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Grafo para la evaluacion automatica de soluciones
vecinas en problemas de enrutamiento de vehiculos
Graph for the automatic evaluation of neighbor
solutions in vehicle routing problems

Fernando Raul Rodriguez Flores '@, José Jorge Rodriguez Salgado?*

Resumen En este trabajo se presenta el concepto de grafo de evaluacion para una soluciéon de un Problema
de Enrutamiento de Vehiculos. A partir de este grafo es posible obtener el costo de una solucién vecina de una
manera eficiente y automatica. Que el costo se obtenga de manera eficiente significa que para calcularlo se
realizan la menor cantidad de operaciones posible. Que sea automatico significa que no es necesario programar
un codigo para calcularlo, solo es necesario programar como se evalla una solucion cualquiera. Para evaluar la
factibilidad de usar esta propuesta, se comparan los tiempos de ejecucién de dos variantes de un algoritmo para
resolver el problema de Enrutamiento de Vehiculos con Restricciones de Capacidad. En la primera variante, el
costo de los vecinos se calcula usando la propuesta presentada en este trabajo, mientras que en la segunda
variante este costo se calcula usando un método en el que se usan todas las optimizaciones posibles para ese
problema especifico. Los tiempos de ejecucion de la propuesta realizada estan entre 1,72 y 4,17 veces el tiempo
del algoritmo optimizado para ese problema especifico, y tiene la ventaja de que no es necesario programar un
método que calcule el costo de los vecinos, ya que este se obtiene a partir del grafo de evaluacion.

Palabras Clave: grafo de evaluacion, evaluacién automatica de soluciones vecinas, problema de enrutamiento
de vehiculos.

Abstract In this work we present the concept of evaluation graph for a Vehicle Routing Problem solution.
Using this graph it is possible to compute the cost of any neighbor solution in an efficient and automatic way.
By efficient we mean that the neighbor’s cost is computed using the smallest number of operations and it is
automatic because it is not necessary to implement the code to compute this cost: the only requirement is
the source code to evaluate a solution. To test the feasibility of this proposal we compare the runtime of two
algorithms to solve the Capacitated Vehicle Routing Problem. In the first algorithm the cost of the neighbors is
computed using the evaluation graph and, in the second one the cost is computed using an algorithm optimized
for this specific problem. When the evaluation graph is used, the runtime is 1.72 to 4.17 times slower that the
optimized version. However, it has the advantage that the user does not need to write the code to evaluate the
neighbor’s cost because it can be computed from the graph.
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Introduccion comtn el objetivo de satisfacer las demandas de clientes geo-

graficamente dispersos al mismo tiempo que se optimiza el

Bajo el nombre Problema de Enrutamiento de Vehiculos  uso de algin recurso (tiempo, combustible, etc.), y se cumplen
(VRP) se engloba una familia de problemas que tienen en  determinadas restricciones que dependen del problema especi-
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fico que se quiera resolver. Estos problemas se presentan con
frecuencia en la préctica [23] y son objeto de investigacion
actual [2, 7, 18, 25, 17, 4, 5, 20, 16, 1].

Los VRP son NP-Duros [23], por lo que los métodos
exactos para solucionarlos son muy costosos y solo permiten
resolver instancias pequefias [13]. Para solucionar los proble-
mas que se presentan en la préctica se suelen utilizar métodos
aproximados, como heuristicas [23] o metaheuristicas [6]. De
estos, los métodos de busqueda local resultan atractivos por
la calidad de los resultados que ofrecen en poco tiempo de
ejecucion [15, 21].

Para solucionar un VRP mediante un algoritmo de bus-
queda local se parte de una solucién inicial Sy a la que se le
realizan ciertas transformaciones (como cambiar clientes de
posicién o cambiar los vehiculos que visitan a los clientes de
una ruta) y a partir de estos cambios se obtiene un conjunto de
nuevas soluciones que se denomina vecindad de Sy . De esta
vecindad, se selecciona una solucién S; de acuerdo a algin
criterio, que depende del algoritmo en cuestién [6], y a partir
de esta udltima se repite el proceso hasta que se cumpla algin
criterio de parada.

Las transformaciones que se le realizan a la solucién ini-
cial para obtener las vecinas reciben del nombre de operacio-
nes elementales y una solucién S; que sea vecina de Sy se
puede describir univocamente a partir de ellas.

El objetivo de este trabajo es disefiar e implementar una
estrategia que permita calcular, eficientemente y de manera
automatica, el costo de cualquier solucién vecina de una so-
lucién dada en un VRP. Esta propuesta es eficiente por dos
motivos. El primero estd relacionado con el hecho de que
para obtener el costo de la solucién vecina se realiza la menor
cantidad de operaciones posibles. El segundo motivo esta re-
lacionado con el esfuerzo humano necesario para obtener este
costo, ya que para calcularlo solo es necesario programar c6-
mo se evaliia la solucién inicial, y no es necesario programar
como se calcula el costo de los vecinos.

Para lograr esto se propone representar todas las operacio-
nes necesarias para calcular el costo de la solucién mediante
un grafo de evaluacién. Para obtener el costo de una solu-
cién vecina se modifica este grafo a partir de las operaciones
elementales que deben realizarse para obtenerla. Una vez rea-
lizadas estas modificaciones se obtiene el grafo que representa
la evaluacidn de la solucidn vecina y el costo de la misma.

El grafo de evaluacién se construye cuando se evalda
la solucién inicial. En el célculo del costo de la solucién
vecina se realiza la menor cantidad de operaciones posible,
que dependen uUnicamente de las operaciones elementales
necesarias para obtenerla, y por otra parte, lo tnico que el
usuario debe programar es como se evalia la solucién inicial,
ya que el costo del vecino se realiza autométicamente a partir
de las modificaciones al grafo.

Disponer de una estrategia como la propuesta permitiria
ampliar el rango de problemas de enrutamiento de vehicu-
los que se pudieran resolver usando estrategias ya existen-
tes de bisqueda de vecindad local. Estas estrategias usual-
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mente se implementan para una variante especifica de VRP
[16, 15, 10, 25] y no siempre resulta sencillo o evidente cémo
adaptarlas a otras variantes del problema, entre otros factores,
porque el célculo del costo de las soluciones vecinas puede
ser muy diferente. Con la propuesta que se presenta en este
trabajo, si lo Unico que es diferente de un problema a otro es
la evaluacion del costo de las soluciones vecinas, se podrian
resolver las nuevas variantes del VRP de manera inmediata a
partir de los algoritmos ya existentes.

Hasta donde los autores conocen, en la literatura no se ha
reportado una estrategia similar a la propuesta en este trabajo
para calcular el costo de cualquier soluciéon vecina de un
problema de optimizacién combinatoria a partir, inicamente,
de la evaluacién de la solucidn inicial. Esta idea estd inspirada
en las técnicas de la diferenciacion automatica [9].

La estructura de este documento es la siguiente. En la
seccién 1 se presentan los elementos basicos del trabajo: el
problema de enrutamiento de vehiculos, los algoritmos de
bisqueda local, cdmo se puede representar una solucién para
este problema y algunos elementos sobre el cdlculo del costo
de una solucién dada. En la seccion 2 se presenta el grafo
de evaluacién que representa todas las operaciones realizadas
durante el cdlculo del costo de la solucién y su relacién con los
distintos elementos de la misma. En la seccién 3 se describe
como se construye el grafo a partir de la evaluacién de una
solucién. La seccidn 4 describe como obtener el costo de una
solucién vecina a partir de las operaciones elementales que
la definen, y en la seccién 5 se muestran los resultados de
comparar los tiempos de ejecucion de un algoritmo en el que
se usa el grafo de evaluacién y el mismo algoritmo optimizado
para calcular el costo de los vecinos de un problema VRP
especifico. Finalmente, se presentan las limitaciones de la
propuesta realizada y los escenarios en los que puede resultar
util, asi como las conclusiones, recomendaciones y trabajo
futuro.

Relevancia del estudio

Programar cémo calcular el costo de una solucién vecina
en un problema de enrutamiento de vehiculos especifico, es
una de las tareas que mds tiempo consume en la solucién de
un VRP. Por otro lado, programar cdmo evaluar una tinica
solucién es una tarea sencilla que se puede hacer en muy poco
tiempo. La propuesta realizada en este trabajo permite calcular
el costo de cualquier vecino de muiltiples VRP, programan-
do tdnicamente cémo evaluar una solucién. Esto permitiria
reducir el tiempo requerido para resolver problemas reales de
enrutamiento de vehiculos.

1. Preliminares

En esta seccidn se presentan los elementos del VRP que
permiten calcular automaticamente el costo de soluciones
vecinas de una dada: las componentes del VRP, la forma
de las soluciones, los algoritmos de biisqueda local y cémo
evaluar la solucién inicial.
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1.1 Componentes del VRP

El objetivo de los Problemas de Enrutamiento de Vehicu-
los (VRP) es satisfacer las demandas de clientes dispersos
geograficamente. Para ello se dispone de una flota de vehicu-
los, se desea optimizar algiin recurso como el tiempo, o el
costo total de la operacidn, y se deben satisfacer las restriccio-
nes de cada situacién especifica . En la literatura se pueden
encontrar multiples variantes de este problema, cémo mode-
larlas matematicamente y como resolverlas [23].

Las componentes fundamentales de un VRP son los clien-
tes, los vehiculos, los depésitos, las rutas que debe recorrer
cada vehiculo, la funcién objetivo y las restricciones especi-
ficas de cada variante. Cada una de estas componentes tiene
asociado un conjunto de propiedades que dependen de cada
problema.

Algunos ejemplos de estas propiedades son la demanda de
cada cliente y la capacidad maxima de carga de los vehiculos.
Entre las posibles funciones objetivo para los problemas se
pueden considerar minimizar el costo total del transporte, la
distancia recorrida por los vehiculos, el nimero de vehiculos,
el tiempo de distribucién, entre otros [8, 23]. Algunas de las
restricciones usuales en este tipo de problema son que cada
cliente se visite una sola vez, o que determinados vehiculos
solo pueden atender a clientes especificos [23].

El VRP mas sencillo es el Problema de Enrutamiento de
Vehiculos con Restricciones de Capacidad (CVRP, por sus
siglas en inglés) y fue estudiado por primera vez en 1959
[3]. En el CVRP se tiene un tinico depdsito central, una flota
infinita de vehiculos idénticos y cada cliente se debe visitar
exactamente una vez. En este caso, las propiedades de las
componentes son: los clientes tienen una demanda que debe
ser satisfecha y los vehiculos tienen una capacidad de carga
que no debe excederse en ningin momento de la ruta. No
existe otro tipo de restriccion y se desea minimizar la distancia
total recorrida por todos los vehiculos. En [23] se pueden
encontrar varios modelos de programacién matemadtica para
este problema.

Los Problemas de Enrutamiento de Vehiculos son NP-
duros [23], por lo que los métodos exactos resultan muy cos-
tosos. En la practica se suelen emplear heuristicas y meta-
heuristicas para resolverlos [13, 21, 15, 2]. En este tipo de
algoritmos el concepto de solucidn juega un papel importante.

1.2 Solucién de un VRP

Una solucién de un VRP especifica como visitar los clien-
tes usando la flota disponible. Por lo general, se suelen re-
presentar mediante un conjunto de rutas, donde en cada ruta
se especifican los clientes que deben ser visitados y en qué
orden, asi como otros aspectos que puedan ser relevantes para
la ruta y que dependa del problema especifico como vehiculos,
o depdsitos que se usaran [21, 15].

Por ejemplo, una solucién que tenga dos rutas para un
CVRP con tres clientes se puede representar mediante S* =
[[1,2][3]]. En esta solucidn, en la primera ruta se parte del
depdsito central, se visita el cliente 1, luego el cliente 2 y se
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regresa al depdsito; mientras que en la segunda ruta se parte
del depdsito, se visita al cliente 3 y se regresa al depdsito.
En este caso no es necesario especificar qué vehiculo recorre
cada ruta ni de qué depdsito parten los vehiculos, porque
en el CVRP se asume que todos los vehiculos son iguales
y que existe un uUnico depdsito. En un problema con flota
heterogénea [22] si seria necesario definir en cada ruta cudl es
el vehiculo que realiza el recorrido.

A partir de esta representacion de las soluciones se puede
definir el concepto de coordenadas o posiciones dentro de una
solucién. Una coordenada en una solucién del VRP es un par
ordenado (r, p) donde el primer nimero representa una ruta,
y el segundo, una posicién dentro de esa ruta. Tanto las rutas
como las posiciones dentro de las rutas se numeran a partir
de 1. En el caso de la solucién S*, en la coordenada (1,1)
estd el cliente 1, y en la coordenada (2, 1), el cliente 3. Por
convenio, se asume que en la posicién (r,0) estd el depdsito
de la ruta r, y si en una ruta hay / clientes, entonces en la
posicién (r,1 4 1) se encuentra el depdsito de la ruta al que
retornan los vehiculos al terminar el recorrido.

A partir de la idea de coordenadas es posible hacer refe-
rencia al elemento que estd en la posicion anterior o siguiente
a la de un cliente dado. El “elemento” anterior al de la posi-
cién (r, p) es el elemento que esté en la posicién (r,p— 1), y
el siguiente es el de la posicién (r, p+ 1). Por definicién, el
depdsito que estd al comienzo de la ruta no tiene elemento
anterior, y al que regresan los vehiculos al final de la ruta no
tiene elemento siguiente.

Este tipo de representacion se suele usar en algoritmos de
Busqueda Local.

1.3 Algoritmos de Busqueda Local

Dentro de los métodos aproximados para resolver proble-
mas de enrutamiento de vehiculos, los Algoritmos de Buisque-
da Local resultan atractivos por la calidad de las soluciones
que obtienen en poco tiempo y porque suelen ser sencillos de
implementar [21, 21, 19, 15].

Para solucionar un VRP mediante un algoritmo de bus-
queda local se parte de una solucion inicial Sy a la que se le
realizan ciertas transformaciones (como cambiar clientes de
rutas o cambiar los vehiculos de las rutas) y a partir de estos
cambios se obtiene un conjunto de nuevas soluciones que se
denomina vecindad de Sp y se representa por Ng,. De esta
vecindad, se selecciona una nueva solucién S; y a partir de
ella se repite el proceso hasta que se cumpla algtin criterio
de parada. La seleccién de S| se realiza de acuerdo a algin
criterio, que depende del algoritmo en cuestién [6].

A las reglas que se aplican para modificar una solucién y
obtener las soluciones vecinas se les conoce con el nombre de
estructura de entorno o criterio de vecindad y al proceso que
se realiza para seleccionar la solucién S| entre las demds que
componen la vecindad N, se conoce como exploracion de la
vecindad.

La mayoria de los criterios de vecindad reportados en la
literatura para resolver variantes del VRP realizan modifica-
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ciones a la posicién de los clientes en las rutas como cambiar
un cliente de posicion e intercambiar dos secuencias de clien-
tes manteniendo el orden entre los clientes de cada secuencia
[15, 21], aunque también se pueden definir operaciones que
actden sobre otras componentes de la soluciéon como cambiar
el vehiculo de una ruta.

Los criterios de vecindad se pueden describir en términos
de operaciones elementales como seleccionar un cliente de
una posicion dada, insertar un cliente en una posicion da-
da, quitar el vehiculo de una ruta y poner un vehiculo en
una ruta. Por ejemplo, el criterio cambiar un cliente de posi-
cion estd compuesto por las operaciones extraer un cliente de
una posicion dada e insertar el cliente seleccionado en otra
posicion.

Para poder aplicarle estas operaciones a una solucién espe-
cifica es necesario definir cudles componentes de la solucién
se deben modificar. Una forma de lograr esto es mediante
el uso de coordenadas en la solucién. Por ejemplo, eliminar
el primer cliente de la primera ruta se describe mediante la
operacion seleccionar el cliente que estd en la coordenada
(1,1). De esta forma, un criterio de vecindad esta definido me-
diante las operaciones que se le deben realizar a la solucién,
y la vecindad o conjunto de soluciones vecinas, se obtiene al
aplicarle a la solucién inicial las operaciones del criterio de
vecindad con todos los posibles valores de las coordenadas.

A partir de una solucién Sy, cualquier vecino S; se puede
definir univocamente en términos de las operaciones elemen-
tales y las coordenadas en que se le deben aplicar a Sy para
obtener S;. Este hecho permite obtener el costo de un vecino
dado, a partir del costo de la solucién Sy y las operaciones y
coordenadas necesarias para obtener Sj.

Para obtener el costo de un vecino de Sy, a partir de su
costo y las operaciones necesarias para obtener S, basta con
modificar el costo de Sp a partir del costo de realizar cada una
de las operaciones que permiten obtener S;. La variacién en
el costo que se produce al aplicarle una operacién elemental a
una solucién, depende de qué influencia tiene la componente
que modifica esta operacion en el costo total.

Por ejemplo, en el CVRP, un cliente tributa de dos formas
al costo total. Por una parte, contribuye con la distancia reco-
rrida desde el elemento anterior hasta €, y desde €l hasta el
elemento siguiente; y por la otra, su demanda influyen en la
carga que debe transportar el vehiculo, lo que pudiera provo-
car que éste exceda su capacidad. Al eliminar un cliente de la
solucidn, solo es necesario recalcular la distancia que recorre
el vehiculo, y modificar la carga que este debe transportar. Al
modificar la carga que debe transportar el vehiculo, también
pudiera ser necesario modificar las penalizaciones que se le
realizan a la carga del vehiculo en esa ruta.

La influencia que tiene cada componente en el costo de
la solucién depende de cdmo se evalida la solucién original.
En este trabajo se propone una forma de obtener el costo de
los vecinos a partir, inicamente, de la forma en que se evalda
la solucién inicial. En la siguiente seccién se presentan los
elementos fundamentales de la evaluacién de una solucién de
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un VRP.

1.4 Evaluacion de una solucion

Para disefiar un algoritmo que evalde una solucién de un
VRP es necesario realizar varias operaciones como crear va-
riables, modificar el valor de esas variables, acceder a las
propiedades de las componentes del problema, o penalizar
determinados valores. Estas operaciones se combinan apro-
piadamente de acuerdo al problema que se quiera resolver.

Por ejemplo, para calcular el costo de una solucién para
un CVRP se pueden crear dos variables: una para almacenar
la distancia total recorrida D y otra para almacenar el total de
penalizaciones realizadas P.

Seguidamente se puede iterar por cada una de las rutas
calculando la distancia que recorre el vehiculo, y determi-
nando para cada ruta la carga que el vehiculo debe transportar.
Esta carga (o demanda) se puede acumular en una variable
diferente para cada ruta (dRuta). Después de visitar a todos los
clientes y haber calculado la carga total que el vehiculo debe
transportar en esa ruta, se debe penalizar si esta es mayor que
la capacidad del vehiculo. El resultado de esta penalizacién
se almacena en una variable P, que al terminar de procesar
todas las rutas se le suma a la variable D, que es el valor que
se devuelve.

Esta idea se puede apreciar en el pseudocédigo que se
presenta en la Figura 1, donde incDist es una funcidon que
incrementa el valor de una variable con la distancia entre los
dos elementos que recibe como argumento, incDemanda 1o
aumenta con el valor de la demanda del cliente y penaliza
recibe una variable y la aumenta con el resultado de penalizar
su segundo argumento con respecto valor del tercer argumento
que recibe.

evaluar (S):

1. <creaVariable D = 0

2. creaVariable P = 0

3. por cada ruta r de S:

4. creaVariable dRuta = 0

5. prev = depdsito(S)

6. por cada cliente c de r:

7. incDist (D, prev, c¢)

8. incDemanda (dRuta, c¢)

9. clientePrevio = ¢

10. incDist (D, prev, depdsito(S))
11. penaliza (P, dRuta, capacidad(r))

12. incVar (D, P)
13. devolver D

Figura 1. Pseudocédigo para evaluar la solucién de un CVRP
[Pseudocode to evaluate the solution of a CVRP].

Para evaluar el costo de una solucién de otra variante
del VRP, basta con utilizar esas operaciones de forma que se
calculen los valores deseados para ese problema y se penalicen
los incumplimientos de las restricciones.
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En este trabajo se propone un método para calcular el
costo de una solucién vecina de cualquier solucién de un VRP,
usando la menor cantidad de operaciones posible y sin que
el usuario tenga que programar el cédigo para realizar este
célculo. Esto se logra a partir de un grafo de evaluacién en
el que se reflejan todas las operaciones realizadas durante
la evaluacién de la solucién. En las siguientes secciones se
presenta este grafo y como construirlo a partir del cédigo que
permite evaluar una solucién.

2. Grafo de evaluacion de una solucion en
un VRP

Cuando se calcula el costo de una solucién de un VRP
es posible construir un grafo dirigido que contiene todas las
operaciones realizadas durante la evaluacién, asi como su rela-
cién con cada uno de sus componentes. Esto permite calcular,
con la menor cantidad de operaciones posibles, el costo de
soluciones vecinas de la solucién a partir de la cual se obtuvo
el grafo. En esta seccion se presentan las caracteristicas de
este grafo.

Un grafo dirigido G = (N,A) es un par ordenado donde N
es un conjunto cuyo elementos reciben el nombre de nodos, y
los elementos de A C N x N reciben el nombre de aristas. Si
existe una arista entre dos nodos n; y np, 0 sea, si (nj,n;) € A,
se dice que hay una arista que sale de n; y que incide en n5.

En el grafo de evaluacién de una solucién para un VRP
existen tres tipos de nodos: nodos estructurales, nodos ope-
racionales y nodos acumuladores. Los nodos estructurales
representan componentes de la solucién que intervienen en
el costo de la misma, como clientes, depdsitos o vehiculos.
Los nodos operacionales representan las operaciones que se
realizan durante la evaluacién, como aumentar el valor de
una variable con la distancia entre dos elementos, o penalizar
una variable de acuerdo a alguna propiedad de una compo-
nente del problema. Los nodos acumuladores representan las
variables que se usan durante la evaluacién de la solucién.

El conjunto de nodos estructurales se denota por Ng, el de
los nodos operacionales por Ny, y el de los acumuladores por
Ny. Por convenio, cada vez que se haga referencia al “nodo
estructural C”, donde C es una componente de la solucién, se
refiere al nodo estructural que representa la componente C.
Del mismo modo, si en la evaluacion de la solucion se usé
una variable V, el “nodo acumulador V” se refiere al nodo
acumulador que representa a la variable V.

En el grafo de evaluacion existen 4 tipos de aristas: aris-
tas entre nodos estructurales y nodos operacionales, entre
nodos acumuladores y nodos operacionales, entre nodos ope-
racionales y acumuladores, y entre dos nodos operacionales.
Matemdticamente esto se puede escribir como: A C (Ng X
No) U (Na X No)U (Np X Na)U(No x No).

Una arista (e,0) € Ng X Ng indica que la componente de la
solucién representada por el nodo estructural e es argumento
de la operacidn representada por el nodo o. Las aristas de la
forma (a,0) € Na x Np indican que la variable representada
por el nodo acumulador a es argumento de la operacién que
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representa el nodo o. Las aristas (0,a) € No x N4 que salen
que un nodo operacional e inciden en un nodo acumulador
indican que el resultado de la operacién o modifica la variable
representada por a. Finalmente, las aristas entre dos nodos
operacionales (01, 0;) indican el orden en que se realizaron
las operaciones durante la evaluacién de la solucién.

Por ejemplo, en un nodo operacional 0o que represente la
operacion incrementar la variable D con la distancia entre
los nodos c1 y ¢ (y que se representa por incDist(D,c1,c3) en
el pseudocddigo de la Figura 2) incidirfa una arista con origen
en el nodo estructural ¢y, y otra que sale del nodo estructural
¢3. Al mismo tiempo, de o; sale una arista que incide en el
nodo acumulador que representa a la variable D.

De manera similar se puede considerar el nodo 0;, que
representa la operacién incrementar el valor de la variable
D con el valor de la variable P (y que se representa por inc-
Var(D, P) en el pseudocédigo de la Figura 2). Esta operacion
incrementa el valor de la variable D (distancia total) con el
valor de la variable P (penalizaciones). En este caso, en o;
incide una arista que sale del nodo acumulador P, y de €l sale
una arista que incide en el nodo acumulador D.

Ademads de las aristas mencionadas en los ejemplos, que
dependen del tipo de operacién que represente cada nodo, to-
do nodo operacional o; forma parte de dos aristas. Una de ellas
incide en o; y sale del nodo 0;_; que representa la operacion
que se realizo justo antes de o;. La otra, sale de o; e incide en
0i+1, que representa la operacion que se realizé inmediatamen-
te después de o;. Los tnicos dos nodos operacionales en los
que esto no se cumple, son el nodo que representa la primera
operacién de la evaluacién, y en el nodo que representa la
dltima operacién que se realiza.

A partir de las aristas que inciden en un nodo operacional
n,, y las que salen de €l, es posible calcular el resultado de
la operacion representada por ese nodo. A este proceso se le
llama evaluar (o reevaluar) el nodo. Otro proceso relacionado
con un nodo operacional es el de desevaluar la operacion, que
consiste en deshacer el cdlculo representado por la operacidn.
Estas operaciones de reevaluar y desevaluar modifican los
valores almacenados en los nodos acumuladores en los que
se almacenan los resultados de las operaciones, y permiten
modificar el grafo para obtener el costo de las soluciones
vecinas, como se describe en la seccion 4.

En la Figura 3 se muestra el grafo de evaluacion que se
obtiene al evaluar la solucién S* = [[1,2][3]] en un problema
simplificado, en el que solo interesa determinar la distancia
recorrida por todos los vehiculos. Esto se puede obtener con
un cédigo similar al presentado en la Figura 2.

En este caso los nodos operacionales estdn representados
por rectdngulos y con el indicador d;;, y representan el cdlculo
de la distancia entre los elementos i y j, donde tanto i como j
pueden ser cualquiera de los tres clientes o el depdsito. Los
nodos estructurales estdn representados por circulos y tienen
las etiquetas dep, cl, c2 y ¢3. Dep representa al depdsito y
cada nodo c;, al cliente ¢;. Finalmente, el inico nodo acumu-
lador es el denotado por D, dentro de un rombo, en el que se
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evaluar(S):
creaVariable D = 0
por cada ruta r de S:
prev = depdsito (S)
para cada cliente c de r:
incDist (D, prev, c)
clientePrevio = ¢
incDist (D, prev, depdsito(S))
devolver D

Figura 2. Pseudocddigo para evaluar una solucién de VRP
simplificado [Pseudocode to evaluate a solution for a
simplified VRP].

inicio H‘ dar | } di2 ‘ ‘ daz ‘

Figura 3. Grafo de evaluacion para S* [Evaluation graph for
S*].

acumula la distancia total y representa a la variable D. El nodo
dg esta seflalado como la primera operacion que se realiza,
y el nodo D, encerrado entre dos rombos, como el resultado
final que devuelve el algoritmo.

En el grafo aparecen sefialados el nodo d;; como la prime-
ra operacion y el nodo D como el resultado final que devuelve
el algoritmo. Que exista una arista entre el nodo estructural ¢
y el nodo operacional d}, significa que el nodo ¢ contribuye
a la operacion dj;. La arista entre el nodo d;; y el nodo D
significa que el resultado de la operacioén d;; se almacena
en la variable representada por el nodo D. La arista entre el
nodo dy; y el nodo d, significa que después de realizar la
operacion dy, se realizo6 la denotada por dj;.

Como el algoritmo descrito en 2 devuelve la distancia
total, que se calcula en la variable D, una vez construido el
grafo en el nodo D se tiene el costo de la solucién.

En la siguiente seccién se describe cdmo es posible cons-
truir el grafo de evaluacién para una solucién a partir de su
evaluacion.

3. Construccion del grafo

En esta seccion se presentan las ideas fundamentales para
construir el grafo de evaluacién al mismo tiempo que se calcu-
la el costo de la solucion inicial. La propuesta estd inspirada
en la sobrecarga de operadores que se usa en la diferenciacién
automadtica para construir el grafo de evaluacion [9] y es la
siguiente: para implementar la evaluacion de una solucién el
usuario debe usar funciones especificamente disefiadas para
ello. Cada una de esas operaciones realiza dos acciones: reali-
zar los célculos correspondientes, y ademds, agregar al grafo
los nodos y aristas necesarios para almacenar la operacion.
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Por ejemplo, en el c6digo mostrado en la Figura 2 la ins-
truccién incDist (D, prev, c),ademdsdeincrementar
el valor de la variable D con la distancia entre el cliente ac-
tual (c) y el anterior (prev), agrega al grafo un nodo que
representa esa operacion, y también agrega las aristas que
permiten conocer cudles son los argumentos de la operacion,
dénde se almacena el resultado y cudles son los elementos de
la solucién involucradas en ese calculo.

A continuacion se describen los distintos tipos de opera-
ciones que se pueden agregar al grafo y las caracteristicas de
cada una de ellas.

En un algoritmo que permita evaluar la solucién de un
VRP se pueden identificar dos tipos de operaciones: las que
tributan directamente al cdlculo del costo de la solucién y
el resto de las instrucciones. Las que tributan directamente
al costo son aquellas que modifican variables a partir de los
resultados de las operaciones y aquella que devuelve el valor
calculado. El resto de las operaciones son las de control de
ciclo y en las que se asignan a variables propiedades de los
componentes de la solucién. En el grafo de evaluacién solo se
almacenan aquellas operaciones que tributan al costo.

Las operaciones que tributan al costo de la solucién se
pueden clasificar en tres grandes tipos: operaciones que crean
variables, operaciones que modifican el valor de una variable y
la instruccién que indica cudl es el valor que se debe devolver.

Las operaciones que modifican el valor de una variable
lo pueden hacer de tres formas: incrementando el valor de
la variable con alguna propiedad del problema, incrementan-
dolo a partir del valor de otra variable, o como resultado de
penalizar un valor previamente calculado. Cada una de estas
operaciones recibe una cantidad diferente de argumentos.

La cantidad de argumentos de las operaciones de tipo
incrementar variable con el valor de una propiedad puede
recibir dos o tres argumentos en dependencia de la propiedad.
Por ejemplo, la operacién incrementar variable con la distan-
cia entre dos elementos recibe tres argumentos: la variable
que se debe incrementar y los dos elementos; mientras que la
operacion incrementar variable con demanda de un cliente
recibe dos argumentos: la variable que se debe incrementar y
el cliente cuya demanda se le debe sumar a la variable.

Otra operacion que recibe tres argumentos es incrementar
variable con el resultado de alguna penalizacion, que recibe
la variable que se debe incrementar, la variable que tiene el
valor que se desea penalizar, y la propiedad del problema con
respecto a la que se penalizard. La operacién incrementar
variable con valor de otra variable recibe dos argumentos: las
dos variables. Finalmente, la operacidn que indica qué valor
se debe devolver, recibe ese Unico argumento.

Tomando en cuenta la cantidad de argumentos de cada
operacion que interviene en la evaluacién de la solucién ini-
cial, es posible construir el grafo, y esto se hace en dos partes.
En la primera, se crean todos los nodos estructurales a partir
de la solucién y, en la segunda se agregan los nodos acumula-
dores y operacionales a partir de la evaluacién de la solucién.
Para ello, se usan funciones especialmente disefiadas que, ade-
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mads de calcular el valor de la operacién, agreguen al grafo
los nodos y las aristas correspondientes. La forma en que se
deben agregar estos nodos y aristas se muestra a continuacion.

Crear variable: Al evaluar una operacion en la que se crea
una nueva variable se agrega un nuevo nodo acumulador
al grafo.

Incrementar variable con propiedad del problema: En es-
te caso, se crea el nodo operacional correspondiente, se
conecta con los nodos estructurales que se usan como
argumentos, y se crea una arista entre el nuevo nodo
creado y el nodo acumulador que representa a la varia-
ble que se debe incrementar.

Incrementar variable con valor de otra variable: Al evaluar

una operacion de este tipo se crea el nodo operacional
correspondiente y se agregan las aristas que lo conectan
con los nodos acumuladores involucrados.

Incrementar variable con penalizacién: Esta operacion re-
cibe tres argumentos: la variable que se debe incre-
mentar, la variable que se debe penalizar y la propiedad
con respecto a la cual se desea penalizar. En este caso se
crea un nodo operacional en el que inciden la variable
que se desea penalizar y el nodo estructural que tiene la
propiedad con respecto a la que se desea penalizar. Del
nodo creado sale una arista que incide en la variable
cuyo valor se incrementa.

Devolver el valor: Esta operacién marca al nodo acumulador
correspondiente como el nodo final del grafo.

Cada vez que se crea un nodo operacional (salvo cuando
se crea el primero), ademds de todas las operaciones indicadas,
también se crea una arista que conecta al dltimo nodo opera-
cional con el que se estd creando. Esto permite almacenar el
orden en el que se realizaron las operaciones.

De esta forma, al terminar la evaluacion de la solucién se
tiene el grafo que representa esa evaluacion.

A partir de una operacion elemental (por ejemplo, extraer
el primer cliente de la ruta 1), se puede modificar un grafo
existente para obtener el correspondiente a la solucién resul-
tante de aplicar la operacion, y al mismo tiempo obtener el
nuevo costo. Este proceso se describe en la siguiente seccion.

4. Evaluacion de un vecino en un VRP

En esta seccién se muestra como se puede obtener el costo
de una solucién vecina S a partir del grafo de evaluacién de
So y del conjunto de operaciones elementales que permiten
obtener S; a partir de Sp. Para ello se indica qué modificacio-
nes se le deben realizar al grafo a partir de las operaciones
que se le aplican a la solucién.

Existen tres tipos de operaciones que permiten modificar
una solucién:

= operaciones que eliminan clientes de la solucion,
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= operaciones que insertan clientes en la solucién, y

= operaciones que modifican otros elementos de la ru-
ta, como el vehiculo, los depdsitos, o alguna otra que
pudiera depender del problema especifico.

Cada vez que se realiza una operacién en la que se elimina
un cliente del grafo, es necesario eliminar las operaciones en
las que ese cliente estd involucrado. Al mismo tiempo que se
eliminan esas operaciones se determinan qué nuevas opera-
ciones deben insertarse en el lugar de las operaciones que se
eliminan, y qué operaciones deben agregarse al grafo cuando
el cliente que estd siendo eliminado se inserte nuevamente.

Cuando se inserta un cliente en una posicion dada hay que
eliminar algunas operaciones del grafo e insertar otras. Estas
dltimas se calculan en el momento que se elimina el cliente
que se desea insertar.

Al modificar otros elementos de la solucién como vehicu-
los o depésitos, se determinan cudles son las operaciones
relacionadas con el elemento y cuando se cambia el elemento,
se calcula el nuevo valor.

A continuacién se describen detalladamente los pasos
que deben realizarse cada vez que se aplica una operaciéon
elemental de cada tipo a un grafo de operaciones, para obtener
el grafo correspondiente a la solucién vecina.

En la seccidén 4.1 se describen en detalle los pasos que se
deben realizar para extraer un cliente de una posicién dada.
En la seccién 4.2 se describen los pasos necesarios para in-
sertar un cliente y, finalmente, en la seccién 4.3 aparece el
procedimiento necesarios al modificar otros elementos de la
solucién. En la seccidn 4.4 se muestra un ejemplo en el que
se selecciona un cliente de una posicién y se inserta en otra.

4.1 Operaciones que eliminan clientes de la solu-
cion
Cada vez que se desea eliminar un cliente de una posicion,
se realizan los siguientes pasos:

1. A partir de la coordenada de la que se desea eliminar el
cliente, se determina el nodo estructural asociado con
este. Sea n, dicho nodo.

2. A partir de n,, se determina el conjunto de nodos ope-
racionales que dependen de él. Sea O,, el conjunto de
estas operaciones.

3. Para cada nodo operacional n, en O,,, se realizan los
siguientes pasos

3.1. Desevaluar el nodo n, y todos los que dependan
de €1, modificando correspondientemente los va-
lores de los nodo acumuladores con los que estidn
conectados.

3.2. Determinar el conjunto de nodos operacionales I,,,
que deben agregarse al grafo cuando el cliente que
estd siendo eliminado sea insertado nuevamente.
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Por ejemplo, si el nodo ¢ que serd eliminado esta
conectado con un nodo operacional que represen-
ta la operacion incrementarVariableConDemanda,
cuando se inserte c; en otra posicién de la solu-
cién es necesario agregar una operacion incremen-
tarVariableConDemanda en la posicidon adecuada
en el grafo. En ese caso, la operacién incremen-
tarVariableConDemanda estaria en el conjunto
I

3.3. Agregar el conjunto I,, a la lista de nodos ope-
racionales que deben ser insertados cuando se
inserte el cliente representado por el nodo n,.. Sea
I,, ese conjunto. Este conjunto serd usado en el
momento de insertar el cliente.

0

3.4. Determinar el conjunto de operaciones J,, que
deben ser insertados en la misma posicién de la
que n,, esté siendo eliminado.

Por ejemplo, si se desea eliminar el cliente que
estd en la coordenada (1,2), al eliminar el nodo in-
crementarVariableConDistancia que tiene como
argumentos el cliente que esta en la coordenada
(1,1) y el que estd en la (1,2), se debe insertar
un nodo incrementarVariableConDistancia que
recibe como argumentos los clientes de las coor-
denadas (1,1) y (1,3).

En ese mismo caso, al eliminar la operacién que
incrementa la distancia entre los clientes en las
coordenadas (1,2) y (1,3) también es necesario
agregar una operacion de incrementar distancia
entre los nodos (1,1) y (1,3). Sin embargo, esta
operacion solo se agregaria una sola vez porque
I,, es un conjunto, .

En determinados casos, el conjunto J,,, puede ser
vacio. Por ejemplo, cuando el nodo n, es de ti-
po incrementarVariableConDemanda no hay que
agregar ninguna operacion a J,,,, ya que al elimi-
narla no es necesario agregar ninguna otra en esa
misma posicién.

3.5. Agregar el conjunto J,,, al conjunto de nodos ope-
racionales que deben ser insertados en la misma
posicién que en la que se elimina n,. Sea J,,, este
conjunto.

3.6. Eliminar el nodo operacional n, del grafo.

4. Una vez eliminados todos los nodos operacionales que
dependan del nodo operacional n,, se deben insertar
todas las operaciones en el conjunto J,,, en la misma po-
sicién del grafo en que se encontraban las operaciones
relacionadas con n,.

5. Eliminar el nodo n,.

6. Reevaluar todas las operaciones de J,,, que fueron inser-
tadas, y todas las demds operaciones que dependen de
ellas.
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Una vez realizadas estas operaciones, la nueva estructura
del grafo refleja la solucién vecina y, producto de las reeva-
luaciones realizadas, en el nodo final del grafo se tiene la
evaluacion de la nueva solucion.

En la seccién 4.4 se ilustra la aplicacion de estos pasos en
un ejemplo concreto.

4.2 Operaciones que insertan clientes en la solu-
cion
Cuando se desea insertar un cliente (previamente seleccio-
nado) en una posicion dada, se realizan los siguientes pasos,
en los que se asume que 7, es el nodo estructural que repre-
senta al cliente que serd insertado.

1. A partir de la posicién en la que se desea insertar el
cliente, se determinan el nodo estructural que estd en
la coordenada anterior y el que estard en la siguiente,
denotados por n,_1 y 1,41, respectivamente.

2. Determinar el conjunto de nodos operacionales que
dependen simultdneamente de 7._1 y ne41. Sea O,
el conjunto de estas operaciones.

3. Para cada nodo operacional n, que pertenezca a O
se realizan las siguientes operaciones:

Net]

3.1. desevaluar n,,

3.2. eliminar n, del grafo.

4. Insertar el nodo n, entre los nodos ne_1 y fey1.

5. Insertar en el grafo las operaciones del conjunto /,,,, que
fue calculado en el momento de seleccionar el cliente.

6. Reevaluar las operaciones insertadas, y todas las que
dependan de ellas.

Una vez realizadas estas operaciones, el nuevo grafo re-
fleja la estructura de la solucién vecina, y en el nodo final del
grafo se tiene la evaluacion de la misma. En la seccion 4.4 se
ilustra la aplicacion de estos pasos en un ejemplo concreto.

4.3 Operaciones que modifican otros elementos de
la solucién

El tercer tipo de operacidn representa a aquellas que modi-
fican algtin elemento de la solucién que no sean clientes, como
los vehiculos o los depdsitos. Ejemplos de estas operaciones
son: cambiar el vehiculo o el dep6sito de una ruta.

Cuando se modifica uno de estos elementos, se realizan
las siguientes operaciones:

1. Determinar el nodo estructural n, que corresponde al
elemento que se desea modificar. En este caso el nodo
n, representa a alguna componente de la solucién como
un vehiculo o un depésito.

2. Determinar el conjunto de operaciones que dependen

de n,. Sea O, este conjunto.
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3. Para cada nodo operacional n, del conjunto Oy, :

3.1. Desevaluar n,, y todos los nodos que dependan
de él.

3.2. Marcar el nodo n, y todos los que dependan de éI
como pendiente de reevaluacion.

4. Cambiar el elemento del nodo n,.

Esto significa modificar la componente de la solucién
que estaba asociada con .. Por ejemplo, si n, represen-
taba un vehiculo, en este paso se cambia ese vehiculo
por otro.

5. Reevaluar cada uno de los nodos operacionales que
estdn en el conjunto O,,, y todos los que dependan de
ellos.

Al realizar estos pasos se obtiene el grafo correspondiente
a la solucién vecina, y en el nodo final del mismo, el costo
de la nueva solucién. En la siguiente seccién se muestra el
resultado de aplicar estos pasos.

4.4 Ejemplo de modificacion del grafo

A continuacion se ilustra el método propuesto a partir
de aplicar las operaciones eliminar el cliente de la posicion
(1,1) e insertarlo en la posicion (2,1) al grafo computacional
mostrado en la Figura 3, que representa la evaluacion de la
solucién §* = [[1,2],[3]] usando el pseudocddigo 2.

El primer paso consiste en determinar el nodo estructural
que corresponde al elemento que se encuentra en la posicién
(1,1). En este caso, es el nodo c;. El segundo paso es deter-
minar el conjunto de operaciones que dependen de c¢;. En este
caso son los nodos d;; y di2 y en la Figura 4 se muestran en
1ojo.

&
@
5%

inicio —{ da1 ‘ } di2 ‘ ‘ da3 ‘[

Figura 4. Operaciones que dependen de ¢ [Operations
depending on c1].

Cada uno de estos nodos se desevaliia, con lo que disminu-
ye el valor almacenado en D en la distancia desde el depdsito
hasta el cliente 1, y desde el cliente 1 hasta el cliente 2.

Seguidamente, se agregan dos operaciones al conjunto /I, :
un nodo para calcular la distancia desde el cliente anterior a
la posicion donde se inserte hasta c| y otro desde c; hasta el
cliente que esté en la posicion siguiente. También se agrega
al conjunto J;, una operacion de calcular distancia desde el
depdsito hasta el cliente ¢;, porque el depdsito es el cliente
que esté en la posicion anterior a ¢y y ¢; es el que estd en la
posicién siguiente.

Los siguientes pasos son eliminar los nodos en O, elimi-
nar el nodo estructural ¢ y, por dltimo, insertar y reevaluar
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las operaciones en el conjunto J,. Una vez terminado el pro-
ceso se obtiene el grafo que se muestra en la Figura 5, que es
el que se obtiene después de realizar la operacion extraer el
cliente de la posicion (1,1), que representa la evaluacién de la
solucion S’ = [[2],[3]], y que en el valor del nodo D tiene el
costo de la misma.

dgo da3 d3d

Figura 5. Grafo después de extraer ¢ [Graph after the
extraction of ¢1)].

inicio —

Para realizar la operacion insertar el cliente seleccionado
en la posicion (2,1) se realizan los siguientes pasos.

Determinar los nodos estructurales que corresponden a los
clientes en las posiciones (2,0) y (2,1), que son los clientes
que estaran antes y después del cliente insertado. En este caso
son los nodos dep y c3 que corresponden al depdsito y al
cliente 3, respectivamente.

Una vez identificados estos clientes, se determinan los
nodos operacionales que dependan simultdneamente de los
dos, se desevalian y se eliminan. En este caso, es solo el nodo
dg3, que al desevaluarse disminuye el valor del nodo D en la
distancia desde el depdsito hasta el cliente 3.

Seguidamente, se inserta el cliente ¢; en la posicién (2, 1)
(entre el depdsito y el cliente 3) y se agregan al grafo los
nodos en el conjunto /,, que en este caso son dos: uno para
calcular la distancia desde el depésito hasta ¢ y otro para
calcular la distancia desde c; hasta c3, porque el depésito es
el cliente anterior a la posicién donde se insertard cy, y c3 estd
en la siguiente. Una vez insertados, estos nodos se reevaldan,
asi como todos los demds nodos operacionales que dependan
de los valores que ellos modifican.

El grafo resultante de realizar estas operaciones se puede
ver en la Figura 6, donde se resaltan en rojo los elementos
insertados.

inicio *){ dgo |

dsa ‘
Figura 6. Grafo después de insertar ¢, con las operaciones
en J., resaltadas en rojo [Graph after inserting ¢y with the
operations in J., highlighted in red].

} day ‘ } di3 ‘

Finalmente, se reevalian los nuevos nodos insertados y
todas las demds operaciones que dependan de ellos. De esa
forma se tiene el costo de la nueva solucién en el nodo D.

Es importante resaltar que el cédlculo del costo de la solu-
cién vecina depende tinicamente de las operaciones realizadas
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durante la evaluacién de la solucién inicial, que para hacerlo
se realiza la menor cantidad de operaciones posibles, y que el
Unico cédigo computacional que debe escribir el usuario es
c6mo se evalia la solucién inicial.

En la siguiente seccién se comparan los tiempos de ejecu-
cién de esta propuesta cuando se usa para resolver el CVRP,
con los tiempos de ejecucion de un algoritmo disefiado y
optimizado para resolver Unicamente ese problema.

5. Analisis de los tiempos de ejecucion

En esta seccién se compara el tiempo de ejecucion de la
propuesta realizada en este trabajo al resolver el CVRP con el
tiempo de ejecucién de un algoritmo disefiado y optimizado
especificamente para ese problema.

El objetivo fundamental es medir dos factores: el tiempo
de construccién del grafo inicial y cudnto mds lento resulta
usar esta estrategia en un algoritmo de Busqueda Local para la
solucién del CVRP. El algoritmo seleccionado fue Bisqueda
de Descenso por Vecindad [11].

Los experimentos se ejecutaron en una laptop con dos
ntcleos Intel(R) Core(TM) i7-4700MQ a 2.4GHz y 8GB de
memoria RAM.

En los epigrafes siguientes se describen los experimentos
realizados y los resultados obtenidos.

5.1 Tiempo de construccion del grafo

El objetivo del primer experimento es analizar el tiempo
que toma calcular el costo de una solucién y construir el grafo
de evaluacién, y compararlo con el tiempo que tomaria evaluar
una solucién sin construirlo. Para ello, se seleccionaron 7
problemas de [14], se generaron 5000 soluciones aleatorias
para cada uno de ellos y se evaluaron dos veces, en una se
construyé el grafo y en la otra no.

Los problemas escogidos fueron A-N33-K5, A-N33-K6,
A-N32-K5, A-N37-KS5, A-N65-K9, A-N80-K10 y F-N135-
K7. En esa notacidn el nimero que aparece a la derecha de la
N indica la cantidad de clientes en el problema, y el nimero
que aparece a la derecha de la K indica la cantidad de rutas
que debe tener la solucién 6ptima.

La tabla 1 muestra los resultados de este experimento. En
la primera columna se muestra el problema en el que fue-
ron evaluadas las soluciones. La segunda columna muestra el
tiempo que tomd evaluar las 5000 soluciones usando la estra-
tegia propuesta en este trabajo. La tercera columna muestra
el tiempo que tomo la evaluacion “tradicional” en la que solo
se calcula el valor de la solucién sin construir el grafo. En la
columna 4 aparece cudntas veces mas lenta es la construccién
del grafo que la evaluacién tradicional. Este valor se obtiene
dividiendo el tiempo que tomé construir el grafo entre el tiem-
po que toma evaluar la solucién sin construirlo. En la quinta
columna aparece el tiempo promedio de evaluar una solucién
mientras se construye el grafo, y en la sexta columna el tiempo
promedio de la evaluacién de una solucidn sin construir el
grafo. Todos los tiempos son en segundos.
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Tabla 1. Tiempo de construccién del grafo para 5000
soluciones [Graph construction time for 5000 solutions].

Problema Grafo  No Grafo  Factor Avg  Avg no grafo
A-N33-K5 0,71 0,014 50,71  0.0001 28x 1077
A-N33-K6 0,45 0,013 34,85 0,0001 26x1077
A-N32-K5 0,43 0,013 32,85 0,0001 26x1077
A-N37-K5 0,54 0,016 33,81 0,0001 32x1077
A-N65-K9 1,25 0,027 46,11  0,0002 54x1077
A-N80-K10 1,77 0,032 5525  0,0004 64x1077
F-N135-K7 5,09 0,058 87,72 0,001 1,16x107°

A partir de estos resultados preliminares, parece ser que
la construccion del grafo puede ser entre 30 y 90 veces mds
lenta que la evaluacién tradicional. Sin embargo, esto no es un
problema por dos motivos. El primero es que cuando se usa
un algoritmo de buisqueda local como Busqueda de Vecindad
Variable, Biisqueda Local Iterada o Bisqueda en Vecindades
Grandes [6, 21], la evaluacién de una solucién con la corres-
pondiente construccién del grafo se realiza una tnica vez en
todo el proceso. Y justamente la idea de calcular el costo de
las soluciones vecinas usando el grafo de evaluacion resulta
util en este tipo de algoritmos. El segundo motivo por el que
€so no es un problema es que los tiempos promedio de cons-
truccién del grafo de evaluacidn, que se pueden apreciar en la
columna 5 de la tabla 1, estan en el orden de las milésimas de
segundo.

En la siguiente seccidn se compara el tiempo de ejecu-
cién de un algoritmo de Busqueda de Descenso por Vecindad
para resolver el CVRP, usando dos variantes para calcular el
costo de las soluciones vecinas. En la primera se usa el grafo
de evaluacién y en la segunda se usa una implementacién
especialmente optimizada para ese problema.

5.2 Tiempo de ejecucion de un algoritmo

Para analizar el comportamiento de la propuesta realizada
durante la corrida de un algoritmo completo, se implementd
una Busqueda de Descenso por Vecindades [11] con una es-
trategia de busqueda exhaustiva y seleccién del mejor vecino.

La Busqueda de Descenso por Vecindades recibe un crite-
rio de vecindad, una solucién actual y realiza los siguientes
pasos: se analiza el costo de todos los vecinos de la solucién
(por eso es busqueda exhaustiva) y si el mejor de ellos tiene
un costo menor que la solucién actual, ese se convierte en
la solucién actual. El algoritmo se detiene cuando el mejor
vecino tiene un costo mayor o igual que la solucién actual,
y se considera que esa es la mejor solucién posible. Como
se usa busqueda exhaustiva y la solucién actual siempre se
cambia por la mejor de la vecindad, este algoritmo es deter-
minista. En caso de que haya varias soluciones vecinas con el
mismo mejor costo, se devuelve la primera que encuentra el
algoritmo.

Para estos experimentos su usaron los mismos problemas
presentados en la seccién anterior y 6 criterios de vecindad,
que son:

RAB: seleccionar un cliente y ubicarlo en otra posicién den-
tro de su misma ruta,
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RARB: seleccionar un cliente y ubicarlo en otra posicién de
cualquier ruta,

RARAC: seleccionar dos clientes e intercambiarlos,

REF: seleccionar una subruta y ubicarla en otra posicién
dentro de su misma ruta,

REREF: seleccionar una subruta y ubicarla en otra posiciéon
en cualquier ruta, y

REREG: seleccionar dos subrutas e intercambiarlas.

Para cada par (problema, criterio de vecindad) se genera-
ron 60 soluciones aleatorias, con las excepciones de los pares
(A-N80-K10, RERF), (F-N135-K7, RERF)y (F-N135-K7, RE-
REG) para las que solo se generaron 30.

Para cada combinacién de problema, criterio de vecindad
y solucion inicial, se corri6 el algoritmo dos veces. En la
primera, el calculo del costo de cada solucién vecina se realizé
siguiendo el algoritmo propuesto en [24], que garantiza que se
realicen la menor cantidad de operaciones posibles, tomando
en cuenta la implementacion realizada.

En la segunda corrida, el costo de las soluciones vecinas se
calcula usando el grafo de evaluacién. Con esos dos tiempos
se calculé el cociente tiempo de la version que usa el grafo
sobre tiempo de la version optimizada. Cuando ese cociente es
1 significa que los dos tiempos fueron iguales. Si el cociente
es mayor que 1 significa que la propuesta fue més lenta, y
cuando es menor que uno, significa que la propuesta fue mas
rapida. El objetivo del experimento es tener una idea inicial
de cudnto més lento resulta utilizar el grafo de evaluacion.

Hubo tres combinaciones de problema, criterio 'y solucion
en las que el tiempo de corrida para la variante optimizada fue
inferior a 1074, y ese tiempo se reporté como 0.0 segundos.
En esos casos no fue posible calcular el cociente, y por tanto
fueron excluidos del analisis. Eso ocurri6 en problemas con
32,33 y 37 clientes, y en los tres casos, el tiempo reportado
por el algoritmo completo con el cdlculo automadtico del costo
de los vecinos fue de 0.001 segundos. Al no poder calcular
el cociente, estos tres casos fueron eliminados y el andlisis
se realiz6 con 2427 combinaciones de problema, criterio de
vecindad, solucion inicial.

Un andlisis descriptivo de ese cociente arrojé la informa-
cioén que se muestra en la Tabla 2. De los 2427 casos analiza-
dos, el valor minimo fue 0,5 y el maximo 12,0, con una media
de 2,25. Sin embargo, en este caso se identificaron 18 outliers:
15 valores demasiado grandes y 3 demasiado pequefios.

Los valores que estuvieron por encima del maximo espera-
do se muestran en la Tabla 3 que tiene en la primera columna
el problema y en la segunda el criterio de vecindad, ademas
de los tiempos de ejecucion sin grafo, con grafo, y el cociente.
Ahf se puede apreciar que aunque el cociente de los tiempos
de ejecucion sea grande, en la mayoria de los casos (con la
excepcidn de 2) los tiempos de ejecucion estdn por debajo del
segundo. En el caso del mayor cociente reportado, que fue
12.0, el tiempo que demord la ejecucién del algoritmo usando
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Tabla 2. Cuénto mds lento es usar el grafo [How much slower
is it to use the graph].

Propiedad valor
Total 2427
Media 2,259434
Desviacion estandar 0,718694
Minimo 0,500000
25% 1,730769
50% 2,156309
75 % 2,713047
Maéximo 12,000000

el grafo fue solo de 0.012 segundos. También es notable que
con la excepcion de dos casos (el 10y el 14), las vecindades
son “pequefias” en el sentido de que tienen pocos elementos.

Tabla 3. Valor extremos superiores del cociente (outliers)
[Upper extreme values of the ratio (outliers)].

Problema Criterio  Sin Grafo  Con Grafo  Cociente

1 A-N33-K5 RAB 0,012 0,051 4,250
2 A-N33-K5 RAB 0,012 0,051 4,250
3 A-N33-K6 RAB 0,002 0,014 7,000
4 A-N33-K6 RAB 0,001 0,005 5,000
5 A-N33-K6 RAB 0,011 0,047 4,273
6  A-N33-K6 RAB 0,024 0,170 7,083
7  A-N33-K6 RAB 0,009 0,053 5,889
8 A-N32-K5 RAB 0,001 0,012 12,00
9  A-N32-K5 RAB 0,001 0,006 6,000
10 A-N32-K5 RERF 0,843 3,550 4211
11 A-N37-K5 RAB 0,016 0,080 5,000
12 A-N37-K5 RAB 0,019 0,095 5,000
13 A-N37-K5 RARB 0,172 0,752 4,372
14  A-N37-K5 RERF 1,695 7,654 4,516
15 A-N80-K10 RAB 0,093 0,416 4,473

Los tres outliers que estaban por debajo del minimo es-
perado para los datos se muestran en la Tabla 4 y se puede
apreciar que en estos casos los tiempos de ejecucién usando
el grafo de evaluacién para calcular el costo de los vecinos es
inferior a 0,1 segundos.

Tabla 4. Valor extremos inferiores del cociente (outliers)
[Lower extreme values of the ratio (outliers)].

Problema Criterio  Optimizado  Con grafo ~ Cociente
A-N33-K5  REF 0,002 0,001 0,500
A-N33-K6 RAB 0,061 0,034 0,557
A-N65-K9 RAB 0,011 0,008 0,727

Cuando se eliminan estos outliers, se obtiene la informa-
cién que se muestra en la Tabla 5. En este caso se analizaron
2409 combinaciones con un cociente minimo de 0,8, un co-
ciente maximo de 4,17, y una media de 2,24. Ademas, se
pudo apreciar, aunque no aparece en la tabla, que en 37 de las
corridas realizadas, se obtuvo un cociente inferior o igual a
1, lo que significa que en esas corridas fue mds rapido usar el
grafo de evaluacion para calcular el costo de los vecinos que
usar el algoritmo optimizado para ese problema.

Con respecto al andlisis de los datos preliminares obte-
nidos sobre los tiempos de corrida, al analizar los cocientes
menores que uno (que son aquellos casos en los que el algorit-
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Tabla 5. Resumen del andlisis del cociente (sin outliers)
[Summary of the ratio analysis (without outliers].

Propiedad Valor
Total 2409
Media 2,240990
Desviacion estandar ~ 0,651907
Minimo 0,800000
25% 1,730748
50% 2,152284
75 % 2,707593
Miximo 4,176471

mo usando el grafo fue mds rdpido que la versién optimizada
manualmente para ese problema especifico), se puede apreciar
que en los problemas pequefios (con 32, 33 y 37 clientes) el
menor cociente que se obtiene es 1. Esto significa que con
esos problemas, el mejor desempeiio del algoritmo con grafo
es el mismo del algoritmo sin grafo. Sin embargo, en proble-
mas mds grandes en los que se usaron criterios de vecindad
que requieren explorar mds vecinos (problemas con 65, 80
y 135 clientes, y criterios como intercambiar dos subrutas),
algunos cocientes son menores que 1. Esto pudiera sugerir que
mientras més grande sea la vecindad que se desea explorar
mads conveniente sea usar esta propuesta. Sin embargo, para
confirmar o refutar esa afirmacion seria necesaria una mayor
experimentacion.

De este andlisis preliminar pudiera esperarse que usar la
propuesta presentada en este trabajo para resolver una variante
especifica del VRP sea 4 0 5 veces mds lento que usar una
variante en la que se haya programado (y optimizado) cémo
calcular el costo de cada vecino en ese problema especifico.
Y aunque el tiempo de corrida pueda ser 4 o 5 veces mayor,
se tendria la ventaja de que no habria que dedicarle tiempo
a programar cdmo calcular el costo de cada vecino, que es
una actividad que toma mucho mas tiempo que 4 o 5 veces el
tiempo de ejecucidn de la versidn optimizada. Esto pudiera
sugerir que con respecto al tiempo total dedicado a la solucién
del problema, esta propuesta puede resultar ventajosa.

6. Limitaciones de la propuesta y
escenarios donde se puede usar

En este trabajo se ha propuesto un mecanismo que per-
mite calcular, en un problema de enrutamiento de vehiculos
cualquiera, el costo de una solucién vecina de otra cuya eva-
luacién se conoce, de forma que se este costo se obtenga con
la menor cantidad de operaciones posibles y sin tener que
escribir el cddigo para calcularlo. Esto se logra construyendo
un grafo que representa el cdlculo del costo de la solucién al
que, para obtener el costo del vecino, se le realizan la menor
cantidad de operaciones posibles para obtener el grafo que
corresponde a la solucién vecina. En esta seccion se presentan
las limitaciones de esta propuesta.

La alternativa que se presenta en este trabajo se puede
aplicar en cualquier VRP en el que al evaluar una solucién
todas las penalizaciones relacionadas con una ruta se realicen
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después de visitar a todos los clientes de esa ruta.

Un ejemplo de problema que cumple con esta condicién
es el CVRP, en el que una vez que se visitan todos los clientes,
se penaliza la carga del vehiculo. Otras situaciones en las que
se penalice algtn valor “después de visitar todos los clientes”
pueden ser que la distancia total recorrida por un vehiculo
deba ser menor que una cantidad prefijada, o que el tiempo
que tome visitar a todos los clientes de la ruta sea menor que
un valor conocido.

Ejemplos de problemas en las que esta condicién no se
cumple son el problema con ventanas de tiempo [23] o pro-
blemas con entrega y recogida simultdnea [12] en el que, al
visitar a cada cliente se penalice la carga del vehiculo para
garantizar que la solucién obtenida sea factible. En estos casos
cada vez que se visita un cliente se debe verificar el cumpli-
miento de determinadas propiedades como estar dentro de la
ventana de tiempo o no sobrepasar la capacidad del vehiculo.

El motivo por el que solo se puede calcular el costo de los
vecinos en problemas en los que se penalice al final de la ruta
es que cuando se construye el grafo, en los nodos acumula-
dores que representan las variables, solamente se guarda el
dltimo valor que estas tuvieron al finalizar la evaluacién. Si
no existen penalizaciones durante la evaluacién de una ruta,
el dltimo valor de la variable depende directamente de las
propiedades de los clientes (demanda o tiempo de servicio,
por ejemplo) y de esa forma, cuando se modifican las rutas,
es posible obtener el nuevo valor de la variable.

Sin embargo, si durante la evaluacién de la ruta se realizan
penalizaciones, estas reciben como argumento el valor que
tenia la variable en el momento que se penalizan. Cuando se
modifique la ruta extrayendo o insertando un cliente, para ac-
tualizar el costo de la penalizacién en la solucién vecina haria
falta tener acceso al valor de la variable en el momento que se
realiza la penalizacién, y como en el grafo de evaluacién solo
se guarda el dltimo valor de la variable, esto no es posible.

Sin embargo, en cualquier VRP en el que las penalizacio-
nes se realicen después de visitar todos los clientes de la ruta
es posible aplicar esta propuesta.

7. Conclusiones, recomendaciones y
trabajo futuro

En este trabajo se ha propuesto una via para evaluar, de
manera automdtica y eficiente, soluciones vecinas de una dada
en un problema de enrutamiento de vehiculos. Que la evalua-
cién sea eficiente significa que se realizan la menor cantidad
de operaciones posibles para obtener el costo, y que sea au-
tomatica significa que el usuario solo debe programar cémo
se evaliia una solucién y puede desentenderse del calculo del
costo de los vecinos.

Esto se logra mediante el uso de un grafo de evaluacion
que refleja todas las operaciones realizadas durante el calculo
del costo de una solucidn, y en el que existen tres tipos de no-
dos: operacionales, estructurales y acumuladores. Los nodos
operacionales representan las operaciones realizadas durante
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la evaluacidn; los estructurales, las componentes de la solu-
cién evaluada; y los acumuladores representan las variables
que se usan en los célculos.

El grafo se construye cuando se evalda la solucién usando
funciones especialmente disefiadas para eso, de forma que
cuando se ejecutan, ademds de calcular los valores corres-
pondientes, agregan al grafo los nodos relacionados con esa
operacién. Las soluciones vecinas se definen mediante las
operaciones elementales necesarias para obtenerlas a partir
de la solucién actual, y para el evaluar el costo de una de
ellas, el grafo se modifica apropiadamente de forma que al
terminar las modificaciones se obtiene el grafo que representa
a la solucién vecina y su costo.

En los experimentos preliminares realizados para analizar
los tiempos de ejecucion al usar esta propuesta, se obtuvo que
la evaluacién inicial de la solucién puede ser entre 30 y 90
veces mas lenta que una evaluacion en la que no se construya
el grafo de evaluacion, pero esto no es un problema porque
en los algoritmos de busqueda local este grafo se construye
una tnica vez al comienzo del mismo y ademas, el tiempo
promedio de la construccidn del grafo estd en el orden de las
milésimas de segundo.

Por otra parte, también se evalué cudnto més lento resulta
usar esta propuesta en una Buisqueda de Descenso por Ve-
cindad y se compararon los dos tiempos de corrida: cuando
se usa el grafo de evaluacion y cuando no se usa. De estos
experimentos se obtuvo que al usar el grafo se puede esperar
que el tiempo de ejecucién sea hasta 5 veces mas lento que
un algoritmo optimizado para el problema especifico, aunque
también hubo casos (muy pocos) en que el algoritmo que cal-
cula el costo de los vecinos usando el grafo de evaluacion fue
mds rdpido (hasta 0.8 veces) que la versién optimizada. Estos
resultados sugieren que puede ser conveniente usar esta pro-
puesta para resolver diversos problemas de enrutamiento de
vehiculos, ya que no seria necesario programar como calcular
eficientemente el costo de una solucién vecina, y programar
eso suele tomar mucho més de 5 veces el tiempo de corrida
del algoritmo.

La propuesta realizada tiene una limitacién importante, y
es que solo puede usarse en aquellos problemas en los que
las penalizaciones se realicen unicamente después de analizar
todos los clientes de la ruta. Esto se debe a la forma en que se
almacena la informacién y los valores de las variables en el
grafo de evaluacion.

Para trabajos futuros se recomienda modificar la construc-
cién del grafo para poder considerar problemas en los que sea
necesario penalizar determinados valores antes de terminar
de procesar la ruta. Ejemplo de estos problemas son el pro-
blema con Ventanas de Tiempo y el problema con Entrega
y Recogida Simultdneas. También se propone realizar una
experimentacién mds exhaustiva para estudiar los tiempos de
corrida de la propuesta.
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