[8.3.1al La columna “Inicial” repite los resultados
del experimento anterior y en las columnas siguientes se reportan los resultados
para las formulaciones alternativas obtenidas de reemplazar las restricciones ori-
ginales por las que se corresponden con el nombre de la columna. Ademas, en la
Figura[8.3.1D] se muestra un grafico de barras con el niimero de instancias resueltas

por formulacién.

Los resultados obtenidos muestran una amplia mejoria al escribir las restricciones
de precedencia en su version alternativa PREC,, donde se evidencia un marca-
do aumento en el ntmero de instancias resueltas por optimalidad. Con respecto
al resto de las restricciones alternativas, los resultados obtenidos son menos con-
cluyentes. Al usar las restricciones DESCy, una instancia menos es resuelta por
optimalidad, y al usar SINCy se mantiene el mismo niimero de instancias resuel-

tas, pero los tiempos de ejecucion se incrementan. A pesar de que se mantiene
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Formulacion LTC-LTX

Inicial | PRECsy | DESC, | SINCy | SINCg
# Variables 10166 | 10166 | 10166 | 10166 | 10166
# Restricciones | 6151 6151 6473 6151 0404
# Optimas 8 14 7 8 8
#+ Factibles 6 1 8 6 7
# Sin solucién 1 0 0 1 0
Tiempo (s) 4597 1274 4764 4674 4597
Tiempo opt. (s) | 2319 851 1981 2463 2319
Nodos opt. 9154 7151 8468 | 105495 | 168612
Gap (%) 14 1,5 16 12 7
Gap fact. (%) 33 22 30 31 16

(a) Cuadro con el resumen de los resultados por formulacion.

14

12

. 1
6 8 6
10
W # Sin solucion
# Factibles
B # Optimas
0

Inicial PREC: DESC; SINC: SINC:

# Instancias
B o @

P

Modelo

(b) Grafico del nimero de instancias resueltas por formulacion.

Cuadro 8.3.1.: Comparacion de las formulaciones alternativas para LTC-LTX sobre
Set2.1.
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LTC-LTX

Formulacion PRECy | PREC,
PREC: | | SINC, | + SING,

# Variables 10166 10166 10166
# Restricciones 6151 6151 5404
# Optimas 14 14 12
# Factibles 1 1 3
# Sin solucién 0 0 0
Tiempo (s) 1274 1019 2201
Tiempo opt. (s) 851 577 951
Nodos opt. 7151 4611 54125
Gap (%) 1,5 3 0,6
Gap fact. (%) 22 39 3

Cuadro 8.3.2.: Comparacion de las formulaciones alternativas para LTC-LTX con
PREC, sobre Set2.1.

el mismo nimero de instancias resueltas por optimalidad con SINCj, es posible
encontrar una soluciéon factible en la Ginica instancia donde no se habia encontrado

y el gap se reduce a la mitad, pero el nimero de nodos aumenta en gran medida.

Es evidente que conviene reemplazar las restricciones de precedencia por las alter-
nativas, pero no queda del todo claro cudles restricciones de sincronizacion elegir.
Por este motivo, se repite el experimento esta vez usando como formulacién de
base a LTC-LTX con PREC, y variando entre las diferentes alternativas para las
restricciones de sincronizacion. Estos resultados se presentan en el Cuadro [8.3.2
Como puede observarse, la combinacion PREC, + SINCs, es la més competitiva,
dado que mantiene el mismo nimero de instancias resueltas y mejora en gran

medida los tiempos de ejecuciéon y el ntimero de nodos.

Los comportamientos observados se pueden explicar nuevamente por las diferencias
en los valores optimos de las relajaciones lineales. La relajacion lineal de LTC-
LTX se vuelve mucho mas ajustada cuando se reemplazan las restricciones PREC;
por PREC,, vy ademas se reducen ligeramente los tiempos de ejecucion. Estos
resultados se presentan en el Cuadro donde se considera el gap relativo
entre el valor 6ptimo de la relajacion lineal y el de la solucién 6ptima entera.
A pesar de esta mejora, los valores Optimos de las relajaciones lineales atin no
alcanzan a los de LTP-LTX. Vale la pena aclarar que las restricciones alternativas

de sincronizacién se excluyen de este andlisis porque no modificaron los valores
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. LTC-LTX
Formulacion | LTC-LTX + PREC, LTP-LTX
Gap (%) 51 29 11
Tiempo (s) 2.88 2.57 5.17

(a) Cuadro con el resumen de los resultados por formulacion.
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(b) Gréfico del gap relativo entre el valor 6ptimo de la relajacion lineal y el valor 6ptimo
entero por instancia y por formulacién.

Cuadro 8.3.3.: Desempeno de las relajaciones lineales de las formulaciones alter-
nativas sobre Set2.1.

optimos de las relajaciones lineales.

Formulaciones alternativas para LTP-LTX

Los resultados alcanzados por las formulaciones alternativas para LTP-LTX sobre
el Set2.1 se presentan en el Cuadro Como se puede apreciar, las restriccio-
nes DESC, y SINCj son contraproducentes, dado que mantienen el mismo nimero
de instancias resueltas pero con peores tiempos. Por el contrario, las restricciones
SINC, permiten resolver una instancia adicional por optimalidad, logrando asf re-
solver todas las instancias. En contrapartida, y considerando exclusivamente las

14 instancias en comin resueltas por optimalidad, el promedio de los tiempos de
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Formulacion LTP-LTX

Inicial | DESC, | SINC, | SINCj3
# Variables 16102 | 16102 | 16102 | 16102
# Restricciones | 7828 8150 7828 7082
# Optimas 14 14 15 14
# Factibles 1 1 0 1
# Sin solucién 0 0 0 0
Tiempo (s) 894 969 917 | 2057
Tiempo opt. (s) 444 524 917 | 1690
Nodos opt. 1915 1443 2318 | 56299
Gap (%) 0,8 0,6 0 1,3
Gap fact. (%) 11 8 - 19

Cuadro 8.3.4.: Comparacion de las formulaciones alternativas para LTP-LTX sobre
Set2.1.

ejecucion con SINC, es de 534 segundos, lo que significa un aumento de aproxi-
madamente 20 %. Poniendo el foco en resolver por optimalidad el mayor nimero
de instancias, la formulaciéon mas competitiva resulta entonces de reemplazar en
LTP-LTX las restricciones SINC; por las SINCs.

En base a lo expuesto en esta seccion, se decide que los algoritmos de optimizacion
planteados en el resto del capitulo estén basados en las siguientes formulaciones
alternativas: (1) LTC-LTX con PREC,; y SINC, y (2) LTP-LTX con SINC,. A
fin de facilitar la lectura, se referird de ahora en adelante a estas formulaciones

alternativas simplemente como LTC-LTX y LTP-LTX, respectivamente.

8.4. Heuristica inicial

Una vez elegidas las formulaciones de base para usar en los algoritmos de op-
timizacion, a continuacioén se busca estudiar el impacto que tiene complementar
el arranque con una heuristica inicial. Contar con una solucion factible desde el
arranque de la optimizacion posibilita podar nodos por cota desde el comienzo
en el arbol de branch-and-bound, sin necesidad de esperar a que el propio solver

encuentre sus propias soluciones.

En el diseno de la heuristica inicial, se aprovecharon los algoritmos de optimizaciéon

secuenciales ya desarrollados para la primera parte de la tesis. Estos algoritmos
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Figura 8.4.1.: Grafica del gap relativo entre el valor de la solucién heuristica inicial
y el valor 6ptimo entero para las instancias del Set2.1.

se aplican para cada instancia de la siguiente forma. En primer lugar, se generan
30 soluciones para el subproblema de la primera etapa, la mitad de ellas usando
CPLEX y la otra mitad con la metaheuristica hibrida LNS. Luego, para cada una
de ellas, se resuelve el subproblema de la segunda etapa con la metaheuristica
GRASP xILS y al finalizar se retorna la mejor soluciéon entre todas. Se consideran
los siguientes parametros: CPLEX se llama con la funcionalidad populate para
resolver por optimalidad la formulacion E1 y retornar una soluciéon 6ptima junto a
14 soluciones factibles que se encuentren a un gap del 3% del valor 6ptimo, LNS se
limita a 1000 iteraciones por instancia, GRASP XILS se limita a 100 iteraciones por
instancia y los demas parametros conservan los valores elegidos en la primera parte
de la tesis. Para las instancias aqui consideradas, el tiempo consumido por este
procedimiento heuristico es relativamente bajo. En promedio, requiere 7 segundos
por instancia para Set2.1, 18 segundos para Set2.2 y Set2.3 y 8 segundos para
Set2.4. Sin embargo, la calidad de las soluciones heuristicas encontradas varia
en gran medida. Por ejemplo, en la Figura [8.4.1] se puede ver una gréfica con la
variacion del gap relativo entre el valor de la solucién heuristica y el valor 6ptimo
entero para cada una de las instancias del Set2.1 (recordar que los valores 6ptimos

enteros fueron encontrados para todas ellas en la seccién anterior).

Se adaptaron los algoritmos de la seccién anterior para que, durante el preprocesa-
miento de la instancia, las soluciones heuristicas sean incorporadas como iniciales.
Esta tarea fue realizada por medio de la funcionalidad mipstart de CPLEX. Los
resultados obtenidos para los algoritmos basados en LTC-LTX y LTP-LTX so-
bre el Set2.1 se presentan en el Cuadro [8.4.1] Las columnas “PREC, + SINCy” y
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LTC-LTX LTP-LTX

Algoritmo PREC, | Heur. Heur.

+ SINC,y inicial SING inicial
# Variables 10166 10166 | 16102 16102
# Restricciones 6151 6151 7828 7828
# Optimas 14 14 15 15
# Factibles 1 1 0 0
Tiempo (s) 1019 | 931 (+7) 917 | 647 (+7)
Tiempo opt. (s) 577 | 484 (+7) 917 | 647 (+7)
Nodos opt. 4611 3518 2318 2286
Gap (%) 2,6 0,8 0 0
Gap fact. (%) 39 12 - -

Cuadro 8.4.1.: Impacto de la heuristica inicial sobre Set2.1.

“SINCy”” repiten los resultados obtenidos en el experimento anterior y las columnas
“Heur. inicial” presentan los nuevos resultados obtenidos al incorporar soluciones

7

heuristicas iniciales. Las filas “Tiempo (s)” y “Tiempo opt. (s)” incluyen entre pa-

réntesis el tiempo consumido por la heuristica inicial.

Como se puede ver, contar con soluciones heuristicas iniciales resulta beneficioso. Si
bien se mantiene el mismo nimero de instancias resueltas, los tiempos de ejecucion
se acortan y la cantidad de nodos explorados se reduce. Por estos motivos, se decide
dejar incorporada la heuristica inicial en los algoritmos de optimizacion durante el

resto del capitulo.

8.5. Desigualdades validas

Luego de complementar el arranque de los algoritmos de optimizaciéon con una
heuristica inicial para mejorar la cota primal, queda pendiente analizar la incor-
poracion de desigualdades vélidas para mejorar la cota dual proveniente de las
relajaciones lineales. Las experiencias computacionales presentadas en esta sec-

cion evaluan de forma practica las descriptas en el capitulo anterior.

Se propone la siguiente metodologia de trabajo. En primer lugar, se estudia el
impacto de las desigualdades validas en la relajacion lineal de las formulaciones,
es decir, en el nodo raiz del arbol de branch-and-bound. En base a los resultados

obtenidos, se eligen las familias mas prometedoras y se estudia su incorporaciéon
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en los algoritmos de optimizacion para los programas enteros, es decir, se estudia
el impacto sobre las relajaciones lineales de todos los nodos del arbol de branch-

and-bound.

8.5.1. Relajacion lineal en el nodo raiz

El primero de los anéalisis de esta seccion tiene por objetivo medir el impacto de
las desigualdades validas en la relajacion lineal de las formulaciones LTC-LTX y
LTP-LTX. Para cada familia de desigualdades validas, se aumenta la relajacion
lineal con todas las restricciones de esa familia y se analiza la variacion en el valor

optimo fraccionario, el nimero de restricciones y el tiempo de ejecucion.

En las pruebas se consideran todas las desigualdades validas presentadas en la
Seccion [7.2] En algunas de estas familias aparecen involucrados subconjuntos de
camiones o pedidos, lo que genera que el nimero de restricciones crezca exponen-
cialmente con el tamano de la instancia. Por este motivo, surge la necesidad de
restringir su tamano, de forma tal que sea posible generarlas exhaustivamente. Las

consideraciones hechas se detallan a continuacion.

= REj3. Estas restricciones estan expresadas para todo subconjunto de V. La
forma tradicional de manejar este tipo de restricciones es limitarse a subfa-
milias RE3-Vy, con k € {1,...,|V|}, donde los subconjuntos de camiones
tienen cardinal a lo sumo k. En la practica, esta limitacion puede ser in-
suficiente (por ejemplo, RE3-V; tiene un promedio de 214k restricciones en
las instancias de Set2.3). A su vez, estas restricciones estan cuantificadas
universalmente para todo par de arcos e; de recoleccion y e, de entrega aso-
ciados a un mismo pedido p. Luego, se proponen las siguientes subfamilias

de RE3-V} que restringen la eleccion de ey y es:

e RE;3-Vj-e;. Considera tinicamente aquellas restricciones donde e; inicia
exactamente en el primer instante de tiempo de cada ventana de tiempo

de recoleccion de p.

e RE;3-Vj-e,. Considera tinicamente aquellas restricciones donde e, inicia
exactamente en el tltimo instante de tiempo de cada ventana de tiempo

de entrega de p.
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e RE3-Vi-en v RE3-Vi-ey. Son respectivamente la interseccion y la

union entre RE3-Vi-e; v RE3-Vi-es.

» SEC? y SECT (y analogamente para SECY y SECS). En estas restricciones
intervienen subconjuntos de P. Para limitar su tamano se propone considerar
las subfamilias SEC}- Py, y SEC}- Py, con k € {2,...,|P|}, constituidas por
todas las restricciones donde el subconjunto de pedidos tiene cardinal a lo
sumo k. También se considera la subfamilia SEC,-P,, formada por la unién
entre SEC}-P;, y SEC}-P;. Para cada subconjunto de pedidos P’, los valores
de los parametros sdur se computan evaluando exhaustivamente todas las
permutaciones de P’ (para los valores de k considerados en las pruebas, esta

evaluacion es sumamente rapida).

En el Cuadro [8.5.1) se muestran los resultados obtenidos al resolver la relaja-
cion lineal aumentada de LTC-LTX. En este caso, se consideran las instancias del
Set2.2, las cuales poseen mayor nimero de pedidos. Cada fila del Cuadro [8.5.1a]
resume los resultados promedios para la familia de desigualdades vélidas indicada
en la columna “Desig. validas”. La columna “RL” muestra el promedio del valor 6p-
timo de la relajacion lineal aumentada, “Gap (%)” es el promedio del porcentaje
de gap relativo entre el valor 6ptimo de la relajacion lineal aumentada y el valor
Optimo entero (el cual se conoce por los resultados que se veran en la siguiente
subseccion), “# Desig.” es el promedio del nimero desigualdades validas de la fa-
milia y “Tiempo (s)” es el promedio del tiempo de ejecucion en segundos. Ademas,
en la Figura [8.5.1b| se muestra un grafico de barras del promedio de gap relativo

por familia de desigualdades validas.

Es evidente que todas las variantes de las restricciones de viaje recoleccién-entrega
son altamente efectivas en reforzar las relajaciones lineales, obteniendo un prome-
dio de gap que se ubica entre el 7,2% y el 9,8 %, en comparacion con el 30,4 % que
posee la formulacion de base. Entre ellas, las RE; obtienen el promedio de gap més
bajo, seguidas por las REq, las RE3-V; y las RE3-Vi-ey, aunque las tltimas dos
hacen que las formulaciones sean mucho mas pesadas. Por su parte, las RE3-V;-en
presentan promedios de gaps un poco mas altos que las demés restricciones RE,
pero se destacan por su bajo nimero de desigualdades y tiempos de ejecucion.
Ademas, es llamativo que el promedio de tiempo de ejecucion para las REs-V;-

ey sea mayor que para las RE3-V;, dado que son una subfamilia. Respecto a las
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Desig. Vélidas | RL | Gap (%) | # Desig. | Tiempo (s)
Ninguna 59,9 30,4 0 4.0
RE, 78.6 8,0 6 7.4
RE» 79,2 7.2 636 9.5
REs-V3 78.4 80| 55275 38.6
REs-V1-€1 7.5 9.1 4339 18,9
RE3-Vi-es T 8.9 4541 23,3
REs-Vi-en 77,0 9.8 349 71
RE3-Vi-e, 78,3 8,2 8531 54.3
SEC,-P; 60,0 30,2 30 3,9
SEC,-Ps 60,7 29,4 107 41
SEC,-P, 61,2 28,9 223 45
SEC,-Ps 61,4 28,7 335 46
SEC,-Ps 61,4 28,7 406 49
SECy-P 60,4 29.8 6934 6.5
SECy-Ps 60,8 293 | 23233 11,8
SECy-P, 61,6 28,4 | 45670 14,1
SECy-Ps 61,8 282 | 65948 19,0
SEC,-Ps 61,9 28,1 | 78140 22,6
TAXIL; 60,6 29,6 3 3,9
TAXI, 60,6 29,6 236 14

(a) Cuadro con los resultados promedios por familia de desigualdades validas.
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Desig. validas

(b) Gréfico del gap relativo entre el valor 6ptimo de la relajacion lineal y el valor 6ptimo
entero por familia de desigualdades validas.

Cuadro 8.5.1.: Desempenio de las relajaciones lineales de LTC-LTX aumentadas
con las desigualdades validas sobre Set2.2.
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restricciones de secuenciacion de pedidos, el ajuste de las relajaciones lineales es
mas moderado, visto que el promedio de gap se ubica entre el 28,1 % y el 30,2 %.
Tanto para las SEC;-P,, como para las SEC,-P, el promedio de gap es menor
cuando mayor es k, sin embargo la mejora es cada vez menos notoria a partir
k = 4. Los promedios de gap para las SEC,-P;, son ligeramente mejores que para
las SEC;- P, aunque se evidencia un gran aumento en el nimero de desigualda-
des y en los tiempos de ejecucién. También hay que mencionar que las SEC;- P,
logran mejorar el promedio de gap que tienen individualmente las SEC}- Py y las
SECY-Fy, y lo mismo ocurre con las SECs- Py, motivo por el cual se excluyen del
cuadro estas familias individuales. Por tltimo, con las restricciones de viaje en
taxi, ambas disminuyen ligeramente el promedio de gap a 29,6 %, con tiempos de
ejecucion casi idénticos a la formulacion de base, pero las TAXI, tienen muchas

més desigualdades que las TAXI,.

Todas estas desigualdades validas también pueden ser incorporadas en LTC-LTX
cuando hay multiples camiones, donde ademas tiene sentido considerar las restric-
ciones RE3-V}, con k£ > 2. Por este motivo, se repite el experimento con el Set2.3
a fin de analizar su impacto en instancias con mas de un camioén. Los resultados
obtenidos se muestran en el Cuadro[8.5.2] en los cuales no se reporta el gap debido
a que no se conocen soluciones 6ptimas enteras para todas las instancias. En el
grafico de barras de la Figura[8.5.2b] se muestra el promedio de los valores 6ptimos
de las relajaciones lineales aumentadas para cada familia de desigualdades validas.
En este caso, no se presentan resultados para las RE3-V) y las RE3-V5 debido a que
involucran demasiadas desigualdades y por falta de memoria no es posible resolver

algunas de las instancias.

Se puede observar que las variantes de las restricciones de viaje recoleccion-entrega
nuevamente son las que mayor impacto generan a nivel relajacion lineal. Otra vez,
las RE, alcanzan en promedio los 6ptimos fraccionarios con mayor valor objetivo,
seguidas por las RE3-Vs-e, aunque la diferencia entre ellas es significativa. Es
interesante notar que las subfamilias de RE3-V}, casi no tienen impacto cuando
k = 1, pero se vuelven muy efectivas cuando k£ = 2, incluso llegan a superar
los valores promedios alcanzados por las RE;. Otro punto llamativo es el gran
aumento en los tiempos de ejecucion que tienen las RE3-Vi-e; y las RE3-Vi-eo
cuando se pasa de k =1 a k = 2, en contraste con las RE3-Vj-en v las RE3-Vj-e,

donde el incremento es menos abrupto. Por otro lado, ninguna de las restricciones
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Desig. Vélidas | RL | # Desig. | Tiempo (s)
Ninguna 49,7 0 7,4
RE; 61,5 12 14,6
RE, 75,2 1403 24,9
RE3-Vi-e1 50,3 9696 38,5
RE3-Vi-eo 50,3 9366 39,8
RE3-Vi-en 50,3 789 10,3
RE3-Vi-ey 50,3 18273 142,3
RE3-Va-¢; 68,9 14544 135,2
RE3-Va-e2 69,2 14049 145,7
RE3-Va-en 67,6 1184 17,4
RE3-Va-ey 70,3 27409 1477
SEC-P, 49,8 85 7,5
SEC:-P3 49,8 335 8,3
SEC:-P4 49,8 770 8,7
SEC;-Ps 49,8 1272 9,3
SEC;-Ps 49,8 1670 10,5
SEC2-P 49,8 18507 18,0
SECq-Ps3 49,8 68120 33,4
SECa-Py 49,8 148341 46,3
SECsy-Ps 49,8 235924 79,6
SECa-Fs 49,8 301863 115,6
TAXI,; 49,7 4 7,5
TAXI, 49,8 317 8,8

(a) Cuadro con los resultados promedios por familia de desigualdades validas.
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(b) Gréfico del promedio del valor 6ptimo de la relajacion lineal por familia de desigual-
dades validas.

Cuadro 8.5.2.: Desempenio de las relajaciones lineales de LTC-LTX aumentadas
con las desigualdades validas sobre Set2.3.
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Figura 8.5.1.: Gréfico del gap relativo entre el valor 6ptimo de la relajacion lineal
y el valor 6ptimo entero en las instancias de Set2.1 para algunas de
las formulaciones.

de secuenciacion de pedidos, ni de viaje en taxi, tiene un impacto significativo
en los valores 6ptimos de las relajaciones lineales. Estos resultados sugieren que
estas desigualdades validas no son ttiles para elevar la cota dual en instancias con
miultiples camiones, pero podrian ser ttiles para cortar soluciones fraccionarias.
Algunas ideas preliminares para afrontar estos inconvenientes fueron mencionados
en la Seccion [7.2.4) aunque todavia se requiere un estudio méas profundo de las

mismas.

Es importante destacar que las restricciones RE; son de hecho tan efectivas que
muchas veces igualan los valores optimos alcanzados por las relajaciones lineales
de la formulacion LTP-LTX, como se puede ver en el grafico de barras de la Figura
8.5.1| para las instancias del Set2.1. Los valores reportados para LTC-LTX con
PREC, y para LTP-LTX son los mismos que aparecen en el Cuadro [8.3.3

Por ultimo, en el Cuadro [8.5.3] se muestran los resultados obtenidos al resolver
las relajaciones lineales aumentadas de LTP-LTX para las instancias del Set2.2.
Vale la pena recordar que las restricciones de viaje recoleccion-entrega no se deben
considerar, dado que las soluciones fraccionarias que intentan cortar no pueden

existir por la estructura del digrafo Gy rp. En este caso, los comportamientos que
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se observan son muy similares a los mencionados en el analisis de LTC-LTX, salvo
dos grandes diferencias. Por un lado, los valores 6ptimos de las relajaciones lineales
de LTP-LTX son de partida mucho maés altos que los de LTC-LTX, motivo por
el cual los gaps son mucho més ajustados. Por el otro lado, se observan mayores
tiempos de ejecucion. Este experimento no se repite para el Set2.3 debido a que
en esta formulacion las restricciones de secuenciacion de pedidos y de viaje en taxi

no se pueden extender a instancias con multiples camiones.

Los resultados alcanzados por las otras desigualdades vélidas de la Seccion
fueron excluidos de los cuadros anteriores debido a su bajo impacto en comparaciéon
a las demas. A partir de este analisis sobre el nodo raiz, se decide que las familias de
desigualdades validas RE;, REs, RE3-Vs-ey v RE3-Vs-en son las més prometedoras
para continuar estudiando, seguidas por SEC;-P; y SECs-P; y luego TAXI; y
TAXI,. En lo que sigue, se analiza su impacto general sobre los nodos de todo el
arbol de branch-and-bound.

8.5.2. Relajaciones lineales en los nodos del arbol

El segundo de los anéalisis de esta seccion tiene por objetivo medir el impacto de
las desigualdades validas sobre las relajaciones lineales de todos los nodos del arbol

de branch-and-bound. Existen diversas estrategias para incorporarlas:

Restricciones en la formulacién (RF). Agregarlas inicialmente como restriccio-
nes de la formulacién, es decir, las relajaciones lineales de todos los nodos del

arbol ya contienen a todas las desigualdades vélidas de la familia considerada.

Pool de cortes (PC). Mantenerlas en un pool de cortes y dejar que el solver las
incorpore bajo demanda segiin sus propios criterios en las relajaciones lineales

de los nodos del arbol.

Callback de cortes (CB). Proveerle al solver una rutina de separacion propia
mediante un callback de corte. Por ejemplo, la rutina mas sencilla consiste
en tener todas las desigualdades validas generadas de antemano y evaluarlas
secuencialmente buscando aquellas que estén violadas por méas de un deter-
minado valor umbral. Por supuesto, también es posible definir rutinas mucho

més sofisticadas, las cuales pueden ser tanto heuristicas como exactas.
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Desig. Vélidas | RL | Gap (%) | # Desig. | Tiempo (s)
Ninguna 79,7 6,7 0 8,1
SEC,-P; 79.7 6,7 30 8,7
SEC,-P 80,1 6,1 107 9.4
SEC,-P, 80.7 5.5 223 8.2
SEC,-Ps 80.7 5.4 335 8.3
SEC-Ps 80.7 54 406 85
SEC,-P, 80.1 6.2 6934 13.7
SEC,-P; 80,3 6,0 | 23233 30,7
SECa-Py 80,9 9,2 45670 33,4
SEC,-P; 81,0 51| 65948 36,9
SEC,-Pg 81,0 51| 65948 36,9
TAXL, 80,0 6,1 3 8.1
TAXI, 80,0 6.1 236 9.0

(a) Cuadro con los resultados promedios por familia de desigualdades validas.
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£ & & £
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Desig. validas

(b) Gréfico del gap relativo entre el valor 6ptimo de la relajacion lineal y el valor 6ptimo
entero por familia de desigualdades vélidas.

Cuadro 8.5.3.: Desempeinio de las relajaciones lineales de LTP-LTX aumentadas
con las desigualdades validas sobre Set2.2.
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La eleccion de la estrategia mas conveniente para manejar cada familia de des-
igualdades validas depende de muchos factores. Por ejemplo, RF podria provocar
que las relajaciones lineales se pongan demasiado pesadas al agregar todas las
desigualdades validas de una familia muy grande, en cuyo caso PC o CB podrian
ser mas convenientes ya que las manejarian bajo demanda. En las experiencias
computacionales llevadas a cabo, se utilizard la estrategia RF cuando la familia
estd conformada por pocas desigualdades validas, PC cuando la familia sea dema-
siado grande y ambas para algunos casos intermedios. Por su parte, CB no serd
considerada debido a que en este trabajo no fueron desarrollados algoritmos de
separacion especificos que sean mas eficientes que una simple evaluacién secuen-
cial de todas las desigualdades validas, que hasta donde entendemos seria similar a
la rutina que aplica internamente PC. Durante las siguientes experiencias compu-
tacionales, todos los pardmetros asociados con los cortes especificos del solver son

mantenidos con sus valores por defecto.

Restricciones de viaje recoleccidén-entrega

En primer lugar, se analiza la incorporacién de las familias de desigualdades va-
lidas RE;, RE;, RE3-V5-e~ v RE3-Vs-e sobre el mejor algoritmo de optimizacion
obtenido hasta ahora para la formulacion LTC-LTX.

En el Cuadro se muestran los resultados obtenidos para las instancias del
Set2.2, Set2.3 y Set2.4. El formato sigue en lineas generales al de los ya pre-
sentados. La segunda columna de “LTC-LTX” repite los resultados anteriores y las
subsiguientes muestran los nuevos resultados. La estrategia usada para incorporar
cada familia de desigualdades (RF o PC) se escribe entre paréntesis junto al nom-
bre de cada algoritmo. Se recomienda consultar el Cuadro para obtener una

descripcion completa de la configuraciéon usada en cada algoritmo.

A diferencia de los cuadros anteriores, se agregan dos nuevas filas: “# Desig.” es el
promedio del nimero de desigualdades validas que componen la familia considerada
y “4 Cortes” es el promedio del nimero de cortes de usuario agregados por el solver
durante la optimizacion cuando la estrategia es PC. En general, todos los valores
se calculan sumando o promediando sobre todas las instancias (en total 45), salvo

en las filas correspondientes a “# Optimas” y “Tiempo (s)”, en las cuales los valores
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se desagregan por conjunto de instancias en las primeras tres filas y se computan

sobre todas las instancias en la dltima fila.

Se puede advertir un claro mejoramiento en la performance, independientemente
de la familia de desigualdades validas que se incorpore. En todos los casos, aumenta
el nimero de instancias resueltas por optimalidad, a excepcion de las RE; para el
Set2.4, y se reducen los promedios de tiempo en que se prueba optimalidad y de
gap relativo. Entre ellas, los mejores resultados se dan con las REs, seguidas por
las RE3 y en el tltimo lugar quedan las RE;; este comportamiento es consistente
con lo observado anteriormente para el nodo raiz. Particularmente para las REs,
las dos estrategias consideradas para su incorporaciéon tienen puntos a favor. Por
un lado, con PC se reduce ampliamente el promedio de tiempo en que se prueba
optimalidad en el Set2.2. Por el otro lado, con RF es posible resolver una instancia
mas por optimalidad en el Set2.3 y el promedio de tiempo en que se prueba
optimalidad entre todas las instancias es ligeramente menor, aproximadamente en
un 3 %. Por estos motivos, se decide dejar activadas las restricciones RE; con la
estrategia RF para los proximos experimentos computacionales. De todas formas,
la otra estrategia también es una opcién interesante para continuar estudiando a

futuro.

Restricciones de secuenciaciéon de pedidos

A continuacion, se analiza el desempeno de los algoritmos de optimizaciéon cuando
se integran las desigualdades validas SEC:-P, y SEC,-P,. En los Cuadros y
se resumen los resultados obtenidos por los algoritmos basados en las formu-
laciones LTC-LTX y LTP-LTX, respectivamente, sobre las instancias del Set2.2
y Set2.4. El Set2.3 no es considerado por dos motivos: las experiencias compu-
tacionales sobre el nodo raiz mostraron que no son efectivas para elevar el valor
optimo de la relajacion lineal de LTC-LTX y pueden expresarse tinicamente en

instancias de LTP-L'TX con un tnico camion.

En el algoritmo basado en LTC-LTX, se aprecia que algunos indicadores mejo-
ran y otros empeoran. En todos los casos, una instancia que anteriormente podia
ser resuelta por optimalidad, ahora pasa a ser reportada como factible. Entre lo

positivo, se destaca la disminucién en el promedio de tiempo de ejecucion total
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LTC-LTX
Algoritmo Heur. REq REs REs | RE3-V5- | RE3-V5-
inicial | (RF) | (RF) | (PC) | ey (PC) | en (RF)
#£ Variables 20647 | 20647 | 20647 | 20647 20647 20647
#£ Restricciones 10100 | 10110 | 11013 | 10100 10100 10687
Set2.2 10 12 13 13 13 12
AL Set2.3 0 1 6 5 3 3
# Optimas | o o 4 7 5 7 7 7 7
17 18 26 25 23 22
# Factibles 28 27 19 20 22 23
Set2.2 3794 | 3174 | 2747 1972 2353 2798
L Set2.3 7200 7036 5398 6290 6361 6271
Set2.4 5429 5780 | 5231 5555 5126 4826
5474 5330 4459 4606 4614 4632
Tiempo opt. (s) 2632 2525 2456 2531 2140 1946
Nodos opt. 8415 | 42325 | 25916 6438 5065 6206
Gap (%) 18| 13 6 6 9 10
Gap fact. (%) 29 21 15 13 17 19
# Desig. - 10 912 912 13837 587
# Cortes - - - 115 379 -

(a) Cuadro con los resultados promedios por familia de desigualdades validas.
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Heur. Inicial RE;: (R RE: (RF) RE: (P RE:-V.-eY RE:Vz-en
(PC) (RF)

Desig. validas

(b) Gréfica con el nimero de instancias resueltas por familia de desigualdades validas.

Cuadro 8.5.4.: Desempeiio del algoritmo de optimizacion basado en LTC-LTX al
incorporar las desigualdades validas de viaje recoleccién-entrega,
sobre las instancias de Set2.2, Set2.3 y Set2.4.

187



8. Experiencias computacionales

LTC-LTX
Algoritmo REy | SECi-Py | SEC1-Py | SECy-Py
(RF) (RF) (PC) (PC)
# Variables 18906 18906 18906 18906
# Restricciones 10789 10918 10789 10789
Set2.2 13 13 13 12
# Optimas | Set2.4 7 6 6 7
20 19 19 19
# Factibles 10 11 11 11
Set2.2 | 2747 2661 2791 2651
Tiempo (s) | Set2.4 | 5231 5103 5610 5447
3989 3882 4201 4049
Tiempo opt. (s) 2384 1961 2464 2225
Nodos opt. 28398 13447 19197 13601
Gap (%) 7 8 8 8
Gap fact. (%) 22 21 22 22
# Desig. - 129 129 26427
# Cortes - - 0,5 3

Cuadro 8.5.5.: Desempernio del algoritmo de optimizacion basado en LTC-LTX al
incorporar las desigualdades véalidas de secuenciaciéon de pedidos,
sobre las instancias de Set2.2 y Set2.4.

que se registra cuando se activan las SEC;-P; con la estrategia RF. También se
observa que las desigualdades validas no impactan en el promedio de gap relativo
y que el promedio de ntimero de cortes agregados es muy bajo para la estrategia
PC. Debido a que estos resultados no son del todo concluyentes, se decide omi-
tir la incorporacion de estas desigualdades validas en las proximas experiencias

computacionales que involucren a este algoritmo.

En el algoritmo basado en LTP-LTX, se evidencia una mejora en su desempeno
cuando se incorporan las SEC;-P; con la estrategia PC. Es posible resolver una
instancia adicional por optimalidad, mejora el promedio de tiempo total de ejecu-
cion y se preserva el promedio de tiempo de ejecucion en las instancias resueltas
por optimalidad. Con las SEC;-P, (RF) y las SECs-FPy, el namero de instancias
resueltas por optimalidad disminuye en una unidad respecto del original. En este
caso, se puede ver que las desigualdades vélidas si generan una disminucién en
el promedio de gap relativo, pero que el promedio de ntimero de cortes agrega-
dos sigue siendo bajo para la estrategia PC. En base a estos resultados, se decide

que este algoritmo mantenga activadas las SEC;- P, con la estrategia PC para los
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LTP-LTX
Algoritmo Heur. SECl—P4 SECl—P4 SECQ—P4
inicial (RF) (PC) (PC)
# Variables 32664 32664 32664 32664
# Restricciones 13477 13607 13477 13477
Set2.2 15 14 15 14
# Optimas | Set2.4 8 8 9 8
23 22 24 22
# Factibles 7 8 6 8
Set2.2 | 1375 1619 1143 1136
Tiempo (s) | Set2.4 | 3929 4306 3761 3961
2652 2963 2452 2548
Tiempo opt. (s) 1268 1422 1265 857
Nodos opt. 4834 42406 4008 3537
Gap (%) 1 3 > 3
Gap fact. (%) 15 11 12 12
# Desig. - 129 129 26427
# Cortes - 0,5 2

Cuadro 8.5.6.: Desempeiio del algoritmo de optimizacion basado en LTP-LTX al

incorporar las desigualdades véalidas de secuenciacién de pedidos,
sobre las instancias de Set2.2 y Set2.4.
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LTC-LTX
Algoritmo RE, | TAXI; | TAXI, | TAXI,
(RF) | (RF) | (RF) | (PC)
# Variables 18906 | 18906 | 18906 | 18906
# Restricciones 10789 | 10791 | 11034 | 10789
Set2.2 13 13 13 13
# Optimas | Set2.4 7 7 7 7
20 20 20 20
# Factibles 10 10 10 10
Set2.2 | 2747 2388 2459 2530
Tiempo (s) | Set2.4 | 5231 5235 5664 5381

3989 3811 4061 3955

Tiempo opt. (s) 2384 | 2117 | 2492 2333
Nodos opt. 28398 | 18493 | 19498 | 18690
Gap (%) 7 8 8 7
Gap fact. (%) 22 24 23 21
# Desig. - 3 245 245
# Cortes - - 32

Cuadro 8.5.7.: Desempeno del algoritmo de optimizacion basado en LTC-LTX al
incorporar las desigualdades validas de viaje en taxi, sobre las ins-
tancias de Set2.2 y Set2.4.

proximos experimentos computacionales.

Restricciones de viaje en taxi

Por tltimo, se evalia el desempeno de los algoritmos de optimizacion con las
desigualdades validas TAXI; y TAXI,. En los Cuadros y se reportan los
resultados obtenidos por los algoritmos basados en las formulaciones LTC-LTX y
LTP-LTX, respectivamente, sobre las instancias del Set2.2 y Set2.4 (el Set2.3
no se considera por los motivos ya mencionados). En el caso de LTP-LTX, hay que
tener en cuenta que la fila “# Cortes” contabiliza también a los SEC;-P,, debido

a que el solver no permite separar el nimero de cortes agregados por familia.

En el algoritmo basado en LTC-LTX, se observan los mismos niimeros de instancias
resueltas, pero variaciones en los tiempos de ejecucion. En particular, todas las
desigualdades validas logran reducir el promedio del tiempo de ejecucion para el

Set2.2; siendo las TAXTI; las que alcanzan los mejores resultados. Sin embargo,
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LTP-LTX
Algorltmo SECl—P4 TAXIl TAXIQ TAXIQ
(PC) | REF)| (RF)| (PC)
# Variables 32664 | 32664 | 32664 | 32664
# Restricciones 13477 | 13480 | 13723 | 13477
Set2.2 15 15 15 15
# Optimas | Set2.4 9 9 9 10
24 24 24 25
# Factibles 6 6 6 5
Set2.2 1143 1273 1343 976
Tiempo (s) | Set2.4 3761 3714 3954 3352
2452 2493 2649 2164
Tiempo opt. (s) 1265 1317 1511 1157
Nodos opt. 4008 3637 3968 3564
Gap (%) 5 1 1 3
Gap fact. (%) 12 18 19 16
# Desig. - 3 245 245
# Cortes 0,5 0,6 0,5 23

Cuadro 8.5.8.: Desempeiio del algoritmo de optimizacion basado en LTP-LTX al
incorporar las desigualdades validas de viaje en taxi, sobre las ins-
tancias de Set2.2 y Set2.4.
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para el Set2.4, el promedio del tiempo de ejecucién se mantiene igual con las
TAXI; y se incrementa con las TAXI,. En base a esto, resulta conveniente la

incorporacién de las TAXI; con la estrategia RF.

En el algoritmo basado en LTP-LTX, se destacan los resultados obtenidos por
las TAXI; con la estrategia PC. En particular, es posible resolver una instancia
adicional por optimalidad y el promedio de los tiempos de ejecucion se reduce no-
toriamente. Por el contrario, las TAXI; y las TAXI, (RF) no parecen ser efectivas,
ya que si bien mantienen el mismo ntimero de instancias resueltas, los tiempos de
ejecucion aumentan. A su vez, llama la atencion el aumento que se observa en el

promedio de gap relativo al incluir estas desigualdades.

8.6. Comparaciones finales y limitaciones

En esta seccion se muestran los resultados finales conseguidos por ambos algorit-
mos al incluir todos los desarrollos que demostraron ser efectivos anteriormente.
En el caso del algoritmo basado en LTC-LTX, se intercambian de la formulacion
las restricciones PREC; y SINC; por las PREC, y SINC,, respectivamente, se
provee una solucién heuristica inicial y se incorporan a la formulacion las des-
igualdades validas RE; y TAXI;. En el caso del algoritmo basado en LTP-LTX,
se intercambian de la formulacion las restricciones SINC; por las SINCsy, se provee
una solucion heuristica inicial y se agregan a un pool de cortes las desigualdades
validas de SEC;-P, y TAXI:.

En el Cuadro se ven los resultados conseguidos para cada una de las instancias
del Set2.2, Set2.3 y Set2.4. En cada fila, se resaltan en negrita el mejor tiempo
y gap relativo alcanzados entre los dos algoritmos. A su vez, en el Cuadro [8.6.2]se

exhiben los valores promedios entre todas las instancias.

Es evidente que el algoritmo basado en LTP-LTX logra resolver un mayor ni-
mero de instancias por optimalidad, 37 contra 26. Incluso, todas las instancias
que LTC-LTX resuelve por optimalidad, también son resueltas por LTP-LTX y
més rapidamente (salvo 2 de ellas), con un promedio de tiempo de ejecucion de
734s contra 2250s. Ademaés, en los casos en donde ninguno de los dos logra pro-

bar optimalidad, LTP-LTX reporta mejor gap relativo (salvo en 1 instancia), con
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LTC-LTX LTP-LTX
L] |R| |V] |C| | Tiempo Nodos Cota Gap | Tiempo Nodos Cota Gap
(s) opt. inf. (%) (s) opt. inf. (%)

2119 2147 57,0 0,0 1152 2229 57,0 0,0
7200 3844 71,0 11,3 6832 12053 75,0 0,0

3 7 1 2 409 7118 68,0 0,0 100 2286 68,0 0,0
804 1864 73,0 0,0 72 2113 73,0 0,0
2581 3850 70,0 0,0 666 2428 70,0 0,0

4553 3037 92,0 0,0 1336 1328 92,0 0,0
1441 3332 103,0 0,0 1053 13373  103,0 0,0

3 8 1 2 3428 156970 77,0 0,0 326 10511 770 0,0
1352 146256 91,0 0,0 99 6233 91,0 0,0
219 4193 820 0,0 24 2212 820 0,0
374 2290 69,0 0,0 151 1145 69,0 0,0
1416 3368 102,0 0,0 827 3125 1020 0,0
3 9 1 2 7200 3542 1010 98 315 2016 1020 0,0
2317 11480 87,0 0,0 | 1411 2425 87,0 0,0
402 12731 1310 0,0 272 13150 1310 0,0
5538 3243 55,0 0,0 574 1367 550 0,0
1566 228 750 0,0 995 1532 750 0,0
3 8 2 4 7200 347905 1000 1,0 | 5021 306871 1010 0,0
676 133 77,0 0,0 594 10271 77,0 0,0

7200 58008 66,0 1,5 2218 169018 67,0 0,0
7200 2436 52,0 14,8 3042 10002 61,0 0,0

7200 302 1038 15,0 7200 1595 1040 13,3
3 9 2 4 2304 79979 70,0 0,0 192 5089 70,0 0,0
2696 19177 69,0 0,0 643 2053 69,0 0,0
7200 17494 86,0 34 | 4632 29264 87,0 0,0
3380 3095 76,0 0,0 443 8720 76,0 0,0

7200 2319 69,0 115 3631 15984 71,0 0,0
3 10 2 4 7200 2585 99,0 2,9 7200 654913 99,0 1,0
7200 1202 72,1 8,7 3466 1412 78,0 0,0
7200 29797 89,0 1,1 7200 4046 88,2 2,0
7200 515 50,2 28,3 7200 1434 68,0 17,1
3427 1717 48,0 0,0 1718 1051 48,0 0,0

6 4 1 2 39 0 420 00 218 4 420 00
3010 1656 46,0 0,0 1546 1613 46,0 0,0
848 2161 54,0 0,0 91 503 54,0 0,0
6289 718 73,0 0,0 1350 551 73,0 0,0
7200 1062 76,9 19,0 1184 831 88,0 0,0
6 5 1 2 7200 705 60,2 35,3 1656 540 80,0 0,0

7200 792 53,5 30,5 3293 687 72,0 0,0
7200 874 67,0 33,0 7200 969 68,0 18,1

7200 1068 66,0 29,0 7200 1374 66,0 29,0
6792 2474 530 00| 2076 3580 53,0 0,0
6 6 1 2 521 2491 62,0 0,0 1149 3080 62,0 0,0
7200 760 56,0 22,2 7200 86103 62,0 1,6
7200 785 72,6 22,0 7200 1116 80,0 14,0

Cuadro 8.6.1.: Comparacion de los algoritmos basados en LTC-LTX y LTP-LTX
sobre las instancias de Set2.2, Set2.3 y Set2.4. Parte 1.
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8. Experiencias computacionales

Algoritmo LTC-LTX | LTP-LTX

# Variables 20647 32325
# Restricciones 11014 13135
Set2.2 13 15

A Set2.3 6 12

# Optimas | g 10 4 7 10
26 37

# Factibles 19 8
Set2.2 2388 976

Themms (@) Set2.3 5398 3137
Set2.4 5235 3352

4340 2488

Tiempo opt. (s) 2250 1469
Nodos opt. 18296 17586
Gap (%) 7 2
Gap fact. (%) 16 12

Cuadro 8.6.2.: Comparacion de los algoritmos basados en LTC-LTX y LTP-LTX
sobre las instancias de Set2.2, Set2.3 y Set2.4. Parte II.

un promedio de 12% contra 19%. En 9 de las 19 instancias donde LTC-LTX no
prueba optimalidad, la cota inferior es al menos 5% mas baja que la reportada
por LTP-LTX, y en 3 de estas 9, todas del Set2.4, la cota inferior llega a ser al
menos 24 % mas baja. En 8 de las 11 instancias en donde LTC-LTX no prueba

optimalidad pero LTP-LTX si, la mejor solucién encontrada no es la 6ptima.

Con el objetivo de analizar los limites de estos algoritmos, se genera un nuevo con-
junto de instancias con un gran niimero de pedidos y un horizonte de planificacion

mas amplio.

= Set2.5 considera el mapa de 3 localidades de la Figura y se compone
de dos instancias generadas aleatoriamente con H = 40 y |P| = 40 y dos con
H =42y |P| =42, todas con |V| =1y |C| = 3.

En estos casos, para encontrar soluciones iniciales heuristicas, se utiliza el mismo
procedimiento que se describe al inicio de la Seccion con la salvedad de que la
primera etapa se resuelve Ginicamente con la metaheuristica LNS, debido al gran

tamano de las formulaciones de PLE.

Ambos algoritmos se evalian sobre estas instancias, por medio de una computadora

con mayor poder de computo, con las siguientes especificaciones: procesador Intel i7
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8.6. Comparaciones finales y limitaciones

2.9GHz con 16 threads, 6GB de memoria y sistema operativo Ubuntu 20.04 64bits.
La ejecucion de CPLEX se hace en modo paralelo, aprovechando la totalidad de
los threads, con un limite de 10 horas para el tiempo de ejecucién. Los demas

parametros del solver se mantienen con sus valores por defecto.

En lo que respecta a LTC-LTX, las instancias del Set2.5 tienen un promedio de
158k variables y 92k restricciones. En el lapso de tiempo considerado, es posible
resolver la relajacion lineal del nodo raiz, para todas las instancias, y hasta llevar
a cabo entre 3 y 5 rondas de planos de corte, las cuales reducen el gap relativo
respecto a la solucion inicial. Particularmente en una de ellas, las heuristicas de
CPLEX logran encontrar una solucion factible de mejor calidad que la inicial. Los
gaps relativos reportados varian entre 6,7 % y 18,5 %. Sin embargo, vale la pena
mencionar que no se llegan a realizar ramificaciones en ningin caso. En cambio para
LTP-LTX, la memoria disponible se agota durante la escritura de la formulacion
de 3 de ellas, mientras que la restante llega a escribirse (485k variables y 186k
restricciones), pero se agota la memoria durante el presolve. Por este motivo, no

es posible computar ningtn valor de gap relativo para esta formulacion.

Finalmente, con el objetivo de revalidar la efectividad de los desarrollos realizados
para LTC-LTX en esta segunda parte de la tesis, se decide ejecutar el algoritmo que
resuelve su formulacion base (ver Seccion sobre las instancias del Set2.5,
es decir, sin restricciones alternativas ni desigualdades validas. Para llevar esto a
cabo, se usa la misma maquina y se mantienen los parametros del solver detallados
antes, ademas se sigue incorporando una solucion inicial factible para garantizar
la obtencion de un valor del gap relativo a fin de compararlo con los anteriores.
En este caso, el promedio de restricciones se reduce ligeramente a 87k. Se realiza
un mayor numero de rondas de planos de corte, entre 7 y 11, y al igual que antes,
no se llegan a realizar ramificaciones en ningin caso. Lo més notable es el gran
incremento que se observa en los valores de gaps relativos, variando entre 69,8 % y
79,4 %. Esto se atribuye al peor ajuste que tienen las relajaciones lineales en el nodo
raiz y a la debilidad de los cortes de proposito general del solver, en comparaciéon
con las restricciones alternativas y las desigualdades vélidas especificas encontradas

en este trabajo.
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8. Experiencias computacionales

8.7. Métodos secuenciales vs. simultaneos

Como tltima experiencia computacional, se propone comparar el comportamiento
del mejor algoritmo exacto entre los métodos simultaneos, es decir, aquel basado
en la formulacion LTP-LTX, contra los algoritmos heuristicos presentados en los
métodos secuenciales de la primera parte de la tesis. Para esta comparacion se
utilizan las instancias del Set2.2, Set2.3 y Set2.4. Vale la pena aclarar que
las instancias del Set1.1 son demasiado grandes para los algoritmos exactos. Se
conserva la misma computadora utilizada para estudiar los limites de los modelos
simultaneos, cuyas especificaciones se encuentran en la tiltima parte de la secciéon

anterior.

Los desarrollos de la primera parte de la tesis se aplican de una forma parecida a
lo propuesto para encontrar soluciones iniciales en la Seccién Para cada ins-
tancia, se realiza el siguiente procedimiento iterativo tantas veces como sea posible
dentro de un tiempo limite dado de entrada. En cada iteracién, se construyen a
lo sumo 11 soluciones para la primera etapa de la descomposicién secuencial. Una
de ellas se obtiene por medio de la metaheuristica LNS con los parametros ya
sugeridos por irace, salvo un limite de 10000 iteraciones y parametros de ruido
rutdogyrr = rTutdoy,, = 0,1. Las soluciones restantes, se obtienen resolviendo la
formulacion E1 con CPLEX, con todos sus parametros por defecto, salvo modo de
ejecucion oportunista (no determinista) y populate con un gap relativo del 10 %.
Estos valores fueron elegidos con la intencién de diversificar la busqueda. Luego,
para cada una de estas soluciones de la primera etapa, se resuelve la segunda con la
metaheuristica GRASP xILS con los parametros ya sugeridos por irace y un limite
de 200 iteraciones. Al finalizar, se retorna la mejor soluciéon encontrada. Se pro-
ponen dos valores de tiempo limite para este estudio: 5 y 15 minutos. Ademas, en
aquellas instancias donde la solucién encontrada mejora al incrementar el tiempo

limite, se realiza una tercera ejecucion con un limite de tiempo de 2 horas.

Con respecto a los desarrollos de la segunda parte de la tesis, se aplica el algoritmo
exacto basado en la formulacion LTP-LTX, manteniendo la configuraciéon final
detallada en la seccion anterior y considerando un limite de tiempo de 2 horas por

instancia.
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8.7. Métodos secuenciales vs. simultdneos

Los resultados obtenidos se muestran en el Cuadro Las columnas 6-7 corres-
ponden al método secuencial: “Valor” reporta el valor objetivo de la mejor solucion
encontrada dentro del limite de tiempo, “Gap ( %)” es el porcentaje de gap relativo
entre el valor objetivo de la mejor solucion encontrada y la cota inferior reportada
por CPLEX en el método simultéaneo al finalizar su ejecucion y “Tiempo (s)” es
el menor limite de tiempo en segundos con el cual se encontr6 la mejor solucion.
Las columnas 8-10 corresponden al método simultaneo: “Cota sup.” es el valor de
la mejor solucion factible encontrada, “Gap (%)” es el porcentaje de gap relati-
vo reportado por CPLEX al finalizar la ejecucion y “Tiempo (s)” es el tiempo de
ejecucion medido en segundos. Se resalta en negrita el gap relativo del método

ganador y, en caso de empate, también se resalta el menor tiempo.

Comparando los métodos en base a la calidad de las soluciones encontradas, el
simultaneo es claramente superior. En 34 de las 45 instancias consideradas, en-
cuentra mejores soluciones, y en sélo una ocurre lo opuesto. Ambos encuentran
soluciones de igual costo en otras 10 instancias, pero en 6 de ellas el simultaneo lo
hace mas rapido. El gap relativo promedio para el simultaneo es 2,1% y para el
secuencial es 7,8 %, es decir, hay una mejoria en los costos de aproximadamente
6 % en promedio. Para el método secuencial, el promedio de gap relativo con un
limite de tiempo de 5 minutos es 8,5% y baja a 8% con un limite de tiempo de
15 minutos, mientras que al considerar 2 horas, se alcanza una mejor solucion en
una Unica instancia. Este tltimo punto sugiere que al método secuencial no vale
la pena ejecutarlo por més de 5 minutos para el tamano de instancia considera-
do. También se destaca el nimero de instancias que el simultaneo resuelve por
optimalidad, 40 contra 9. Por supuesto, la tinica forma de asegurar de que una
solucion encontrada secuencialmente es 6ptima es a partir de las cotas inferiores
provistas por el otro método. Con respecto a los tiempos de ejecucion, el secuencial
es capaz de encontrar soluciones para todas las instancias limitando la ejecucion
a o minutos, mientras que simultdneo requiere 1563s en promedio, y en particular
necesita mas de 5 minutos en 24 instancias. Por supuesto, este estudio no escala
con el tamano de las instancias, ya que alli no seria posible aplicar los algoritmos

exactos.
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8. Experiencias computacionales

Secuencial Simulténeo

L] |R| |V] |C] Valor Gap Tiempo | Cota Gap Tiempo
(%) (s) | sup. (%) (s)

61 6,6 300 57 0,0 82

87 13,8 300 75 0,0 3353

3 7 1 2 73 6,8 300 68 0,0 44
74 14 300 73 0,0 92

70 0,0 300 70 0,0 34

105 14,1 300 | 92 0,0 121

107 3,7 300 103 0,0 189

3 8 1 2 93 17,2 900 77 0,0 52
91 0,0 300 91 0,0 20

89 7,9 300 82 0,0 23

76 9,2 300 69 0,0 41

102 0,0 300 | 102 0,0 116

3 9 1 2 117 12,8 300 102 0,0 448
97 10,3 300 87 0,0 165

132 0,8 300 131 0,0 83

64 14,1 300 55 0,0 484

75 0,0 300 75 00 386

3 8 2 4 101 0,0 300 101 0,0 1423
83 7.2 300 77 0,0 505

72 6,9 300 67 0,0 122

78 21,8 300 61 0,0 619

122 14,8 900 120 13,3 7200

3 9 2 4 75 6,7 300 70 0,0 16
70 14 300 69 0,0 327

89 2,2 300 87 0,0 1721

77 1,3 900 | 76 0,0 678

80 11,2 300 71 0,0 1425

3 10 2 4 100 1,0 7200 99 0,0 1384
79 1,3 900 78 0,0 4932

95 5,3 300 90 0,0 288

82 14,6 300 70 0,0 4764

61 21,8 300 54 11,6 7200

6 4 1 2 42 0,0 300 42 0,0 91
53 13,2 300 46 0,0 479

54 0,0 300 54 0,0 64

8 64 300 73 0,0 375

88 0,0 300 88 0,0 115

6 5 1 2 93 14,0 300 80 0,0 216
76 5,3 300 72 0,0 4539

74 8,1 900 83 18,1 7200

93 29,0 300 93 29,0 7200

53 0,0 300 53 0,0 215

6 6 1 2 64 3,1 900 62 0,0 493
72 125 300 63 0,0 3832

93 22,5 900 93 225 7200

Cuadro 8.7.1.: Comparaciéon de los métodos secuenciales y simultaneos
instancias de Set2.2, Set2.3 y Set2.4.
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9. Conclusiones

Durante esta segunda parte de la tesis, el problema se aborda desde un enfoque
simultaneo, en el cual los dos subproblemas involucrados, ruteo de vehiculos y
planificaciéon de tripulaciones, se programan al mismo tiempo. La ganancia de
este enfoque es clave a la hora de garantizar la factibilidad del problema y de
probar la optimalidad global de las soluciones encontradas.Esto supone grandes
desafios, debido a que deben construirse rutas separadas para los camiones y para

los conductores, pero sincronizadas en tiempo y en espacio.

Se proponen seis formulaciones de PLE diferentes para el problema. Cada una
de ellas utiliza dos digrafos auxiliares para representar el desplazamiento de los
camiones v los conductores a lo largo del tiempo, respectivamente. Las rutas se
modelan como caminos dirigidos en estos digrafos, pero algunos deben prohibir-
se puesto que no se corresponden con rutas validas, siendo necesario incorporar
nuevas familias de restricciones para evitarlos. A su vez, se presenta una novedosa
alternativa para manejarlos, en la cual la estructura del digrafo se aumenta para
que tales caminos no puedan existir por su construcciéon. Esto no es gratuito, di-
grafos més grandes implican mas variables y restricciones en las formulaciones. En
particular, el nimero de variables en los modelos que utilizan a G,; v G, para las
rutas de camiones crece notoriamente con el nimero de camiones en comparacion
con Gyp, ¥ lo opuesto ocurre con el nimero de pedidos. Entre las bondades de los
modelos, se destaca la simplicidad con la que pueden expresarse las restricciones
de sincronizacion entre los camiones y los conductores. Todas las formulaciones
propuestas son compactas, es decir, el nimero de variables y de restricciones crece
polinomialmente con el tamano de la instancia, a diferencia de la propuesta en
|Bakarcic et al., 2013|. Por otro lado, fijando a 0 las variables relativas a los taxis,

es posible resolver exactamente el mismo problema que ellos.
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9. Conclusiones

Mediante un amplio estudio de las relajaciones lineales de estas formulaciones,
es posible identificar ciertas estructuras indeseables que ocurren con frecuencia
en las soluciones fraccionarias. La existencia de las mismas tienen un impacto
altamente desfavorable en el contexto de un algoritmo basado en branch-and-
bound, dado que los valores 6ptimos fraccionarios pueden alejarse notoriamente
de los valores 6ptimos enteros, brindando cotas duales poco ajustadas. Un gran
ntmero de familias de desigualdades validas se propone para cortar tales soluciones
y mitigar los inconvenientes mencionados. Algunas de ellas estan compuestas por
una cantidad de restricciones que crece exponencialmente con el tamano de la

instancia.

Se implementan algoritmos exactos basados en cada una de las formulaciones pro-
puestas, utilizando como funciéon objetivo una combinacion lineal de los tres ob-
jetivos involucrados. En un principio, estos programas simplemente llaman a un
solver de PLE de proposito general, pero gradualmente incorporan funcionalida-
des especificas més sofisticadas. Las experiencias computacionales llevadas a cabo
exhiben comportamientos muy diferenciados segtin las formulaciones. A medida
que los digrafos ganan estructura, y por ende las formulaciones necesitas menos
familias de restricciones, el ntmero de instancias resueltas por optimalidad aumen-
ta de forma considerable, en parte debido al fortalecimiento de los valores 6ptimos
de las relajaciones lineales. En base a estos resultados, se seleccionan dos de las

formulaciones para continuar estudiando, ellas son LTC-LTX y LTP-LTX.

Por medio del intercambio de algunas restricciones de la formulaciéon por otras al-
ternativas, asi como también de la incorporacién de una solucién heuristica inicial
construida con los desarrollos de la primera parte de la tesis, se obtienen impor-
tantes mejoras en la performance de los algoritmos, motivando la resolucion de
instancias un poco méas grandes. Con respecto a la incorporacion de desigualdades
validas, los resultados conseguidos son variados segtn la familia. En particular,
las de viaje recoleccion-entrega resultan altamente efectivas en el algoritmo basa-
do en LTC-LTX, ampliando notablemente el niimero de instancias resueltas. De
hecho, estas desigualdades fortalecen tanto las relajaciones lineales que los valores
optimos fraccionarios llegan a ser muy similares a los de LTP-LTX, y en muchos
casos son exactamente iguales. Por el otro lado, las de secuenciaciéon de pedidos y
de viaje en taxi tienen resultados un poco menos contundentes, y si bien algunas

configuraciones permiten ampliar sutilmente el nimero de instancias resueltas y
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reducir los tiempos de ejecucion, otras configuraciones pueden llegar a empeorar
el rendimiento de los mismos. Hay que mencionar que estas tltimas desigualdades
validas no siempre son capaces de aumentar el valor 6ptimo de la relajacion lineal,
de hecho ocurre tnicamente en pocas de las instancias consideradas, por lo que
una posibilidad es que se precisen conjuntos de instancias especificas para terminar

de discernir su efectividad.

Al comparar la mejor version de cada uno de estos algoritmos, es claro que aquel
que utiliza a LTP-LTX es superador, tanto en numero de instancias resueltas co-
mo en tiempos de ejecucion. A pesar de esto, es destacable la evolucion en el
rendimiento del algoritmo basado en LTC-LTX con cada uno de los desarrollos
incorporados, logrando reducir notoriamente la brecha que existia originalmente
entre ellos. Vistas las diferencias en las cotas inferior observadas entre ambos al-
goritmos en algunas de las instancias consideradas, todavia existe un margen para
seguir mejorando al basado en LTC-LTX. Este resultado es particularmente im-
portante en el camino hacia la resolucion de instancias més grandes, dado que en
general el nimero de pedidos crece mas rapidamente que el nimero de camiones,
lo que afecta profundamente al niimero de variables y de restricciones que po-
see LTP-LTX. Por lo tanto, es esperable que en instancias con pocos camiones y

muchos pedidos, la tinica alternativa sea recurrir a LTC-LTX.

En conclusion, el estudio especifico llevado a cabo en este trabajo de tesis es
fundamental para el desarrollo de métodos efectivos que permitan dar soluciones de
alta calidad. En particular, los propuestos en la primera parte de la tesis apuntan
a resolver esta problematica de forma préactica, derivando en implementaciones
capaces de dar respuestas réapidas a grandes instancias con hasta 3000 pedidos y un
horizonte de planificacion de hasta 28 dias. Por su parte, la investigacion realizada
en la segunda parte es de caracter més teorico, confluyendo en algoritmos exactos
capaces de encontrar soluciones con certificado de optimalidad en instancias no
triviales, siendo ellas las primeras de su tipo en lo que a nosotros respecta para
este problema. Otro punto importante que sugiere este trabajo, es que los métodos
simultaneos pueden generar ahorros en los costos respecto a los secuenciales, de
aproximadamente un 6% en promedio. El trabajo realizado también da cuenta
de lo complejo que puede ser la integracion simultanea del ruteo de vehiculos y
planificaciéon de tripulaciones y de los grandes desafios que contintian abiertos a

futuro, algunos de los cuales se mencionan a continuacion.
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9. Conclusiones

Seria interesante revisar algunas de las simplificaciones realizadas en el enfoque
secuencial, como por ejemplo considerar horarios de partida més flexibles para los
taxis o incluso la posibilidad de que ellos transporten a mas de un conductor a la vez
(esto ultimo también serfa de interés en el enfoque simultaneo). Otra posible linea
de trabajo involucra repensar la descomposicion del problema, que actualmente
ignora por completo a los conductores durante la etapa de ruteo de los camiones.
Una posibilidad seria limitar la cantidad total de horas que se usan los camiones
en todo intervalo de 24 horas, con el objetivo de que la posterior planificaciéon
de tripulaciones sea més sencilla. En relacién a los algoritmos, queda pendiente
estudiar la unificacion de las heuristicas de reparacion y de mejora, mediante la
combinacion de las funciones objetivo en una suma ponderada, cuyos pesos ideales

deben ser determinados.

En lo que respecta al enfoque simultdneo, seria oportuno conocer més acerca del
impacto que tienen cada una de las funciones objetivo en la dificultad del pro-
blema. Por ejemplo, seria interesante variar los pesos que se usan al combinar los
objetivos para ponderar en mayor medida uno de ellos por sobre los otros. Por otro
lado, CPLEX incorpor6 recientemente un solver multiobjetivo para optimizaciéon
lexicografica hibrida, el cual permite combinar en una suma ponderada aquellos
objetivos que estén en un mismo nivel de jerarquia. A su vez, también seria valioso

investigar otros abordajes provenientes de la optimizacion multiobjetivo.

En relacién a los algoritmos exactos, seria deseable conocer més desigualdades
validas o incluso extender las ya conocidas a instancias con mayor nimero de ca-
miones. Claro que esto supone un gran desafio, pero de encontrarlas seria posible
que LTC-LTX saque ventaja sobre LTP-LTX por su imposibilidad para distin-
guir a los camiones. Otra posibilidad, es el desarrollo de algoritmos de separacion
especificos para algunas de las familias de desigualdades validas, en especial para
aquellas cuyo ajuste fue mas notorio en el nodo raiz pero que estdn compuestas por
demasiadas restricciones. Fin este sentido, es oportuno recordar que incluso para
familias exponenciales podrian existir algoritmos de separacion eficientes, aunque
tales desarrollos en general son complejos v requieren de un profundo estudio es-
pecifico del problema de separacion asociado a cada familia. Por otro lado, los
resultados obtenidos sugieren que seria altamente favorable contar con una heuris-
tica primal, visto lo dificil que puede resultar encontrar soluciones factibles durante

la optimizacion.
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La discretizacion del tiempo es otra gran arista para continuar con el estudio del
problema. Por ejemplo, serfa interesante comparar la calidad de las soluciones obte-
nidas para una misma instancia al variar la discretizacion del tiempo en intervalos
de 30 min, 1 hora y 2 horas. En esta direcciéon, también seria de interés poder

investigar modelos continuos que no asuman una discretizaciéon del tiempo.
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1. Nociones de Grafos

Se introducen a continuacién conceptos bésicos y notacién de teoria de grafos
necesarios para la comprension de la tesis. Se sugiere consultar a [West et al.,

2001] para mayores detalles.

Un digrafo (o grafo dirigido) es un par ordenado G = (N, E), donde N es un
conjunto finito no vacio cuyos elementos se llaman nodos y E es un conjunto
de pares ordenados de nodos distintos cuyos elementos se llaman arcos, i.e. E C
{(u,v) € N x N :u # v}. Es usual notar al conjunto de nodos N de un digrafo G
como N(G) para evitar ambigiiedades, y anadlogamente con el conjunto de arcos.
Tipicamente, los arcos tienen pesos asociados, dados por una funcion w : £ — R,

v a la tupla G = (IV, E, w) se la conoce como digrafo ponderado.

Un subdigrafo G' = (N', E') de un digrafo G = (N, E) es un digrafo que verifica
N'CNyE CE.

Dado un arco e = (u, v), se dice que e es incidente a u y v, que u es su origen y que
v es su destino. Dos arcos son adyacentes si son incidentes a un mismo vértice y dos
vértices son adyacentes si existe un arco que los tenga como origen y destino. Dos
arcos son paralelos si tienen el mismo origen y el mismo destino. Un multidigrafo
es equivalente a un digrafo, salvo que permite la existencia de arcos paralelos, es

decir, F es un multiconjunto.

Un camino dirigido es una secuencia de nodos distintos tal que todo par ordenado
de nodos consecutivos de la secuencia es un arco del digrafo, y se lo llama ciclo

diritgido cuando los inicos nodos repetidos son el primero y el ultimo. Si el primer
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nodo del camino es u y el ultimo es v, se dice que es un (u, v)-camino dirigido. Un

digrafo es un DA si no tiene ciclos dirigidos.

Dado un nodo u, se denota con I'™ (u) al conjunto de arcos de entrada, i.e. T~ (u) =
{(v,u) € E:v € N}, y con I'(u) al conjunto de arcos de salida, i.e. T (u) =
{(u,v) € E:ve N},

2. Nociones de Optimizacién Combinatoria y

Complejidad Computacional

Se mencionan algunas nociones béasicas de optimizacién combinatoria y de comple-
jidad computacional. Una descripcion méas detallada puede encontrarse en [Wolsey
and Nemhauser, 1999] y [Schrijver et al., 2003].

La optimizacion combinatoria se ocupa de buscar un objeto 6éptimo en una colec-
cion finita de objetos. Tipicamente, la coleccion tiene una representacion discreta,
e.g. a través de un digrafo, y el niimero de objetos de la coleccion crece de forma

exponencial en el tamano de la representacion.

La complejidad computacional se restringe a problemas de decision, cuyas respues-
tas pueden ser “si” o “no”. Esto no es una limitacion, dado que todo problema de
optimizacion, digamos min,cx f(z) siendo f una funcién a valores enteros, tiene
su problema de decision asociado: dado un ntimero entero k, jexiste x € X con
f(z) < k?. Es sabido que a partir de un algoritmo de tiempo polinomial para el
problema de decision es posible derivar un algoritmo de tiempo polinomial para el

problema de optimizacion.

Se nota con P a la coleccion de todos los problemas de decision resolubles en tiempo
polinomial; y con NP a la coleccion de todos los problemas de decision para los
cuales toda instancia con una respuesta positiva tiene un certificado verificable
en tiempo polinomial de la correctitud de la respuesta. Trivialmente P C NP,
pero existe una creencia generalizada de que estas clases son en realidad distintas,

aunque ain no se ha podido demostrar. El problema de encontrar la relacién entre

Del inglés, Directed Acyclic Graph
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NP

NP-completo P = NP = N'P-completo

(a) P#NP (b) P = NP

Figura 2.1.: Clases de complejidad computacional.

estas clases, conocido como P vs. NP, es considerado actualmente uno de los

interrogantes abiertos mas importantes en las ciencias de la computacion.

Un problema en NP es N'P-completo si todo problema en NP puede reducirse
a él, en tiempo polinomial. Por definicion, son los més dificiles de NP, dado que
si un problema NP-completo puede ser resuelto en tiempo polinomial, entonces
puede derivarse un algoritmo de tiempo polinomial para todos los problemas en
NP. En la Figura 2.1 se muestran las relaciones entre estas clases de complejidad

computacional segun las posibles respuestas del problema P vs. N'P.

Se denomina N P-dificil a la coleccion de problemas de optimizacion cuyos proble-
mas de decision asociados son NP-completos. Muchos problemas de optimizacion
combinatoria son N P-dificil, lo que implica que no se conocen y no se esperan
encontrar algoritmos capaces de resolver cualquier instancia en tiempo polinomial,
pero esto no quiere decir que no valga la pena estudiarlos, sino todo lo contrario.
En las iltimas décadas, estudios especificos han permitido el desarrollo de algo-
ritmos eficientes para muchos de estos problemas. Por supuesto, tales algoritmos
siguen teniendo complejidad exponencial en el peor caso, pero pueden llegar a ser
polinomiales en el caso promedio, e incluso para algunas familias de instancias con
una cierta estructura particular, el problema restringido a estas entradas puede
llegar ser resoluble en tiempo polinomial en el peor caso. Existen dos lineas de
investigacion para abordar este tipo de problemas: exactas y (meta)heuristicas.
Dentro de las exactas, uno de los enfoques que ha resultado mas exitoso es la

Programacion Lineal Entera.
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3. Nociones de Programacion Lineal Entera

Se presentan brevemente algunos fundamentos de Programacion Lineal, Progra-
macion Lineal Entera, y esquemas algoritmicos para su resolucion. Se sugiere ver
[Chvatal, 1983] y [Wolsey, 2020] para una ampliacién de los conceptos menciona-

dos.

Un subconjunto P C R"™ es un poliedro si se puede describir mediante un conjunto
finito de desigualdades lineales, es decir, si existe una matriz A de dimension m xn
y un vector b € R™ tal que P = {z € R" : Az < b}. Una desigualdad ¢’z < § es

vdlida para P si es verificada por todo = € P.

La programacion lineal (Lfﬂ) involucra el problema de minimizar o maximizar una

funcion lineal sobre un poliedro, por ejemplo:
min{c’'z : Az < b}.

El poliedro P asociado al problema de LP se denomina region factible y cualquier
vector en P es una solucion factible. El problema es factible si P # () y es infactible
en caso contrario. La funcion f(z) = cTx es llamada funcion objetivo, y cualquier

solucion factible que alcance el valor dptimo es una solucion éptima.

El método simplex de Dantzig es altamente eficiente en la practica y en el caso
promedio para resolver problemas de LP. Sin embargo, para casi todas las variantes
del método se han encontrado familias ad hoc de problemas de LP que requieren
un tiempo de ejecuciéon exponencial. Por el contrario, los métodos del elipsoide
de Khachiyan y de punto interior de Karmarkar tienen garantia de tiempo de
ejecucion polinomial en el peor caso. En particular, existen implementaciones para

el método de Karmarkar bastante competitivas con simplex.

Un vector x € R™ es entero si cada una de sus componentes es un entero, es
decir, si x € Z". La Programacion Lineal Entera (PLE) involucra el problema de
minimizar o maximizar una funcién lineal sobre la interseccion de un poliedro y el

conjunto de vectores enteros, por ejemplo:

min{c’z: Az <bAx € Z"}.

2Del inglés, linear programming,.
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® rcX
O A

] P

] conv(X)

Figura 3.1.: Formulaciones para un conjunto X C Z2.

Las condiciones de integralidad de las variables hacen que el problema de resolver
PLE sea N'P-dificil.

Dado un conjunto de soluciones X C Z", un poliedro P C R™ es una formulacion
para X siy solo si X = PNZ". Dadas dos formulaciones P; y P, para X, se dice
que P es mds ajustada que P si P, C P;. La formulaciéon mas ajustada para un
conjunto X es la cdpsula convexa de X, denotado conv(X). Estos conceptos se

ejemplifican en la Figura (3.1

De hallarse una descripcion completa de conv(X), donde la cantidad de desigual-
dades lineales sea de tamano polinomial en el nimero de variables, el problema de
PLE podria resolverse mediante cualquier algoritmo de LP sobre conv(X). Atn
cuando la descripcion de conv(X) tenga alguna familia no polinomial de desigual-
dades lineales, el problema atin podria llegar a ser resuelto en tiempo polinomial si
el problema de separacion asociado a esa familia es resoluble en tiempo polinomial
(dado un vector x € R™, determinar si existe una desigualdad de la familia que
sea violada por ). Es evidente que para problemas de optimizacion combinatoria
NP-dificiles, es de esperar que la descripcion de conv(X) tenga un niimero expo-
nencial de desigualdades y que no se conozcan algoritmos de tiempo polinomial
para su problema de separacién, e incluso en muchos casos tampoco se cuenta con

la descripcion completa de conv(X).
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3.1. Esquemas algoritmicos para problemas de PLE

Existen diversos esquemas algoritmicos para resolver problemas de PLE, a conti-

nuacién se mencionan los principales.

Branch-and-bound

El esquema de ramificacion y poda, o branch-and-bound, consiste en un arbol de
enumeracion, donde los nodos representan subproblemas y las ramificaciones son
particiones del espacio de biisqueda, que incorpora mecanismos de poda basados
en cotas. Cada subproblema consiste en optimizar la funciéon objetivo sobre los

vectores enteros de un poliedro mas restringido.

Existen tres criterios de poda: por infactibilidad (cuando el poliedro asociado al
subproblema es vacio), por optimalidad (cuando se conoce la solucion entera 6pti-
ma del subproblema) y por cota (cuando existe un certificado de que una solucion
entera 6ptima del subproblema es peor que el incumbente, i.e. la mejor solucién

entera encontrada hasta el momento).

Una implementaciéon de un algoritmo de tipo branch-and-bound involucra decidir:
como dividir el problema sin perder soluciones enteras, en cuantos subproblemas
ramificar cada nodo, como acotar el valor 6éptimo de los subproblemas, como re-

correr el arbol, entre otras cosas.

Usualmente, el certificado consiste en resolver la relajacion lineal del subproblema,
es decir, resolver el problema de LP que se obtiene ignorando las condiciones de
integralidad de las variables. En caso de que la solucién 6ptima de la relajacion
lineal sea entera, entonces es una solucién 6ptima del problema sin relajar, pu-
diendo asi podar el nodo por optimalidad y quizéas actualizar el incumbente. De lo
contrario, es una cota inferior (o superior en caso de maximizar) y su comparacion

con el incumbente podria permitir podar el nodo por cota.
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Planos de corte

El método de planos de corte consiste en el refinamiento iterativo del espacio de
bisqueda mediante la introduccion de desigualdades lineales, denominadas cortes,

que preserven la region factible de soluciones enteras.

Tipicamente, se comienza resolviendo la relajacion lineal del problema. Si el pro-
blema es factible, el 6ptimo se encontrard en un punto extremo z* del poliedro,
pero puede no ser entero. En caso de no ser entero, se resuelve un problema de
separacion para encontrar un corte que separe a z* de conv(X) (capsula convexa
del conjunto de soluciones enteras). El corte se agrega a la formulacion y se repite

el procedimiento hasta que z* sea entero.

Una implementacion de un algoritmo de planos de corte depende en gran medida de
la capacidad de generar cortes. Existen cortes de uso general que pueden aplicarse
a cualquier problema de PLE, e.g. cortes Gomory. Sin embargo, los cortes que
suelen ser méas eficaces son los que representan facetas, es decir, que participan de
la descripcion minimal de conv(X). Estos cortes son especificos de cada problema,
e incluso su problema de separacién puede ser N'P-dificil, debiendo recurrir a
heuristicas que pueden no encontrar cortes ain cuando estos existan. En muchos

casos, tampoco se espera conocer la descripcion completa de conv(X).

Otro uso de este método es cuando la cantidad de desigualdades lineales del pro-

blema de PLE es muy grande y deben ser manejadas bajo demanda.

Branch-and-cut

El método branch-and-cut, abreviado B&C, resulta de la combinacion de branch-
and-bound con planos de corte. Es probablemente el esquemas mas popular. La
idea es generar planos de corte en los nodos del arbol de enumeracion para reforzar
las formulaciones y favorecer la poda (por optimalidad y por cota), con el objetivo

de reducir el nimero de nodos explorados.

En la implementacion de un B&C, es necesario encontrar un balance en el énfasis
puesto en cada uno de los esquemas. Generar una cantidad excesiva de cortes,

ademads de consumir mucho tiempo, también hace més pesadas las formulaciones
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pues incrementa el nimero de desigualdades lineales. Por este motivo, es usual

limitar el nimero de cortes agregados en base a la profundidad del nodo del arbol.

Branch-and-price

El método Branch-and-price, abreviado B&P, es un branch-and-bound donde las
relajaciones lineales asociadas a los nodos del arbol de enumeraciéon se resuelven
por medio de generacion de columnas. Tiene su aplicaciéon en problemas con una
cantidad grande de variables (posiblemente exponencial), las cuales son gestionadas

bajo demanda.

En cada nodo, se resuelve inicialmente un problema maestro restringido que tiene
tinicamente un subconjunto de las variables (columnas de la matriz). Para compro-
bar la optimalidad, se resuelve un problema de pricing para determinar si existen
columnas no consideradas con el potencial de mejorar el valor objetivo. De no
existir ninguna, entonces el problema maestro queda resuelto, de los contrario se

incorporan las nuevas columnas al problema restringido y se vuelve a optimizar.

La aplicabilidad de B&P es bastante limitada por diversos motivos. Su implemen-
tacion es tediosa y especifica a cada problema. Requiere que la formulacion tenga
determinada estructura para poder aplicar generacién de columnas y el problema
de princing debe poder resolverse eficientemente. Las estrategias de ramificacion
clasicas son incompatibles al no preservar la estructura del problema, dificultando

la aplicaciéon del mismo algoritmo de princing en todos los nodos del arbol.

4. Nociones de Heuristicas y Metaheuristicas

Se introducen a continuaciéon algunos conceptos preliminares de heuristicas y meta-
heuristicas. Para una ampliacion de los mismos se sugiere consultar en [Gendreau
et al., 2010, Resende and Ribeiro, 2016, Marti et al., 2017]. A su vez, en [Toth and
Vigo, 2014] se abordan estos temas desde la perspectiva de problemas de ruteo de

vehiculos.

Las heuristicas se caracterizan por hallar soluciones aceptables en tiempos razo-

nables, aunque no permiten certificar si las soluciones halladas son 6ptimas. Se
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utilizan en general cuando las soluciones 6ptimas son poco practicas, tipicamente
cuando el tamano de las instancias de entrada provoca que los métodos exactos

fallen o que los tiempos de computo no cumplan con los requerimientos practicos.

Las heuristicas se suelen clasificar en dos grandes categorias: heuristicas cldsicas
y metaheuristicas. Las heuristicas clasicas se caracterizan por realizar una explo-
racion relativamente limitada del espacio de bisqueda, y se clasifican a su vez en
heuristicas constructivas y heuristicas de mejora. Por su parte, las metaheuristicas
realizan una exploracion mucho maés robusta por las regiones mas prometedoras
del espacio de biisqueda, y suelen combinar las heuristicas clasicas con estrategias
de alto nivel, estructuras de memoria, recombinacién de soluciones, entre otros.
Las soluciones metaheuristicas son usualmente de mejor calidad que las heuristi-
cas, pero requieren de mayores tiempos de computo y de un tuneo de pardmetros

mas riguroso.

4.1. Heuristicas constructivas

Las heuristicas constructivas comienzan con una soluciéon vacia o incompleta e
iterativamente la extienden hasta alcanzar una solucion completa. Existen dos
técnicas principales para la construccion de las soluciones, las cuales serdn ejem-

plificadas en el contexto del ruteo de vehiculos.

= De insercion. Los pedidos se insertan de a uno a la vez, hasta que todos hayan
sido insertados. Las rutas se pueden construir de a una a la vez (heuristicas
de insercion secuenciales) o de a varias (heuristicas de insercion paralelas).
La eleccion de cual pedido insertar y donde insertarlo da lugar a diferentes

variantes.

= De ahorro. Se comienzan construyendo rutas pequenias y luego se van combi-
nando una a una de acuerdo a un criterio de ahorro (;qué ahorro se obtiene
al combinar dos rutas?). La eleccion del criterio de ahorro y la forma en que

se combinan las rutas da lugares a diferentes variantes.
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Heuristicas constructivas de insercién

A continuacion se mencionan algunas heuristicas constructivas de insercion recu-

rrentes en la bibliografia.
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= De mejores. Se elige el pedido que en ese momento tenga el menor costo de

insercion, es decir, cuya insercion genere el menor incremento en el costo
global, y se lo inserta en la mejor posicion posible. Usualmente, se introduce
azar en la eleccion para evitar construir sistematicamente la misma solucién,

dando lugar a una heuristica randomizada avara o semigreedy.

Una manera clasica de randomizar la insercién es eligiendo el pedido al azar
de una lista de candidatos restringida (LCR). Suele estar limitada por un
pardmetro de calidad o« € [0,1], de modo que un pedido p pertenece a la

LCR si su insercion es factible y su costo de insercion ci, verifica
Cimin S Cip S Cimin + Oé‘(Cimaac - Cémin)y

donde Cipin ¥ Cimae SON el menor y el mayor costo de insercion entre todos
los pedidos. En particular, la insercién resulta puramente aleatoria cuando

a = 1 y puramente greedy cuando a = 0.

Otra alternativa consiste en agregar un término de ruido en la funcién obje-
tivo. Por ejemplo, cada vez que se calcula el costo de insertar un pedido p
en algin lugar de una ruta, se suma un ntimero de ruido generado al azar en

un cierto intervalo.

De arrepentimiento. Se elige el pedido que en ese momento genere el mayor
arrepentimiento en caso de no poder insertarlo en su mejor ruta y haya que
insertarlo en su k-ésima mejor ruta, donde k es un paradmetro que indica

cuan a futuro mirar.

En primer lugar, se eligen los pedidos que no puedan insertarse en al menos
k rutas, y luego se elige el pedido p que maximice el valor de arrepentimiento
dado por

2
E cz] - cz

J=1
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siendo ci’; es el costo de insertar el pedido p en la k-ésima mejor ruta. El

pedido elegido se inserta en su mejor posiciéon posible.

4.2. Heuristicas de mejora

Las heuristicas de mejora se ocupan de modificar una solucién inicial mediante la
aplicacion sistematicamente de un conjunto preseleccionado de operaciones, con el
objetivo de producir una nueva y mejor soluciéon, tipicamente con un mejor valor
objetivo. Si la modificacion conduce a una mejor soluciéon, entonces la solucion

actual es remplazada por la nueva solucion y el procedimiento se repite.

Siendo S el conjunto de soluciones factibles, una estructura de vecindario es una
funcion N : § — P(S). El subconjunto de soluciones N(sol) es el vecindario
de una solucion sol y cada solucion sol’ de N(sol) es un vecino de sol. Siendo
w : S — Z la funcién objetivo a minimizar, una solucién sol es localmente dptima,

o un dptimo local, con respecto a N si w(sol) < w(sol’) para todo sol’ € N(sol).

En el Algoritmo [11] se describe el pseudocodigo de una bisqueda local. La entrada
consiste en una solucion sol y una estructura de vecindario N. Se mantienen tres
variables: sol* es la solucion actual (que es también la mejor solucion encontrada
hasta el momento), sol’ es el mejor vecino de la solucién actual y optLocal es
una bandera que indica si la solucién actual es un 6ptimo local con respecto a
N. En las lineas 1-2, se inicializan la solucién actual y la bandera de optimalidad
local. En la linea 3, se controla si se cumple el criterio de parada, que en este
caso consiste en alcanzar un 6ptimo local. En la linea 4, se busca un vecino de
la solucion actual que tenga el menor valor objetivo. En la lineas 5, se evalia si
el valor objetivo del vecino elegido es menor al de la solucion actual. De ser asi,
en la linea 6, se actualiza la solucion actual, y de lo contrario, en la linea 8, se
enciende la bandera de optimalidad local. La busqueda del vecino de menor costo
generalmente requiere la exploraciéon exhaustiva del vecindario, pero también es
habitual detener anticipadamente la exploracion al hallar al menos un vecino que

mejore el valor objetivo. En la linea 9, se retorna la mejor solucién encontrada.

Usualmente, los vecindarios se definen a partir de movimientos que son opera-
ciones que transforman una solucién factible sol en otra solucion sol’, posible-

mente infactible, de forma que ambas soluciones comparten parte de su estruc-
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Algoritmo 11 bisquedaLlocal

Entrada: sol € S solucioén inicial, N : § — P(S) estructura de vecindario.
Salida: sol* € S 6ptimo local.
1: sol* < sol
2: optLocal < false
3: while not optLocal do
4 sol’ < argmin{w(sol’) : sol’ € N(sol*)}
5 if w(sol’") < w(sol*) then
6: sol* « sol’
T else
8 optLocal < true
9:

return sol*

tura. El movimiento m define un wvecindario extendido N}N*(sol) compuesto por
todas las soluciones factibles e infactibles que se obtienen de aplicar m a sol de

todas las formas posibles y también define un wvecindario de soluciones factibles
Ny (sol) = NNF(sol) N S.

Los movimientos aplicados en VRPs se clasifican en dos categorias principales.

= De unica ruta. Aplican cambios sobre una tinica ruta. Por ejemplo, permutar
algunos pedidos de la ruta, modificar el horario programado para un pedido,

entre otros.

» De maltiples rutas. Aplican cambios entre dos o méas rutas. Por ejemplo,

intercambiar o mover pedidos entre las rutas.

Una mejora simple pero eficaz cuando la bisqueda queda atascada en un 6ptimo
local, consiste en saltar a una estructura de vecindario diferente. Esta mejora se

menciona a continuacion.

Variable Neighborhood Descent

En un Variable Neighborhood Descent (VND), se consideran multiples estructuras
de vecindario N; con ¢ = 1,...,k, para algin nimero natural k. Una posibilidad
(existen otras) para explorar secuencialmente estas estructuras de vecindario es
la siguiente. La idea es realizar una bisqueda local sobre la i-ésima estructura de
vecindario, inicialmente con ¢« = 1. Tras alcanzar un 6ptimo local con respecto a

N;, se cambia a la estructura de vecindario N;,; y se inicia una nueva busqueda
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local. Este procedimiento se repite hasta alcanzar un 6ptimo local con respecto a

todas las estructuras de vecindario, que llamaremos un optimo local general.

En el Algoritmo se describe el pseudocodigo de VND. La entrada es una so-
lucion inicial sol y una estructura de vecindario N; para cada ¢+ = 1,...,k. Se
mantienen 4 variables: sol* es la solucion actual (que es también la mejor solucion
encontrada hasta el momento), optLocal es una bandera que indica si la solucion
actual es un 6ptimo local general, 7 es el indice de la estructura de vecindario que
se esta explorando en la iteracion actual y sol’ es un 6ptimo local con respecto al
1-ésimo vecindario. En las lineas 1-2, se inicializan la solucion actual y la bandera.
En la linea 3, se evaliia si se alcanzo6 el criterio de parada, que en este caso consiste
en encontrar un 6ptimo local general. En la linea 4, se prende la bandera para in-
dicar que se presume que la soluciéon actual es un 6ptimo local general. En la linea
5, se marca al primer vecindario para explorar. En la linea 6, se controla si se han
explorado todos los vecindarios. En la linea 7, se aplica una busqueda local a la
solucion actual usando la i-ésima estructura de vecindario, almacenando el 6ptimo
local resultante en sol’. En la linea 8, se evalaa si el costo del 6ptimo local es mejor
al de la soluciéon actual. De ser asi, en la linea 9, se actualiza la mejor solucioén vy,
en la linea 10, se desactiva la bandera dado que se desconoce si la solucién actual
es un 6ptimo local para los vecindarios previamente considerados. En la linea 11,
se pasa a la siguiente estructura de vecindario. En la linea 12, se retorna la mejor

solucién encontrada.

Algoritmo 12 VND

Entrada: sol € S solucion inicial, N; : S — P(S) estructura de vecindario con i =
1,... k.
Salida: sol* € § 6ptimo local con respecto a N; para todo¢=1,...,k.
1: sol* < sol
optLocal < false
while not optLocal do
optLocal + true
141
while ¢ < k do
sol’ + blsquedalocal(sol*, N;)
if w(sol’) < w(sol*) then
sol* + sol’
optLocal < false
1 1+1
: return sol*

—_ =
N = O
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Una implementacion de un VND requiere decidir cuantas estructuras de vecindario
usar y en qué orden explorarlas. Usualmente, las estructuras de vecindario menos

complejas son las primeras en explorarse.

4.3. Metaheuristicas

Esta seccion se limita a presentar los esquemas bésicos de las metaheuristicas

usadas en los desarrollos de la tesis.

Large Neighborhood Search

La metaheuristica Large Neighborhood Search (LNS), propuesta en [Shaw, 1998],
sistematicamente aplica un método de destrucciéon para destruir parte de la so-
lucién actual y un método de reparaciéon para volver a construir una solucioén,
posiblemente distinta a la destruida, de forma tal que diferentes partes de la solu-
cion sean destruidas en cada iteracion. El vecindario de una solucién queda definido
implicitamente como el conjunto de soluciones que se pueden obtener aplicaAndole

a la soluciéon primero el método de destruccion y luego el de reparacion.

En el Algoritmo

variable sol representa a la solucién actual, sol* a la mejor solucién encontrada

| se muestra el pseudocodigo de la metaheuristica LNS. La
hasta el momento y sol’ a una solucién temporal. En la linea 1, se inicializa la mejor
solucién. En la linea 2, se controla si se cumple el criterio de parada, usualmente se
limita en el niimero de iteraciones o se establece un tiempo limite de ejecuciéon. En
la linea 3, la soluciéon actual es destruida y luego reparada para obtener una nueva
solucion sol’. La funcion destruir retorna una copia parcialmente destruida de la
soluciéon, mientras que reparar retorna una solucién factible construida a partir
de la solucion destruida. En las lineas 4-5, se verifica si se cumple el criterio de
aceptacion para la solucion recién reparada, y de ser asi se convierte en la nueva
soluciéon actual. La funcion aceptar se puede implementar de diferentes formas,
lo més sencillo es aceptar tinicamente soluciones con mejor valor objetivo. En las
lineas 6-7, se evalia si el costo de la nueva solucion es mejor que el de la mejor
solucion encontrada, y de ser necesario se actualiza la mejor solucion. En la linea

8, se retorna la mejor solucién encontrada.

226



4. Nociones de Heuristicas y Metaheuristicas

Algoritmo 13 LNS

Entrada: sol : solucién factible.
Salida: sol* : solucién factible.
1: sol* + sol
2: while no se cumple criterio de parada do

3: sol' + reparar(destruir(sol))
4 if aceptar(sol’, sol) then

5: sol «+ sol’

6: if w(sol’) < w(sol*) then

7: sol* « sol’

8: return sol*

Una de las decisiones més importantes cuando se implementa un LNS, es el grado
de destruccion. Destruir sistematicamente una parte muy pequena de la solucién
restringird demasiado la exploracion del espacio de busqueda. Por el contrario,
destruir una parte muy grande tampoco es conveniente dado que degrada a LNS
a multiples construcciones comenzando con soluciones practicamente vacias. Esto
puede consumir demasiado tiempo si la reparaciéon construye soluciones 6ptimas
(por ejemplo con branch-and-bound, o algiin otro método exacto) o puede llevar

sisteméaticamente a soluciones de pobre calidad si la reparacion es semigreedy.

Simulated Annealing

La metaheuristica Simulated Annealing (SA), formalizada en |Kirkpatrick et al.,
1983|, consiste en una busqueda local con la capacidad de escapar de 6ptimos lo-
cales. En cada iteracion de SA, la solucién actual es comparada con alguno de
sus vecinos. Las soluciones que mejoran el valor objetivo siempre son aceptadas,
mientras que las que empeoran son aceptadas con una cierta probabilidad. La pro-
babilidad de aceptar peores soluciones depende de un parametro de temperatura,
generalmente decreciente en el nimero de iteraciones, que hace que los movimien-
tos a estas soluciones ocurran con menor frecuencia a medida que la temperatura

se acerca a cero.
Esta metaheuristica tiene su analogia en un fenémeno termodinamico, en el cual un

solido cristalino se calienta y luego se deja enfriar lentamente hasta que alcanza su

estructura més regular, y por lo tanto libre de defectos cristalinos. Si el régimen de
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enfriamiento es lo suficientemente lento, el resultado es un sélido con caracteristicas

estructurales superiores.

El pseudocodigo de la metaheuristica SA se muestra en el Algoritmo[I4] La entrada
consiste en una estructura de vecindario N, un pardmetro de temperatura t; > 0
decreciente para cada k = 0,..., k., donde k,,,, es un limite en el namero de
pasos, y un limite en el nimero de iteraciones I'T} para cada temperatura t;. Se
mantienen las siguientes variables: s es la solucién actual, £ indica el nimero de
iteraciones realizadas por el bucle exterior, if, indica el nimero de iteraciones
realizadas por el bucle interior, s' es un vecino de la soluciéon actual y A,y es
la diferencia de valor objetivo entre s’ y s. En la linea 1, se genera una solucién
factible inicial. En las lineas 2 y 4, se inicializan los contadores de iteraciones. En
las lineas 3 y 5, se controla si se cumplen los criterios de parada, que en este caso
es un limite en el nimero de iteraciones. En la linea 6, se selecciona un vecino de
la solucion actual, puede ser de forma aleatoria o con alguna regla predefinida.
En la linea 7, se calcula la diferencia de valor objetivo entre ambas soluciones.
En las lineas 89, se actualiza la solucion actual en caso de que haya una mejora
en el valor objetivo. Por el contrario, si la funcién objetivo empeora, se actualiza
la solucién actual con una probabilidad dada por una funcién exponencial, en las
lineas 10-11. En las lineas 12 y 13, se aumentan los contadores de iteraciones. En

la linea 14, se retorna la solucién actual.

Una de las decisiones mas importantes al implementar SA es el régimen de en-
friamiento, el cual afecta la velocidad de convergencia. El régimen de enfriamiento
queda completamente definido por una temperatura inicial, una tasa de enfria-
miento (jcuanto decrece la temperatura en cada iteracion?) y un nimero maximo
de iteraciones. Tipicamente, la temperatura inicial se configura de forma tal que
la probabilidad de aceptar soluciones peores a la inicial sea igual a determinado

valor.

Greedy Randomized Adaptative Search Procedure

La metaheuristica Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP) |Feo
and Resende, 1989, [Feo and Resende, 1995, Resende and Ribeiro, 2016|, consis-

te en miultiples iteraciones independientes, cada una compuesta por una fase de
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Algoritmo 14 Simulated Annealing

Entrada: N : estructura de vecindario, t > 0 para cada k =0, ..., knaz, [T > 0 para
cada k =0,..., knaz-
Salida: s : solucién factible.
1: generar solucién factible s

2: k<« 0

3: while k < k4, do

4: it < 0

5: while it < IT}, do

6: generar s’ € N(sol)
7: Ag g w(s') —w(s)
8: if A,y <0 then

9: s+ 8

10: else

11: s < &' con probabilidad e s/t
12: ity < 1t + 1

13: k+—k+1

14: return s

construccion y una posterior fase de mejora. Durante la fase de construccion, se
construye una solucion factible inicial usando alguna heuristica constructiva de in-
sercion, la cual no debe ser puramente avara, sino estar randomizada, por ejemplo
mediante una lista de candidatos restringida (LCR). En general, esta heuristica
también es adaptativa, en el sentido de que los costos de inserciéon pueden no ser
constantes en cada iteracion, sino depender de las decisiones tomadas previamen-
te. En caso de que la solucion construida no sea factible, es posible aplicar algin
procedimiento de reparacion. La fase de mejora consiste en aplicar una heuristi-
ca de mejora, lo mas simple es una busqueda local que explore una estructura
de vecindario hasta alcanzar un 6ptimo local. Mientras tanto, la mejor solucién

encontrada es almacenada y retornada al final de la ejecucion.

El pseudocodigo de GRASP se presenta en el Algoritmo [I5] La entrada es un
parametro de calidad « para limitar el tamano de la LCR en la fase de construccion.
Se mantienen dos variables: sol es una solucion temporal y sol* es la mejor solucion
factible encontrada hasta el momento. En la linea 1, se inicializa el costo de la
mejor solucion encontrada en infinito. En la linea 2, se controla si se cumple el
criterio de parada, tipicamente un nimero maximo de iteraciones o un tiempo
limite de ejecucion. En la linea 3, se construye una solucién inicial sol mediante

una heuristica constructiva de insercién randomizada por «. En las lineas 4-5, se
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aplica un procedimiento de reparacion para factibilizar la solucion de ser necesario.
En la linea 6, se aplica una busqueda local y se almacena el resultado en sol. En
las lineas 7-9, se actualiza la mejor soluciéon de ser necesario. En la linea 10, se

retorna la mejor solucion.

Algoritmo 15 GRASP

Entrada: « € [0,1].

Salida: sol* : solucién factible.
1: w(sol*) < oo
2: while no se cumple criterio de parada do
3: sol <— construirRand(c)

4: if sol no es factible then
5: sol < reparar(sol)

6: sol < basquedaLocal(sol)
7: if w(sol) < w(sol*) then
8: sol* < sol

9: w(sol*) < w(sol)

10: return sol*

Una de las decisiones més importantes en la implementaciéon de GRASP es el valor
del parametro «. Pensando que en cada iteraciéon se muestrea una solucion desde
una distribucion desconocida, entonces el valor objetivo promedio y la varianza
dependen de a. Por ejemplo, cuando o = 0 (puramente aleatorio), se espera que
el valor objetivo promedio esté lejos del valor 6ptimo y que la varianza sea grande;
por el contrario cuando o« = 1 (puramente greedy), siempre se genera la misma
solucion por lo que la varianza es 0. Ninguno de estos valores extremos suele
funcionar bien en la practica. En general, las mejores soluciones se pueden obtener
cuando el valor objetivo promedio es relativamente bajo en presencia de varianza
relativamente alta. Otro aspecto que influye es el tiempo requerido por la busqueda

local, el cual tiende a ser mayor cuanto méas aleatoria es la construccion.

Iterated Local Search

La metaheuristica Iterated Local Search (ILS) se caracteriza por explorar el espacio
de busqueda siguiendo una tunica cadena de soluciones generadas iterativamente
por medio de una heuristica embebida, tipicamente una busqueda local. La pro-

xima solucion de la cadena surge de aplicar la bisqueda local sobre una solucién
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intermedia, la cual presenta un cambio o perturbacion respecto a la mejor solu-
cion encontrada hasta el momento. Se espera que la perturbaciéon produzca una
solucion cercana (de acuerdo a alguna métrica) para evitar saltos muy grandes en
el espacio de busqueda, pero lo suficientemente distinta para escapar de la base
de atraccion (conjunto de soluciones para las cuales la busqueda local retorna la

misma solucion).

El pseudocodigo de la metaheuristica ILS se describe en el Algoritmo [16] Se man-
tienen 3 variables: sol es la soluciéon actual, sol* es la mejor solucién encontrada
hasta el momento e historia es una memoria que puede ser explotada para tomar
decisiones més efectivas a partir del comportamiento en las iteraciones pasadas.
En la linea 1, se genera una solucién inicial, que puede ser aleatoria o generada
con alguna heuristica constructiva, y en la linea 2, se le aplica la blisqueda local.
En la linea 3, se inicializa la mejor solucion encontrada con la solucién actual. En
la linea 4, se comprueba si se cumple el criterio de parada, tipicamente un limite
en el namero de iteraciones o en el tiempo de computo. En la linea 5, se genera
una solucién intermedia aplicando una perturbacion sobre la mejor solucion, y en
la linea 6, se le aplica la busqueda local. En las lineas 7-8, se evalta si el 6ptimo
local retornado cumple el criterio de aceptacion, y de ser necesario se actualiza la
mejor solucién. Lo mas simple es aceptar tinicamente soluciones que mejoren en

valor objetivo. En la linea 9, se retorna la mejor solucion.

Algoritmo 16 ILS

Salida: sol* : solucién factible
1: sol < construir()

sol < busquedaLocal(sol)

sol* < sol

while no se cumple criterio de parada do
sol < perturbar(sol*, historia)
sol < busquedaLlocal(sol)
if aceptar(sol*, sol, historia) then

sol* « sol
return sol*

En una implementacion de ILS es fundamental decidir en cuénto la perturbacion
cambiara a la solucién. Si la perturbaciéon es muy fuerte, la metaheuristica hara en
cada iteracion un reinicio a una soluciéon aleatoria, y serd poco probable encontrar

buenas soluciones. Por el contrario si es muy débil, la busqueda local caerd con
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frecuencia en Optimos locales ya visitados, lo que limita la diversificacion de la
exploracion. Comunmente, la perturbaciéon aplica aleatoriamente un movimiento
predefinido, el cual no es utilizado por la buisqueda local (para dificultar que el
cambio pueda ser revertido). Perturbaciones mas complejas pueden utilizar la me-
moria para no caer en soluciones ya visitadas o para ajustar de forma adaptativa

la fuerza de la perturbacion.

Hibridas

En el los tltimos anos ha habido un auge de las llamadas metaheuristicas hibridas,
que combinan componentes de diferentes metaheuristicas para explorar de for-
ma mas efectiva el espacio de busqueda. En particular, en esta tesis se aplicaran
metaheuristicas hibrida que combina LNS con SA y GRASP con ILS.

También vale la pena mencionar que se han vuelto cada vez mas populares los
hibridos de metaheuristicas con otras técnicas de optimizacion, tales como branch-

and-bound o constraint programming.

5. Optimizacion multiobjetivo

Por dltimo, se introducen algunos conceptos elementales sobre optimizacion mul-
tiobjetivo, necesarios para comprender algunos de los desarrollos realizados en la
tesis. Para una ampliacion de estos temas, se recomienda consultar en |[Ehrgott,
2005)|.

Un problema de optimizaciéon multiobjetivo es de la forma

min (fl(l'), ceey fp(x»

sujetoa x € X,

donde X es el conjunto factible y f = (fi,....fp) : X — RP es el vector de
funciones objetivo a minimizar. A diferencia de la optimizacion clasica (p = 1), es

posible asociar diferentes interpretaciones al operador de minimizacion.
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En la interpretacion més difundida, se buscan soluciones factibles para las cuales no
sea posible mejorar ningtn objetivo sin empeorar otro. Formalmente, una soluciéon
factible £ € X se dice eficiente o Pareto optimal, si no existe z € X tal que
fr(x) < fi(z) para k = 1,...,py fi(x) < fi(Z) para algan ¢ € {1,...,p}. Si
T es Pareto optimal, entonces f(Z) se llama punto no dominado. El conjunto de
todas las soluciones Pareto optimales & € X se llama conjunto eficiente y se
denota Xg. El conjunto de todos los puntos no dominados y = f(z) € Y, con
T € Xg, se llama conjunto no dominado o frontera de Pareto y se denota ). Por
lo tanto, resolver un problema de optimizacién multiobjetivo significa determinar

el conjunto eficiente Xg.

Existen dos puntos de particular interés a la hora de acotar los rangos de valores
que pueden alcanzar los puntos no dominados. Siendo los puntos y' = (3!, ... ,y;)

ey™ =(yl,...,y)) definidos por

I ,
= =1,...
Yk IxIéI)I(l fk(:c> para k ) » Py
yr = méax fr(r) parak=1,...,p,
rEXE

es claro que yl <y, <yl para todo k =1,...,p e y € Yy. En particular, y es
llamado punto ideal e y~ punto nadir. Notar que el calculo de ¥ considera tinica-
mente las soluciones factibles de Xz, en lugar de X', debido a que el valor méximo
de las funciones objetivo podria ser demasiado grande (e incluso no acotado) en
las soluciones de X \ Xg. En general ocurre que y' ¢ Yy, dado que los objetivos
suelen estar en conflicto, es decir, incrementar el valor de uno de ellos suele afectar
a otro, y por lo tanto no existe soluciéon factible que pueda minimizar al mismo

tiempo a cada funciéon objetivo individual.

En la Figura se presenta un ejemplo en R?, en el cual se minimiza un vector
de funciones objetivo f = (fi, f2). La grafica muestra el valor de f; en funcion de
fo para las soluciones factibles (region celeste). También, se ilustra la frontera de

Pareto (linea azul), los puntos ideal y nadir y dos puntos no dominados §' y 9.
Tradicionalmente, un problema de optimizacién multiobjetivo se resuelve por me-

dio de escalarizacion, es decir, convirtiéndolo en un problema de optimizacién con

un unico objetivo, preservando ciertas propiedades del original.
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Figura 5.1.: Ejemplo de frontera de Pareto en R2.

El método de escalarizacion mas simple consiste en combinar las funciones objetivo

con una suma ponderada, es decir, resolver el problema de optimizacién

p
min Z - fr(x)
k=1
sujetoa r € X

donde A es un vector de ng que representa el peso o la importancia de cada ob-
jetivo sobre el valor final. En particular, se puede probar que si A € R? ;, entonces
toda solucion 6ptima de este tltimo problema es una soluciéon Pareto optimal del
original. Es esperable que una gran diversidad de soluciones se obtenga al resol-
ver este problema variando A, pero pueden aparecer algunos inconvenientes. En
particular, si los objetivos tienen rangos de valores con 6rdenes de magnitud muy
diferentes, entonces la minimizacién podria tender siempre a priorizar la minimi-

zacion de los mismos objetivos en lugar de variar gradualmente con .

Cuando esto ocurre, es necesario normalizar las funciones objetivo, lo que cual
resulta relativamente sencillo si se conocen los puntos ideal y nadir. Cada funciéon
objetivo fi se puede normalizar como

I
m)rm(l,) _ fk(x) — Y

k N T
Y. — Yy

verificaindose que 0 < f"™(z) <1, paratodak=1,...,py z € Ap.

El computo del punto ideal es considerado un problema simple desde la perspectiva
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de la optimizacion multiobjetivo, pues simplemente involucra resolver p problemas
de optimizacion con un tnico objetivo. Por el contrario, determinar el punto nadir
requiere optimizar sobre el conjunto eficiente, lo cual es un problema mucho més
complejo. De hecho, no se conocen métodos eficientes para encontrarlo en proble-
mas de optimizaciéon multiobjetivo generales. Por este motivo, en la practica se
recurren a heuristicas, tales como la estimacion con tablas de pay-off; la cual se

describe a continuacion.

En primer lugar, para cada k = 1,..., p, se resuelve el problema de optimizacion
mi fi(z),
obteniendo una solucién 6ptima denotada por z*. Luego, para cada i = 1,...,p,

se evaltia la funcién objetivo f; sobre todas las soluciones 6ptimas encontradas, es
decir, f;(x*) para todo k = 1,...,p, y se selecciona el mayor de estos valores como

la estimacion de la i-ésima componente del punto nadir. Es decir, se define

gN = max f;(2")
k=1,...,
como estimacion del punto nadir. Es sabido que esta estimaciéon puede sobrestimar
o subestimar el valor real cuando hay mas de dos objetivos presentes y cuando hay
miltiples soluciones 6ptimas en los problemas min,cx fi(x). A pesar de esto, esta

estimacion es muy utilizada en la practica.

La optimalidad de Pareto es la definicion méas difundidad de optimalidad en la
optimizacion multiobjetivo, pero también es posible encontrar otras. Por ejemplo,
la minimizacién puede adoptar una interpretacion lexicografica basada en un jerar-
quia de objetivos. Sin pérdida de generalidad, considerando el orden de prioridad
fi < ... < fp, se dice que una solucion factible & € X es lezicogrificamente optima
si no existe z € X tal que f(z) <ier f(2) (donde, dados y',3* € RP, y! <;op % siy
solo si existe k* en {1,...,p} talque yi =y parak=1,..., k* =1l ey} <yi).

La jerarquia de objetivos en la optimizacion lexicografica permite una resolucion
por optimizacioén secuencial, minimizando un dnico objetivo f; a la vez y usando

el valor objetivo 6ptimo de f;, con 7 < k, como restricciéon de la formulacion, es
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decir,

min  fi(z)

sujetoa r e X

fi(z) = fi(z") i=1,...,k—1,

donde 2’ es la solucién 6ptima del i-ésimo problema de optimizacion.
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