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RESUMEN

L a ponencia describe una metaheuristica de resolucion de problemas de optimizacion combinatoria
basada en un esquemade crigtalizacion s muladade reinicios mullti plesatemperaturas decrecientesy
gue emplea en la blsgueda diversos operadores, entre |os cuales figuran |os de reconstruccion de
soluciones. Edta estrategia es adecuada a los problemas con espacios de soluciones abruptos,

discontinuosy con numerosas restricciones. Se gplicalaestrategia propuestaaun problemaderutas
con ventanas temporaes VRPTW empleando como funcidn objetivo € beneficio econdmico y se
andizalainfluencia de dgunos parametros de la metaheuristica.

1. INTRODUCCION

L os problemas de optimizacion combinatoriatalescomo los de lasrutas del os vehicul os se abordan
medi ante técni cas metaheuristi cas que permiten obtener soluciones cercanas alas dptimas empleando
tiempos de calculo razonables. Estas estrategias se basan en numerosas ocasiones en métodos de
bUsgueda loca cuyo mayor inconveniente es e estancamiento en soluciones que son Optimaos
relativos. Ademas, determinados tipos de problemas como puede ser é VRPTW, presentan un

espacio de soluciones muy abrupto y discontinuo, donde una solucion smilar a otra, pueden

presentar fuertes diferencias en lava oracion de sus funciones objetivo. Ademas, laprobabilidad de
acanzar unresultado mejor qued actua en numerosas ocas ones es muy reducido. EStos problemas
presentan, a mismo tiempo, € inconveniente de estar sUjetos a NUMerosas restricciones.

Latécnicade reconstruccion (Schrimpf ez al., 2000) suponeladiminacion delosarcos entre puntos
dentro de un radio de proximidad a nodo eegido y recompone la mejor solucidn factible con los
clientes que han quedado sueltos. Ello permite, frente aotras técnicas, disponer en todo momento-9
Se consdera oportuno- de soluciones que cumplen todas las restricciones. ASmismo, se pueden
admitir violaciones alas restricciones mediante otro tipo de movimiento més rdpido de computar y,
en una fase poderior, aplicar la técnica propuesta a los clientes que presenten rupturas en sus



ventanas temporaes. En laponenciase describe d empleo dela crigtaizacion s mulada empleando
como movimiento lareparacion de soluciones. Se emplean recd entamientos oscilatorios decrecientes
(Thangiah et al., 1994) para garantizar ladiversificacion.

2. ALGORITMOS DE DESTRUCCION Y RECONSTRUCCION

El principio de destruccion y reconstruccion de soluciones (ver Schrimpf et al., 2000) origina una
heuristica que permite obtener resultados de calidad en los problemas combinatorios. Se trata, en
primer lugar, de romper unaparte sgnificativade unasoluciéninicia paradespuésrecomponerlade
modo que la dternativa tenga opciones de mejorar lafuncion objetivo de la solucidn primitiva. La
heuristicade reconstrucci6n supone un operador o movimiento compleo que defineun entorno dela
olucion inicid y un Gptimo relativo.

El agoritmo de reparacion permite amplios movimientos de la solucion inicid y por elo presenta
ciertas ventgjas frente a otros operadores més sencillos, sobre todo en aguellos problemas
combinatorios de cierta complgidad:
Problemas con espaci os de sol uciones discontinuos, es decir, donde una pequefiadteracion de
la opcidn primitiva supone un gran cambio en d vaor de lafuncidn objetivo.
Escenarios sometidos a fuertes y numerosas restricciones, donde incluso es dificil encontrar
solucionesfactibles.
Topologias ddl espacio de soluciones donde pasar de unasolucién dternativaactramediante un
movimiento sea muy dificil o imposible
Problemas con mltiples funciones objetivo.

Lareconstruccion de soluciones, en laversion que se presenta, es una estrategia de busqueda por
entornos adestoria, puesto que, aunque los mecanismos de restauracion son deterministas, los de
destruccidn no lo son. Ello significa que uno de los pardmetros que define arbitrariamente € éptimo
relativo sera el nimero deiteraciones. Esta magnitud debe ser los suficientemente el evada paracque
la probabilidad de encontrar unamejora ala solucion actual sea muy pequefia.

2.1 La destruccion de una solucion

La ruina parcid de una solucion se define por un conjunto de nodos determinado. Los clientes
sdleccionados se separan de susrutas, quedando unasol uci én degeneradaque, seglin seobservaen
laFigural, sustituye los enlaces de entraday salidaa nodo desconectado por otro que conecta a
cliente anterior y posterior en su ruta. En @ caso de ser un clienteconunitinerario deiday vudtad
depdsito, ésta desaparece.

Se definen dos edtrategias de ruina de una solucion:
Destruccion radial: Dado un nodo elegido d azar y un parametror , quedan desconectados €l



cliente sdeccionado y aqudlos otrosméas cercanosad. Sedige probabilisticamenteun vaor en
el nimero de nodos liberados que oscilaentre Oy r. La cercania queda determinada por la
suma de la digancia fisca mas la separacion ficticia correspondiente a la espera minima
cdculada para e vehiculo més répido de la flota. Se separan r +1 clientes como mucho, y
sempre d menos uno, que es e pivote.

Destruccion aleatoria: En & mismo caso anterior, los r dientes se digen también d azar,
desconectandose un nimero de elos que oscila desde 0 hastar . Quedan cortadosr +1 nodos
COmo Maximo.

Fig. 1 — Destruccion y reconstruccion de los enlaces de los clientes mas proximos a i.

En € dgoritmo que presentamos, los clientes que se aidan se designan de forma equiprobable. El
parametro r indicael nimero maximo de nodos a desconectar, ademas del eegido en primer lugar
como pivote. Ademas, se seleccionad criterio de ruinacon igua probabilidad entre la destruccion
radid y laaeatoria

2.2 Reconstruccion de soluciones

Los nodos deben asignarse de nuevo a dguna ruta y asi congtruir una solucion d problema
planteado. Se opta por un agoritmo deterministico y voraz. En primer lugar seinsertae nodo entre
todos|os posiblesugares de lasolucién degenerada, incluyendo € caso dd inicio deunanuevaruta.
Seguidamente se establ ece la Situaci on que mayoralafuncion objetivo. Este cdlculo se continliapara
todos los dientes Sn rutay d find se inserta aguel nodo y aquella posicién que proporciona un

beneficio superior. Con dlo se consgue otra solucion incompleta, procediéndose de igual forma
hasta que se incluyan todos |os nodos.

3. CRISTALIZACION SIMULADA OSCILATORIA

Lacrigdizacion smulada (ver Kirkpatrick ef al., 1983) utilizaconceptos origina mente descritos por
lamecanicaestadistica. Setratade unabulsqueda por entornos donde se sel eccionan aleatoriamente



alos candidatos que se aceptan como solucion actual S mejoran ala precedente o bien se aceptan
soluciones peores con una probabilidad P, segun la Ecuacion (1), que decrece segin aumentala
diferencia entre las funciones objetivo de ladternativa candidata y la actud.

P=exp(- D/t,) )

Donde, D: diferenciaentre e vaor delafuncion objetivo dd candidato y la de la solucién actud
tx: temperatura actud

El pardmetro de control, la temperatura ¢, Se mantiene para un nimero definido de movimientos
denominado como cadena de Markov . Traseste grupo de operaciones, se produce un enfriamiento,
continuando lablsqueda con unanuevacadena. El proceso terminacuando transcurren C cadenaso
bien no gparecen me oras en un nimero consecutivo de dlas. En la estrategia propuesta se admiten
recdentamientos para meorar la exploracion. La metaheuristica es capaz de encontrar
adntéticamente la solucion Optima, aunque sea tras un nimero infinito de pasos. Sin embargo, la
obtencién de buenos resultados en tiempo polinomid es posible s se encuentra un combinacion
acertada de pardmetros 'y operadores para el problema que se pretende resolver.

3.1 Seleccion de la temperatura inicial

Una heurigtica de busqueda no deberia depender de la solucion de partida. En la crigtalizacion

smuladadlo esposhles latemperaturainicid esdevada, esdecir, s laprobabilidad en lagleccion
de soluciones peores es significativa. Cuando este parametro es demasiado pequefio, laregion de
blsgueda también lo es, y por tanto se deberia adoptar una temperatura inicia adecuada a cada
problema. La metaheurigtica parte de una parametro de control provisond ¢,. Tras aplicar un

movimiento o conjunto de dlos un nimero de vecesigua auna cadena de Markov, se obtiene un
porcentge de aceptaciones que, S se encuentra entre 20 y € 40%, drve para vdidar la
temperaturainicid con d vaor #,. S @ nimero de cambios permitidos es inferior d previsto, €

parametro se duplicay serepite d proceso. Andogamente, S latoleranciaes excesiva, sedividela
temperaturaa su mitad y se procede de igua modo. Asi, ¢, Se adaptaalaestructuradel problema

3.2 Velocidad de enfriamiento

El pardmetro definido como temperaturadesciende pauldinamente paradisminuir progresivamentela
probabilidad en laeleccidn de peores soluciones. Para cadatemperatura, se ensayan un niimero de
movimientosque esigud alacadenade Markov degida. S lacadenaeslargay € enfriamiertolento,
la obtencion de una buena solucion es mas probable, pero d tiempo de clculo s darga
rgpidamente. Por tanto, una eeccion conveniente en la longitud de la cadena'y de programa de
enfriamiento es crucid en la obtencién de una buena solucidon en tiempo razonable. Se ha
considerado una velocidad de decrecimiento geométrica, segin se establece en la Ecuacion (2):



th,=rx 1=01..n (2

Donde, t;: temperaturade laactua cadena de Markov
ti+1: temperatura de la Sguiente cadena de Markov
r: parametro de enfriamiento

3.3 Recalentamientos decrecientes

S después de un nimero determinado de cadenas no existe ningunamejoradelasolucion actud, la
metaheuristica consdera que hallegado a un éptimo relativo, puesto que latemperaturaestan bga
que la probabilidad de savarlo es muy reducida. Es entonces cuando agunos autores (Dowdand,
1993) sugieren un recaentamiento para diversficar la busqueda. Se plantea un esquema (ver

Thangiah et al., 1994) que permita reiniciar nuevas exploraciones incrementando nuevamente la
temperatura. Para dllo se define una “temperatura reset” t,, que esigud a ¢, cuando seinicia d

procedimiento. Asi, cuando se ha acanzado un optimo local, & sistema se vuelve a caentar auna
temperatura s,

t,=max(t, /2, t,) €)

Donde, t: temperatura
tn: temperatura alacua se haencontrado la solucion actua

Esta busqueda se repite R de veces, sendo este valor un nimero predeterminado como parametro
de lametaheurigtica. El dgoritmo empleado queda definido como sigue:

Paso 1: Construccion de una solucion inicial.
Paso 2: Determinar el conjunto de operadores aplicables, asi como sus probabilidades.
Paso 3: Determinar como parametros iniciales &, el numero maximo de resets R, el
coeficiente de enfriamiento v, la longitud de la cadena de Markov y el total de
cadenas C. Hacer numero de resets R=0.
Paso 4:  Repetir durante un numero igual a la cadena de Markov:
Calcular la funcion objetivo para la solucion actual F(S) y para una nueva
solucion obtenida tras un movimiento seleccionado probabilisticamente de los
posibles F(S’).
Evaluar D=F(S’)-F(S).
Aceptar §=S’ si {(TED) o (D>0y exp(-Dt)2 q donde Qes un numero aleatorio
entre [0,1]}.



Si OEO entonces S,=S.
Paso 5: Calcular el porcentaje de aceptaciones respecto al total de movimientos. Si es
superior a 0,2 e inferior a 0,4 entonces:
Tomar como temperatura inicial to.
Determinar to=t,=t,=t,.
Ir al Paso 6.
En caso contrario
Duplicar ty si el porcentaje es menor a 0,2 o dividir por la mitad si es mayor a
0,4.
Ir al Paso 4.
Paso 6: Repetir durante un numero de veces igual a la cadena de Markov:
Calcular la funcion objetivo para la solucion actual F(S) y para una nueva F(S’)
obtenida tras un movimiento seleccionado probabilisticamente.
Evaluar D=F(S’)-F(S).
Aceptar S=S’ si {(TE0) o (D>0y exp(-Dt)2 q donde Qes un numero aleatorio
entre [0,1]}.
Si CE0 entonces Sp=S y t,=ts
Paso 7: Si el numero de cadenas de Markov es inferior a C, entonces
Hacer k=k+1. Modificar la temperatura usando la Ecuacion (2).
Ir al Paso 8.
En caso contrario
Ir al Paso 9.
Paso 8: Si se alcanzan 10 cadenas consecutivas de Markov sin mejoras y RERy entonces:
Recalentar con t,=max(t,/2, ty.)
Hacer t,=t,.
Ir al Paso 6.
En caso contrario
Ir al Paso 9.

Paso 9: Tomar como mejor solucion S, y terminar.
4. EJEMPLO DE APLICACION

Se andiza d problema R103 de Solomon (1987) con coeficientes que definen la funcion objetivo
segun e tipo A, reflgadosen laTabla 1. Todas|as soluciones parten del resultado obtenido por una
heuristica econdmicay secuencid de construccion de rutas. Lametaheuristica hibrida propuestase
basa en la crigtdizacion smulada oscilatoria aplicando la exploracion destoria con mltiples

operadoresy criterios de reconstruccion de soluciones. Se han empleado como movimientos: 1-rdy
2-rel (sdto de un nodo en su misma ruta o a otra); 1-sw, y 2-sw (intercambio entre nodos de la
misma o digtintarutas), 2-opt*, Cross, (2-1), y ademésd operador de reconstruccion (RRr), € de



r=0 (RRO) y d reductor de rutas —donde se destruye la ruta con menor nimero de nodos-. Los 7
primeros son movimientossmplesy los 3 tltimos complejos. L as probabilidedes e egidasfiguran en
laTabla 2. Se consderan 2000 cadenas de Markov de una longitud 100. La temperatura inicial
T,=1000. Se permiten 25 recaentamientos y un maximo de 10 cadenas en blanco. El enfriamiento
geométrico es r=0,95. Se han redizado 9 ensayos para RR5, RR10 y RR15 respectivamente. Los
resultados se recogen en la Tabla 3, donde seindican € nimero derutas, ladistanciarecorriday €

beneficio obtenido.

Tarifafijapor disposicion dd servicio K 50 | Cogte unitario distancia Cdug 100
Tarifapor unided y distancia Rad 1 Coste horario Chly 10
Cogte fijo por inicio de ruta C; 1000 | Pendizacion horaria por espera C 10
Pendizacion ruptura ventanatempora r* | 10000 | Pendizacion horaria tras ruptura] 1000

ventana tempora C'|

Tabla 1 - Definicion de parametros para la funcion objetivo para los problemas A aplicables

a los problemas de Solomon (1987).

Operador | Prob | Operador | Prob | Operador | Prob | Operador | Prob | Operador | Prob
1-re 10 1-sw 10 2-rel 7 2-sw 10 RRr 1
2-opt* 30 Cross 20 (2-1) 10 RRO 1 RedRut 1

Tabla 2 — Probabilidades elegidas, en porcentajes, para 10 operadores de la metaheuristica

R103-A minimo media maximo CV.%
r=5 14 14,00 14 0,000
1308,5 1266,10 1243,65 1,629

-131464,03 | -129311,67 | -126916,70 -1,151

r=10 14 14,00 14 0,000
1299,15 1267,35 1253,94 1,353

-130810,88 | -129326,89 | -127686,00 -0,714
r=15 14 14,00 14 0,000
1285,94 1258,02 1241,16 1,434

-130548,56 | -128451,18 | -127611,08 -0,788

Tabla 3 — Resultados de 9 ensayos en el problema R103 tipo A.

Lamejor solucion publicadacon metaheuriticas (Thangiah et al., 1994) parad R103 con € criterio
jerarquico de minimo nimero derutasy distanciafue de 13y 1207 respectivamente . Estascifrasno
son total mente comparabl es con losresultados a canzados, d ser diferenteslasfuncionesobjetivo. El
mismo problema con ventanas temporaes blandas VRPSTW (un permiso deinicio del servicio un



10% antes ddl horario de gpertura'y un 5% en d de cierre, ambaos con penalizaciones), con la
metaheurigticadescritay r =5, con un solo ensayo, consigue un beneficio de—115523,80, 12 rutasy
unadistancia de 1196,00. Esta circunstancia gpuntad hecho de que los horarios flexibles pueden
proporcionar una meor cdidad a la solucidn, permitiendo evduar mediante pendizaciones la
insatisfaccion dd cliente.

El agoritmo se ha programado en Visud BASIC 5.1 para su uso en ordenadores persondes. La
duracion media ha sido, en un cddigo no optimizado y en un ordenador Compag 127Mb Ramy
procesador Pentium Il de 933 Mhz, de 1600, 3048 y 6388 segundos para r =5, 10 y 15,
respectivamente. Tanto |losresultados medios como los me ores no ofrecen diferencias Sgnificativas,
por lo que un criterio Smple de reconstruccion con r =5 es preferible a otros més complegjos.
También se destaca € hecho que la metaheurigtica no ha reducido, en este caso, d nimero de
vehiculos necesarios. ASmismo se comprueba que € criterio econdmico de méaximo beneficio no
concuerda con @ de minima disancia

5. CONCLUSIONES

L aponenciahadescrito unametaheuristica hibrida basada en un esquema de cristdizacion sSmulada
con reinicios a temperaturas decrecientes, empleando para €llo multiples operadores, entre ellos
algunos de recomposicion de soluciones. Entrelasventgas delaestrategia, ademés delasinherentes
ala crigdizacion amulada en cuanto a su relativa independencia de las soluciones inicides y su

tendenciaasi ntéticaalasol ucion dptima; se encuentran laadecuacion del operador derecongtruccion
aespacios de soluciones abruptosy discontinuos, con numerosas restricciones, ladiversficacion en
lablsgueda por los mltiples comienzos, y laampliacion ddl entorno de blsquedad utilizar diversos
operadores de formadeatoria. Laaplicacion aun problema concreto indicacomo laeeccion dela
funcidn objetivo influye en d resultado find y cdmo cierta flexibilizacion con pendizaciones de las
ventanas temporales mgioran sensiblemente las soluciones. También se ha doservado como la
recongtruccion de las soluciones no precisa de eevados tiempos de cdculo, pues lainfluencia de
tamafio de la destruccion es poco relevante en los resultados con la estrategia planteada.
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