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Resumen

El problema de ruteo de vehiculos consiste en hallar un conjunto de rutas
Optimas de reparto que permitan satisfacer la demanda de clientes. Desde el
punto de vista algoritmico, son problemas de optimizacion combinatoria de
alta complejidad debido a la gran cantidad de posibles soluciones existentes
gue se podrian establecer por las conexiones entre el punto de origen (base

de los vehiculos de reparto) y los puntos destino (clientes).

En este proyecto se busca implementar dos algoritmos meta heuristicos
GRASP que permitan resolver el problema de ruteo de vehiculos con
capacidad uniforme considerando la demanda compartida en caso el cliente
tenga mayor demanda que la capacidad del vehiculo de reparto; ademas se
realiza una mejora de la solucion utilizando un algoritmo de busqueda local 2-
Opt.

Dentro de la construccion de la solucion del primer algoritmo, se optimiza el
espacio de embalaje del vehiculo de reparto, esto se logra implementando un
segundo algoritmo GRASP que permita resolver el problema de embalaje de
paguetes en tres dimensiones tomando en consideracién el orden de reparto

de los destinatarios, el tamafio y peso de los paquetes.

En este proyecto se compara la solucién obtenida por los dos algoritmos
GRASP con una solucion voraz, una solucién aleatoria y una solucion hibrida
(voraz y aleatoria). Los resultados obtenidos comprueban que el algoritmo
GRASP obtiene mejores soluciones que un algoritmo voraz, un algoritmo

aleatorio y un algoritmo hibrido (voraz y aleatorio).

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP TE,% UNIVERSIDAD

DEL PERU

Este trabajo esta dedicado a aquellas personas que tienen como gusto afin la

investigacion.

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP TE,% UNIVERSIDAD

DEL PERU

Agradezco a mis padres y a mi hermana por su apoyo constante e

incondicional hacia la realizacion del presente proyecto.

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP 2! gx_}\g’_f}gﬁm

DEL PERU

TABLA DE CONTENIDO

INTRODUCCION ...ttt 1
CAPITULO 1: GENERALIDADES .......oviiieieeceeee e, 3
1.1 Identificacion de Problema ... 3
1.2 ODJELIVO GENEIAL ....eeiiiiiiiiiiiiiee ettt 4
1.3 ODbjetivos ESPECITICOS ....iiiiiii it 5
1.4 Resultad0s ESPEratos ......ccoccciuuiiiiiiiiiiiiieee ettt ettt 5
1.5 MarCO CONCEPLUAL ....eeiiiiiiiiiiiie ettt e s aeee s 6
1.5.1 Complejidad de un problema computacional...........cccccevveerieieeeeiieiiiice s 6
1.5.2 Optimizacion COMDINALOIIA. ........ueeeiiiiieeiiee et et e e eee e e e e e eneeeeens 6
1.5.3 Heuristicos y Meta HEUISHICOS ........ccccociiiiiiiiiiiiiie e e 8
1.5.4 AIGOTtMO GRASP .....oeiiiii ittt e e e e e st e e e e ane 11
1.5.5 AIGONTMO 2-OPt ...iiiiiieeeeitiee ettt e e et e e e e s bbb e e e e e e e 14
1.6 EStAdO del @rte ...ccooeeeeiee e 14
1.6.1 Definicion del problema del Agente Viajero (Traveler Salesman Problem) ....14
1.6.2 Variante objeto de estudio: Vehicle Routing Problem VRP .............cccccccvnnnnne 15
1.6.3 Problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidad (Capacitated VRP- CVRP)19
1.6.4 Métodos exactos y aproximados ya eXiStentes ........ccccceveeeeeeeeieiiiiicccccciiinnns 20
1.6.5 AplICaCIONES EXISIENTIES .....ccooiiiiiiiiiiiitit bttt e e 25
CAPITULO 2: METODOLOGIA Y ARQUITECTURA .....cceeevreveenne. 28
2.1 Definicion de la metodologia de 1a SOIUCION.......cueviiiiiiiiiiiii e 28
2. 1.1 FASES AEI XP ...ttt a e e e e e e e e e a e 28
2.2 Arquitectura de 1a INfOrmacCion ........ccoooiiiiiiiiiiee e 30
2.3 Arquitectura del SiStEMaA.......ccceiiiiiiiiiiii e e 32
CAPITULO 3: DISENO ..ottt 34
3.1 Definicion de interfaz grafiCa........coovieiiiiiii 34
3.2 DIVISION MOUUIAK ...t e e st e e e e e e e neaeeas 35
CAPITULO 4: CONSTRUCCION DE LOS ALGORITMOS................. 44
4.1 Algoritmo generador de grafo temporal ...t 44
T =YY o] o T oo PR 44
4.1.2 DAt0S A€ ENIFrAU@. ......ciiiiieiiieeiiiiieie ettt 44
4.1.3 DAt0 de SAlIAA.......cii ittt 45
N [ To) 110 1o PO PO PPP PP 45
4.1.5 Ejemplo Y COMENTANIOS .....uuviriiiiiiiiiieiiiieierieeae e e e e e e et e s s e s ssss s s eaeeeeeeeeeees 46
4.2 Algoritmo generador de grafo Virtual..........ocuveeeeiiiiiiine e 48
ot R I 1Y) ] o3 T PP 48
4.2.2 DAtOS de ENrada.......cccceieiiiiiiiieee et 48

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP 2! gx_}\g’_f}gﬁm

DEL PERU

N AN [o To ) ] 1 1 o PP 49
4.2.5 EJemplo Y COMENTATIOS ....evviiiiiiiiiiiiieeiiiiiee ettt 49
4.3 Algoritmo Primero el Mejor (Best First Search) .......ccccoccvvveeeeeiiiiniiiin, 51
v I8 R D L= Yol 1 o Toi o o [ RO 51
4.3.2 DatoS de ENrada.......ccccuvvuiiiiiiiiiiiiiicicceee et 51
4.3.3 DAt0 dE SAlIAA.......oi i 51
4.3.4 FUNCION ODBJELIVO BFS......eeiiiiiiiiiiiite et 51
4.3.5 AlIGOTILMO ...ttt e e e e e e e e e e e e et r e e eeeeeaaeas 51
4.3.6 EJemplo Y COMENTATIOS .....eeviiiiiiiiiiieeiiiiiie ettt 52
4.4 Algoritmo GRASP que resuelve el problema de ruteo de vehiculos con
capacidad uniforme considerando la demanda compartida............cccuveveerinnnnnen. 54
g I YY) ] o3 T PP 54
4.4.2 DAtOS de ENrada.......ccccuuuviiiiiiiiiiieeieee e 54
4.4.3 DAto de SAlIdaA........cceieiiiiieiie e 54
4.4.4 FUNCION ODJEtiVO CVRP......uiiiiiiiiiiiiiiieeeeee et e e e e e 54
4.4.5 FUNCION d€ COSIO CVRP ...ooiiiiiiiiiiiiic ettt 55
AN [o o ] 1 1 11 T P 56
4.4.7 EJemplo Y COMENTAIIOS ....eeviiiiiiiiiiiiieiiiiiiee ettt e e 57
4.5 Algoritmo GRASP que resuelve el problema de embalaje de paguetes en
ErES IMEBNSIONES ... ittt e et e e e e e e aaaeaaeeeaaeeaanas 61
TN R 1= Y] o Tox T ) o OSSR 61
4.5.2 DAt0S 08 ENFAT@. ......cciiuiieiiiieiiiiiiit ettt e e e e e nrbae e e e e e s nnenees 61
4.5.3 DAt0 dE SAlIAA.......cii i 62
4.5.4 FUNCION ODJEtIVO BPP3D .....ciiiiiiiiiiiie ittt e 62
4.5.5 FUNCION de COSt0 BPP3D........ccviiiiiie ettt 63
T S AN [o o ] 1 1/ TP 63
4.5.7 EJemplo Y COMENTANIOS ......uuuuriiiiiiiiiiiiieiie e e e e e eeeeeeaeas 65
4.6 Algoritmo de mejoria 2-OPTCVRP que optimiza la solucién generada por el
algoritmMo GRASPCVRP ...ttt 68
4.6.1 DESCHIPCION ....ciutiieeete ettt ettt et e e et e e e s et e e e e et et e e e e e e nnbeeas 68
4.6.2 DAtOS A€ ENFAT@. ......ciiiiiiiiieeiiiiiiie ettt e e e 68
4.6.3 DAt0 de SAlIdA.......cci i 68
AN o o ] 1 1 1 P 68
4.6.5 EJemplo Y COMENTATIOS .....cevieiiiiiiiiiieiiiiiiiie e et a e e 69

CAPITULO 5: RESULTADOS DE LA EXPERIMENTACION

NUMERICA ......oiiitiieietesieie ettt sttt st 72
5.1 Objetivo de la experimentacion NUMETICA ....uuuueriieieiiiieiieeee e eeeenieees 72
I = =TS Y U 1 = To Lo 1 PR 73

CAPITULO 6: OBSERVACIONES, CONCLUSIONES,

RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS. ... 75
(ST O] o 1oY=T V- Toa o ] =T 75
(SR O1e) g Tod [V E] Lo ] 1 1= T 76
6.3 Recomendaciones y trabajos futUros .......ccueeveeeiiiiiiiie e 76
BIBLIOGR A A oo e e e 78

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP gx_}\g’_f}gﬁm

DEL PERU

Indice de Figuras

Un ejemplo del método de deSCOMPOSICION........ueviieeiiiiiiiee e 9
Universo del problemay listade candidatos...........ccccvvvieveeeeiie e, 10
Eleccidn del elemento dentro del conjunto de candidatos..........ccceeevveeeiieennnenns 10

Grafo en donde el cuadrado representa el depdsito y los demas nodos

representan [0S ClieNteS @ VISItar.......ccvviiiiieeeiie e 16
Diagrama de las variantes del problema de ruteo de vehiculos...........cccccoeeeee 18
LCTo Lo Yo | LTV, F= T o F PP 25
S oL 4T - L= T = {0 PR 27
Grafo CON 5N0A0S Y 6 AriSTAS.....ueiiiiiiieeiiiiie e 30
Base de datos del nlicleo del sistema (algoritmo)........ceeeeeeeeeiiiiiciiiiieieeeee s 33
Vista principal del Software JaMi20 SOft.........occuviiiiiiiiiiiinii e 34
Modulo de carga del Software JaMi20 SOft.........occciiiiiiiiiie i 35
Ventana de carga de VENICUIOS......cccuuiiiiiiiiii e e 35
Y ToTo [0 ol 1=T =1l FoT 11 14 T USSR 36
Pardmetros del algoritMO........c.ueiiiiiiiee e 37
MOAUIO A€ FESUIAAOS. ...t 37
Ventana de reSUATOS. ......ocviiiiiiii e 38
Ventana de embalaje del vehiculo con los paguetes embalados.............cccveeene 39
Médulo de experimentacion NUMENICA. .. ..uuueeeeeeeiie e e e e e e e e e e e e e e eaee s 39
Ventana de experimentacion NUMErica (Graf0).......ccccocveviriieiiiiiiiniiee e 40
Ventana de experimentacion numeérica (Vehiculo).......cccccoviiiiviiiiiiieciciiin e, 41
Ventana de experimentacion numérica (Paquete y destinatario)...........cccceeuveeeee 42
Ventana de experimentacion numeérica (AlgoritMosS)......ceccveeeeeeiiieeiiiieesiiiiee e 43
Archivo de deStiNAtArIOS. . ..uuuiiiiiiiiie et 46

Grafo utilizado donde se muestra los nodos y aristas relacionados a un distrito,
el nodo B va ser el punto de partida (o nodo inicio) de los vehiculos................. 46
Ubicacién de la avenida 8 de Octubre con numero de direccién 121 y la
ubicacion de1os N0AOS NI Y N2.......ooiiiiiiiiiiiie e e 47
Creacion del nuevo nodo temporal entre N1y N2 (Grafo Temporal).................... 47

Grafo Temporal donde esta incluido los nodos temporales (T1, T2, T3, T4, T5, T6

Y T7)Y €l NOAO DASE (B).eiiiiiiiiiiiiiiiie ettt e 48
Grafo Temporal donde esta incluido los nodos temporales (T1, T2, T3, T4, T5, T6
NI VA= I 1Yo [ TN o = 1Y = 1N () RS 50
Grafo virtual formado por los nuevos nodos y el nodo base.........cccccvvvveininnnnen. 50

Grafo Temporal donde esta incluido los nodos temporales (T1, T2, T3, T4, T5, T6

YT7)Y €l NOAO DASE (B).eiiiiiiiiiieiiiiiie et 52
Ruta generada (Nodos 154-155-72-44-158-141-16-22-18-17) desde el nodo base
(=) I 1B g oo Lo T (=T a ¥ o To} = | N I P 53

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP TE,% UNIVERSIDAD

DEL PERU

rafo virtual formado por 10S Nuevos N0d0oS Yy €l N0JO0 DASE........c.cveeeneerneennneennnes O

Grafo virtual formado por los nuevos nodos y el nodo base...........cccceeevviieeernns 70

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP T gx_}\gﬁ}gﬁmn

DEL PERU

indice de Tablas

Datos de [0S productos POI ENVIAI... .....uuuiiieiiiiiiieiieeee e 58
Yo 1F o o 1 o FO PSPPSR 61
DiVISION A€ PAQUELES. ...cccoeei it e e e e e e e e e e e e s e r e e e reeeeeaes 65
SolUCION de EMDBAIGJES... coovieiieeee e ——— 68
RULAS € VENICUIOS ...ttt e e e e 70
Nuevas rutas de VENICUIOS .......uuuiiiiiiii e 71
Acrénimos de 1os algoritmos SIMUlAdOS... .....eeviiiiiiiiiiiii e 72
Resumen de resultados de 10S algoritMOS ... .....eviieiiiiiiiiie e 73

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




Ao PONTIFICIA
TESIS PUCP 2! gx_}\gﬁ}gﬁmn
DEL PERU

AlGOTIEMO GRASP .t e et e e e e e e e e e e e e e e e 13
Algoritmo GRASP CONSIIUCCION ..uviiiiiiiiiiieee e e e e e e e 13
AlIGOritMO GRASP MEJOTTA ... vuviiiiiiiiiiiiiiie et 14
Algoritmo generador de grafo temporal ... 45
Algoritmo generador de grafo Virtual.........ccccoooeeeiii i 49
Algoritmo Best First SEarch ... 51
AlgOritmMO GRASPCVRP ... ...ttt 56
Algoritmo GRASPCVRP CONSIIUCCION ...coouiiiiiiiiiiiiiiiiee e 57
AlGOritmMO GRASPBPP3D... ettt 63
Algoritmo GRASPBPP3D CONStIUCCION. ...uveiiiieiiiiiiiiee st e e siiaaeee e 64
AlGOTtMO 2-OPTCVRP ...ttt e e e e e e e e e e e e e e 69

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP 2! gx_}\g’_f}gﬁm

DEL PERU

INTRODUCCION

El problema de ruteo de vehiculos, conocido en la literatura como Vehicle
Routing Problem, consiste en hallar un conjunto de rutas 6ptimas de reparto
para flotas de medios de transportes (autos, camiones, motos) que permitan

satisfacer la demanda de reparto de un grupo de clientes.

Este tipo de problema de optimizacion combinatoria no tiene una solucién
exacta debido a la gran cantidad de posibles soluciones existentes por las
conexiones entre el punto de origen (base de los vehiculos de reparto) y los
puntos destino (clientes). Forma parte de la clasificacion algoritmica del tipo
NP.

Una variante particular del escenario explicado es aquella en la que se agrega
como restriccion la capacidad del vehiculo de reparto, tomando como
consideracion adicional la demanda compartida: en caso el cliente tenga
mayor demanda que la capacidad del vehiculo de reparto, un punto destino

puede ser visitado por mas de un vehiculo de reparto.

En este proyecto se implementan dos algoriimos GRASP que permiten
resolver este problema y el problema de embalaje de paquetes en tres
dimensiones; ademas, se busca mejorar la solucion optimizandola a través de

un algoritmo de busqueda local 2-Opt.

Dentro de la construccién de la solucién del primer algoritmo, se optimiza el
espacio de embalaje del vehiculo de reparto; para ello se implementa un
segundo algoritmo GRASP que permita resolver el problema de embalaje de
paquetes en tres dimensiones tomando en consideracion el orden de reparto

de los destinatarios, el tamafio y peso de los paquetes de los destinatarios.

La metodologia a seguir para la construccién del sistema de prueba de la

idoneidad de los algoritmos sera XP (eXtreme Programming).
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Para efectos de la experimentacion numerica y la medida de la calidad de los
algoritmos disefiados, se compara la solucion obtenida por los dos algoritmos
GRASP con tres algoritmos distintos adicionales: una solucion totalmente
voraz, una solucion totalmente aleatoria y una solucién hibrida (voraz y

aleatoria).
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CAPITULO 1: GENERALIDADES

En este capitulo se explicara los conceptos necesarios para poder
comprender el problema de ruteo de vehiculos con capacidad uniforme,
ademas se explicara los métodos y soluciones alternativas que existen en la

actualidad.

1.1 Identificacién de Problema

En la actualidad el problema de distribuir productos a partir de un depésito
original (punto de origen) y una cantidad de clientes con una demanda por
atender, juega un papel importante en empresas comercializadoras ya que
planificar adecuadamente estos envios puede significar considerables
ahorros logisticos y sobretodo en costos como: el consumo de combustible,
horas hombre, entre otros; que ayudaran a una mejor rentabilidad para los
negocios hoy en dia. Son por estas causas que surge el problema de ruteo

de vehiculos (de la literatura Vehicle Routing Problem o VRP).

Este problema consiste en generar rutas de reparto dado una cantidad de
clientes por atender, un conjunto de vehiculos de reparto y un punto de
origen, permitiendo minimizar ciertos factores que ayuden a la empresa a
obtener beneficios; estos pueden ser: minimizar el tiempo de reparto,

maximizar el ahorro de combustible en los vehiculos, minimizar la cantidad
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de vehiculos de reparto, lo cual llevaria a obtener menores costos y por lo
tanto obtener beneficios y una mejor calidad de servicio e imagen.
Asimismo, presenta una serie de variantes como es el caso de incluir: la
capacidad de un vehiculo, espacios de tiempo de entrega, incluir varios

puntos de origen (que vendrian a ser los depésitos), entre otros.

Este proyecto se enfoca en la variante en la cual se agrega como condiciéon
la capacidad uniforme a cada vehiculo de reparto, debiendo satisfacer la
demanda de los clientes. Por lo tanto como objetivo principal sera minimizar
la cantidad de vehiculos y el tiempo de viaje (reduciendo asi el gasto de
combustible, choferes, horas hombre), siempre y cuando se respete que
cada reparto no pueda exceder la capacidad que tiene un vehiculo de

reparto.

Se tomard como consideracién adicional la demanda compartida en caso el
cliente tenga mayor demanda que la capacidad del vehiculo de reparto,
ademas se tratara en lo posible llevar la mayor cantidad de paquetes de los
destinatarios en los vehiculos, respetando el orden de reparto de los

destinatarios en el vehiculo.

Este tipo de problemas no tienen una solucién exacta porgue encontrar la
ruta minima entre dos puntos en un mapa que contiene miles de conexiones
llevaria a realizar célculos computacionales muy elevados. Por ello este tipo
de problemas son clasificados como problemas de clase NP, que significa
problemas intratables. Si bien se pueden resolver, sus soluciones no son

exactas sino aproximadas.

Por lo tanto se propone utilizar dos algoritmos Meta Heuristicos GRASP, ya
gue este tipo de algoritmos buscan una posible soluciéon y luego la optimizan,

dando asi una muy buena solucion.

1.2 Objetivo General

El presente proyecto de tesis pretende desarrollar e implementar dos
algoritmos GRASP que permitan hallar una éptima solucién al problema de

ruteo de vehiculos con capacidad uniforme considerando la demanda
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compartida en caso el cliente tenga mayor demanda que la capacidad del

vehiculo de reparto.

1.3 Objetivos Especificos

A. Estudiar la aplicabilidad, ventajas y desventajas de los Algoritmos
Meta Heuristicos a la solucién del problema de ruteo de vehiculos
con capacidad uniforme considerando la demanda compartida.

B. Implementar un algoritmo GRASP Construccion que resuelva el
problema de ruteo de vehiculos con capacidad uniforme
considerando la demanda compartida.

C. Implementar un algoritmo GRASP Mejoria 2-Opt que permita
optimizar la solucion inicial al problema de ruteo de vehiculos con
capacidad uniforme considerando la demanda compartida.

D. Implementar un algoritmo GRASP Construccién que resuelva el
problema de embalaje de paquetes en tres dimensiones.

E. Comparar la solucion obtenida por el algoritmo GRASP y la fase de
mejora 2-Opt contra un algoritmo totalmente voraz, un algoritmo
totalmente aleatorio y un algoritmo hibrido (voraz y aleatorio), estos

algoritmos seran simulados en base al algoritmo GRASP.

1.4 Resultados Esperados

A. Se lograra conocer las ventajas y desventajas de los Algoritmos
Meta Heuristicos para la solucion del problema de ruteo de
vehiculos con capacidad uniforme, estas ventajas y desventajas se
pueden comprobar mediante pruebas probabilisticas vy
estadisticas.

B. Implementar una solucién factible para el problema de ruteo de
vehiculos con capacidad uniforme considerando la demanda
compartida.

C. Implementar una solucién 6ptima (mejorando la solucion factible)
para el problema de ruteo de vehiculos con capacidad uniforme
considerando la demanda compatrtida.

D. Implementar una solucién factible para el problema de embalaje de

paguetes en tres dimensiones.
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E. Probar que los dos algoritmos GRASP y la fase de mejora 2-Opt
obtienen mejores soluciones que un algoritmo totalmente voraz, un
algoritmo totalmente aleatorio y un algoritmo hibrido (voraz vy
aleatorio) para el problema de ruteo de vehiculos con capacidad
uniforme considerando la demanda compartida, esto se

comprueba mediante la experimentacion numérica.

1.5 Marco Conceptual

Es necesario desarrollar los conceptos de complejidad computacional de un
problema, optimizacién combinatoria, algoritmos heuristicos, algoritmos meta

heuristicos y en particular el algoritmo GRASP.

1.5.1 Complejidad de un problema computacional

La complejidad de un problema computacional viene a ser los recursos que
intervienen en el calculo para resolver un problema determinado
[PAPADIMITRIOU, 1982].

Se clasifican en dos tipos:

¢ Complejidad P

Se denota con complejidad P a los problemas que pueden ser resueltos por
algoritmos que toman un tiempo polinomial en resolverlos [PAPADIMITRIOU,
1982].

¢ Complejidad NP

Se denota con complejidad NP a los problemas que no pueden ser resueltos
por algoritmos que toman un tiempo polinomial, es por ello que los resultados
no son exactos sino aproximados [PAPADIMITRIOU, 1982].

1.5.2 Optimizacién Combinatoria

La Optimizacién Combinatoria es una rama de las Ciencias Mateméticas que
plantea la construccion de métodos que permitan realizar combinaciones y
ordenamientos a grupos de elementos, es decir alteraciones de las posiciones
de los elementos dentro del universo [PAPADIMITRIOU, 1982]. Se utiliza este
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nombre para unificar terminos que se refieren a la programacion entera, la
teoria de grafos, programacion dinamica, entre otros. Estas areas son de gran
importancia ya que existen problemas practicos que se pueden formular y

solucionar con la optimizacion combinatoria [CHRISTOFIDES, 1978].

El objetivo es conseguir patrones adecuados que permitan resolver
determinados tipos de problema de complejidad NP o NP dificil
[PAPADIMITRIOU, 1982].

Un problema de optimizacibn combinatoria se puede expresar como un
sistema de ecuaciones y expresiones matematicas relacionadas que
describen la esencia del problema: [HILLIERLIEB, 1997]

En su forma mas general seria de la siguiente manera:

Optimizar f(x)

Sujeto a:
gi(x)> 0 para i:1..m
h;j(x)> 0 para j:1..n

Donde:

e f(x): es conocida como la funcién objetivo (o mérito) y representa un valor
gue debe ser optimizado, ya sea maximizandolo o minimizandolo.

e g(x) y h(x): son denominadas las restricciones del problema y especifican
las condiciones que debe poseer toda solucién viable para el mismo
[PAPADIMITRIOU, 1982].

Estos tipos de problemas se pueden resolver en dos grandes ramas:

¢ Como problemas de programacion lineal:
Un problema de programacion lineal consta de una funcion objetivo lineal
por maximizar o minimizar, sujeta a ciertas restricciones, en la forma de
igualdades o desigualdades lineales [HILLIERLIEB, 1997]. Son problemas
gue cuentan con una solucién exacta, para ello se usan algoritmos

exactos.

¢ Como problemas de optimizacién:
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Un problema de optimizacion son problemas similares a los de
programacion lineal, salvo que son problemas que no cuentan con una
solucion exacta debido a su complejidad no polinomial, para ello se usan
algoritmos heuristicos y meta heuristicos que permitan hallar una buena

solucion.

1.5.3 Heuristicos y Meta Heuristicos

Las técnicas heuristicas y meta heuristicas tratan de métodos o algoritmos
exploratorios durante la resolucidon de problemas en los cuales las soluciones
se descubren por la evaluacion del progreso logrado en la busqueda de un
resultado final. Estas técnicas son empleadas en una gran cantidad de
disciplinas y éareas del conocimiento y su finalidad es la de entregar
soluciones que satisfagan al maximo el problema al cual se pretenden
encontrar salidas [U.REPUBLICA, 2007]. Ofrecen soluciones Ilo
suficientemente buenas a problemas que, hasta hoy, no presentan solucion
exacta.

Una ventaja de su uso es el hecho de encontrar soluciones casi 6ptimas a un

coste computacional razonable.

Las caracteristicas de estas técnicas son:

¢ Son métodos o algoritmos exploratorios.

e Son aplicados a la resolucidon de problemas en los cuales las soluciones
se descubren por la evaluacién progresiva de un conjunto de elementos.

e [Forma candidatos que forman parte de la solucion final.

¢ Son busquedas no exhaustivas [IEEE, 2003].

e Se pueden hacer estudios estadisticos sobre los resultados.

e Eltiempo de los resultados es aceptable.

Segun Moscato (1996) los factores que favorecen y justifican el uso de

heuristicas son los siguientes:

e Cuando no se necesita una solucién exacta.
e Cuando no existe un método exacto de la resolucion o de existir, requiere
mucho tiempo de procesamiento.

¢ Cuando los datos son poco fiables o poco variados.
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e Cuando aparecen limitaciones de tiempo y de proceso computacional
(hardware).
¢ Como paso intermedio en la aplicacién de otro tipo de algoritmos.

Dentro de los tipos de heuristicas se tienen los siguientes:

e Métodos constructivos:
Se basan en el paulatino aumento de los componentes individuales a los
conjuntos solucién de los problemas. Un ejemplo de ello son los algoritmos

voraces.

Dentro de las caracteristicas de este método se tienen los siguientes:
- Son Evolutivos, es decir mediante una secuencia de pasos se va
formando el conjunto solucion.

- Usan varios criterios de seleccion para formar el conjunto solucién.

e Métodos de descomposicion:
Hacen uso de divisiones sucesivas del problema que pretenden resolver

[BALL, 1981] (técnica divide y venceras), tal como se muestra en la figura 1.1.

Problema
| |
Algoritmo Algo'rltlmo Algo'rlt.mo
Heuristicol (x.y) Heuristico2 Heuristico3
’ (x,y,2) (x,y,2,w,a,b)

Figura 1.1: Un ejemplo del método de descomposicién.

¢ Métodos de reduccion:
Caracteristicas:
- Forman una lista de candidatos para pertenecer al conjunto solucion, tal

como se muestra en la figura 1.2.
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Candidatos

Figura 1.2: Universo del problemay lista de candidatos.

Donde:
o E es el universo del problema.

o F es el conjunto de candidatos.

- Seleccionan un elemento de esa lista de candidatos, tal como se muestra

en la figura 1.3.

=
X

- O

Figura 1.3: Eleccién del elemento dentro del conjunto
de candidatos.

Donde:
o F es el conjunto de candidatos.
o X es el elemento seleccionado de la lista de candidatos, en el caso de

las heuristicas siempre se selecciona el mejor elemento.

Los algoritmos meta heuristicos surgen de la necesidad de superar algunas

limitaciones de los algoritmos heuristicos, como son:

e Voracidad:
Un algoritmo heuristico siempre escoge el mejor candidato para formar parte

de la solucién, agquel que tenga mejor valor en la funcion de mérito.

e Miopia:
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Un algoritmo heuristico siempre elige una unica e inmodificable solucion, por
lo tanto no analiza mas alla de los efectos de haber seleccionado un elemento

como parte de la solucioén.

Por lo tanto los algoritmos meta heuristicos ho manejan uno sino varios
candidatos para formar parte de la solucién final, ademas no se escoge
necesariamente el mejor elemento para formar parte de la solucion (ya que se
vera mas adelante que algunos algoritmos meta heuristicos eligen una

solucion al azar).

1.5.4 Algoritmo GRASP

El algoritmo GRASP viene de las siglas “Greedy Randomize Adaptive Search
Procedure”, significa que son procedimientos de bulsqueda voraces,
adaptativos y aleatorios [FEO; RESENDE, 1995].

Son procedimientos de busqueda que no necesariamente evallan a todos los
elementos del problema, son voraces ya que eligen a los mejores candidatos
gue cumplan ciertas propiedades, son adaptativos porque cada generacion de
candidatos puede variar de acuerdo a las condiciones necesarias del
problema y son aleatorias ya que de la lista de candidatos se escoge un

elemento al azar.

El algoritmo GRASP presenta dos fases:

1.5.4.1 Fase de Construccién: (Procedimiento Voraz)

El objetivo de esta etapa es construir una solucién relajando el criterio goloso.

Para ello se siguen los siguientes pasos: [FEO; RESENDE, 1995]

e Se determina un rango de viabilidad de acuerdo a la funcién objetivo
(mérito).

e Se construye iterativamente una solucién factible, afiadiendo un elemento
en cada paso.

¢ En cada iteracion, la eleccion del proximo elemento a ser afiadida a un

conjunto de candidatos es determinada por la funcién voraz, el rango de
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viabilidad y los siguientes factores: la constante de relajacion («), el mejor
valor de la funcion de mérito (8) y el peor valor de la funcion de mérito (7).
e De este conjunto de candidatos se extrae de manera aleatoria un

elemento, formando asi una posible solucion.

En formulacion matematica la lista de candidatos restringida seria de la

siguiente manera: (en caso se quiera minimizar la funciéon de mérito)

B:= Mejor {c(S): Sie E}
.= Peor {c(S): Si e E}
RCL={S; e E: B = ¢(S) < B+a(t—P)}

En donde:

e cC:eslafuncién de mérito.

B: el mejor valor de la funcion de mérito.

. el peor valor de la funcién de mérito.

o la constante de relajacion, esta constante adquiere un valor entre Oy 1,
si esta constante es 1 quiere decir que la construccion va ser totalmente
aleatoria, en cambio si es 0 quiere decir que la construccién va ser
totalmente voraz.

e S:conjunto de elementos que estan dentro del rango de viabilidad.

¢ RCL: lista de candidatos restringida.

1.5.4.2 Fase de Optimizacion: (Busqueda local)

El objetivo de esta etapa es optimizar la solucién generada en la fase de
construccién, para ello lo que se realiza es una buUsqueda iterativa
reemplazando sucesivamente la soluciébn actual por otra que este en el

conjunto de soluciones vecinas, esta seleccidén se puede hacer de dos tipos:

o Estrategia “Best improvement” se busca la mejor soluciéon entre el
conjunto de soluciones vecinas.
o Estrategia “First improvement” se toma la primera solucion entre el

conjunto de soluciones vecinas.
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Esta fase termina cuando no encuentra una mejor solucion en el conjunto de

soluciones vecinas.

Existen diversos algoritmos que permiten optimizar la solucion inicial como es
el caso de: el operador A-intercambio, el algoritmo de Lin-Kernighan, el
algoritmo 2-Opt, Operadores de Van Breedam, GENI y GENIUS, entre otros
[U.REPUBLICAB, 2007]. En este proyecto se realizara la optimizaciéon usando
el algoritmo 2-Opt, dado que brinda soluciones aceptables a un bajo costo

computacional.

A continuacién se presenta los algoritmos basicos: procedimiento GRASP,

procedimiento voraz, la etapa de mejoria y la busqueda local.

1 Procedimiento GRASP (Datos del problema)

2 Mientras <no se cumpla el criterio de parada> hacer

3 Se construye una solucién usando el procedimiento voraz

4 Se realiza una busqueda local para mejorar la soluciéon construida

5 Si el costo(solucionActualOptimizada) < costo(mejorSolucionEncontrada)
Entonces

6 actualizar(mejorSolucionEncontrada, solucionActualOptimizada)

7 Fin Si

8 Fin Mientras

9 Retornar mejorSolucionEncontrada

10 Fin Procedimiento GRASP

Algoritmo 1.1: Algoritmo GRASP

Procedimiento Voraz()
Inicializar s (s es una solucién parcial en este caso)
Mientras <no se cumpla el criterio de parada> hacer
RCL « generarListaCandidatosRestringida()
X < seleccionAleatoria(RCL)
s «— sUx
actualizarFuncionVoraz(s)

Fin Mientras

© 00 N o o b~ WDN PP

Retornar s
10 Fin Procedimiento Voraz

Algoritmo 1.2: Algoritmo GRASP Construccioén
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Procedimiento busquedalLocal(MejorSolucionEncontrada)
Repetir
3 nuevaMejorSolucion<-Mejorar(nuevaMejorSolucion,
mejorSolucionEncontrada)
Hasta no Haya Mejora Posible
Retornar nuevaMejorSolucion
Fin busquedalLocal

Algoritmo 1.3: Algoritmo GRASP Mejoria
1.5.5 Algoritmo 2-Opt

La idea es determinar dos conjuntos de aristas {x1, . .., xk} e {y1, . . ., yk}
tales que su intercambio disminuya el costo de la solucion. Los arcos x deben
ser parte de la ruta, ambos conjuntos deben ser disjuntos y, ademas, eliminar

los arcos “x” y agregar los arcos “y” debe formar una ruta cerrada
[U.REPUBLICAB, 2007].

Este procedimiento se repite hasta terminar en un éptimo local, es decir

cuando no es posible encontrar intercambios que mejoren la solucion.

1.6 Estado del arte

Es necesario conocer los conceptos de TSP, VRP, sus variantes, los métodos
exactos y aproximados ya existentes ademas de las aplicaciones con las que

se ha pretendido resolver estas variantes del problema.

1.6.1 Definicion del problema del Agente Viajero (Traveler Salesman
Problem)

El problema del agente viajero (TSP) consiste en dado un conjunto de
ciudades y un viajero, visitar todas las ciudades pasando por ellas sélo una
vez, regresando al punto de origen y haciendo el menor tiempo posible
[PAPADIMITRIOU, 1982].

1.6.1.1 Formulacion:

Sea un grafo G (V,E) en donde: [U.MALAGA, 2009]
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o V ={vyvq,v, .. v,}es un conjunto de vértices (nodos) del grafo, en
donde v, representa el origen del viajero y los demas vértices representan
las ciudades.

e E = conjunto de aristas del grafo.
Ademas:

e d;;: eslalongitud de una arista (conformada por el nodo iy j).
e A: es la distancia entre ciudades, es decir va estar conformado por d;; en
dondeiyje N, siel TSP es simétrico entonces la distancia de irdeiajva

serigual a ladistanciadeirdejai d;; = dj;

El objetivo es minimizar: min Y75 Y%, 1 (d;; * X;5)

Donde:

e X;;j =1 silaruta formada incluye a la arista formada por los nodos iy | o
0 si no la incluye.

o Yt X+ YR . Xy =2 paratodoicV.

o Yijez Xij < |Z|,donde @CZ CV

1.6.2 Variante objeto de estudio: Vehicle Routing Problem VRP

Luego de la aparicion del problema del agente viajero aparece el problema de
ruteo de vehiculos (Vehicle Routing Problem “VRP”), a grandes rasgos
consiste en, dado un conjunto de clientes (en el problema TSP eran ciudades)
por atender, depdsitos dispersos geograficamente y una flota de vehiculos de
reparto (en el problema de TSP era solo un viajero), determinar un conjunto
de rutas de costo minimo que comiencen y terminen en los depdésitos, de
modo que los vehiculos de reparto visiten a los clientes por atender sélo una

vez, tal como se muestra en la figura 1.4.
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e\

reute 1

"--.._____‘_-1---

customer route 3

- depot

Figura 1.4 Grafo en donde el cuadrado representa el depésito
y los demas nodos representan los clientes a visitar
[SCHULZE, 2007].

En la figura citada sélo existe un depdsito, sin embargo el problema de ruteo

de vehiculos puede aceptar mas de uno.

Segun Olivera (2004, p5) Los Problemas de Ruteo de Vehiculos son
Problemas de Optimizacién Combinatoria y pertenecen, en su mayoria, a la
clase NP-Dificil. La motivacién académica por resolverlos radica en que no es
posible construir algoritmos que en tiempo polinomial resuelvan cualquier

instancia del problema (a no ser que P = NP).

El problema de ruteo de vehiculos crece naturalmente como un problema
central en el campo del transporte, distribucién y logistica. En algunos
sectores del mercado, el transporte significa un alto porcentaje de valor
afadido a las mercancias. Por lo tanto, la utilizacion de los métodos
automatizados para el transporte da lugar a menudo a los ahorros
significativos que se extienden a partir de 5% hasta el 20% en los costes
totales, segun lo divulgado en [P. TOTH; D. VIGO, 2001].

El problema de ruteo de vehiculos matematicamente se puede definir de la
siguiente manera: [U.MALAGA, 2009]

Sea un grafo G (V,E) en donde:
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e V ={vyvq,v, ..v,}es un conjunto de vértices (nodos) del grafo, en
donde v, representa el depdsito y los demés vértices representan a los
clientes.

e E = conjunto de aristas del grafo.

Ademas:

o V'=V/{v,} sevaausar como el sistema de n ciudades.

e A={(v;,v;)/v;,v; eV,i#]}, quiere decir que A va significar el conjunto
de vértices (arcos) que pertenezcan al grafo y que sean disjuntos.

e C va ser la matriz no negativa de costos o distancias c;; entre los clientes
v Y V.

¢ d es un vector de demanda de clientes.

e R; eslaruta del vehiculo i.

¢ m es el nimero de vehiculos (todos idénticos). Una ruta es asignada a

cada vehiculo.

e Cuando ¢;; = cj; para todo (v; ,v;) €A, se dice que el problema es
simétrico y es comun remplazar A por el conjunto:
E={(v;,vj)/v;,vj eV, i<j}

e Cada vértice (v;) en V' es asociado a una cantidad g; de alguna mercancia

gue se entregara por un vehiculo.
Por lo tanto el problema de ruteo de vehiculos consiste en determinar un
conjunto de “m” rutas para “m” vehiculos en donde el coste total sea minimo,

comenzando y terminando en un depdsito, tal que cada vértice V' sea visitado

exactamente una sola vez.

1.6.2.1 Formulacién

Matematicamente se plantearia su formulacién de la siguiente manera:

b(V) = [Ypiev di/C]

En el caso de estudio del presente proyecto, no se va a considerar el tiempo

de servicio que se necesita para descargar toda la mercancia, dado que se va
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a considerar otros factores de mayor importancia como las dimensiones y
peso de los paquetes a embalar en el vehiculo, por lo tanto el costo de una

ruta estaria definido directamente de la siguiente manera:

C(R) = X% Cii+1

El costo del problema de ruteo de vehiculos vendria a estar dado por:
Fyrp(8) = XZiZ1C(RY)

Las caracteristicas de los clientes, depdsitos y vehiculos asi como las
diferentes restricciones operativas sobre las rutas, dan lugar a diferentes
variantes del problema [U.REPUBLICAB, 2007].

1.6.2.2 Variantes
Un esquema de las variantes del problema de ruteo de vehiculos seria tal
como se muestra en la figura 1.5 [U.MALAGA, 2009].

CVRP
(Capacitated
VRP).

VRPTW (VRP with
time windows)

MDVRP (Multiple

)
)
|
)
)

SDVRP (Split
VRP Delivery VRP)

SVRP (Stochastic
VRP)

PVRP(Periodic VRP)

VRPPD (VRP with
Pick-Up and
Delivering )

Figura 1.5 Diagrama de las variantes del problema de ruteo de vehiculos.
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e Cada vehiculo tiene un limite de capacidad (Capacitated VRP- CVRP).

¢ Cada cliente tiene que ser provisto dentro de cierto espacio de tiempo
(VRP with time windows - VRPTW).

¢ El proveedor usa mas de un depdésito para proveer a los clientes (Multiple
Depot VRP - MDVRP).

e Los clientes pueden ser servidos (entrega de mercancia) por mas de un
vehiculo (Split Delivery VRP - SDVRP).

e Algunos valores como el numero de clientes, la demanda, tiempo de
servicio, tiempo de viaje puede ser aleatorio (Stochastic VRP - SVRP).

¢ Las entregas se pueden hacer en algunos dias especificos (Periodic VRP
- PVRP).

¢ Los clientes pueden retornar alguna mercancia al depésito (VRP with
Pick-Up and Delivering - VRPPD).

Este proyecto se enfoca en la variante que agrega como condicion la
capacidad, ademas se tendra en consideracion un caso particular de la
variante SDVRP al considerar que el cliente puede ser servido por varios
vehiculos en caso la demanda del cliente sea mayor a la capacidad del

vehiculo.

1.6.3 Problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidad (Capacitated VRP-
CVRP)

El Problema de Ruteo de Vehiculos tradicional consiste en agregar a todos
los vehiculos una capacidad uniforme, de tal manera que deban satisfacer la
demanda de los clientes [U.MALAGA, 2009].

1.6.3.1 Objetivo
El objetivo es reducir al minimo la cantidad de vehiculos asi como la suma del
tiempo recorrido en realizar el reparto, ademas la demanda total de las

materias para cada ruta no debe exceder la capacidad del vehiculo de

reparto.

1.6.3.2 Viabilidad
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Una solucion es factible si la cantidad total asignada a cada ruta no excede la

capacidad del vehiculo de reparto.

1.6.3.3 Formulacioén

Matematicamente la formulacion del problema es basicamente la misma vista

en el punto 1.6.2.1, agregando la siguiente restriccion:

Sea Q la capacidad de un vehiculo de reparto, por lo tanto la demanda total
de todos los clientes en una ruta (R) no debe exceder la capacidad del

vehiculo:

2id; <Q

En caso exceda la capacidad, se tendra que enviar otro vehiculo para que
pueda satisfacer la demanda del cliente (un caso particular de la variante
SDVRP que se tomara en cuenta).

1.6.4 Métodos exactos y aproximados ya existentes

Para resolver estos tipos de problemas (VRP, VRPTW, PVRP, etc) se han
desarrollado distintos algoritmos que se pueden dividir en algoritmos exactos

y algoritmos aproximados.

1.6.4.1 Métodos exactos

Dentro de los métodos exactos que resuelven problemas de tipo VRP se

tienen:

¢ Ramificacion y acotacion (Branch and bound)
[RAMOS, 2007]

- Es un método que usa la técnica de “divide y venceras”.

- Divide (ramifica) el conjunto de soluciones enteras en subconjuntos
disjuntos cada vez menores.

- Determina (acota) el valor de la mejor soluciéon del subconjunto. De
acuerdo a una cota (superior o inferior).

- Poda (elimina) la rama del arbol si la cota indica que no puede contener la

solucion optima.
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Dentro de los algoritmos de tipo ramificacion y acotacién destacan los
trabajos de Laporte, Mercure y Nobert (1986); Fischetti, Toth y Vigo (1994);
Fisher (1994) [CONTARDO, 2005].

Cabe destacar que el método de Fisher puede llegar a resolver hasta 71
nodos destino (clientes), sin embargo esto requiere un costo computacional
muy elevado [U.MALAGA, 2009].

¢ Ramificacién y corte (Branch and cut)
[RAMOS, 2007]

- Es un método hibrido que usa los métodos de ramificacion y acotaciéon y
también el método de planos de corte en los nodos.

- Para ello se elige un nodo a evaluar (inicialmente el nodo raiz).

- Luego se decide si se va a generar 0 no planos de corte.

- Por ultimo se aplican los criterios del método de ramificacion y acotacion.

Dentro de los algoritmos de tipo Ramificacion y corte destacan los trabajos de
Cornuéjols, Fonlupt y Naddef (1985); Naddef y Rinaldi (1993); Toth y Vigo
(2002) [CONTARDO, 2005].

Lamentablemente este tipo de soluciones depende mucho de la estructura
particular del VRP, ya que al aplicar cortes a una estructura que no favorece a

este algoritmo, la solucién puede llegar a complicarse. [CONTARDO, 2005]

En general estos métodos son aplicables a una pequefia cantidad de nodos
(méximo 100), es decir sblo para fines académicos, puesto que en problemas
reales de VRP se tiene una estructura de mas de 500 nodos, por lo tanto no
son recomendables, porque requieren mucho tiempo de ejecucion y mucho

recurso computacional.

Para problemas reales de VRP se utilizan métodos aproximados que se

detalla a continuacion.

1.6.4.2 Métodos aproximados
Dentro de los métodos aproximados se describen los métodos heuristicos y

meta heuristicos
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A) Métodos heuristicos

Dentro de los métodos heuristicos que solucionan problemas de tipo VRP se

categorizan en dos grandes ramas:

e Meétodos constructivos

Este método construye gradualmente una solucion factible de acuerdo al

coste de la solucién, estos métodos no tienen una fase de mejora.

Dentro de los métodos constructivos mas conocidos se tiene el Algoritmo de
Ahorro de Clarke y Wright (1964), y el Algoritmo de Ahorro basado en
matching, en donde cabe destacar los trabajos de Desrochers and Verhoog

(1989) y Altinkemer and Gavish (1991) [U.MALAGA, 2009].

Este tipo de algoritmo resuelve los problemas de tipo VRP general.

e Métodos de insercion

Los métodos de insercibn parten con rutas inicialmente vacias (o que
contienen un Unico nodo) e iterativamente evalGan la mejor forma de insertar
un nodo en alguna ruta, y se quedan con el par (nodo, ruta) que representa la

mejor insercién. [CONTARDO, 2005]

Dentro de los métodos de insercién se tienen los trabajos de Mole y Jameson
(1976); Christofides, Mingozzi y Toth (1979); Solomon (1987).

B) Métodos meta heuristicos

Dentro de los métodos meta heuristicos que solucionan problemas VRP se
tienen los siguientes: [U. TRIER, 2009]

e Colonia de hormigas

Solucionan las siguientes variantes de VRP:
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Problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidad.
(Karl Doerner, Richard F. Hartl, Guenter Kiechle, Méaria Lucka, Marc
Reimann, 2004).

Problema de Ruteo de Vehiculos con Ventana de Tiempo.
(Ismail Ellabib, Otman A. Basir, Paul H. Calamai, 2002).

(Tao Zhang, Shanshan Wang, Wenxin Tian, Yuejie Zhang, 2006).

Problema de Ruteo de Vehiculos con Ventana de Tiempo y Conectividad.
(Marc Reimann, Karl Doerner, Richard F. Hartl, 2002).

Problema de Ruteo de Vehiculos Periédico.
(Ana Cristina Matos, Rui Carvalho Oliveira, 2004).

Algoritmos genéticos

Solucionan las siguientes variantes de VRP:

Problema de Ruteo de Vehiculos.

(Francisco B. Pereira, Jorge Tavares, Penousal Machado, Ernesto Costa,
2002).

(Enrique Alba, Bernabé Dorronsoro, 2004).

Problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidad.
(Jean Berger, Mohamed Barkaoui, 1999).

Problema de Ruteo de Vehiculos con Ventana de Tiempo.

(Jean Berger, Mourad Sassi, Martin Salois, 1999).

(Soonchul Jung, Byung Ro Moon, 2002).

(Kenny Qili Zhu, 2003).

(Guilherme Bastos Alvarenga, Geraldo Robson Mateus, 2004).

(Humberto Cesar Brandao de Oliveira, Jose Lima Alexandrino, Mariane
Moreira de Souza, 2004).

(Tao-Shen Li, Jing-Li Wu, 2005).

Problema de Ruteo de Vehiculos con Ventana de Tiempo y Capacidad.
(Joe L. Blanton Jr., Roger L. Wainwright, 1993).
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- Problema de Ruteo de Vehiculos con Plazos.

(Sam R. Thangiah, Rajini Vinayagamoorty, Ananda V. Gubbi, 1993).

¢ Busqueda tabu

Solucionan las siguientes variantes de VRP:

- Problema de Ruteo de Vehiculos.
(Etiene Pozzobom Lazzeris Simas, Arthur Térgo Gomez, 2006).
(Gilay Barbarosoglu, Demet Ozgur, 1999).
(Dharmendra Kumar Gupta, 2002).

- Problema de Ruteo y Programacién de Vehiculos.
(Herbert Kopfer, Jérn Schénberger, 2002).

- Problema de Ruteo de Vehiculos con Ventana de Tiempo.
(Panagiotis P. Repoussis, Dimitris C. Paraskevopoulos, Christos D.
Tarantilis, George loannou, 2006).
(Wen-Chyuan Chiang, Robert A. Russell, 1997).

- Problema de Ruteo de Vehiculos con Ventana de Tiempo y Entrega
Partida.
(Sin C. Ho, Dag Haugland, 2004).

- Problema de Ruteo de Vehiculos con Ventana de Tiempo y Apremios.

(Bruno-Laurent Garcia, Jean-Yves Potvin, Jean-Marc Rousseau, 1994).
- Problema de Ruteo de Vehiculos con Entrega y Recogida de Productos
Simultaneamente.

(Fermin Alfredo Tang Montané, Roberto Diéguez Galvao, 2006).

- Problema de Ruteo de Vehiculos con Multiples Depdésitos.
(Jacques Renaud, Gilbert Laporte, Fayez F. Boctor, 1996).

o GRASP

Solucionan las siguientes variantes de VRP:

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




: (dr'- PONTIFICIA
TESIS PUCP UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

- Problema de Ruteo de Vehiculos Periédico.

(Luciana B. Goncalves, Luiz S. Ochi, Simone L. Martins, 2005).

- Problema de Ruteo de Vehiculos con Ventana de Tiempo.
(Wanpracha Chaovalitwongse, Dukwon Kim, Panos M. Pardalos, 2003).
(Kontoravdis, George, Bard, Jonathan F, 1995).

1.6.5 Aplicaciones existentes

En la actualidad existen aplicaciones que permiten hallar la ruta 6ptima entre

dos 0 mas puntos, a continuacién se detallan dichas aplicaciones.

e Google Maps [GOOGLE MAPS, 2009]

- Es una herramienta Web gratuita de Google que permite encontrar la ruta

Optima entre dos a mas puntos destino.

Considera el sentido de la calle (en caso se seleccione la opcion a coche).

- Esté integrado con Google Earth dando de esta manera un mejor detalle
de la ruta real a seguir.

- No se precisa el algoritmo que utiliza para calcular la ruta éptima.

La interfaz del producto es sencilla y amigable, tal como se muestra en la

Go Ugle [ . S
Maps Espaiia Busca res d n
Como llegar Mis mapas (& Imprimir 53] Envia
— s = SRS = — =
] / ¢ ﬂe V\,:xz" ) Més. Mapa Satélite
E— 5
@ |R. do Sport Clube Beira-Mar ) 7 N 7] e &
2) Y
@® |Av. 25 de Abril \\° A, 4 Q_O*
c <
Afiadir destino - Mostrar opciones s, 4 NG S
5 2o o W » %, 3
En coche v Como llegar % '_‘rl S @ B % 2
(8 & 2 2
S & T o @ g
También disponibles: [#) A pie &S & g
% g
Indicaciones de ruta en coche para Av. 25 de % XA %, °
Abril Infante N
Bairro
1,3 km - aprox. 4 min Dom Redy o doliceu %
. 0, ~ e
2 s,
? R. do Sport Clube Beira-Mar K L) @ K le
) % > §
(3 %,
1. Continiia hacia el oeste por R. do Sport Clube 0,1 km » Yy N ;§
Beira-Mar T e
- s,
2. Gira a la izquierda hacia R. das Pombas 04 km A Pombas i . [ g
¥ % =] % g
3. Gira a la izquierda en R. das Pombas 0.1 km ’ %7_ N z 5
4. Gira a la derecha hacia R. da Associagio 01 km | | % = 2] & N
Humanitaria dos Bombeiros de Aveiro | % ] o 8 % o « ;
|’ e a g e Y v
5. Gira a la izquierda en R. da Associagao 02km | [ B a 3 ;g % A
Humanitaria dos Bombeiros de Aveiro “f }ﬁ_l\ g El e / 1\\@ §
v ' L500 pies E 2 i ©2009 Google - Dafy$08} mapa @2009 Teleyflas - 1]

Figura 1.6 Google Maps.

¢ Guia de Calles - Software de Rutas [CALLES, 2009]
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- Caracteristicas:
o Calcula la ruta 6ptima para un conjunto de clientes a visitar mostrando
los mapas y hojas de ruta.
o Incluye el detalle de la secuencia de visita, tiempos, distancia y costos
involucrados.

o Trabaja en conjunto con PC Guia de Calles.

- Beneficios:
o Obtener la ruta y la tabla con la matriz de costos, distancias y tiempos
de cada transporte.
o Generary guardar los datos necesarios para las rutas diarias.

o Crear o modificar las zonas de venta.

- Areas de Aplicacion:
o Delivery, reparto postal, distribucién (logistica).

o Opcional el control de GPS.

Cabe resaltar que esta aplicacion es de origen peruano, sin embargo no se

precisa que algoritmo en especial utiliza para generar las rutas éptimas.

o Grafos [GRAFOS, 2009]

Es un software para la construccion, edicién y andlisis de grafos. Esta
herramienta puede servir de gran ayuda en los campos de la ingenieria de
organizacion industrial, logistica, transporte, investigacion operativa, disefio
de redes, etc. Grafos se puede usar perfectamente para el modelado y
resolucion de problemas reales. Con esta herramienta es posible armar los
nodos clientes y elegir el/los punto(s) de origen y con ello hallar la ruta éptima
(tal como se muestra en la figura 1.7), esta herramienta ademas permite

elegir el método (algoritmo) que ayuda a resolver el problema.
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Figura 1.7: Software Grafos.

1.6.6 Actividades y Congresos

En la actualidad se celebran conferencias y congresos importantes sobre el
tema de ruteo de vehiculos, entre estos congresos cabe resaltar los

siguientes:

e Advances in Artificial Intelligence.

¢ International Symposium on Atrtificial Intelligence and Mathematics.

¢ Conference on Atrtificial Intelligence and Cognitive Science.

e Ant Colony Optimization and Swarm Intelligence, International Workshop.
¢ Genetic and Evolutionary Computation Conference.

¢ Evolutionary Computation in Combinatorial Optimization.

e European Transport Conference.
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CAPITULO 2: METODOLOGIA Y ARQUITECTURA

En este capitulo se definira la metodologia, la arquitectura de la informacion y

la arquitectura del sistema que se utilizara a lo largo del proyecto.

2.1 Definicién de la metodologia de la solucion

Para este proyecto se va adaptar la metodologia XP (eXtreme Programming),
ya que es una metodologia ligera de desarrollo de software que se caracteriza
por su simplicidad, grado de comunicacién y la realimentacion o reutilizacion
del cddigo desarrollado [DSI, 2002].

Ademas el objetivo de este proyecto es la implementacion del algoritmo, por
lo tanto esta metodologia se ajusta muy bien dado que se centra mas en la
implementacion que en la documentacion [PX, 2004].

2.1.1 Fases del XP

Las Fases del XP son:

¢ Planificacion
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En esta etapa se plantea los alcances del sistema a desarrollar.

Se presentard el siguiente documento:

- Historias de usuario: en este documento iran los requerimientos del
sistema, segun esta metodologia los clientes son los que se encargan de
llenar dicho documento, sin embargo en este proyecto el cliente va ser

reemplazado por el encargado del proyecto y por el asesor.

e Disefio

En esta etapa se plantea el disefio que tendra el sistema a desarrollar.

Se presentaran los siguientes documentos:

- Glosario de términos: en este documento se especifican los métodos y
clases que tendra el sistema.

- Prototipo de interfaz de usuario: en este documento se presenta el disefio
del sistema.

- Prototipo de base de datos: en este documento se detalla la base de datos

gue tendra el sistema.

Desarrollo

Esta es la etapa mas importante tanto en la metodologia como en el proyecto
ya que se busca implementar los dos algoritmos GRASP vy la optimizacién 2-
Opt.

Se presentara el siguiente documento:

- Estandar de programacion: en este documento se detalla los estandares

de programacién que se utilizaran en el sistema.

e Pruebas
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En esta etapa se desarrollan las pruebas al sistema, al ser un sistema
inteligente las pruebas se van a enfocar practicamente en la eficiencia del

algoritmo y la calibracién de las constantes de relajacion.

Se presentara el siguiente documento:

- Pruebas de optimizacién: en este documento se detallara las pruebas que
se realizaron para calibrar la constante de relajacion y las pruebas de

rendimiento y tiempo de ejecucién del algoritmo.

Las historias de usuario, glosario de términos, estandar de programacion y las
pruebas de optimizacion iran en el anexo, mientras que el disefio de interfaz

se detalla en la seccion 2.3 y el prototipo de base de datos en el capitulo 3.

2.2 Arquitectura de la Informacion

La arquitectura de la informacion se va a trabajar a nivel de grafos.
Un grafo representa un modelo de una realidad empresarial en forma de red,
un grafo estd compuesto por nodos y aristas [GRAFOS, 2009], tal como se

muestra en la figura 2.1.

Figura 2.1: Grafo con 5 nodos y 6 aristas.

En este proyecto un grafo va a ser la representacion de una parte de una

ciudad.
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Los nodos representan las intersecciones de las calles, se manejan dos tipos

de nodos:

¢ Nodos temporales de destinatarios: son los nodos que el algoritmo va a
tomar obligatoriamente como parte de su solucién. Estos nodos se van a

crear temporalmente por cada ejecucion del algoritmo.

¢ Nodos comunes: son los nodos de paso del algoritmo.

Los nodos comunes contendran la siguiente informacion:

e Estado: indica si el nodo esta activo o inactivo en el grafo.

Los nodos temporales de destinatarios contendran la siguiente informacion:

e NUmero de paquetes: indica la cantidad de paquetes que se deben
repartir al destinatario, ademas por cada paquete se indica la dimension
(largo, ancho, alto) y peso que tiene.

e Estado: indica si el nodo esta activo o inactivo en el grafo.

Las aristas representan una cuadra de una calle delimitada por dos nodos, y

contendran la siguiente informacion:

+ Distancia: indica el tamafio de la calle.

o Constante de trafico: indica el nivel de trafico de la calle (del 1 al 5) donde
1 significa que no hay tréfico y 5 significa que es una calle muy transitada.

e Sentido de la calle: indica si es unidireccional o bidireccional.

e Estado de la cuadra: indica si esta disponible o no dicha cuadra.

Ademas dependiendo del turno (mafiana o tarde) contendran la siguiente

informacion:
e Tiempo de recorrido.

¢ Consumo de gasolina.

o Costo de gasolina.
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Para ingresar la informacion de estos tres datos es necesario cargar la

informacién con los siguientes pardmetros:

¢ Consumo promedio de gal6n por hora.

e Costo promedio de gasolina por galén.

Para las direcciones de los clientes se crean nodos temporales, donde se

agrupa en un solo nodo temporal aquellos que vivan en una misma cuadra.

El objetivo del problema al ser VRP va ser recorrer todos los nodos
temporales de destinatarios, minimizando la distancia, el tiempo, el costo y

consumo del combustible y el nimero de vehiculos a emplear.

Se van a manejar tres tipos de grafos:

e Grafo Normal: grafo formado por nodos y aristas comunes que
representan una parte de una ciudad.

¢ Grafo Temporal: grafo formado dinAmicamente (al ejecutar el algoritmo)
formado por nodos y aristas comunes y por los nodos temporales de
destinatarios.

¢ Grafo Virtual: grafo formado Unicamente por nodos y aristas virtuales de

destinatarios.

2.3 Arquitectura del Sistema

La arquitectura del sistema va ser Cliente/Servidor de 2 capas, debido a que
es una arquitectura que permite separar la l6gica de negocio con la légica de
datos.

La base de datos va ser tal como se muestra en la figura 2.2.
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Figura 2.2: Base de datos del niicleo del sistema (algoritmo).

El lenguaje de programacion a usar serd JAVA, debido a los siguientes

motivos:

¢ Es un lenguaje multiplataforma, esto quiere decir es un lenguaje que
puede funcionar en Windows, Linux y en otros sistemas operativos.

¢ Es un lenguaje que posee una gran cantidad de librerias graficas que
permite al desarrollador hacer que este proyecto sea mas agradable en el

aspecto visual.
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CAPITULO 3: DISENO

En este capitulo se definira la interfaz grafica y la division modular que tendra

el sistema.

3.1 Definicién de interfaz gréfica

En este proyecto se va a seguir la siguiente interfaz gréfica, tal como se

muestra en la figura 3.1.

Experimentacion Mumérica

Figura 3.1: Vista principal del Software JaMi2o Soft.
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e Se va a definir una barra de Menu con los médulos del sistema.
¢ Laletra a seguir sera Tahoma de tamafio 11 de color negro.

e La pantalla serd de 714x491.

3.2 Divisiéon modular

La divisibn modular del sistema sera de la siguiente manera:

¢ Mobdulo de carga, tal como se muestra en la figura 3.2.
B JaMi2o Soft

Cargar Vehiculos
Cargar Destinatarios

Cargar Paquetes

Figura 3.2: M6dulo de carga del Software JaMi20 Soft.

En este modulo se realizara la carga de Destinatarios y Paquetes a través de

archivos de texto.

La carga de vehiculos se realizara tal como se muestra en la figura 3.3.

Cargar Vehiculos

Carga vehiculos

Mimero de vehiculos Peso de carga del wehiculo Mombre de serie
Largo del vehicula Ancha del vehiculo Alta del vehiculo

MNota; Todas las longitudes del vehiculo en metros v enteras, El peso del vehiculo en Kilos

Figura 3.3: Ventana de carga de vehiculos.
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En la ventana de carga de vehiculos se ingresa los siguientes datos:

- Numero de vehiculos: cantidad maxima de vehiculos que se utilizaran para
realizar el reparto.

- Peso de carga del vehiculo: en kilogramos.

- Nombre de serie: nombre inicial de la serie de vehiculos de reparto. Los
siguientes nombres de vehiculos serdn autogenerados de manera
correlativa.

- Largo del vehiculo: medida en metros, medida que corresponde al
contenedor del vehiculo.

- Ancho del vehiculo: medida en metros, medida que corresponde al
contenedor del vehiculo.

- Alto del vehiculo: medida en metros, medida que corresponde al

contenedor del vehiculo.

Maodulo del algoritmo, tal como se muestra en la figura 3.4.

B JaMi2o Soft

Algoritmo

Figura 3.4: Modulo del algoritmo.

En este mddulo se configuraran los parametros de los dos algoritmos GRASP

tal como se muestra en la figura 3.5.
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Parametros del Algoritmo

Turno de Reparto

Turno Mariana E

Parametros Algoritrmo GRASP CYRP

Canstante de relajacidn
Cantidad de iteraciones

Parametros Algoritrmo GRASP BPP30

Constante de relajacion
Cantidad de iteraciones

Figura 3.5: Ventana de parametros del algoritmo.

En la ventana de parametros del algoritmo se ingresan los siguientes datos:

- Turno de reparto: Mafiana o Tarde, la constante de trafico variara en cada
calle de acuerdo al turno de reparto.

- Constante de relajacion del algoritmo GRASP CVRP.

- Cantidad de iteraciones del algoritmo GRASP CVRP.

- Constante de relajacion del algoritmo GRASP BPP3D.

- Cantidad de iteraciones del algoritmo GRASP BPP3D.

e Modulo de resultados, tal como se muestra en la figura 3.6.

B JaMi2o Soft
a | Resultados  Experimentacion Numéica

Figura 3.6: Modulo de resultados.
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Uno de los modulos mas importantes en donde se mostrara el resultado tal
como se muestra en la figura 3.7.

Ruta del Vehiculo 3]
Ruta Yehiculo:  vehi0

' [Vehiculo 1 Detalles Generales
Vehiculo 2 Tiempo Total Recorrida: 842,01 Largo Vehiculo: 20
ekl 9 Distancia Total Recortida:  6218.2  ncho Vehiculor 6
Costo Total Gasolina: 0.7 Alto Yehiculo: 5
Consumo Gasolina Total: 0.07
Detalles Vehiculo
Tiempo Recorrido: 350.12 Nombre Yehiculo: vehi0
Distancia Recorrida: 3650.2 Peso Carga: 0.0
Costo Gasolina: 0.29 Peso Utilizado: 38.0
Consumo Gasolina: 0.03

Detalles Paquete del vehiculo

Paquete 1 Nombre Paquete: Paquete de Libros
Paquete 2 Destinatario: Mercedes

Paquete 3
Paquete 4
Paquete 5
Paquete 6 Ancho Paquete: 4.0

PesoPaquete: 3.0
Largo Paquete: 2.0

Paquete 7 Ao Paquete: 3.0
Paquete §
Paquete 9
Paquete 10
Paquete 11
Paquete 12

Paquete 13 O = -
Paquete 14 __er aréficamente los paquetes.

Figura 3.7: Ventana de resultados.

En esta ventana de resultados se detallan los siguientes datos:

- Lista de vehiculos que se utilizaran para el reparto.

- Medidas del vehiculo: largo, ancho y alto (en metros).

- Ruta a seguir por vehiculo.

- Tiempo total recorrido de todos los vehiculos y por vehiculo (en minutos).

- Distancia total recorrida de todos los vehiculos y por vehiculo (en
kilometros).

- Costo total de gasolina de todos los vehiculos y por vehiculo (en nuevo
soles).

- Consumo total de gasolina de todos los vehiculos y por vehiculo (en
galones).

- Lista de paquetes por vehiculo, mostrando el nombre del paquete, el
destinatario, el peso, largo, ancho y alto del paquete. Ademas al momento
de dar clic en “Ver graficamente los paquetes” se muestra la ventana tal

como se muestra en la figura 3.8.
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B vehiculo vehi0 Vista Principal: largo por ancho

Rotar

Figura 3.8: Ventana de embalaje del vehiculo con los paquetes embalados.

En la figura 3.8 se muestra la posicion de los paguetes embalados en el
vehiculo elegido, mostrando el largo y ancho del contenedor del vehiculo
como vista principal, ademas se puede rotar la imagen logrando ver los

paquetes y la capacidad del vehiculo en tres dimensiones.
e Modulo de experimentacion numérica, tal como se muestra en la figura

B JaMi2o Soft

Experimentacidn Numérica

Figura 3.9: MAdulo de experimentacién numérica.
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Modulo donde se realizara la experimentacion numérica de los algoritmos
implementados, creando grafos, vehiculos, destinatarios y paquetes

aleatorios segun el rango que se indique, tal como se muestran en las figuras
3.10,3.11, 3.12y 3.13.

Experimentacién Numérica El

Parimetros

Grafo

Generar Grafos

Grafo | Wehiculo | Paguete y Destinatario || Parametros Algoritmo CYRP || Parametros Algoritmo BPPSD | Algaritmos

Cantidad de nodos |90 Cantidad columnas |10 Densidad Grafo |3

[ Werificar Grafos |

Ejecutar Algaritma
Ranga distancia inicial |5 Rango distancia final |20 Constante tr&fico |4

Cantidad de Grafos 100

Lista de Grafos

Mota: Rangos en metros, conskante trafico valor entre 1y 5 Grafo 1 VALIDO |~
Grafo 2 VALIDO
Grafo 3 VALIDO
Grafo 4 VALIDO
Grafo 5 VALIDO
Grafo 6 VALIDO

Grafo 7 VALIDO

Grafo § VALIDO

‘ Grafo @ VALIDO

Grafo 10 YALIDO
Grafo 11 INCORRE

Grafo 12 ¥ALIDO
‘ Grafa 13 VALIDG

Grafo 14 YALIDO

Grafo 15 ¥ALIDO

Grafo 16 WALIDO

Grafo 17 WALIDO

Grafo 15 ¥ALIDO

Grafo 13 ¥ALIDO

‘ ‘ ‘ Grafo 20 WALIDO
arafo 21 ¥ALIDO

4 Grafa 22 VALIDO

arafo 23 YALIDO

arafo 24 YALIDO

arafo 25 INCORRY

arafo 26 YALIDO
arafo 27 YALIDO

’\ /‘ iarafo 28 YALIDO
iarafo 29 YALIDO
irafo 30 YALIDO I

[CEEFNT

Figura 3.10: Ventana de experimentacion numérica (Grafo).

Los puntos de color rosado indican los nodos comunes, los nodos de color
rojo son los nodos destinatarios y el nodo de color verde es el nodo base o
punto de partida de los vehiculos.

En la ventana de experimentacion numérica (Pestafia grafo) se ingresan los
siguientes datos:

- Cantidad de nodos del grafo.

- Cantidad de columnas del grafo.

- Densidad del grafo (maxima cantidad de aristas por nodo).

- Rango distancia inicial (en metros).

- Rango distancia final (en metros).

- Constante de tréfico (valor del 1 al 5).

- Cantidad de grafos a generar.
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Experimentacion Mumérica

Parametros

Grafo

Generar Grafios

Grafo || Wehiculo | Paguete y Destinatario | Pardmetros Algoritmo CWRP | Pardmetros Algaritmo BPP3D | Algaritmos

Mimero de vehiculas |20 Pesno de carga del vehiculo |60 -
Ejecutar algoritmo
Largo wehiculo 20 Ancha vehiculo 5 alta vehiculo |5 |

Mota: Todas las longitudes del vehiculo en metros v enteras, El peso del Yehiculo en Kilos Lista de Grafos

Grafo 1 WALIDO |4
Grafo 2 YALIDO
Grafo 3 YALIDOD
Grafo 4 YALIDO
Grafo 5 YALIDOD
‘ ‘ ‘ Grafo 6 YALIDO

Grafo 7 YALIDOD
Grafo 8 YALIDO
Grafo 3 YALIDOD

Grafo 10 YALIDD [~
Grafo 11 INCORR
Grafo 12 YaLIDD

Grafo 13 WALIDO
Grafo 14 YALIDD
Py Grafo 15 YALIDO
Grafo 16 YALIDO
Grafo 17 YALIDO
Grafo 18 YALIDO
‘ ‘ Grafo 19 YALIDO

Grafo 20 YALIDO
Grafo 21 WALIDO

Grafo 22 WALIDO
Grafo 23 WALIDO
Grafo 24 YALIDO

Grafo 25 INCORR
Grafo 26 YALIDO
Grafo 27 YALIDO

L Grafo 28 YALIDO
Grafo 29 YALIDO
Grafio 30 YALIDO

[CEEE

<]

Figura 3.11: Ventana de experimentacién numérica (Vehiculo).

En la ventana de experimentaciéon numérica (Pestafia vehiculo) se ingresan
los siguientes datos:

- Numero de vehiculos.

- Peso de carga de los vehiculos (en kilogramos).

- Largo del contendor del vehiculo (en metros).

- Ancho del contenedor del vehiculo (en metros).

- Alto del contenedor del vehiculo (en metros).
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Experimentacion Numérica

Parimetros

Grafo

Grafo || Mehicula | Paguete y Destinatario || Pardmetros Algoritma CWRP || Parmetros Algoritma BPP3D | Algaritmos

Cantidad maxima de paguetes por destinatario |20 Mimero de nodos destinatarios |10 Ejeeutar Algoritmo
Rango largo paquete inicial Rango largo paquete final El _

—lmplar
Rango ancho paquete final 3

Lista de Grafos
Rango ako paquete final 5

Mota: Pesos en Kg, tamafios en metros y enteras

Rango ancho paquete inicial

Rango alto paquete inicial Grafo 1 YaLIDO

Grafo 2 YALIDO
Grafo 3 WALIDO
Grafo 4 YALIDG
Grafo 5 WALIDOD
Grafo 6 YALIDG
‘ ‘ Grafo 7 WALIDO

B

1

Peso maximo de paguete

Grafo 8 YALIDG

Grafo 9 WALIDOD

Grafo 10 VALIDOD |
Grafo 11 INCORR
Grafo 12 VALIDD

Grafo 13 VALIDOD
Grafo 14 VALIDD
Py Grafo 15 VALIDOD
Grafo 16 YALIDOD
Grafo 17 VALIDOD
Grafo 18 VALIDOD
Grafo 19 VALIDOD
Grafo 20 VALIDOD
Grafo 21 VALIDOD

Grafo 22 VALIDO

Grafo 23 VALIDO

Grafo 24 VALIDO

Grafo 25 INCORR
17 /‘\

Grafo 26 VALIDO
Figura 3.12: Ventana de experimentaciéon numérica (Paquete y destinatario).

N

Grafo 27 VALIDO
Grafo 28 VALIDOD
Grafo 29 VALIDO
Grafo 30 VALIDOD

(R

LI

En la ventana de experimentacion numérica (Pestafia paquete y destinatario)
se ingresan los siguientes datos:

- Cantidad maxima de paquetes por destinatario.

- Numero de nodos destinatario.

- Rango del largo inicial y final del ancho, largo y alto del paquete del

vehiculo (en metros).

Los parametros del algoritmo CVRP y BPP3D son iguales a los pardmetros

del modulo del algoritmo.
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Experimentacion Mumérica

Parametros

Grafo
Generar Grafios

Grafo || Wehiculo | Paguete y Destinatario | Pardmetros Algoritmo CWRP | Pardmetros Algaritmo BPP3D | Algaritmos —
Vetificar Grafos

Ejecutar algoritmo
Algoritmos GRASPEPP3D Algoritma Yoraz BPPID Algoritma Aleatorio BPP3D

GRASPCVRP+Z0PT D D Lirmnpiar
GRASPCYRP

Algoritmo Yoraz CYRP
Algoritma Aleatorio CYRP

Lista de Grafos

Grafio 1
Grafo 2
Grafo 3
Grafo 4
Grafo S

Grafo &
‘ ‘ Grafo 7

0oo
Oooo

0]
a
0]

E

»

Grafo &
Grafo 3

e
Grafo 10
Grafo 11
Grafo 12

Grafo 13

Grafo 14

- Grafo 15

Grafo 16

/.‘ } Grafo 17
Grafo 18

Grafo 19
Grafio 20
Grafo 21
Grafo 22
Grafo 23
Grafo 24

Grafo 25
Grafo 26
Grafo 27
¥ Grafo 28
Grafo 29
Grafio 30
W Grafo 31

Figura 3.13: Ventana de experimentacién numérica (Algoritmos).

[

<[

El sistema permite seleccionar hasta 12 combinaciones de algoritmos:

Fase CVRP:
-  GRASPCVRP + 2-Opt.
-  GRASPCVRP.
- Algoritmo Voraz CVRP.
- Algoritmo Aleatorio CVRP.

Fase BPP3D:
-  GRASP BPP3D.
- Algoritmo Voraz BPP3D.
- Algoritmo Aleatorio BPP3D.
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CAPITULO 4: CONSTRUCCION DE LOS ALGORITMOS

En este capitulo se construira los algoritmos que solucionaran el problema de

ruteo de vehiculos con capacidad uniforme.

4.1 Algoritmo generador de grafo temporal

4.1.1 Descripcion

Este algoritmo genera nodos temporales de acuerdo a las direcciones
ingresadas como parametro, agrupando aquellas que pertenezcan a la misma

cuadra, devolviendo un nuevo grafo temporal.

4.1.2 Datos de Entrada

e LDestinatario: es la lista de destinatarios donde se va a realizar el reparto,

en esta lista se detalla el nombre, direccion y numero de casa del cliente.

e Grafo: es el conjunto de nodos y aristas que conforman una parte de un

distrito.
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4.1.3 Dato de Salida

El Algoritmo devolver4d un nuevo grafo temporal, donde se incluiran los

nuevos nodos formados por los destinatarios.

4.1.4 Algoritmo

1 Procedimiento GenerarGrafoTemporal(LDestinatario, Grafo)

2 Para cada i desde 0 hasta cantidad(LDestinatario) hacer

3 dirDestinatario < obtenNumDireccion(LDestinatarioli])

4 nomAvenida « obtenNombreAvenida(LDestinatario[i])

5 Si NofueCreadoNodoCuadra(nomAvenida, dirDestinatario) entonces

6 obtenNodos(N1,N2,dirDestinatario,nomAvenida,Grafo)

7 distanciaNodos < obtenDistancia(N1, N2, Grafo)/2

8 posX « (obtenPosX(N1) + obtenPosX(N2))/2

9 posY « (obtenPosY(N1) + obtenPosY(N2))/2

10 nodolD « crearNodo(MaxID(Grafo), posX, posY, Grafo)

11 Si haySentido(N1,N2) entonces

12 crearArista(N1, nodolD, distanciaNodo, obtenTrafico(N1, N2),
Grafo)

13 crearArista(nodolD, N2, distanciaNodos, obtenTrafico(N2,
N1), Grafo)

14 borrarArista(N1,N2, G)

15 Fin Si

16 Si haySentido(N2,N1) entonces

17 crearArista(N2, nodolD, distDest N2, obtenTrafico(N2, N1),
Grafo)

18 crearArista(nodolD, N1, distN1_Dest, obtenTrafico(N1, N2),
Grafo)

19 borrarArista(N2,N1, G)

20 Fin Si

21 Caso contrario

22 Nodo < buscarNodo(nomAvenida, dirDestinatario)

23 ActualizarNodo(Nodo, LDestinatariofi])

24 Fin Si

25 Fin Para

26 Retornar Grafo

27 Fin CargarGrafoTemporal

Algoritmo 4.1: Algoritmo generador de grafo temporal
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4.1.5 Ejemplo y Comentarios

e LDestinatario:
En LDestinatario se carga la informacion de los destinatarios tal como se
muestra en la figura 4.1.

B destinatarios.txt - Bloc de notas E|E|E|

Archivo  Edicion  Formato  Yer  Awuda

1,Jamiro,8 de Cctubre,121,T
2,Mary, 8 de octubre,141,T
3,Pedro,Lord Cochrane, 231, T
4,Mercedes, Pardo y Aliaga,151,T
5,Juan, Julio Becerra,2l12,T
&,Manuel,Federico villareal,421,T
7,Carmen, victor Maurtua, 811,T
&8,Ezther,Lino alarco,112,T

Figura 4.1: Archivo de destinatarios.

e Grafo:

Grafo utilizado tal como se muestra en la figura 4.2.

Figura 4.2: Grafo utilizado donde se muestra los nodos y aristas relacionados a

un distrito, el nodo B va ser el punto de partida (o nodo inicio) de los vehiculos.

¢ Comentarios del Algoritmo generador de grafo temporal:

- En las lineas 3 y 4 se obtiene el nombre de la avenida y el namero de

direccion del destinatario, para el ejemplo en la primera iteracion el
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algoritmo devolvera la avenida “8 de Octubre” y como numero de direccion
“121”.

- Enlalinea 5 se hace la verificacion de previa creacién de nodo temporal

segun el nombre de la avenida y el nimero de direccion.

- En caso no se haya creado, en la linea 6 se obtienen los nodos N1 y N2
del Grafo, para la primera iteracion el algoritmo devolvera los nodos con

ID 13y 17, tal como se muestra en la figura 4.3.

Figura 4.3: Ubicacién de la avenida 8 de Octubre con nimero de direccion 121y

la ubicaciéon de los nodos N1y N2.

- En la linea 7 se obtiene la distancia entre N1 y N2, que va ser justo el

centro de la cuadra.

- Enlas lineas 8 y 9 se obtiene la posicion de los nodos N1y N2, y con ello

se calcula la nueva posicién para el nuevo nodo.

- En la linea 10 se crea el nodo, y entre las lineas 11 al 20 se crean las
nuevas aristas de acuerdo al sentido de transito y se eliminan las aristas
entre N1 y N2 quedando la avenida 8 de Octubre tal como se muestra en

la figura 4.4.

Figura 4.4: Creacion del nuevo nodo temporal entre N1y N2 (Grafo Temporal).

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP 3 gkl_l_\gﬁg?m

DEL PERU

- En caso el nodo haya sido creado previamente, el algoritmo ejecutard la
linea 22 y 23 que consiste en buscar el nodo temporal y actualizar con la

informacioén de los nuevos paquetes del destinatario.

- Este proceso se repite para los siguientes destinatarios, devolviendo el

grafo temporal tal como se muestra en la figura 4.5.

Figura 4.5: Grafo Temporal donde esta incluido los nodos temporales (T1, T2,
T3, T4, T5, T6y T7)y el nodo base (B).

4.2 Algoritmo generador de grafo virtual
4.2.1 Descripcion

Es el algoritmo que genera un grafo virtual (con aristas virtuales) donde los
nodos formados son: el nodo origen y los nodos temporales de destinatarios.
Para crear las aristas virtuales se usara el algoritmo Primero el mejor (Best

first search).

4.2.2 Datos de Entrada

¢ LNodosTemp: es la lista de nodos temporales nuevos, creados en el paso
anterior, ademas se incluye el nodo base (origen) por donde partiran los

vehiculos de reparto.

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP 2! gx_}\gﬁgmm

DEL PERU

e GrafoTemporal: es el conjunto de nodos y aristas que conforman una
parte de un distrito, en ella se detalla el nombre y direccion de las
avenidas, asi como la distancia y trafico de una avenida. Ademas en este

GrafoTemporal estan incluidos los nodos temporales de destinatarios.

4.2.3 Dato de Salida

El algoritmo devolvera un nuevo grafo llamado GrafoVirtual donde los nodos
formados son exclusivamente nodos temporales de destinatarios, el nodo

origen y las aristas virtuales.

4.2.4 Algoritmo

1 Procedimiento CargarGrafoVirtual(LNodosTemp,GrafoTemporal)

2 Inicializar GrafoVirtual

3 N «— Cantidad_Nodos(LNodosTemp)

4 Para cada i desde 0 hasta N hacer

5 Para cada j desde 0 hasta N hacer

6 Sii# jentonces

7 GrafoVirtual[i,j]«BestFirstSearch(LNodosTemplil,
LNodosNuevosJj], GrafoTemporal)

[e¢]

Fin Si
Fin Para
10 Fin Para
11 Retornar GrafoVirtual
12 Fin CargarGrafoVirtual

Algoritmo 4.2: Algoritmo generador de grafo virtual
4.2.5 Ejemplo y Comentarios

Siguiendo el ejemplo anterior se tienen como datos de entrada los siguientes

elementos:

¢ LNodosTemp:
Lista de nodos formada por el nodo base y por el algoritmo generador de
grafo temporal, contiene los nodos B, T1, T2, T3, T4, T5, T6 y T7.

o GrafoTemporal:

Grafo temporal generado tal como se muestra en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Grafo Temporal donde esta incluido los nodos temporales (T1, T2,

T3,T4,T5,T6y T7)y el nodo base (B).

o Comentarios del algoritmo generador de grafo virtual:
- En lalinea 3 se calcula la cantidad de nodos nuevos, en este caso son 7

nodos nuevos.

- Enlalinea 7 se generan las aristas virtuales mediante el algoritmo primero

el mejor, que se explicara méas adelante.

- Enlalinea 11 el algoritmo retorna el grafo virtual. Siguiendo el ejemplo el

grafo virtual generado seria tal como se muestra en la figura 4.7.

Figura 4.7: Grafo virtual formado por los nuevos nodos y el hodo base.
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4.3 Algoritmo Primero el Mejor (Best First Search)
4.3.1 Descripcion

Algoritmo generador de aristas virtuales para el grafo virtual.

4.3.2 Datos de Entrada

¢ Nodolnicio: es el nodo inicial o punto de partida del algoritmo.

¢ NodoFin: es el nodo final o punto de llegada del algoritmo.

e GrafoTemporal: es el conjunto de nodos y aristas que conforman una
parte de un distrito, en este GrafoTemporal estan incluidos los Nodos

Temporales.

4.3.3 Dato de Salida

El algoritmo devolvera una arista virtual conformada por un conjunto de nodos

del grafo temporal.

4.3.4 Funcion Objetivo BFS
F (objetivo BFs) = Distancia x Constante Trifico

Donde:

¢ Distancia: es la distancia de la arista formada por el nodo actual y el nodo

que se pretende recorrer. La medida es en metros.
e Constante Trafico: es la constante de trafico de la cuadra, varia del 1 al 5,
si esta es cercana a 1 significa que no hay mucho trafico, en caso

contrario significa que es una calle con mucho trafico.

4.3.5 Algoritmo

1 Procedimiento BestFirstSearch(Nodolnicio, NodoFin, GrafoTemporal)

2 Inicializar LVisitados, Lestados
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3 Insertar_Inicio (Lestados, Nodolnicio)

4 Mientras (Lista_Vacia(LEstados) = Falso) y (NodoP # NodoFin) hacer
5 MejorEstado < Mejor_Elemento(LEstados, CriterioVoraz)

6 NodoP « Ultimo_Nodo(MejorEstado)

7 Insertar_Final(LVisitados, NodoP)

8 LHijos_P < Adyacente(GrafoTemporal, NodoP)

9

Si Lista_Vacia(LHijos_P) = Falso entonces

10 Para cada (u € LHijos_P) y (u no € LVisitados) hacer
11 Insertar_Fin(LEstados, y)

12 Fin Para

13 Fin Si

14 Fin Mientras
15 Retornar MejorEstado
16 Fin BestFirstSearch

Algoritmo 4.3: Algoritmo Best First Search

4.3.6 Ejemplo y Comentarios

Siguiendo el ejemplo anterior, la primera vez que sea llamado el algoritmo,

recibira como parametros los siguientes elementos:

¢ Nodo Inicio: B.
e Nodo Fin: T1.
¢ Grafo Temporal:

Grafo temporal generado tal como se muestra en la figura 4.8.

Figura 4.8: Grafo Temporal donde esta incluido los nodos temporales (T1, T2,
T3, T4, T5,T6y T7)y el nodo base (B).
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Comentarios del Algoritmo Best First Search:

- Enlalinea 5 se elige el mejor elemento utilizando la funcion objetivo BFS

detallada en el punto 4.3.4.

- De lalinea 6 ala linea 11 se comienza a construir la ruta éptima para el
vehiculo, agregando siempre el nodo que tenga la mejor funcion objetivo
BFS.

- En lalinea 15 el algoritmo retorna la ruta que seguira el vehiculo para ir

desde B a T1, tal como se muestra en la figura 4.9.

1437

Figura 4.9: Ruta generada (Nodos 154-155-72-44-158-141-16-22-18-17) desde el

nodo base (B) al nodo temporal T1.
- En este ejemplo pasar por la arista virtual conformada por los nodos B y
T1 del grafo virtual significara en el grafo temporal pasar por los nodos, B,

154, 155, 72, 44, 158, 141, 16, 22, 18, 17y T1.

- Este proceso se repite con los nodos restantes de la lista de nodos

temporales.
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4.4 Algoritmo GRASP que resuelve el problema de ruteo de
vehiculos con capacidad uniforme considerando la demanda
compartida

4.4.1 Descripcion

Algoritmo que proporciona una solucion inicial al problema de ruteo de
vehiculos con capacidad uniforme, teniendo en consideracion la demanda
compartida en caso el cliente tenga una mayor demanda que el vehiculo de

reparto.

Dentro de la construccién del algoritmo GRASP se aplicard un segundo
algoritmo GRASP que resolvera el problema de embalaje de paquetes en tres
dimensiones (3D Bin Packing Problem) para optimizar el embalaje del

vehiculo, considerando el orden de reparto de los destinatarios.

4.4.2 Datos de Entrada

GrafoVirtual: grafo conformado por el nodo inicio y los nodos temporales.

¢ LVehiculos: es la lista de vehiculos de reparto.

e L|Destinatarios: es la lista de destinatarios.

¢ Numlter: es la cantidad de iteraciones que va realizar el algoritmo
GRASPCVRP.

¢ cstRelaj: es la constante de relajacion que determina que tan aleatorio o
voraz es el algoritmo, si la constante de relajacion es cercana a 0
entonces el algoritmo GRASP va ser mas voraz que aleatorio, en caso

contrario sera mas aleatorio.

4.4.3 Dato de Salida

El algoritmo devolvera la lista de vehiculos actualizada, detallando por cada

vehiculo los destinatarios asignados y los paquetes embalados.

4.4.4 Funcioén Objetivo CVRP
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La siguiente funcion es utlizada para la construccion del algoritmo
GRASPCVRP.

Distancia * Constante Trafico

F(objetivo CVRP) = F(casta 5pP3D)

Donde:

Distancia: es la distancia de la arista virtual formada por el nodo actual y el

nodo que se pretende recorrer. La medida es en metros.

e Constante Tréafico: es la constante de trafico de la arista virtual, varia del 1
al 5, si esta es cercana a 1 significa que no hay mucho trafico, en caso

contrario significa que es una calle con mucho trafico.

*  FlostoBpp3p) - €S la funcion de costo del algoritmo GRASP BPP3D, la cual
busca la optimizacion del vehiculo, (tanto volumen como peso) la formula

se detalla en el punto 4.5.5.

¢ El objetivo es minimizar la funcion obijetivo.

4.4.5 Funcion de Costo CVRP

La siguiente funcion se va aplicar para conocer la calidad de la solucion del

algoritmo

Y, Distancia * Constante trafico = Numero de vehiculos

F(Costa CVRP) = 2P
(costo BPP3D)

Donde:

e Y Distancia : es la sumatoria de la distancia recorrida en la ruta por todos

los vehiculos. La medida es en metros.

e Constante trafico: es el promedio de la constante de trafico de todas las

avenidas que conforman la ruta de los vehiculos de reparto.
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e Numero de vehiculos utilizados: es la cantidad de vehiculos utilizados

para realizar el reparto.

* Fiostopppzpy - €S €l promedio de la funcion de costo del algoritmo

GRASPBPP3D, la cual busca la optimizacion del vehiculo, (tanto volumen

como peso) la formula se detalla en el punto 4.5.5.
¢ El objetivo es minimizar la funcion de costo.

4.4.6 Algoritmo

A continuacién se detalle el algoritmo GRASPCVRP en su etapa general y su

etapa de construccion.

1 Procedimiento GRASPCVRP(GrafoVirtual,LVehiculos, LDestinatarios,
Numlter,cstRelaj)

Para cada i desde 0 hasta Numlter hacer

3 Nueval Vehiculos<GRASPCVRPConstruccion(GrafoVirtual,LVehiculos,
LDestinatarios,cstRelaj)

4 NuevalLVehiculos20PT«2-OPTCVRP(GrafoVirtual, NuevalL Vehiculos)

5 Si i = 0 entonces

6 actualizar(LVehiculos, NuevalLVehiculos20PT)

7 Caso contrario

8 Si el costoCVRP(NuevalLVehiculos20PT) < costoCVRP(LVehiculos)
entonces

9 actualizar(LVehiculos, Nueval Vehiculos20PT)

10 Fin Si

11 Fin Si

12 Fin Para

13 Retornar LVehiculos

14 Fin Procedimiento GRASPCVRP

Algoritmo 4.4: Algoritmo GRASPCVRP
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1 Procedimiento GRASPCVRPConstruccion (GrafoVirtual, LVehiculos,

LDestinatarios, cstRelaj)

2 indiceVehiculo — 0

3 Vehiculo < obtenerVehiculo(LVehiculos, indiceVehiculo)

4 Mientras noEntregadoTodosLosPaquetes(GrafoVirtual,LDestinatarios) hacer

5 Mientras(noEsteCapacidadLlena(Vehiculo) o entrePaquetes(Vehiculo,
LDestinatarios)) Hacer

6 RCL<«generarListaCandidatosRestringida(f, T, cstRelaj)

7 nodoElegido < seleccionAleatoria(RCL)

8 agregarNodo(Vehiculo, nodoElegido)

9 actualizarCapacidadVehiculo(Vehiculo, nodoElegido)

10 Si todosPaquetesEntregados(nodoElegido) entonces

11 actualizarNodoEntregado(LDestinatarios, nodoElegido)

12 Si EntregadoTodosLosPaquetes(GrafoVirtual,

LDestinatarios) Entonces

13 Actualizar(LVehiculos, Vehiculo)

14 Retornar LVehiculos

15 Fin Si

16 Fin Si

17 Fin Mientras

18 Actualizar(LVehiculos, Vehiculo)

19 indiceVehiculo < indiceVehiculo+1

20 Vehiculo < obtenerVehiculo (LVehiculos, indiceVehiculo)

21 Fin Mientras

22 Retornar LVehiculos

23 Fin Procedimiento GRASPCVRPConstruccion

Algoritmo 4.5: Algoritmo GRASPCVRP Construccién

4.4.7 Ejemplo y Comentarios

Siguiendo el ejemplo anterior se tienen los siguientes datos de entrada:

e Grafo Virtual:

Grafo virtual tal como se muestra en la figura 4.10.
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Figura 4.10: Grafo virtual formado por los nuevos nodos y el nodo base.

¢ LVehiculos:

Lista formada por 5 Vehiculos (V1, V2, V3, V4, V5), sus medidas son 10
metros de largo, 5 metros de ancho, 5 metros de alto y un peso de carga de
25 Kg.

e [ Destinatarios:

Lista de destinatarios tal como se muestra en la tabla 4.1.

Nombre del | Descripcion | Ancho del | Largo del | Alto del | Peso del
destinatario | del paguete | paguete(m) | paguete(m) | paquete(m) | paquete(kg)
Jamiro Paquete de 2 2 2 3.0
comics
Jamiro Paquete de
oD 2 3 2 2.0
Mary Wi 2 2 2 2.0
Mary Ps3 3 3 2 2.0
Pedro Xbox360 1 2 3 2.0
Pedro Paquete de 3 2 3 2.0
celulares
Jamiro Paquete de 3 2 2 2.0
teclados
Mercedes Paquete
DP1 2 3 2 1.0
Mercedes Paquete de 3 2 2 2.0
cuadernos
Mercedes Libro de
algoritmos 2 ! 3 30
Mercedes Paquete de 4 2 3 3.0
libros
Juan Paquete
CD's de 3 3 3 0
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Jamiroquai
Juan Caja con
fuegos 2 4 4 5.0
artificiales
Juan Caja de
posters de 4 5 4 1.0
Kiss
Juan Guitarra 2 2 3 3.0
Juan Bateria 1 3 4 2.0
Manuel Caja de 3 5 5 20
gorras
Manuel Caja de 4 3 3 30
chullos
Manuel C_aja de 5 4 2 40
discos
Carmen lg/llanual de > 3 1 20
Carmen :wAanuaI de 5 1 5 30
Esther Espada 3 3 3 4.0
Esther Paquete de > 3 > 20
flautas
Esther Paquete de
v 3 2 3 2.0
Esther Paquete de 3 5 5 30
flechas
Esther Paquete de
lentes 3 2 2 3.0

Tabla 4.1: Datos de los productos por enviar.

¢ Numlter:

Se van a realizar 200 iteraciones.

e cstRelaj:

La constante de relajacion va ser 0.8, quiere decir que la construcciéon del

GRASP va ser mas aleatoria que voraz.

e Comentarios del Algoritmo GRASPCVRP:

- En la linea 3 se invoca al algoritmo GRASPCVRPConstruccion,
obteniendo la lista de vehiculos con sus respectivos destinatarios y
paquetes asociados.

- Enlalinea 4 se invoca al algoritmo 2-OPTCVRP el cual se explicara mas

adelante.
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- Desde la linea 5 hasta la linea 10 se compara la soluciéon optimizada por
el algoritmo 2-OPTCVRP con la mejor solucion almacenada. Para
determinar si una solucion es mejor que otra se compara la calidad de
respuesta del algoritmo utilizando la funcion de costo CVRP descrita en el
punto 4.4.5.

- El algoritmo en la linea 13 retorna la mejor lista de vehiculos actualizada

con los nodos temporales de destinatarios que toca repartir.

e Comentarios del Algoritmo GRASPCVRPConstruccion:

- Enlalinea 4 se detalla el criterio de parada del algoritmo, se va detener

cuando todos los paquetes de los destinatarios hayan sido entregados.

- En lalinea 5 se muestra el criterio de parada por cada vehiculo, se va a
cambiar de vehiculo cuando el vehiculo esté totalmente lleno o no entren

mas paquetes.

- Enlalinea 6 se genera la lista de candidatos que cumplan con el siguiente

rango establecido:

B =< F(objetivocvrr)y < B +a(t — p)

Donde:
o PB:es el mejorvalor de la funcién objetivo detallada en la seccién 4.4.4.
o a: es la constante de relajacion.

o T es el peor valor de la funcidn objetivo detallada en la seccion 4.4.4.

- En las siguientes lineas se procede a agregar los nodos temporales de

destinatarios a los vehiculos de reparto.

- Al finalizar, el algoritmo en la linea 22 retorna la lista de vehiculos

actualizada con los nodos temporales de destinatarios que toca repartir.

e Una posible solucién a este ejemplo seria tal como se muestra en la tabla
4.2.
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Vehiculo Destinatario Paguetes embalados
V1 Mercedes Paquete de libros
V1 Mercedes Paquete de cuadernos
V1 Mercedes Libro de algoritmos
V1 Mercedes Paquete DP1
V1 Mary Ps3
V1 Jamiro Paquete de CD's
V2 Pedro Paquete de celulares
V2 Pedro Xbox360
V2 Juan Caja de posters de Kiss
V2 Juan Bateria
V2 Juan Guitarra
V3 Jamiro Paguete de teclados
V3 Jamiro Paquete de comics
V3 Mary Wi
V3 Esther Espada
V3 Esther Paguete de arcos
V3 Esther Paquete de flechas
V4 Carmen Manual de BI
V4 Carmen Manual de 1A
Caja con fuegos
V4 Juan artificiales
Paquete CD's de
V4 Juan Jamiroguai
V4 Esther Paquete de lentes
V4 Esther Paquete de flautas
V5 Manuel Caja de chullos
V5 Manuel Caja de discos
V5 Manuel Caja de gorras

Tabla 4.2: Solucién.

4.5 Algoritmo GRASP que resuelve el problema de embalaje de
paquetes en tres dimensiones

4.5.1 Descripcion

Algoritmo que proporciona una solucion al problema de embalaje de paquetes

en tres dimensiones (3D Bin Packing Problem).

4 5.2 Datos de Entrada

e Vehiculo: es el vehiculo donde se va embalar los paquetes.
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LPaquetes: es la lista de paquetes que se van a embalar.

Numlter: es la cantidad de iteraciones que va realizar el GRASP.

cstRelaj: es la constante de relajacion que determinara que tan aleatorio o
voraz es el algoritmo, si la constante de relajacion es cercana a 1
entonces el algoritmo GRASP va ser mas voraz que aleatorio, caso
contrario el algoritmo ser4 mas aleatorio, ya que se trata de maximizar la

funcion objetivo detallada en la seccion 4.5.4.

4 5.3 Dato de Salida

El Algoritmo devolvera el vehiculo con los paquetes ya embalados.

4.5.4 Funcion Objetivo BPP3D

- _ AnchoPaquete x Largo Paquete x Alto Paquete
(Objetivo BPPSD) = ACVehiculo * LCVehiculo * AltoVehiculo

Donde:

AnchoPaquete: es el ancho del paquete a embalar, en metros.

LargoPaquete: es el largo del paquete a embalar, en metros.

AltoPaquete: es el alto del paquete a embalar, en metros.

ACVehiculo: es el ancho de la region de corte del vehiculo a examinar, en

metros.

LCVehiculo: es el largo de la regién de corte del vehiculo a examinar, en

metros.

AltoVehiculo: es el alto del vehiculo, en metros.

El objetivo es maximizar la funcién objetivo.
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4 5.5 Funcion de Costo BPP3D

Vol Tp/Vol veh) * 2 + Peso Tp/Peso veh
Ficosto BPP3D) = (( p/ ) 3 p/ ) * 100%

Donde:

Vol Tp: es el volumen utilizado al embalar los paquetes al vehiculo.

e Vol veh: es el volumen total de espacio de almacenamiento del vehiculo.

e Peso Tp: es la suma del peso de todos los paquetes embalados al

vehiculo.

e Peso veh: es el peso total de carga que posee el vehiculo.

¢ Se divide entre 3 siendo 2 factores, duplicando el factor volumen con el fin

de darle mayor prioridad en la funcién objetivo.

¢ Al final se multiplica (*100%) dando de esta manera el porcentaje de

optimizacion del vehiculo

e Esta formula se aplica en el denominador tanto de la funcién objetivo

como en la funcién de costo del algoritmo GRASPCVRP.

¢ El objetivo es maximizar la funcion de costo.

4.5.6 Algoritmo

A continuacién se detalla el algoritmo GRASPBPP3D en su etapa general y

su etapa de construccion.

1 Procedimiento GRASPBPP3D(Vehiculo, LPaquetes, Numlter, cstRelaj)
2 Copiar(NuevoVehiculo,Vehiculo)

3 Para cada i desde 0 hasta Numlter hacer

4 NuevoVehiculo—GRASPBPP3DConstruccion(NuevoVehiculo,

LPaquetes, cstRelaj)
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5 Si i =0 entonces

6 ActualizarEmbalaje(Vehiculo, NuevoVehiculo)

7 Caso contrario

8 Si el costoBPP3D (Vehiculo) < costoBPP3D( NuevoVehiculo)
entonces

9 ActualizarEmbalaje (Vehiculo, NuevoVehiculo)

10 Fin Si

11 Fin Si

12 Fin Para

13 Retornar Vehiculo

14 Fin Procedimiento GRASPBPP3D

Algoritmo 4.6: Algoritmo GRASPBPP3D

1 Procedimiento  GRASPBPP3DConstruccion  (Vehiculo, LPaquetes,

cstRelaj)

2 corteLargolnicial < obtenerCorteLargolnicial(Vehiculo)

3 ancholndice < 0

4 corteLargoFinal < obtenerMayorLargo(Lpaquetes)

5 Mientras (hayaPaquetes(LPaquetes) y hayaEspacio(Vehiculo, LPaquetes) y

entrePaqueteporPeso(Lpaquetes,Vehiculo))

6 Mientras (AlcanceAnchoVehiculo(Vehiculo,ancholndice) y
hayaPaquetes(Lpaquetes) y
entrePaqueteporPeso(Lpaquetes,Vehiculo)

RCL « generarListaCandidatosRestringida(mejorV,peorV,cstRelaj)
paqueteElegido < seleccionAleatoria(RCL)
embalarPaquete(Vehiculo, paqueteElegido)

10 Si huboRotacion(paqueteElegido) entonces

11 anchoindice « anchoindice +obtenerLargo(paqueteElegido)

12 Sino

13 anchoindice «— anchoindice +obtenerAncho(paqueteElegido)

14 EliminarPaquete (LPaquetes, paqueteElegido)

15 Fin Mientras

16 anchoindice < 0

17 corteLargolnicial « actualizarcorteLargolnicial(Vehiculo)

18 corteLargoFinal « obtenerMayorLargo(Lpaquetes)

19 Fin Mientras
20 Retornar Vehiculo
21 Fin Procedimiento GRASPBPP3DConstruccion

Algoritmo 4.7: Algoritmo GRASPBPP3D Construccién

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP 2! gx_}\gﬁgﬁmn

DEL PERU

4.5.7 Ejemplo y Comentarios

Siguiendo el ejemplo anterior se tienen los siguientes datos de entrada:

¢ Vehiculo:

Vehiculo inicial V1 con medidas de 10 metros de largo, 5 metros de ancho, 5

metros de alto y un peso de carga de 25 Kg.

e [Paquetes:

Lista de paquetes tal como se muestra en la tabla 4.3.

Descripcion Ancho del Largo del Alto del Peso del
del paguete paguete paquete paguete paquete
Pafuete dg 2 2 2 3.0
comics

Paquete de

CD's 2 3 2 2.0
Wi 2 2 2 2.0
Ps3 3 3 2 2.0
Xbox360 1 2 3 2.0
Paquete de 3 > 3 20
celulares

Paquete de 3 5 > 20
teclados

Paguete DP1 2 3 2 1.0
Paquete de 3 > > 20
cuadernos

Libro de 2 1 3 3.0
algoritmos

Paquete de 4 2 3 3.0
libros

Paquet._e €D S 3 3 3 4.0
de Jamiroquai

Caja con

fuegos 2 4 4 5.0
artificiales

Caja de

posters de 4 5 4 1.0
Kiss

Tabla 4.3: Division de paquetes.

¢ Numlter:

Se van a realizar 400 iteraciones.

¢ cstRelaj:

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP 2! gx_}\g’_f}gﬁm

DEL PERU

La constante de relajacion va ser 0.7, quiere decir que la construccion del

GRASP va ser mas voraz que aleatoria.

Comentarios del Algoritmo GRASPBPP3D:

- En la linea 2 Se realiza una copia exacta de las caracteristicas del

vehiculo al nuevo vehiculo.

- En la linea 4 se invoca al algoritmo GRASPBPP3DConstruccion,

obteniendo el vehiculo con los paquetes embalados.

- Desde la linea 5 al 11 se compara con la mejor solucién almacenada.
Para determinar si una solucion es mejor que otra se compara la calidad
de respuesta del algoritmo utilizando la funciéon de costo BPP3D descrita

en el punto 4.5.5.

- El algoritmo en la linea 13 retorna el vehiculo con la mejor forma

encontrada de embalar los productos.

- Cabe resaltar que para este algoritmo la cantidad de iteraciones va ser
mayor que las iteraciones del algoritmo GRASPCVRP debido a que en

este algoritmo GRASP no va ver fase de mejoria.

¢ Comentarios del Algoritmo GRASPBPP3DConstruccion:

- El algoritmo GRASPBPP3DConstruccién trabaja de la siguiente manera:

o Se realizan cortes al largo del vehiculo.

o En cada corte se maximiza el espacio.

o Para ello se trata de rotar los paquetes horizontalmente (ancho por
largo del paquete y viceversa) para que se utilice el mayor largo y el
menor ancho del vehiculo posible (Los vehiculos por lo general tienen
mayor medida de largo que de ancho).

o Siempre se respeta el orden de los destinatarios, esto quiere decir que
en las primeras lineas deben estar los paquetes de los nodos

temporales que primero se van a visitar.
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o Ademas los paquetes de un mismo nodo temporal deben estar juntos
para que sea mas facil y rapido el despacho de los paquetes al

destinatario.

- Enlalinea 2 se obtiene el corte inicial del vehiculo, si el vehiculo es nuevo
el corte inicial es 0, en caso contrario puede ser desde 1 hasta el tamafio

del largo del vehiculo -1 (siempre el corte de valor entero).

- En lalinea 3 se inicia el anchoindice en 0, este indice va indicar el ancho

utilizado en el corte actual del vehiculo.

- En la linea 4 se obtiene la mayor medida de largo de los paquetes que
aun faltan embalar, en caso sea necesario se rotaran los paquetes

horizontalmente (ancho por largo) para obtener la mayor medida.

- Enlalinea 5 se detalla el criterio de parada del algoritmo, se va detener
cuando:
o Ya no existan paquetes por embalar.
o Ya no exista espacio disponible en el vehiculo.

o Yano entren mas paquetes por sobrecarga.

- En la linea 6, se detalla el criterio de parada para el corte actual del
vehiculo, se va detener cuando:
o Ya no existan paquetes por embalar.
o Ya no alcance mas paquetes en ese corte.

o Sobrecarga de paquetes en el vehiculo.

- En la linea 7 se genera la lista de candidatos, que cumplan con el

siguiente rango establecido:
T+ a(f — 1) < Fopjetivocvirr) < B
Donde:
o f:eselmejor valor de la funcion objetivo detallada en la seccion 4.5.4.

o a:es la constante de relajacion.

o T es el peor valor de la funcién objetivo detallada en la seccion 4.5.4.
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En las siguientes lineas se procede a embalar los paquetes dentro del
vehiculo, actualizando el anchoindice, verificando si el paqueteElegido ha
sido rotado y ademas actualizando el corteLargolnicial y corteLargoFinal

con los paquetes embalados y los paquetes por embalar.

- El algoritmo en la linea 20 devuelve el vehiculo con los paquetes ya

embalados.

¢ Una posible solucion al ejemplo seria tal como se muestra en la tabla 4.4.

Vehiculo Paguetes embalados Peso del paquete
V1 Paquete de libros 3
V1 Paquete de cuadernos 2
V1 Libro de algoritmos 3
V1 Paquete DP1 1

Tabla 4.4: Solucién de embalajes.

4.6 Algoritmo de mejoria 2-OPTCVRP gque optimiza la solucion
generada por el algoritmo GRASPCVRP

4.6.1 Descripcion

Algoritmo que mejora la soluciéon obtenida por el algoritmo GRASPCVRP,
intercambiando el orden de reparto de los nodos temporales de destinatarios

por vehiculo.

4.6.2 Datos de Entrada

e GrafoVirtual: grafo conformado por el nodo inicio y los nodos temporales.

e LVehiculos: es la lista de vehiculos de reparto.

4.6.3 Dato de Salida

El algoritmo devolveré la lista de vehiculos optimizando el orden de reparto a

los nodos temporales.

4.6.4 Algoritmo
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1 Procedimiento 2-OPTCVRP (GrafoVirtual, LVehiculos)
2 N «— Cantidad_Vehiculos(LVehiculos)

3 Para i<—0 hasta N hacer

4 LNodos < Obtener_Nodos(LVehiculos, i)

5 LNodosMejor < LNodos

6 M « Cantidad_Nodos(LNodos)

7 MejorCosto <« Obtener_Costo(LNodos, GrafoVirtual)
8 Para j—0 hasta M hacer

9 Para k—j+1 hasta M hacer

10 Nodok < LNodos (k)

11 Borrar_Nodo(Lnodos, posk)

12 Insertar_Nodo(LNodos, posj, Nodok)

13 Costo < Obtener_Costo(Lnodos, GrafoVirtual)
14 Si (Costo < MejorCosto) entonces

15 LNodosMejor < Lnodos

16 MejorCosto « Costo

17 Fin Si

18 Fin Para

19 LNodos « Obtener_Nodos(LVehiculos, i)

20 Fin Para

21 Asignar_Nuevalista(LVehiculos i, LNodosMejor)
22 Fin Para

23 Retornar LVehiculos

24  Fin Procedimiento 2-OPTCVRP

Algoritmo 4.8: Algoritmo 2-OPTCVRP
4.6.5 Ejemplo y Comentarios

Siguiendo el ejemplo anterior, se tienen los siguientes datos de entrada.

e Grafo Virtual

Grafo virtual tal como se muestra en la figura 4.11.
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Figura 4.11: Grafo virtual formado por los nuevos nodos y el nodo base.

¢ LVehiculos:

Lista de vehiculos tal como se muestra en la tabla 4.5.

Vehiculo | Ruta a Seguir

V1 B—->T2—->T3—-B

V2 B—->T7—B

V3 B—-T1—->T5—-T4—->B
V4 B—->T2-5T6—>T7—>B
V5 B->T5—->T7—>B

Tabla 4.5: Rutas de vehiculos.

¢ Comentarios del Algoritmo 2-OPTCVRP:

- En la linea 2 se obtiene la cantidad de vehiculos que se utiliz6 en el
algoritmo GRASPCVRP.

- Enlalinea 4 se obtienen los nodos temporales que recorrera el vehiculo y

en la linea 5 se hace una copia de dichos nodos.

- En la linea 6 se obtiene el costo utilizando la funcién de costo CVRP

detallada en la seccién 4.4.5.
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Desde la linea 8 al 20 se hace un doble recorrido por los nodos
temporales del vehiculo de indice i, intercambiando todas las posiciones
de los nodos y formando nuevas aristas en el cambio, por cada cambio se
obtiene el costo y se compara con el costo almacenado, si este es mejor,

entonces se actualiza el mejor costo y la lista de mejores nodos.
- Enlalinea 21 se actualiza la lista del nodo del vehiculo de indice i con la
mejor lista obtenida, ademas se actualiza el orden de los paquetes dentro

del vehiculo.

- Luego de recorrer todos los vehiculos, el algoritmo en la linea 23 retorna

la lista de vehiculos con las rutas actualizadas.

- Una posible solucion al ejemplo seria tal como se muestra en la tabla 4.6.

Vehiculo | Ruta a Seguir

V1 B->T3-T2—->B

V2 B—->T7—B

V3 B->T4—->T1->T5—->B
V4 B—->T2-5T7—->T6—>B
V5 B—->T5—->T7—-B

Tabla 4.6: Nuevas rutas de vehiculos.
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CAPITULO 5: RESULTADOS DE LA EXPERIMENTACION
NUMERICA

En este capitulo se analizara los resultados obtenidos por la experimentaciéon

numérica.

5.1 Objetivo de la experimentacion numérica

En este proyecto se utilizd dos algoritmos GRASP, uno en la fase de
construccién de rutas (CVRP) y otro en la fase de optimizacion de la
capacidad del vehiculo (BPP3D).

El objetivo del experimento es comparar los dos algoritmos GRASP y la
optimizacion 2-Opt (Acrénimo G) contra los siguientes algoritmos simulados

gque se muestra en la tabla 5.1.

Fase CVRP Fase BPP3D Acrénimo
Algoritmo Voraz Algoritmo Voraz vV
Algoritmo Aleatorio Algoritmo Aleatorio AA
Algoritmo Voraz Algoritmo Aleatorio VA
Algoritmo Aleatorio Algoritmo Voraz AV

Tabla 5.1: Acréonimos de los algoritmos simulados.

Los algoritmos se simularan de acuerdo a la constante de relajacion del

algoritmo GRASP, logrando que el algoritmo simulado se comporte de

Tesis publicada con autorizacion del autor

SOME RIGHTS RESERVED Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP gx_}\g’_f}gﬁm

DEL PERU

manera voraz, de manera aleatoria y de manera hibrida, considerando solo
una iteracion en su solucién. Por lo tanto los algoritmos simulados tendrén un
menor tiempo de ejecucion que el algoritmo GRASP, ya que el algoritmo
GRASP va depender de la cantidad de iteraciones de la fase CVRP, de la
fase BPP3D y de la optimizacion 2-Opt. La experimentacidén numérica se

encuentra en los anexos de este proyecto.

5.2 Resultados

En todos los casos se realizaron 50 iteraciones del algoritmo GRASPCVRP y
100 iteraciones del algoritmo GRASPBPP3D, los resultados obtenidos se

muestra en la tabla 5.2.

Algoritmo | #Grafos | #Nodos | #Destinatarios forstantes GRASP Media
CVRP(a) | BPP3D(a)

G 100 50 5 0.8 0.6 43.1289
A% 100 50 5 0.8 0.6 61.2622
VA 100 50 5 0.8 0.6 78.292
AV 100 50 5 0.8 0.6 68.2727
AA 100 50 5 0.8 0.6 88.8891

G 100 100 10 0.2 0.8 168.571
\AY% 100 100 10 0.2 0.8 217.097
VA 100 100 10 0.2 0.8 318.184
AV 100 100 10 0.2 0.8 267.48
AA 100 100 10 0.2 0.8 368.334

G 100 150 15 0.2 0.6 422.663
\AY 100 150 15 0.2 0.6 547.359
VA 100 150 15 0.2 0.6 752.957
AV 100 150 15 0.2 0.6 688.805
AA 100 150 20 0.2 0.6 961.998

G 100 200 20 0.2 0.8 873.382
vV 100 200 20 0.2 0.8 1,066.65
VA 100 200 20 0.2 0.8 1,521.05
AV 100 200 20 0.2 0.8 1,447.77
AA 100 200 20 0.2 0.8 2,063.14

Tabla 5.2: Resumen de resultados de los algoritmos.

Con un 95% de nivel de confianza se puede concluir lo siguiente:

e Los dos algoritmos GRASP con fase de optimizacion 2-Opt brindan

mejores soluciones que un algoritmo voraz, un algoritmo aleatorio y un
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algoritmo hibrido para el problema de ruteo de vehiculo con capacidad

uniforme considerando la demanda compartida.

¢ En la mayoria de casos el algoritmo voraz brinda una buena solucién al
problema de ruteo de vehiculos con capacidad uniforme considerando la

demanda compartida.
e El algoritmo aleatorio siempre obtiene las peores soluciones al problema

de ruteo de vehiculos con capacidad uniforme considerando la demanda
compartida.
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CAPITULO 6: OBSERVACIONES, CONCLUSIONES,
RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS.

En este capitulo se describird las observaciones, conclusiones,

recomendaciones y trabajos futuros del proyecto.

6.1 Observaciones

e Al implementar el algoritmo GRASPCVRP, se consider6 como caso
especial la demanda compartida (SDVRP), este caso se utiliza cuando la
demanda del cliente sobrepasa la capacidad del vehiculo, ademas
considerando este caso se logra utilizar de una manera mas eficiente la

capacidad de los vehiculos.

e Al implementar el algoritmo GRASPBPP3D, se realiz6 una mayor cantidad
de iteraciones que el algoritmo GRASPCVRP, esto se debe a que el
algoritmo GRASPBPP3D no cuenta con fase de mejoria por ello es
necesario realizar mas iteraciones, lo cual demanda una mayor cantidad

de tiempo.

¢ Al implementar el algoritmo GRASPBPP3D se consideré el orden de los

destinatarios, esto quiere decir que en las primeras filas del vehiculo
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deben estar los paquetes de los nodos temporales de destinarios que
primero se van a visitar, esta consideracion hace que el problema sea

mas real en su aplicacion.

e Al implementar el algoritmo 2-OPTCVRP, se realizan intercambios en la
ruta de los vehiculos (en el orden de visita de los nodos temporales), esto
conlleva a actualizar el orden de los paquetes dentro del vehiculo,

respetando de esta manera el orden de reparto.

6.2 Conclusiones

¢ Un algoritmo Meta Heuristico produce mejores soluciones que un
algoritmo Heuristico debido a que este explora un mayor espacio de
soluciones, esto se debe a que un algoritmo Meta Heuristico no se
encierra en su optimo local, sino que gracias a la aleatoriedad hace que
se logren explorar mas regiones del problema y asi encontrar mayores y

mejores soluciones.

¢ Un algoritmo GRASP Construccién (GRASPCVRP) permite obtener una
solucion factible al problema de ruteo de vehiculos con capacidad

uniforme considerando la demanda compartida.

e Un algoritmo GRASP Mejoria 2-Opt permite optimizar la solucién inicial
del problema de ruteo de vehiculos con capacidad uniforme considerando

la demanda compartida.

e Un algoritmo GRASP Construcciéon (GRASPBPP3D) permite obtener una
solucion factible al problema de embalaje de paquetes en tres
dimensiones.

e Los dos algoritmos GRASP con la fase de mejora 2-Opt obtienen mejores

soluciones que un algoritmo totalmente aleatorio, un algoritmo totalmente

voraz y un algoritmo hibrido (voraz y aleatorio).

6.3 Recomendaciones y trabajos futuros
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Luego de Investigar el tema de ruteo de vehiculos, es recomendable
investigar la aplicacion que este tiene en la realidad. A lo largo de esta tesis
se ha explicado la aplicabilidad y los beneficios que otorgaria implementar
sistemas inteligentes que hallen rutas 6ptimas considerando la capacidad del
vehiculo. Seria recomendable tomar este sistema de prueba implementado

como nucleo para sistemas mas complejos (a nivel funcional).

Como trabajo futuro se investigard més variantes del problema de ruteo de
vehiculos, en particular las variantes de: ventanas de tiempo, multiples

depdsitos y diferentes capacidades del vehiculo.

Asi como por cada variante implementar el algoritmo colonia de hormigas y el

algoritmo genético.
Luego de haber implementado dichos algoritmos, someterlos a pruebas

numeéricas y ver cual de ellos (incluyendo el implementado en este proyecto)

es el que brinda mejores soluciones.
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