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RESUMEN

La ponencia presenta un procedimiento de resolucion aproximada en la optimizacion
economica de rutas de reparto con flotas de vehiculos heterogéneas y horarios de servicio
flexibles VRPHESTW basado en la busqueda probabilista en entornos variables y en la
aceptacion por umbrales estocasticos. Se ha ensayado en un problema concreto la eficacia de
la busqueda con multiples operadores, asi como la ventaja del empleo de la aceptacion por
umbrales. Sin embargo, la introduccion de ruidos estocasticos gaussianos en los umbrales no
ha representado una mejora significativa del procedimiento.

1. INTRODUCCION

La optimizacion de la asignacion de rutas de reparto a una flota de vehiculos “vehicle routing
problem” (VRP) constituye un problema que afecta a los resultados econdémicos de las
empresas de transporte. En la literatura cientifica pueden encontrarse algunas aplicaciones,
como, por ejemplo, en la planificacion ferroviaria (Cordeau ef al., 1998) o aérea (Barnhart et
al., 1998). Sin embargo, muchos problemas VRP reales s6lo pueden resolverse eficientemente
con algoritmos de optimizacién aproximados debido a su complejidad computacional (ver
Lenstra and Rinnooy Kan, 1981).

En las ultimas décadas se han publicado una gran variedad de heuristicas y metaheuristicas
para optimizar el problema de las rutas con horarios de servicio “vehicle routing problem with
time windows” (VRPTW). Con todo, los problemas reales requieren modelos de transporte
mas completos que incorporen restricciones tales como la presencia de flotas heterogéneas y la
flexibilizacion de los horarios de reparto “vehicle routing problem with a heterogeneous fleet
of vehicles and soft time windows” (VRPHESTW) (ver Yepes, 2002). Asimismo, las
restricciones legales y sociales, asi como la calidad del servicio también se deben incluir
dentro de una funcion objetivo de tipo econdmico, que contemple los ingresos y los costes de
las operaciones de transporte (Medina y Yepes, 2003).

La busqueda secuencial por entornos se ha aplicado ampliamente en la optimizacion de los
problemas de rutas. Dada una solucidn inicial, un operador de cambio y una estrategia de
aceptacion, queda definido un optimo local. Permitiendo cierta degradacion de la funcion
objetivo en la solucion modificada se pueden eludir los 6ptimos locales que se alcanzarian con
una aceptacion de maximo gradiente con estrategias tales como la cristalizacion simulada



“simulated annealing” (SA) (ver Kirkpatrick et al., 1983), la aceptacion por umbrales
“threshold accepting” (TA) (ver Dueck y Scheuer, 1990) o la busqueda tabu “tabu search”
(TS) (ver Glover, 1989). Otro procedimiento que permite en ocasiones superar 6ptimos locales
se basa en el cambio sistematico del operador, y por tanto de su entorno. Este método
propuesto por Mladenovic y Hansen (1997) se denomina busqueda en entornos variables
“variable neighborhood search” (VNS).

En la ponencia se presenta una variante de VNS basada en la eleccion probabilista de un
operador distinto en cada movimiento. Ademas, se formula un nuevo procedimiento basado en
la aceptacién por umbrales, donde el umbral queda modificado por un ruido estocastico
procedente de una distribucion normal. Todo ello se ensaya con un problema de rutas del tipo
VRPHESTW donde, ademads, se emplea una funcion objetivo de tipo econdmico, unas
jornadas laborables con distintos costes y con tiempos de viaje dependientes del tiempo de
acceso y alejamiento a cada nodo (congestion, trafico, etc.).

2.- LA ACEPTACION POR UMBRALES.

La aceptacion de una solucion que difiere de la actual en una cantidad inferior a un umbral
predefinido es un algoritmo propuesto por Dueck y Scheuer (1990) que, a diferencia del
descenso de maximo gradiente, tolera opciones de peor calidad para eludir los 6ptimos locales
(ver Figura 1). Esta degradacion estratégica de la solucion en curso es compartida por la
cristalizacion simulada, aunque en este caso el criterio de aceptaciéon es probabilista,
dependiendo de la diferencia de los valores de la funcion objetivo en la solucion actual y la

candidata, y de un parametro de control denominado “temperatura” (ver Kirkpatrick et
al.,1983).
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Fig. 1 — Busqueda local mejorada por el criterio de aceptacion por umbrales.



El esquema basico que gobierna la aceptacion por umbrales es el siguiente:

1. Seleccionar una solucidn inicial

2. Elegir un umbral inicial, =0,

3. Buscar unasolucidn del entorno v evaluar AF (incremento de la funcidn
ohjetivo). S1AF>-T, aceptar el movimiento.

4. Después de no conseguir mnguna mejora durante un tiempo, o fras un mimero
de teraciones, reducir T

5. Wolver al paso 3 hasta encontrar un critenio de tersmnacion,

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

3. DESCRIPCION DE LA ACEPTACION POR UMBRALES ESTOCASTICA.

El algoritmo propuesto es una variante de la aceptacion por umbrales, donde se admite un
ruido estocastico, AT, que se suma al umbral en curso (ver Figura 1). La Figura 3 describe
genéricamente la aceptacion por umbrales estocastica “stochastic threshold accepting” (STA).
La solucién inicial requerida por el paso 1 de la Figura 3 se obtiene con una heuristica
economica de construccion secuencial de rutas derivada de la propuesta por Solomon (1987)
denominada HESECOR (Yepes, 2002). Para obtener el ruido gaussiano requerido, AT, (paso
3.b de la Figura 3) se utiliza la transformacion de Box-Muller (ver Ross, 2002) descrita en la
Figura 4. Ademas, el umbral medio en cada iteracion (punto 3.f de la Figura 3) se gobierna
con la Ecuacién 1 (ver Yepes, 2002):

7,1, 205 (1)
Donde, Ti: es el umbral en curso

To: es el umbral inicial

i: nimero de iteracion

M: nimero total de iteraciones

o : parametro regulador del descenso

La eleccion aleatoria de una solucion vecina a la actual (paso 3.a de la Figura 3) se basa en la
busqueda probabilista en entornos variables (ver Yepes, 2002). Se trata de elegir con una
probabilidad determinada un operador de entre un conjunto. Estos han sido los siguientes:

e Movimientos dentro de una ruta: se emplea el operador relocate (un nodo salta a otro
lugar dentro de la ruta) y el swap (dos nodos de la ruta se intercambian entre si).

e Movimientos entre dos rutas: se utiliza el operador CROSS-exchange (Taillard et al.,
1997) y dos casos particulares, el movimiento 2-opt* (Potvin y Rousseau, 1995) y el 2-
exchange (Osman, 1993).

e Movimiento de vehiculos: vehicle-swap cambia entre si los vehiculos de dos rutas, y
replacement sustituye el vehiculo de una ruta por otro de la flota que no esté utilizandose.

¢ Reconstruccion de soluciones: R&Ro desconecta un nodo al azar y lo introduce en la
posicion y ruta mas favorable, mientras que R&Rseq rompe la ruta con menor nimero de
nodos, y los reintroduce en la mejor posicion y ruta (ver Schirmpf ez al., 2000).



Algoritmo STA (M, Iy, L'L)

At Mimero masimo de iteraciones.
Th=Utrhral inicial

l/t=Desviaciin tiica del rudo gaussiano.

1. Construccidn de una solucidn inicial 5.

2. Elegir un umbral incial T,

3. Fori=0to Ad1 do
a. Elegir aleatoriamente una solucidn vecina s* eM(s;).
b. Calcular unrwdo gausstano AT de media T v deswiacidn tipica U0
o A=A s T AT, then

L
d. Else
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e. Endif
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Fig. 3 — Descripcion genérica del algoritmo STA.
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Fig. 4 — Transformacion de Box-Muller para generar dos variables aleatorias

independientes, X e Y, de una funcion de distribucion normal de media cero y desviacion
tipica unidad (ver Ross, 2002).

La Tabla 1 contiene las probabilidades que tiene cada operador de ser elegido. Dichos valores

han ofrecido buenos resultados en experiencias anteriores (ver Yepes, 2002).

Clase de operador Operador Probabilidad de eleccion
Relocate 0.10
Dentro d t
entro de una ruta Swap 010
CROSS-exchange 0.10
Entre dos rutas 2-opt* 0.10
2-exchange 0.48
Vehicle-swap 0.05
Ent hicul
nire vehiculos Replacement 0.05
Reconstruccion de R&Ro 0.01
soluciones R&Rseq 0.01

Tabla 1 — Probabilidad de eleccion de los operadores.



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

Se examina un problema del tipo VRPHESTW denominado HES-A y descrito en Yepes y
Medina (2002). Este caso deriva del ejemplo R103 de Solomon (1987), al cual se incorporan
ventanas temporales flexibles, flotas heterogéneas y una funcion econdomica caracterizada por
unos ingresos y unos costes fijos y variables. Los ejemplos se han ejecutado en un PC Pentium
IV 2.80 GHz, habiéndose programado el codigo en Visual Basic 6.0.

Para comprobar el comportamiento del procedimiento propuesto, se parte de una misma
solucidn inicial construida mediante la heuristica HESECOR de construccion secuencial (ver
Yepes, 2002). Los resultados del beneficio alcanzado y tiempo empleado en procesar el
algoritmo STA con el problema HES-A cuando soélo se utiliza el operador 2-opt* se han
representado en la Figura 5. Resultados andlogos se refieren en la Figura 6 cuando se emplean
los operadores definidos en la Tabla 1. El pardmetro 7=0 significa que el valor del umbral es
nulo y por tanto representa un algoritmo de maximo gradiente. El pardmetro C es el cociente
por el cual se divide la desviacion tipica de la funcion de distribucion normal que define el
ruido estocdstico. Asi, {=co implica una desviacion tipica del umbral nula, y por tanto una
aceptacion por umbrales determinista. El algoritmo se ha ensayado en 9 ocasiones para cada
uno de los parametros.
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Fig. 5 — Beneficio obtenido en relacion con el tiempo empleado en la resolucion del
problema HES-A con el algoritmo STA y el operador 2-opt*. Con cada parametro se
realizan 9 ensayos.

En las Figuras 7 y 8 se han representado los valores méximos, medios y promedio de los 9
ensayos realizados para cada parametro, tanto cuando solo se emplea el operador 2-opt* como
en el caso de usar el conjunto de operadores de la Tabla 1. Se observa como el uso de
multiples operadores elegidos de forma probabilista proporciona mejores resultados que el
empleo de un solo operador, si bien con un coste de calculo mayor. Ello confirma la eficacia
de la busqueda probabilista en entornos variables VNS.

También se comprueba cémo, en cualquier caso, el empleo de la aceptacion por umbrales es



favorable frente al caso de un descenso en gradiente (7=0). Sin embargo, la aplicacion de un
ruido estocdastico no ha significado una clara diferencia respecto al caso de ruido nulo (=),
tal y como se aprecia para los valores promedio, donde existe cierta estabilizacion de su valor
tanto para las Figuras 7 y 8. Tampoco se observan relaciones significativas entre los valores
maximos encontrados y los parametros utilizados. Incluso en la Figura 7 se aprecia cierto
aumento de la dispersion de los valores conforme se amplifica el ruido estocastico, hecho que
no resulta tan evidente en la Figura 8.
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Fig. 6 — Beneficio obtenido en relacion con el tiempo empleado en la resolucion del
problema HES-A con el algoritmo STA y la eleccion probabilista de 9 operadores (Tabla
1). Con cada parametro se realizan 9 ensayos.
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Fig. 7 — Resultados maximos, medios y minimos de la aplicacion del algoritmo STA al
problema HES-A y operador 2-opt* tras 9 ensayos con distintos parametros.
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Fig. 8 — Resultados maximos, medios y minimos de la aplicacion del algoritmo STA al
problema HES-A y conjunto de operadores de la Tabla 1, tras 9 ensayos con distintos
parametros.

Si se compara el mejor resultado obtenido por STA (beneficio=152393, minutos CPU = 16)
respecto al mejor resultado conseguido para el HES-A con el algoritmo del solteron (ver
Yepes y Medina, 2004), (beneficio=170335, minutos CPU =356) se observa que el primero es
de menor calidad, si bien el tiempo de calculo requerido ha sido mucho menor. Ambos serian
optimos en el sentido de Pareto (ver Voorneveld, 2003).

Asi pues, tanto la estrategia de busqueda aleatoria en entornos variables, como la aceptacion
por umbrales proporcionan mejores resultados para el problema HES-A. Con todo, no ha
quedado demostrada una mejor eficiencia al aplicar un ruido estocastico en el algoritmo de
aceptacion por umbrales.

5. CONCLUSIONES

La ponencia analiza el comportamiento de una nueva metaheuristica basada en la aplicacion
probabilista de la bisqueda en entornos variables dentro de un esquema de aceptacion por
umbrales estocdsticos, aplicado a un problema de rutas con horarios de servicio flexibles y
flotas heterogéneas VRPHESTW, donde la funcion objetivo contempla los ingresos y los
costes de las operaciones.

Se ha comprobado la eficacia del uso probabilista de multiples operadores frente al uso
individual y de la estrategia de aceptaciéon por umbrales frente al descenso de maximo
gradiente. Sin embargo, la introduccidn de ruidos estocésticos gaussianos en los umbrales no
conlleva una mejora significativa del comportamiento de la aceptacion por umbrales clasica.
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