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RESUMEN

L a ponencia presenta un procedimiento de resol ucidn aproximada en |a optimizacion economicade
rutas de reparto con flotas de vehicul os heterogéneas y horarios de servicio flexiblesVRPHESTW
basado en la busqueda probabilista en entornos variables y en la aceptacion por umbrales
estocadticos. Se ha ensayado en un problema concreto la eficacia de la blsgueda con multiples
operadores asi como la ventga dd empleo de la aceptacion por umbrales. Sin embargo, la
introduccion de ruidos estocasticos gaussianos en los umbraes no ha representado una mejora
sgnificativadd procedimierto.

1. INTRODUCCION

La optimizacion de la asignacion de rutas de reparto a una flota de vehiculos “vehicle routing
problem” (VRP) congtituye un problemaque afectaal os resultados econdmicos delasempresasde
transporte. En laliteraturacientificapueden encontrarse al gunas aplicaciones, como por g emplo, en
la planificacion ferroviaria (Cordeau et al., 1998) o aérea (Barnhart et al., 1998). Sin embargo,
muchos problemas V RP real es S0l o pueden resol verse eficientermente con a goritmos de optimizacion
aproximados debido a su complgidad computaciona (ver Lenstra and Rinnooy Kan, 1981).

En las Ultimas décadas se han publicado una gran variedad de heuristicas y metaheurigticas para
optimizar € problema de las rutas con horarios de servicio “vehicle routing problem with time
windows’ (VRPTW). Con todo, los problemas redes requieren modelos de transporte més
completos que incorporen restricciones tales como la presencia de flotas heterogéness y la
flexibilizacion de los horarios de reparto “vehicle routing problemwith a heterogeneous fleet of
vehicles and soft time windows’ (VRPHESTW) (ver Y epes, 2002). ASmismo, |as restricciones
legdesy socides, asi como lacdidad del servicio también se deben incluir dentro de una funcidn
objetivo detipo econdémico, que contemplelosingresosy | os costes de las operaciones de transporte
(Medinay Y epes, 2003).

La busgqueda secuenciad por entornos se ha aplicado ampliamente en la optimizacion de los
problemas de rutas. Dadaunasolucioninicia, un operador de cambio y unaestrategiade aceptacion,
quedadefinido un optimo local. Permitiendo cierta degradacion delafuncion objetivo en lasolucion



modificada se pueden eudir los Optimos locaes que se a canzarian con una aceptacion de maximo
gradiente con edtrategias taes como la crigaizacion smulada “simulated annealing” (SA) (ver
Kirkpatrick et al., 1983), la aceptacion por umbrales “threshold accepting” (TA) (ver Dueck y
Scheuer, 1990) o labusquedatabl “tabu search” (TS) (ver Glover, 1989). Otro procedimiento que
permite en ocasiones superar optimos locales se basaen € cambio sistemético del operador, y por
tanto de su entorno. Este méodo propuesto por Mladenovic y Hansen (1997) se denomina
blsgueda en entornos variables “variable neighborhood search” (VNS).

Enlaponencia se presenta una variante de VNS basada en la e eccion probabilista de un operador
digtinto en cada movimiento. Ademés, se formulaun nuevo procedimiento basado en la aceptacion
por umbraes, donde € umbral queda modificado por un ruido estocastico procedente de una
digtribucion norma. Todo elo se ensaya con un problema de rutas del tipo VRPHESTW donde,
ademés, se emplea unafuncion objetivo de tipo econdmico, unas jornadas laborables con digtintos
costes y con tiempos de vigie dependientes cdl tiempo de acceso y algamiento a cada nodo
(congetion, trafico, etc.).

2.- LA ACEPTACION POR UMBRALES.

La aceptacion de una solucidon que difiere de la actud en una cantidad inferior a un umbra

predefinido es un agoritmo propuesto por Dueck y Scheuer (1990) que, adiferenciadel descenso
de maximo gradiente, toleraopciones de peor cdidad paraeludir los dptimoslocaes (ver Figural).
Esta degradacién estratégica de la solucidn en curso es compartida por la cristdizacion smulada,
aungue en este caso € criterio de aceptacion es probabilista, dependiendo de la diferenciade los
vaores de la funcion objetivo en la solucion actud y la candidata, y de un pardmetro de control
denominado “temperatura’ (ver Kirkpatrick et al.,1983).
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Fig. 1 — Busqueda local meorada por € criterio de aceptacion por umbrales.

El esquema basico que gobierna la aceptacion por umbrales es d sguiente;



1. Beleccionar una solucidn indcial

2. Elegir un umbral inicial, F>0.
Buscar una solucidn del entorno v evaluar AF (incremento de la funcidn
objetivo). 31 A>T, aceptar el movimierto.

4. Después de no conse guir ninguna mejora durante un tiempo, o fras un mimero
de teraciones, reducir T

5. Wolver al paso 3 hasta encontrar un criterio de terminacidn.

Fig. 2— Descripcion genérica de la aceptacion por umbrales (Dueck y Scheuer, 1990).

3. DESCRIPCION DE LA ACEPTACION POR UMBRALESESTOCASTICA.

El dgoritmo propuesto es una variante de la aceptacion por umbrales, donde se admite un ruido
estocastico, DT, que se sumaa umbra en curso (ver Figura 1). LaFigura3 describe genéricamente
laaceptacion por umbrales estocéstica stochasti ¢ threshold accepting” (STA). Lasolucidninicid

requerida por € paso 1 de la Figura 3 se obtiene con una heurigtica econdmica de construccion

secuencid derutas derivadade lapropuestapor Solomon (1987) denominadaHESECOR (Y epes,

2002). Para obtener € ruido gaussano requerido, DT, (paso 3.b de la Figura 3) e utiliza la
transformacion de Box-Muller (ver Ross, 2002) descritaenlaFigurad. Ademés, d umbra medioen
cadaiteracion (punto 3.f de laFigura 3) se gobierna con la Ecuacion 1 (ver Y epes, 2002):
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La eleccion deatoria de una solucion vecina a la actua (paso 3.a de la Fgura 3) se basaen la

bUsqueda probabilista en entornos variables (ver Yepes, 2002). Se trata de eegir con una

probabilidad determinada un operador de entre un conjunto. Estos han sido los siguientes:
Movimientosdentro de unaruta: seemplead operador relocate (un nodo sataaotro lugar
dentro delaruta) y € swap (dos nodos de la ruta se intercambian entre Si).
Movimientosentredosrutas: seutilizael operador CROSS-exchange (Talllardet al ., 1997)
y dos casos particulares, € movimiento 2-opt* (Potvin y Rousseau, 1995) y d 2-exchange
(Gsman, 1993).
Movimiento de vehiculos: vehicle-swap cambia entre si los vehiculos de dos rutas, y
replacement sudtituye e vehiculo de unaruta por otro de laflota que no et utilizéndose.
Reconstruccién de soluciones: R& Ry desconectaun nodo d azar y lointroduceenlaposicion
y ruta més favorable, mientras que R& R« rompe la ruta con menor nimero de nodos, y los
reintroduce en lamegjor posicion y ruta (ver Schirmpf et al., 2000).
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Caleular un rudo gausstano AT de media T v deswacidn tipica 171
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End if
Tn=Trdecr(Ty)

Fig. 3— Descripcion genéricadd algoritmo STA.

1. Generar dos nimeros aleatorios, 0 v L5,
2. RI=.21nli. B=2xli.
3. ¥=FRcosg

Y= Ffszeng

Fig. 4 — Transformacién de Box-Muller para generar dos variables aleatorias
independientes, X e Y, deunafuncion de distribucién normal de media ceroy desviacion

tipica unidad (ver Ross, 2002).

LaTabla 1 contiene las probabilidades que tiene cada operador de ser elegido. Dichosvaoreshan

ofrecido buenos resultados en experiencias anteriores (ver Y epes, 2002).

Clase de operador Operador Probabilidad de eleccion
Relocate 0.10
Dentro de una ruta
Swap 0.10
CROSS-exchange 0.10
Entre dos rutas 2-opt* 0.10
2-exchange 0.48
Vehicle- :
Entre vehiculos ehicle-swap 0.05
Replacement 0.05
Reconstrucciéon de R&R, 0.01
soluciones R&Req 0.01

Tabla 1 — Probabilidad de eleccion de los operador es.




4. EJEMPLO DE APLICACION A UN PROBLEMA DEL TIPO VRPHESTW.

Se examinaun problemadd tipo VRPHESTW denominado HES-A y descrito en Y epesy Medina
(2002). Egte caso deriva dd gemplo R103 de Solomon (1987), d cud se incorporan ventanas
temporaesflexibles, flotas heterogéneasy unafuncion econdmicacaracterizada por unosingresosy
unos codtes fijos y variables. Los gemplos se han gecutado en un PC Pentium IV 2.80 GHz,

habiéndose programado € cddigo en Visud Basic 6.0.

Para comprobar e comportamiento del procedimiento propuesto, se parte de unamismasolucion
inicid congtruida mediante la heuristica HESECOR de construccion secuencid (ver Y epes, 2002).
Los resultados del beneficio dcanzado y tiempo empleado en procesar € dgoritmo STA con €

problema HES-A cuando solo se utiliza d operador 2-opt* se han representado en la Figura 5.

Resultados anaogos <e refieren en la Figura 6 cuando se emplean los operadores definidos en la
Tabla 1. El pardmetro T=0 significa que @ vaor del umbrd es nulo y por tanto representa un

agoritmo deméximo gradiente. El parametroz esd cociente por d cud sedivideladesviaciontipica
delafuncién de distribucion norma que defined ruido estocagtico. A, z=¥ implicaunadesviacion
tipica del umbrd nula, y por tanto una aceptacion por umbrales determinista El dgoritmo se ha
ensayado en 9 ocasiones para cada uno de |os parametros.
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Fig. 5 — Beneficio obtenido en relacion con € tiempo empleado en la resolucién del
problema HES-A con € algoritmo STA y € operador 2opt*. Con cada pardmetro se
realizan 9 ensayos.

EnlasFiguras 7 y 8 se han representado |os val ores méximos, mediosy promedio delos 9 ensayos
realizados para cada parametro, tanto cuando sdlo se emplea d operador 2-opt* como en € caso
de usar @ conjunto de operadores delaTabla 1. Se observa como e uso de multiples operadores
elegidos de forma probabilista proporcionamejoresresultados que € empleo deun solo operador, S
bien con un coste de cd culo mayor. Ello confirmalaeficaciade labUsqueda probabilisaen entornos
variablesVNS.



También se comprueba como, en cuaquier caso, € empleo de la aceptacion por umbraes es
favorable frente a caso de un descenso en gradiente (T=0). Sin embargo, laaplicacion de un ruido
estocadtico no hasgnificado una claradiferenciarespecto a caso deruido nulo (z=¥),ta y comose
gprecia para los vaores promedio, donde existe cierta estabilizacion de su vaor tanto para las
Figuras 7y 8. Tampoco se observan relaciones significativas entre | os va ores méximaos encontrados
y los parametros utilizados. Incluso en laFigura 7 se aprecia cierto aumento de ladispersién delos
vaores conforme se amplificad ruido estocastico, hecho que no resultatan evidente enlaFigura8.
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Fig. 6 — Beneficio obtenido en relacion con € tiempo empleado en la resolucién del
problemaHES-A con d algoritmo STA y la€eleccidn probabilista de9 operadores(Tabla 1).
Con cada parametro serealizan 9 ensayos.
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Fig. 7 — Resultados maximaos, medios y minimos de la aplicacion dd algoritmo STA al
problema HES-A y operador 2-opt* tras 9 ensayos con distintos par ametr os.
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Fig. 8 — Resultados maximos, medios y minimos de la aplicacion del algoritmo STA al
problema HES-A y conjunto de operadores de la Tabla 1, tras 9 ensayos con distintos
par ametr os.

S se compara € meor resultado obtenido por STA (beneficio=152393, minutos CPU = 16)
respecto d meor resultado conseguido parae HES-A con d agoritmo del solteron (ver Yepesy
Medina, 2004), (beneficio=170335, minutos CPU = 356) se observaque € primero es de menor
caidad, 5 bien d tiempo de céculo requerido ha sido mucho menor. Ambos serian dptimos en €
sentido de Pareto (ver Voorneveld, 2003).

Asi pues, tanto la edtrategia de blsgueda aeatoria en entornos variables, como la aceptacion por
umbrales proporcionan mejores resultados para d problema HES-A. Con todo, no ha quedado
demostrada una mgior eficienciad aplicar un ruido estocastico en € dgoritmo de aceptacidn por
umbrales.

5. CONCLUSIONES

La ponencia andiza d comportamiento de una nueva metaheuristica basada en la aplicacion
probabilista de la blsgqueda en entornos variables dentro de un esquermade aceptacion por umbrales
estocadticos, gplicado aun problemade rutas con horarios de servicio flexiblesy flotas heterogéness
VRPHESTW, donde la funcidn objetivo contemplalosingresos y |os costes de |as operaciones.
Se hacomprobado la€ficaciadd uso probabilistade muiltiples operadores frentea uso individud y
delaestrategia de aceptacion por umbraesfrente d descenso de maximo gradiente. Sinembargo, la
introduccion de ruidos estocasti cos gaussianos en los umbrales no conlleva unamejorasignificaiva
del comportamiento de la aceptacion por umbraes clasica.
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