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RESUMEN

Sepresentaunaverson del agoritmo del solterdn aplicadaen laoptimizacidn econdmicaderutasde
reparto con flotas de vehiculos heterogéneas y horarios de sarvicio flexibles VRPHESTW. El
agoritmo se habasado en lablsqueda probabilista en entornos variables con maltiples operadores.
Presenta |la ventgja adiciona frente a otras metaheuristicas en que se adapta a tiempo de calculo
disponible. Se ha obtenido con @ agoritmo propuesto soluciones de caidad superior a otros
procedimientos ensayados.

1. INTRODUCCION

La asignacion de rutas de reparto a una flota de vehiculos “Vehicle Routing Problem” (VRP)
congtituye un problemade decison habitud paralasempresas dedicadas aladigtribucion debieneso
personas que conllevaun impacto econdmico, socid y medioambiental importante. Sin embargo, son
problemas de optimizacion que en numerosas Situaciones reales sAlo pueden resolverse mediante
procedimientos gproximadaos debido a su eevada compleidad intrinseca (ver Ball et al., 1995).
La gproximacion de los modelos de rutas tedricos a las Stuaciones reales requiere recoger
restricciones como € empleo deflotas heterogéneas (ver Gendreau et al ., 1999), laincorporacion de
horarios de reparto flexiblesenlosclientes (ver Taillard et al ., 1997), o laconvenienciade funciones
objetivo de tipo econdmico que introduzcan restricciones legalesy socides asi como lacaidad del
sarvicio (ver Medinay Y epes, 2003). Autorescomo Liuy Shen (1999) y Dullaertet al. (2002) han
abordado la resolucion del problema de las rutas con flotas heterogéneas y horarios de entrega.
Y epes (2002) andizo @ modelo anterior flexibilizando los horarios de servicio con pendizaciones
econdmicas “vehicle routing problem with a heterogeneous fleet of vehicles and soft time
windows’ (VRPHESTW), donde ademés se utiliz un funcion objetivo de tipo econdmico.
Laponenciapresentalaaplicacion de unavariante de agoritmo del solteron propuesto por Hu etal.
(1995) d problema VRPHESTW digiendo en cada iteracion un movimiento distinto de forma
probabilista. Los resultados muestran un incremento sustancia de la calidad de lamejor solucidn
encontrada para este tipo de problemas con respecto a otros métodos ensayados.



2. EL PROBLEMA VRPHESTW.

El problemaVRPHESTW sedefinedelasguienteforma(ver Y epes, 2002). SeaG=(V, A) ungao
conexo formado por un conjunto denodos V=NE{0} y un conjunto dearcosA={ (i, j)¥il V,jl V,
i1j}, donde N={1, 2, ..., n} representad conjunto de clientesy & nodo O representad dmacén
desde donde parten los vehiculos. Cadaarco (i, j) estaasociado a unadistanciano nulad;;. Cada
diente i demanda una cantidad fija g; (go=0) de mercancias, y requiere un tiempo de servicio s

(5o=0) paradescargarlas. Cada cliente i presentaunaventanadetiempo flexible (€7, u%) donde €’

es d horario més temprano y uS esd horario limite ddl inicio del servicio. Ademés, cada dienteii

presentaunaventanatempord rigidadonded servicio puedeiniciarse Sin pendizaciones econdmicas
(€, u"), sendo 5 £€"£ U".£ US,. Ademés, @ dmacén también presentaun horario limiterigidou™ y
flexible u’ paraquelosvehiculosterminen susrutas. Se contemplaun conjuntoY ={ 1, 2, ...,K} de
diferentes tipos de vehiculos. Cadatipo ki Y presenta una capacidad de carga Q,, una velocidad
media Vy, y un tiempo de carga L. El nimero de vehiculosdd tipok disponibles esny. El usodeun
vehiculo dd tipo k implica un cogte fijo Fy, un coste unitario por distanciarecorridad, y diferentes
costes horarios tyy, ta, Y ta dependientes de lajornada labord ordinaria, extraordinaria o que
exceda a los limites legales establecidos. Ademés, la demanda de cada cliente es menor que la
maxima capacidad de cada vehiculo, todas las rutas empiezan y terminan en d dmacény no se
permite € reparto fraccionado o las visitas mUltiples alos clientes.

La optimizacion del modelo anteriormente descrito se realiza mediante una funcidn objetivo detipo
econdmico donde se maximice d beneficio, esdecir, ladiferenciaentrelosingresos particularizados
para cada uno de los clientes y los cogtes totades de la operacion. Ademas, se consideran

restricciones adicionaes que acerquen € model o alos supuestosredes: unasjornadas|aborablescon
digtintos costes, pendizaciones econdmicas que refl g en lainsatisfaccion delos dientesy con tiempos
devige dependientes del tiempo de acceso y dgjamiento acadanodo (congestion, tréfico, etc.). La
funcién econdmica se describe en Y epes (2002).

3.-EL ALGORITMO DEL SOLTERON.

El dgoritmo del solterén“ Old Bachelor Acceptance” (OBA) esun método iterativo de optimizacion
heurigticapropuesto por Hu et al . (1995). Estos procedimientos parten deunasolucioninicia quese
modifica mediante una operacion o movimiento de forma que la nueva sudituye a la anterior
siguiendo un criterio de decisOn preestablecido. S se aceptaexclusvamente lameora, € dgoritmo
se detiene en un éptimo local, que podria dudirse 9 se acepta una solucion que degrade
edratégicamented vaor delafuncidn objetivo. Adl, lacrigtdizacion smulada” simulated annealing”
(SA) admite unanuevasolucién con una probabilidad que depende de ladiferenciadelosvaoresde
lafuncidn objetivo en la solucion actud y la candidata, y de un parametro de control denominado
“temperaturd’ (Kirkpatrick et al.,1983). En cambio, la aceptacion por umbraes ‘threshold
accepting” (TA) de Dueck y Scheuer (1990) es deterministicaa admitir una nueva solucion s la
diferencia con la anterior no supera un umbra preestablecido. Estas metaheuristicas utilizan un
esquema de aceptacion mondtonamente decreciente, SA paralatemperaturay TA parad umbrd.



Ademés, estos procedimientos no se g ustan arequerimientos en cuanto alalimitacion del tiempo de
cdculo.

El criterio de aceptacion empleado por OBA se basa en un umbra que cambia dinamicamente
siguiendo d principio delas" expectativas decrecientes’, deformaque despuésde cadafracaso enla
mejora, seaumentael umbra parapermitir € cambio asolucionesago peores. Por @ contrario, 9 se
suceden lasmejoras en las soluciones, @ umbra vareduciéndose. Algunas caracterisicasinteresantes
dd método serian las Sguientes (Hu et al., 1995): (1)permite un esquema de aceptacion no
monatono, con umbra es que pueden ser incluso negetivos, (2)d crecimiento y decrecimiento delos
umbrales se gustapor s Alo; y (3) se adaptaaun tiempo preestablecido decalculo. EnlaFigural
se describe d dgoritmo.

Algoritrao OBA (M)
A= Mimero maximo de iteraciones.
1. Elegir aleatoriamente una solucidn micial sp;
2. Elegir un umhbral inicial Ty,
3. fori=0 to A1 do
a. Elegir aleatoriamente una solucidn vecina 8” eMN(s,);
b If A=< fT5 )+ T, then
B =;
Ti=Trdecr(Ty,
c. Elze
S+l 75
T=Titdecr(T);
d. End if
4. Mexti
5. Dewolver 5, 0=3=<A, de forma que fi;) sea minimo.

Fig. 1 — Descripcion genérica del algoritmo del solter on.

4. DESCRIPCION DE LA METAHEURISTICA PROPUESTA.

El método presentado constade dosfases. Enlaprimerase generaunasolucioninicia mediante una
heuristica de construccion de rutas especifica. Posteriormente se emplea unavariante del dgoritmo
del solterén basdndose en unaversién probabilistade lablsqueda por entornosvariables* Variable
Neighborhood Search” (VNS) (ver Mladenovic y Hansen, 1997).

4.1 Fase 1: Heuristica econdmica de construccion secuencial derutas.

Con objeto de andizar parameétricamente OBA, se parte de una misma solucion inicia obtenida
Seglin una heurigtica econdmica de construccion secuencia de rutas derivada de Solomon (1987)
denominada HESECOR (Y epes, 2002). Para dllo se dlige un cliente “semilld’ queinicialarutay
posteriormente se van agregando otros mientras se cumplan lasrestricciones del problema. Ademés
s dige d vehiculo con mayor capacidad y masveloz, con ta de disminuir en lo posible su ndmero.



4.2 Fase 2: Algoritmo dd solterén con busgueda probabilista en entornos variables.
VNS condtituye una metaheurigtica capaz de eudir éptimos locades 5 se permite d cambio
sstematico de los operadores (Mladenovic y Hansen, 1997). El mismo efecto seobtiene s sedige
un movimiento con cierta probabilidad (ver Y epes, 2002). Pararesolver € problema de las flotas
heterogéneasy ventanas temporaes VRPHESTW se han empleado 9 tiposde operadores digtintos,
cuya descripcion y uso pueden consultarse en Medinay Y epes (2004).

El dgoritmo del solterdn utilizado es una variante de laverson OBA2 de Hu et al. (1995), que se
gobiernasolo con tres parametros (ver Figura2). Laestrategiaempleadaes|a“ descensosrapidosy
ascensos suaves’, es decir, cuando la solucion va mejorando, € umbra se reduce répidamente,
mientras que en caso contrario, € aumento del umbra es suave. La variante presentada difiere de
OBA2 en que: (1)no admite umbraes negativos, (2)d objetivo es maximizar d beneficio y (3)se
parte de unamismasolucién inicid paraandizar lainfluencia de los pardmetros en los resultados.

Algoritmo OBAZ (MA, §)
A= Mimero maximo de iteraciones.
A=PFarametro de actualizacidn del umhbral
s=Pardmetro limite al nimero consecutivo de mo vimientos aceptado s,
cogt=Mimero consecutivo de movimientos acep tados
1. =0,
2. ecount=l; prev_age=Adf (valor inicial alto ),
3. Elegir aleatoriamernte una solucidn inicial s,;
4 Fori=0to A& 1 do
a. Elegir aleatoriamente una solucidn vecina §° =WV(5);
b IEfs1<f(s, )+ T then
51=5
age=
Ifprev_age<sthen
compt=ramt+1;
Elze
o=l
End if
Toni=Troount=h(1-if)d),
c. Else
S 175
age=aget],
Ta=Trt (Al 8)* (1 - 20,
d. End if
E. Frov goe=age.
5. End for.
fi. Dewolver 5, 0=i<Ad, de forma que f5;) sea minimo.

Fig. 2— Descripcion genérica dd algoritmo OBA2 (Hu et al ., 1995).




5. EJEMPLO DE APLICACION AL PROBLEMA VRPHESTW.

Se andiza un problemade tipo VRPHESTW denominado HES-A y descrito en Yepesy Medina
(2002). Egte caso deriva dd gemplo R103 de Solomon (1987), d cud se incorporan ventanas
temporaesflexibles, flotas heterogéneasy unafuncion econdmicacaracterizadapor unosingresosy
unos cogtesfijosy variables. El lenguge codigo utilizado hasido Visud Basic 6.0 g ecutandose los
gemplos en un ordenador Pentium IV 2.80 GHz.

EnlaFigura4 serepresentad beneficio obtenido y el tiempo empleado por lametaheurigticadescrita
cuando se gplicad problema HES-A. Se hadibujado la variable tiempo en escala logaritmica. Se
parte de una solucion inicid proporcionada por la heuristica HESECOR (Yepes, 2002) y
posteriormente se procede a su optimizacion con € agoritmo del solterén propuesto. Se ha
empleado la misma solucion de partida para comprobar € comportamiento de los tres parametros
gue gobiernan € agoritmo presentado: € niimero deiteraciones, y los pardmetrosd y D.
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Fig. 4 — Beneficio obtenido en relacion con € tiempo empleado en la resolucién del
problema HES-A con € algoritmo del solter 6n propuesto.

El ntmero de iteraciones havariado de 5-10° a5-10°. Ademés, se han tomado dosval ores distintos
para cada uno de los pardmetros d y D. Se hatomado d valor d = 4/2>*N| @14, siguiendo las

recomendacionesdeHu et al. (1995) paralos problemas derutas, dondeN esd nimero dedientes
avidtar, y su vaor doble (d=28). Andogamente se han tomado losvaloresD=100y D=1000y se
haandizado € comportamiento en suscuatro combinaciones. LaFigura4 muestraun crecimiento del

beneficio que es, en un tramo, sensiblemente lined con € logaritmo del tiempo empleado de cdculo
(esdecir, con e nimero deiteraciones). Sin embargo apartir de un tiempo de cdculo dilatado (unos
10.000 segundos de CPU, en este caso), los resultados se dispersan.



En laTabla 1 se han recogido los valores optimos en € sentido de Pareto (ver Voorneveld, 2003)
gue relacionan lamejor calidad de la solucion obtenida para un tiempo de cdculo determinado. En
dichatabla, se han normalizado los vaores de beneficio, distanciarecorriday demanda satisfechaa
los méximos encontrados por lametaheuristica. Se compruebacomo parad problemaandizado, la
combinacion dominante de parametros esd = 14y D = 1000. También se apreciaque, con tiempo
suficiente de cdculo, se puede reducir € niimero de vehiculos necesarios, |o cua provoca un
incremento sustancia del beneficio.

Vehiculos Distancia Demanda
Minutos CPU| Beneficio(*) | necesarios | recorrida(*) |satisfecha(*) | Parametro D | Parametro d

0.7 0.58 14 1.19 1.00 100 28
1.2 0.60 14 1.18 1.00 100 14
2.8 0.64 14 1.15 1.00 1000 14
2.9 0.65 14 1.15 1.00 1000 28
3.9 0.66 14 1.13 1.00 1000 28
4.0 0.68 14 1.13 1.00 1000 14
4.6 0.70 14 1.13 1.00 1000 28
5.5 0.71 14 1.11 1.00 1000 14
10.9 0.74 14 1.10 1.00 1000 14
14.8 0.77 14 1.07 1.00 1000 28
22.2 0.80 14 1.06 1.00 1000 28
29.6 0.84 13 1.10 1.00 1000 14
52.2 0.90 13 1.01 0.98 100 14
80.7 0.90 13 1.06 1.00 1000 14
142.0 0.97 13 1.02 1.00 1000 14
356.0 1.00 13 1.00 1.00 1000 14

Tabla 1—-Resultadosdptimosde Par eto para e problema HES-A aplicando € algoritmode
solter6n  propuesto. (*) Indica resultados normalizados a:  beneficio=170335,
distancia=1229.13 y demanda satisfecha=1458.

Los resultados medios de los tres ensayos redlizados para cada combinacion de pardmetros se
representan en laFigura 5. Se confirmatambién como los parametrosd = 14y D = 1000 también
suponen lamegor combinacidn paralaresolucion dd problema

El agoritmo dd solterdn propuesto, basado en la blsqueda en entornos variables, ha permitido
encontrar una mejor solucion con un beneficio de 170335. Dicha cifrasuperaen un 9.2% € megor
resultado conseguido por Yepes y Medina (2002) para d mismo problema empleando una
metaheurigtica hibridatrifase basadaen GRASP, la aceptacion por umbraesy lareconstruccion de
soluciones. Enla Tabla 2 se han detdlado los resultados a canzados paralamejor solucion parad
problema HES-A.
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Fig. 5 — Beneficio medio de tres ensayos en relacion con e tiempo medio empleado en la
resolucion del problema HES-A con € algoritmo del solter 6n propuesto.

Ingreso Coste Digancia | Hora | Espera| Horas | Horas | Pendizaciones
llegada | total | ordinarias | extra

703657 533322 | 1229,13 | 231,17 | 28,31 | 2333,26 | 170,20 1143,24

Tabla 2 — Resultados obtenidos para € problema HES-A.

5. CONCLUSIONES

Se ha presentado unaverson del dgoritmo del solteron que emplea maltiples operadores dentro de
un esquema de busqueda adeatoria en entornos variables pararesolver € problema VRPHESTW.
Egte dgoritmo generdizalaaceptacion por umbraes, permitelavariacion no monotona, se adaptaa

tiempo preestablecido de cdculo y solo depende de tres parametros. En los ensayos se ha
comprobado que un aumento en € nimero deiteraciones proporcionaun incremento enlacaidad de
las soluciones, S bien apartir de cierto momento lame ora deja de depender del tiempo de caculo.
Ademés, secompruebaqued resultado obtenido mejorasustanciadmentea conseguido por otrotipo
de metaheurigticas.
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