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Abstract

In this document, a study about the Dial-a-Ride problem is carried out, on which it is analyzed in
detail from a formal perspective, using its formulation using the Mized Integer Linear Programming
(MILP) paradigm, through which its relationship with other Vehicle Route Problems (VRP) is
discussed. In addition, a description on the most popular resolution methods to solve the Dial-
a-Ride problem is carried out, starting with the Fzact Methods to later focus on those based on
(Meta-)Heuristics. Finally, an initial version of the jinete library is presented as a suite of methods
for solving the problem, the implementation of which has been carried out as an additional task
of this work.

Resumen

En este documento se lleva a cabo un estudio acerca del problema Dial-a-Ride, sobre el cual
es analizado en detalle desde una perspectiva formal, utilizando como herramienta de apoyo su
formulacién mediante el paradigma de Programacion Lineal Mixta y Entera (MILP), a través de
la cual se discute su relacion con otros Problemas de Rutas de Vehiculos (VRP). Ademés, se lleva
a cabo una descripcion sobre los métodos de resolucién méas populares para resolver el problema
Dial-a-Ride, partiendo por los Métodos Fractos para posteriormente enfocarse en aquellos basados
en (Meta-)Heuristicas. Finalmente, se presenta versién inicial de la biblioteca jinete como suite
de métodos de resolucion del problema, cuya implementacién se ha llevado a cabo como tarea
adiccional de este trabajo.

Este trabajo puede ser consultado a través del siguiente enlace:
https://github.com/garciparedes/tfg-dial-a-ride-problem

La biblioteca jinete se encuentra publicada en el siguiente enlace:

https://github.com/garciparedes/jinete/


https://github.com/garciparedes/tfg-dial-a-ride-problem
https://github.com/garciparedes/jinete/
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Problema Dial-a-Ride

El problema Dial-a-Ride se enmarca dentro del marco de los problemas de generacién de rutas
de vehiculos. Estos consisten, tal y como se puede deducir facilmente por su nombre, en la tarea
de generar un conjunto de rutas o caminos dados unos determinados vehiculos, de tal manera que
las rutas generadas sean capaces de satisfacer un conjunto de tareas dado. Dichas tareas se carac-
terizan por poseer como al menos un lugar de realizacién. Sin embargo, estas también se pueden
caracterizar por una cierta cantidad de mercancia que posiblemente haya que desplazar o alguna
limitaciéon de naturaleza temporal como horarios de apertura y cierre. Entonces, de la necesidad
de satisfacer dichas tareas es de donde surge la necesidad de definir rutas que sean capaces de
satisfacerlas. Como es natural, la accion de llevar a cabo un desplazamiento desde un punto a otro
del espacio requerira un determinado coste de ejecucion, el cual no sera constante, sino que tipica-
mente seguird una relacion de proporcionalidad respecto de alguna medida de distancia. Ademas,
los vehiculos disponibles para llevar a cabo las rutas posiblemente presenten ciertas limitaciones,
generalmente relacionadas con la capacidad maxima de la que estos disponen (cuando la tarea con-
siste en mover una cierta mercancia entre determinados puntos), aunque también pueden existir
limitaciones relacionadas con la distancia maxima recorrida (y por tanto de combustible o jornada
laboral), aunque es facil imaginar otras limitaciones de naturaleza variada que se pueden dar en

este tipo de problemas.

Es facil imaginar situaciones reales que se asemejen a lo descrito en el parrafo anterior donde,
por ejemple, cierta empresa dedicada al sector del transporte de mercancias por carretera (posible-
mente mediante camiones) tenga la necesidad de indicar a los conductores de su flota de vehiculos
qué mercancias necesitan cargar en estos, asi como en qué lugares deben realizar las correspondien-
tes descargas. Por lo comentado hasta ahora, es posible comprender que la realizacion de dicha
tarea organizativa no es sencilla en casos donde la flota de vehiculos es elevada y, ademas, las

caracteristicas concretas del negocio requieren de tener en cuenta ciertas situaciones complejas.



Desde un punto de vista empresarial, no solo es importante ser capaz de poder llevar a cabo
la generacién de rutas que deberan llevarse a cabo por la flota de vehiculos de la correspondiente
compania, sino que ademas existe una necesidad monetaria de reduccion de costes innecesarios.
Es entonces cuando surge la necesidad no solo de estudiar técnicas que sean capaces de generar
planificaciones de rutas que sean capaces de satisfacer las necesidades requeridas, sino que ademas
parece razonable que dicha tarea de planificaciéon se lleve a cabo reduciendo cierta medida de

calidad, que en muchos casos se termina traduciendo en un valor monetario.

De lo comentado en el anterior parrafo surgen dos ideas muy interesantes y a la vez bien di-
ferencidas entre si. En primer lugar se comenta la necesidad de ser capaces de satisfacer ciertas
restricciones. Esta tarea se conoce matemdticamente como Programacion con Restricciones (o
Constraint Programming) y la tarea a resolver se limita tinicamente a ser capaz de “superar” todas
las restricciones impuestas por el problema. Como es natural, existen muchos problemas engloba-
bles dentro de esta categoria, aunque uno de los ejemplos més notorios de ello se corresponde con
el juego Sudoku, donde tipicamente no se impone ninguna medida de “calidad de la soluciéon” mas
alla de si es o no valida. Volviendo al tema principal, en el parrafo anterior se comenta una segunda
idea muy importante (y la cudl representa la base mds relevante de este trabajo), la cual trata
sobre la necesidad de generar soluciones que no solo sean capaces de satisfacer las restricciones im-
puestas por el problema, sino que ademas busca que esta sea dptima respecto de una determinada
métrica. Este tipo de problemas son conocidos como Problemas de Optimizacion (o Optimization
Problems), de esta forma surgen una gran cantidad de situaciones que se dan en la vida real: desde
el problema de organizar la division de una serie de tareas dependientes entre si, dada una cantidad
de recursos disponibles tratando de minimizar la duracién completa del proceso, hasta la tarea de
elegir qué plan de aprovisionamiento permite llevar a cabo el menor incremento de costes para la

fabricacién de un determinado producto.

Ligadas a la idea Problemas de Optimizacion (o Optimization Problems) surgen una serie de
estructuras matematicas que permiten modelar la situacién a resolver sobre un entorno cerrado,
permitiendo una abstraccién del contexto real, lo cual muy ventajoso desde una perspectiva técnica.

Dichas estructuras matematicas son las siguientes:

» Variables de Decision: Se encargan de representar una determianda accién desde el punto
de vista de la toma de una decisién, la cual puede basarse desde la cantidad producto que

utilizar, hasta la de si llevar a cabo o no una determinada tarea.

» Restricciones: Se trata de un conjunto de limitaciones que se dan (posiblemente de ma-
nera combinada) entre las variables de decisién utilizadas para representar el problema. Por

ejemplo, estas pueden basarse en la limitaciéon maxima de utilizacion de cierto producto.

= Funcion Objetivo: Es aquella que, dada una configuracion concreta de variables de deci-

sién sobre un problema bien definido, es capaz de generar una métrica (posiblemente mul-



tidimensional) con la cual valorar positiva (o negativamente) unas soluciones frente a otras.
Dependiendo del problema concreto, el objetivo puede ser la minimizacion o maximizacién

de la métrica obtenida.

Una vez llevada a cabo la conexion entre los problemas de rutas y las situaciones que se dan en
el mundo real, asi como realizada una breve introduccién acerca de los Problemas de Optimizacion,
ya se estd en condiciones suficientes como para proceder a una introduccién mas profunda en el

problema Dial-a-Ride.

El problema Dial-a-Ride se corresponde con una variante del problema de recogidas y entregas
con ventanas temporales. Por lo tanto, antes de entender de qué manera se caracteriza el problema
Dial-a-Ride es necesario entender en qué se basa este tltimo. Al principio del capitulo se comen-
taba que los problemas de rutas de vehiculos se caracterizan principalmente por ser aquellos cuya
finalidad es la de generar configuraciones basadas en conjuntos de rutas referidas a los vehiculos
diponibles, de tal manera que se satisfagan un conjunto de tareas a resolver. Sobre dicho contexto,
es facil ampliar el alcance del problema a problemas de rutas de vehiculos con ventanas temporales.
En este caso, las ventanas temporales se refieren a las limitaciones de tiempo para satisfacer las
tareas (y en ciertas ocasiones incluso la utilizacién de determinados vehiculos). Dichas restricciones
proporcionan una gran capacidad de representacion de situaciones reales, sobre todo en el entorno
comercial de servicio al publico, donde quizés la disponibilidad de algunos establecimientos no
sea continua. Extender el problema de rutas de vehiculos con ventanas temporales a la idea de
recogidas y entregas, donde la tarea no consiste en trasladar una cierta mercancia desde o hasta el
almacén, sino de moverla de un destino a otro genera un mayor grado de dificultad conceptual. Sin
embargo, las posibilidades que esta modelizacién genera anaden una potencia representativa muy
superior. Desde un punto de vista de aplicabilidad sobre situaciones reales, en este caso se permite
la liberta de que no haya un tnico punto con toda la oferta (o demanda), lo que es una caracteristi-
ca muy comun en el mundo empresarial. Siguiendo con el ejemplo de una empresa de transporte
de mercancias, en muchas ocasiones las tareas cotidianas no consisten en proceder al transporte
de las correspondientes mercancias a un unico almacen, sino que se trata del movimiento de las
mismas entre puntos de generacién (como productores de materia prima) hasta puntos de consumo
(como fabricas que transforman dicha materia prima en un producto elaborado). Dicho ejemplo
puede extenderse de manera natural entre las areas de fabricacion de productos y los puntos de
venta al consumidor, donde existen ocasiones en que la direccién de estos trayectos es bidireccional
(movimiento de stock, devoluciones, etc.). El problema Dial-a-Ride surge sobre el contexto de los
problemas de recogidas y entregas con ventanas temporales tal y como se ha dicho anteriormente.
Sin embargo, este posee una caracteristica adiccional que permite su uso sobre el contexto del
transporte de pasajeros, el cual se conoce como calidad del servicio. En este caso, la calidad del
servicio se corresponde con la necesidad natural de mantener al pasajero el menor tiempo posible

en el vehiculo, lo cual cobra especial sentido cuando se trata de trasladar personas que no quieren
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perder mas tiempo del necesario en el trayecto. Este concepto es de vital importancia, dado que en
el transporte de mercancias no existe la necesidad de limitar la duracion del trayecto dado que el
unico recurso que estas consumen es de capacidad. Sin embargo, en el contexto de las personas no
seria de recibo solicitar un viaje que normalmente conllevaria 30 minutos y, a costa de generar una
reduccién de costes, este se alarge hasta las 3 horas ya que, como es natural, la persona obtendria

un grado de insatisfaccién muy elevado.

Una vez comprendido en qué se basa el problema Dial-a-Ride, es facil proporcionar una serie
de ejemplos practicos que ayuden a contextualizar aiin més el problema. En los 1iltimos anos han
proliferado muchas empresas dedicadas al sector del transporte urbano punto a punto. Algunos
ejemplos de ello son Cabify, Uber o Lyft. E1 modelo de negocio de estas consiste en la solicitud de
viajes a partir de una aplicacién mévil a partir de la cual se indica el punto de origen (tipicamente
la posicién actual) asi como el destino al cual se desea llegar. Entonces, estas se encargan de generar
una oferta a satisfacer por partir de su flota de vehiculos disponibles a cambio de un determinado
precio. Tal y como se puede comprender, este es un caso de aplicacién directa del problema Dial-a-
Ride donde, a partir de la planificacién de ruta, se genera un coste (que tenderd a ser minimizado
para que el cliente no utilice un servicio de la competencia), pero que a la vez a de tener en cuenta
la solicitud de todos los posibles clientes, lo cual puede generar situaciones complejas que requieren
de técnicas sofisticadas para dar con la planificacién adecuada. El segundo ejemplo consiste en los
servicios de comida a domicilio, que operan empresas como Just Eat, Uber Eats, Deliveroo o Glovo
donde en este caso la tarea consiste en llevar un cierto producto desde un determinado restaurante
hasta el hogar de la persona solicitante. En este caso también se da la restriccion de calidad del

servicto transmitida como la temperatura a la cual llega la comida al cliente.

A modo de reflexién sobre los casos practicos comentados en el anterior parrafo, el lector se
ha podido dar cuenta de que en muy pocas ocasiones estos utilizan algin tipo de estrategia que
permita la combinacién de trayectos entre viajes para reducir costes (a excepcién del servicio Uber
Pool). A pesar de ello, dicha componente es muy relevante en procesos de resolucién de este tipo
de problemas, por lo tanto, se cree necesario el estudio y desarrollo de técnicas eficientes que
permitan aplicar dichas caracteristicas a problemas de gran tamano, sin que la calidad del servicio

sea perjudicada.

1.2. Objetivos

Tras llevar a cabo un primer acercamiento al problema Dial-a-Ride, a través del cual se han
podido introducir algunos de los conceptos béasicos comunes a todos los problemas de optimizacién
y que, como es natural, también se aplican al problema en cuestion, lo siguiente es realizar un breve
comentario acerca del contexto y los objetivos sobre los cuales se ha llevado a cabo el trabajo que

aqui se expone. Dichas aclaraciones se creen pertinentes para asi poder comprender en mayor
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medida el alcance del mismo, asi como el nivel de profundizacién relativo a ciertos conceptos

presentados a lo largo de este.

En primer lugar, se procede a contextualizar el trabajo. Este se ha realizado como tema de la
asignatura Trabajo de Fin de Grado presente en la titulacion de Grado en Estadistica ofrecida por
la Unwersidad de Valladolid. Esta asignatura ocupa un peso de 6 créditos ECTS, lo cual equivale
aproximadamente a unas 180 horas de decicacién. Sobre este marco, se ha tratado de llevar un
trabajo que (con sus correspondientes limitaciones) abarque de la mejor manera posible el tema
sobre el cual se centra. A continuacion se lleva indican los objetivos més relevantes sobre los cuales

este se ha estructurado:

= Analizar el problema Dial-a-Ride desde una perspectiva matematica: Ser capaz de
reconocer las caracteristicas que el problema presenta, pudiendo contextualizarlo y relacio-
narlo con otros problemas de naturaleza similar, asi como estudiarlo desde una perspectiva

técnica utilizando como apoyo el paradigma de Programacién Lineal Mizta y Entera (MILP).

= Implementar la formulacién del mismo en algiin sistema de resolucion basada en
Programacion Lineal Mixta y Entera (MILP): A partir de la formulacién establecida
por otros autores expertos en la materia, llevar a cabo la resolucion de instancias del problema

en alguno de los sistemas mas populares, tales como XPRESS o CPLEX.

» Estudiar los métodos de resolucién basados en (meta-)heuristicas mas relevantes
para resolver el problema: Analizar los recursos bibliograficos que exponen distintas
técnicas de resolucion basadas en estrategias heuristicas, pudiendo comprender hacer una
exposicién acerca de estas asi como relacionar unas con otras cuando aparezcan relaciones

entre ellas.

s Llevar a cabo una implementacién propia de alguna de las estrategias de re-
solucién disponibles: A partir de los conceptos estudiados en los recursos bibliograficos,
proceder con la implementacién en algin lenguaje de programacion de alguna de las técni-
cas que son capaces de resolver el problema, generando soluciones factibles y tratando de

alcanzar el valor 6ptimo de la correspondiente instancia.

= Disenar una estrategia de evaluacion de resultados de manera metédica que per-
mita hacer una valoraciéon objetiva de los mismos: Exponer de manera clara cémo se
ha llevado a cabo el analisis acerca de la implementacién realizada, indicando qué instan-
cias se han utilizado, de qué manera se comparan las soluciones éptimas con respecto de los

resultados obtenidos y qué métricas se han utilizado para medir la calidad estos.

Ademas de los objetivos principales que se acaban de indicar, también es de vital importancia

para el correcto desarrollo del trabajo otros requisitos de cardcter mas troncal, tales como: (a) ser
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capaz de comprender y razonar sobre otros trabajos cientificos relacionados con el tema principal
de tal forma que estos puedan ser utilizados como referencias que apoyen conceptos comentados a
lo largo del trabajo, (b) expresar ideas y conceptos técnicos de una manera comprensible por un
lector con conocimientos relacionados en la materia y (c) llevar a cabo implementaciones de c6digo

que sean legibles, mantenibles, bien documentadas y probadas.

Es importante remarcar que el trabajo se enmarca dentro del contexto académico, pero desde
una perspectiva de analisis y exposicion del problema Dial-a-Ride, de tal manera que esto permita
alcanzar un nivel de maduracion y conocimiento del problema suficiente, para posteriormente poder
aplicarlo en situaciones reales, o incluso servir de base para futuros trabajos con una orientacion
méas enfocada en la investigacién. Por estas razones, este trabajo no busca llegar a resultados
novedosos en la materia, lo cual es necesario aclarar. No obstante, se cree que la base de trabajo
que es posible adquirir mediante este ejercicio puede ser muy enriquecedora en futuros trabajos

con un objetivo mas orientado en el descubrimiento que en la exposicion.

Una vez indicados los objetivos del trabajo, lo siguiente es comentar la metodologia seguida
a lo largo del mismo para conseguir que esto sean satisfechos. Para ello, se destina el siguiente

apartado.

1.3. Metodologia

La metodologia seguida a lo largo del trabajo sigue una correlacion de orden natural respecto
de los capitulos en los cuales se subdivide este documento. Siguiendo dicho orden, a continuacion
se comenta brevemente el contenido de cada uno de estos asi como una justificacion acerca de la

importancia que estos tienen en el estudio del problema y, por tanto, en la completitud del trabajo.

En el capitulo 2 se lleva a cabo un analisis acerca de la Formulacion del Problema. En este
se comienza contextualizando el problema, desde una perspectiva general, para poco a poco ir
incrementando el grado de concretizacién hasta alcanzar la definicion formal del problema Dial-a-
Ride. En este capitulo también se abarca la definicién de los términos mas relevantes que después se
utilizaran en el resto del documento y finalmente se lleva a cabo una exposicién detallada sobre la
fomulacion bdsica del problema mediante un modelo de programacion lineal mixta y entera (MILP),
donde se indican tanto las variables de decisién como las restricciones y la funcién objetivo. A
través de este capitulo se pretende ser capaz de razonar sobre el problema en cuestién desde una

perpectiva matematica.

En el capitulo 3 se estudian los Métodos de Resolucion mas destacado para la generacion de
soluciones del problema Dial-a-Ride. En este caso, se comienza enfocandose en los métodos que

proporcionan garantias de optimalidad (o exactos). Seguidamente, se estudian los métodos basados
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en heuristicas para después exponer cémo la combinacion de esta permite construir otros métodos
mas sofisticados basados en metaheuristicas. Durante todo el capitulo se trata de comentar las
ventajas y desventajas que presenta cada estrategia para asi poder hacer elecciones apropiadas
segun los requisitos especificos de la instancia concreta a resolver. Se pretende que este capitulo
sirva como base de conocimiento acerca de la taxonomia generada por todas aquellas técnicas de
resolucion, de tal manera que la eleccion de unas u otras se pueda llevar a cabo teniendo en cuenta

tanto su alcance como sus ventajas y desventajas.

En el capitulo 4 se llevan a cabo dos tareas de especial relevancia para el trabajo, las cuales
consisten en el estudio y andlisis de la Implementacion y Resultados. En lo relativo a la implemen-
tacion realizada, se lleva a cabo una division en dos niveles acerca de las decisiones tomadas. Por
un lado se comentan aquellas caracteristicas que estan relacionadas con factores de Alto Nivel sin
entrar en detalles relativos al desarrollo de cédigo fuente, mientras que en el apartado referido a las
decisiones de Bajo Nivel se tratan de clarificar en la medida de lo posible los detalles mas relevantes
en lo relativo al desarrollo del codigo fuente. Respecto del apartado dedicado a Resultados, en este
se comenta la estrategia utilizada para llevar a cabo el proceso de experimentacién basado en la
ejecucion de un conjunto de instancias usadas por otros autores reconocidos, para posteriormente
analizar los resultados obtenidos. En este capitulo se pretende poner en practica todos aquellos
conceptos estudiados desde una perspectiva tedrica en anteriores capitulos, desde la resolucién
mediante la formulacién como problema de programacion lineal mizta y entera (MILP) hasta el
analisis de resultados obtenidos mediante la resolucién de soluciones a partir de la implementacion

propia de una metaheuristica GRASP.

En el capitulo 5 se incluyen las Conclusiones Generales y Proximos Pasos en lo relativo al
trabajo, llevando a cabo un comentario final acerca del mismo, tanto del problema en cuestion
como del proceso de estudio llevado a cabo. Ademas, se indican un conjunto de préximos pasos

que parecen interesantes para continuar trabajando en la materia.

Una vez llevada a cabo una introduccién al problema Dial-a-Ride, indicados los objetivos del
trabajo y enumerados los puntos a seguir como metodologia del mismo ya se esta en condiciones
necesarias para proceder con el contenido propio de este. En el siguiente capitulo se estudia la

formulacién del problema.
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Capitulo 2

Formulacion del Problema

2.1. Introduccion

El problema Dial-a-Ride (0 DARP en modo abreviado) representa una de las modelizaciones
mas interesantes en el ambito de los problemas de optimizacion combinatoria. Esto se debe a la
gran cantidad de situaciones del mundo real que pueden ser representadas siguiendo dicho esquema.
Sin embargo, antes de profundizar en los aspectos méas detallados que caracterizan este modelo, es
necesario describir el contexto del mismo asi como la clase problemas a la cual pertenece. Una vez
se haya completado dicha tarea, se estara en condiciones suficientes para poder describir tanto la
version basica como las extensiones maés interesantes, tando desde el punto de vista de los aspectos

matematicos, como desde la cantidad de situaciones reales que permiten resolver.

En los ultimos anos, el nimero de companias que basan su modelo de negocio en alguna variante
relacionada con el problema Dial-a-Ride ha crecido de manera desmesurada. Algunos ejemplos son
aquellas basadas en el reparto de comida (u otros productos) desde los establecimientos hasta la
casa de los solicitantes, o la modernizacién del sector del transporte privado en ciudad gracias
a la solicitud de viajes desde el dispositivo moévil. Es importante darse cuenta de que dichas
companias llevan a cabo la planificacién en tiempo real ya que en contadas ocasiones los clientes
solicitan sus servicios con demasiada antelacién. Sin embargo, para poder desarrollar soluciones
interesantes sobre entornos en tiempo real, lo primero es poder comprender el problema de manera
detallada en su version estatica, para después poder llevar a cabo las simplificaciones y extensiones
pertinentes que permiten la toma de decisiones de manera eficiente en entornos dinamicos. Por

tanto, este capitulo se centra especialmente en la descripcién del modelo estatico.

En cuanto a la organizacién del capitulo, en el apartado 2.2 se describe de manera detallada
el problema Dial-a-Ride desde el punto de vista de la jerarquia de clases a la cual pertenecen
siguiendo un enfoque descendente (o top-down) en los apartados 2.2.1 a 2.2.6. Seguidamente, en

el apartado apartado 2.3 se indica la notacion que se pretende seguir a lo largo del documento
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(y que pretende ser utilizada a modo de referencia en capitulos posteriores). El siguiente paso es
determinar la Formulacion Bdsica, 1o cual se lleva a cabo en el apartado 2.4. Finalmente, en el

apartado 2.5 se describen brevemente los aspectos mas importantes del capitulo.

2.2. Contextualizacion del problema

A continuacion se procede a describir la clase de problemas matemaéticos a la cual pertenece el
problema Dial-a-Ride. Dicha descripcién se llevard a cabo de fuera hacia dentro, esto es desde la
categoria de problemas méas amplia hasta la mas concreta, pasando por una breve contextualizacién
asi como ejemplificacién de problemas similares. En la figura 2.1 se muestra un breve resumen

grafico acerca de las clases de problemas que se describen.

Optimizacion

Lineal Mixta Entera

Combinatoria

Generalizados
de Recogidas y
Entregas

Rutas con
Recogidas y
Entregas

Dial a Ride

Figura 2.1: Contextualizacion del Problema Dial-a-Ride desde el punto de vista de la
jerarquia de problemas a la que pertenece.

2.2.1. Problemas de Optimizacion

La clase de problemas de optimizacion representa una de las areas de investigacion mas interesan-
te en la actualidad, ya que muchas de las innovaciones obtenidas en dicho campo permiten resolver
problemas aplicables al mundo real de manera practica que antes inicamente podian ser resueltos
tedricamente. En concreto, los problemas de optimizacion son aquellos que se basan en la mini-
mizacién (o maximizacién) de una determinada funcién objetivo (posiblemente vectorial, lo cual
define modelos multiobjetivo) de manera que se satisfaga un conjunto de restricciones previamente
fijadas sobre un conjunto de variables de decision que afectan mutuamente a la satisfacibilidad de

las restricciones y el valor de la funciéon objetivo.

Dichas variables de decisién pueden ser tanto categdricas como numéricas (discretas o continuas),

lo cual genera una gran cantidad de subproblemas diferences (Nétese que las variables categdricas

16



con k niveles diferentes pueden ser representadas de manera sencilla a partir de k£ — 1 variables bi-
narias). De la misma manera, tanto el valor de funcién objetivo como las restricciones pueden tener
una naturaleza muy diferente: estas pueden estar formadas por funciones lineales de las variables
de decision, como por complicadas funciones no lineales que complican el proceso de obtencién
del valor 6ptimo del problema. De manera matematica, la ecuacién 2.1 define la formulacion de
optimizacién, donde tanto las funciones f;(-) como gi(-) son funciones arbitrarias que proyectan el
vector de variables de decisién n-dimensional x en un espacio unidimensional (generando un valor

escalar).

Minimizar f;(x), Vie {1,..,1
x€R™ ( ) { } (21)
sujeto a  g(x)< 0, Vke {1,..,K}

Ecuacién 2.1: Formulacién del modelo de Optimizacién General

Muchos de los problemas que resolvemos a diario en nuestra vida cotidiana son en cierta medida
problemas de optimizacion, desde qué elementos decidimos anadir a nuestra mochila cada dia (ba-
sados en restricciones de capacidad, funciones objetivo de utilidad y variables de decisién binarias)
hasta el la deteccién del rostro por nuestros teléfonos moviles para aplicar un filtro de la manera
més realista posible en una videollamada (basados en restricciones de forma, funciones objetivo

multidimensionales y millones de variables de decisién numéricas).

2.2.2. Problemas de Optimizacién Lineal

Una de las categorias de problemas de optimizacién mas ampliamente estudiados por su relativa
simplicidad (ya se han desarrollado métodos capaces de obtener soluciones éptimas en un nimero
reducido de pasos) y su gran capacidad de modelizacién ante muchas situaciones del mundo real
son los problemas de optimizacion lineal. Dichos problemas se caracterizan por estar compuestos
por variables de decision compuestas por transformaciones lineales respecto de la funcién objetivo.
Esto quiere decir que tanto el valor de la funcién objetivo como las posibles restricciones escritas
en forma de desigualdades estan compuestas por sumas de las variables de decisién multiplicadas

por determinados pesos.

En la ecuacién 2.2 se muestra a modo de ejemplo la formulacién de un problema de optimiza-
ci6n lineal (del cual se hablard posteriormente). Como se puede apreciar, en este caso las funciones
arbitrarias definidas en la formulacién general han sido sustituidas por transformaciones lineales
respecto de las variables de decisién. Para la resolucién de problemas de este tipo se han desarro-
llado una gran cantidad de métodos, entre los que destaca un algoritmo altamente eficiente el cual
se conoce como Simplex [KM70]. Este algoritmo se basa en pivotaje entre soluciones de manera

que tras cada iteraccion se llegue a una solucion igual o mejor. Una de las mayores ventajas de la
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formulacién de un problema como lineal es que algoritmos como Simplex proporcionan garantias

de optimalidad al alcanzar el valor 6ptimo al terminar completamente su ejecucion.

N M
Minimizar z:lzlcijxij
i=1j=

N
sujeto a rii=8;, Vie {1,...,N
] Z; J { } (2.2)

M
Zl’i]’: dj, VJE {1,,M}
j=1

l'ijz 0, Vi € {1, ,N},Vj S {1,,M}

Ecuacién 2.2: Formulacion de un modelo de Optimizacion Lineal. En concreto, el Pro-
blema de Transporte.

A pesar de que el algoritmo Simplex siempre proporcione resultados 6ptimos, en algunas oca-
siones no se posee la capacidad suficiente de calculo para llegar a la mejor soluciéon. Por lo tanto,
se han desarrollado una gran cantidad de métodos conocidos como heuristicos (de los cudles se
hablard mas en detalle en el los apartados 3.3 y 3.4) que a pesar de proporcionar unos buenos re-
sultados, no ofrecen ninguna garantia de optimalidad. Por contra, también existen otros métodos
exactos que son capaces de llegar al valor éptimo utilizando menor cantidad de recursos (algunos

de los cuales se describen en el apartado 3.2).

Antes de describir algunos de los ejemplos y aplicaciones reales mas destacadas basadas en
problemas de optimizacion lineal, es necesario describir unos de los problemas mas populares de esta
categoria, el cual se conoce como problema de transporte y se caracteriza por permitir representar
de manera matematica la tarea sobre como distribuir un conjunto de recursos procedentes de N
puntos de origen hasta M puntos de destino, donde cada trayecto tiene un coste diferente, y cada
origen y destino unas capacidades de oferta y demanda. La formulacién sobre dicho problema se

corresponde con la utilizada a modo de ejemplo en la ecuacién 2.2.

Sin embargo, los problemas de optimizacién lineal permiten representar una amplia cantidad de
situaciones de nuestra vida diaria. Entre ellos se encuentran los problemas de mezclas (donde se
pretende generar un compuesto con unas ciertas caracteristicas a partir de la combinacion de otros
tratando de reducir los costes) aunque los problemas de optimizacién lineal también son de gran
utilidad en el ambito de la economia y los estudios de mercado, permitiendo representar de una
manera relativamente sencilla el comportamiento de los clientes ante cambios de precio u otras

variables maés elaboradas.
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2.2.3. Problemas de Optimizacién Combinatoria

Uno de los factores mas relevantes cuando se trata de problemas de optimizacion lineal se refiere a
] naturaleza de las variables de decisién, en que (como se ha comentado anteriormente) estas pueden
ser de una naturaleza continua o discreta. En este sentido, los problemas pueden clasificarse en 4
categorias: problemas de optimizacién continua puros (donde existen métodos muy eficientes que
permiten ser resueltos en un tiempo razonable), problemas de optimizacion entera, problemas de
optimizacién binaria (o de optimizacion combinatoria) y problema de optimizaciéon mixtos (donde
mezclan ambos tipos de variables). Para profundizar més en el tema de la optimizacion entera y

optimizacion combinatoria se recomienda [WN14]

A pesar de que la exigencia de que las variables de decision sean discretas en un primer momento
puede parecer muy sencilla en un primer momento (por ser muy intuitiva a nivel conceptual), esta
complica mucho la labor de optimizacion del problema. En modo abstracto, esto se debe a que si el
espacio de soluciones de un problema de optimizacién lineal era visto como un prima en un espacio
n-dimensional (donde n es el nimero de variables de decisién) y los puntos de interés se refieren a
los vértices, que presentaran el méximo/minimo valor 6ptimo, en el caso de las variables discretas
el prima se transforma en una estructura “pixelada” lo cual incrementa de manera exponencial el
nimero de vértices (y por tanto de puntos de evaluacién) del problema en la busqueda del valor

optimo.

Las dificultades descritas en el parrafo anterior provocan que la clase de problemas de opti-
mizacion de variables discretas, entre los que se encuentra la de los problemas de optimizacién
combinatoria (a la cudl a su vez pertenecen los de rutas, de los que se hablard posterirmente),
hacen que el espacio de soluciones se extienda de tal manera que para casos relativamente pe-
quenos, este sea inabordable. A pesar de existir métodos exactos (de los cuales se hablard en el
apartado 3.2), la mayor parte de la literatura sobre este tema se ha dedicado a la investigacién
de métodos que a pesar de no ofrecer garantias de optimalidad, proporcionan un buen acuerdo
entre eficiencia computacional y calidad de las soluciones obtenidas (los cuales se detallan en los
apartados 3.3 y 3.4).

N
Maximizar ) u;x;

1;1 2.3

sujeto a S w<W, Vi€ {1,..,N} (2.3)

=1

r;€ {0,1}, Vie {1,...,N}

Ecuacién 2.3: Formulacion de un modelo de Optimizacion Combinatoria. En concreto,
el Problema de la Mochila.
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Los problemas de optimizacion combinatatoria se caracterizan porque las variables de decisién
del modelo son de caracter binario. Dicha razén permite representar situaciones muy interesantes y
diversas del mundo real, lo cual ha hecho que los campos de aplicaciones de este tipo de problemas
sean desde la generacion de rutas de vehiculos con garantias de conectividad, hasta problemas de
decisién relacionados con la toma o no de una determinada accién. Dentro de los problemas de
decision, existe uno que destaca sobre el resto por su relativa simplicidad tedrica, pero a la vez
extremada practicidad, el cual se conoce como problema de la mochila. A pesar de tener muchas
vertientes y extensiones, la idea bésica de este es la de maximizar el valor en el proceso de seleccion
de un subconjunto de elementos, dadas unas limitaciones de capacidad y un valor determinado para
cada producto. La “dificultad” de este modelo reside en que los elementos no pueden ser escogidos
parcialmente, por lo que surge un problema de combinatoria entre los elementos que anadir o no
al subconjunto que forma la solucion. A modo de ejemplo, en la ecuacién 2.3 se muestra la version
mas basica del problema de la mochila, donde tal y como se puede apreciar, las variables de decisién
tan solo pueden tomar valores {0, 1} lo cual determina la presencia o no del elemento i-ésimo en

el subconjunto solucion.

Desde el punto de vista de su complejidad algoritmica, la gran mayoria de problemas de opti-
mizacion combinatoria pertenecen a la clase de problemas no deterministicamente polinémicos (o
NP). Esta categoria se caracterizar por generar funciones de naturaleza no polinémica cuando se
estudia el nimero de operaciones necesarias para que estos sean resueltos, tomando como soporte
el tamano de los datos de entrada. Estas funciones tienen comportamientos de tipo exponencial en
muchos casos. Este tipo de comportamientos se traducen en una cantidad de recursos computacio-
nales muchas veces inabarcables cuando el tamano de la entrada es relativamente elevado. A modo
de ejemplo supéngase un caso extremo, supéngase un algoritmo que tome como entrada un vector
de valores numéricos, cuyo coste computacional sigue una distribucién f(x) = 2". Para vectores
de tamano n = 3, se requerird unas f(3) = 8 operaciones para ser ejecutado. Sin embargo, para
vectores de tamano n = 100 el nimero de operaciones asciende a f(100) & 1.2676506 * 10°°. Tal
y como se puede intuir, en la actualidad no existe ninguna maquina capaz de resolver tal niimero

de operaciones en un tiempo razonable.

Tal y como se ha remarcado a lo largo de todo el apartado, es especialmente importante indicar
que la mayor dificultad surgida al anadir las restriciones en el soporte de las variables de decisién
genera un mayor espacio de puntos de evaluacion, lo cual complica extremadamente los métodos
de generacién de soluciones. Por contra, esta dificultad amplia en gran medida la capacidad de
representacion de los modelos, lo cual es algo beneficioso ya que permite modelizar situaciones
reales que de otra manera no se podrian enmarcar sobre el contexto de problemas de optimizacién

con estructura lineal.
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2.2.4. Problemas Generalizados de Recogidas y Entregas

Los problemas de optimizacion descritos hasta ahora permiten abarcar una gran cantidad de
situaciones basadas en tratar de aprovechar en mayor medida uno o mas recursos disponibles
sobre una coleccién de restricciones. En el caso de los problemas de optimizacion combinatoria,
dicho proceso de aprovechamiento de recursos puede ser visto como un conjunto de problemas de
decisién codependientes entre si sobre la utilizacién (o no) de cada uno de ellos. Sin embargo, en
dichos problemas la relacién de codependencia no queda fijada de manera explicita, sino que esta
es marcada por cada problema concreto. Entonces, tiene sentido pensar que distintos problemas
puedan presentar similitudes desde el punto de vista de las relaciones de dependencia entre sus
variables de decision. Para el resto de subclases de problemas la descripcion se apoya en cierta
medida en la jerarquia descrita en [PDHO8] por su sencillez conceptual pero a la vez potencia desde

el punto de vista de los problemas que engloba.

Los problemas generalizados de recogidas y entregas se estudiaron inicialmente a partir del pro-
blema del viajante, del cual hay registros de su existencia desde el siglo X1 X. A pesar de ello, uno
de los primeros papers que describen de manera detallada su formulacién [MTZ60] no se publicaria
hasta los anos 60. Con el paso de los anos se ha desarrollado un amplio marco de conocimiento
alrededor de este tipo de problemas, entre los que destaca especialmente [TV02]. Estos problemas
surgen precisamente como una subcategoria englobada dentro del conjunto de los problemas de
optimizacion combinatoria. La restricién que més caracteriza este tipo de problemas se basa en
el mantenimiento tanto de orden en el cumplimiento de tareass como del mantenimiento de un
concepto de estado a lo largo dicho proceso. Dicho estado en algunos subproblemas es muy débil,
mientras que en otros representa una componente muy importante durante el proceso de resolucion

del mismo.

En muchos casos, los problemas generalizados de recogidas y entregas (o Vehicle Routing Pro-
blems) pueden resumirse de la siguiente manera: Dada una coleccién de tareas a realizar en un
determinado lugar del espacio (con posibles restricciones de orden, duracion, capacidad, etc.) asi
como una coleccion de vehiculos cuya funcién es moverse de un punto a otro en del espacio generado
por las tareas (con posibles restricciones de duracién, capacidad, etc.) generando un determinado
incremento de coste, se trata de encontrar la ruta (o tour) para cada vehiculo que satisface mas
y/o con menor coste las tareas disponibles. Entonces, dicho marco engloba una gran grantidad de
problemas de optimizacion caracterizados por dicha restriccion, donde estan contenidos problemas
relativamente dispares, desde el problema del viajante (que se describird brevemente a continua-
cién) como el problema de recogidas y entregas (que se describird de manera més detallada en

préximos apartados).

Una de las caracteristicas mas importantes desde el punto de vista de la resolucién en este

tipo de problemas es la estructura secuencial que estos presentan, asi como el elevado nimero
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de variables de decision necesario para su formulaciéon formal. Dichas caracteristicas conllevan
interesantes peculiaridades que convierten en practicamente inabordable la bisqueda de soluciones
factibles utilizando técnicas de resolucién genéricas. Por contra, proporcionan ciertas ventajas
y simplificaciones sobre el espacio de soluciones las cuales permiten tomar una gran ventaja a
métodos de resolucién especificos. Entre ellas, la idea que mas destaca es la una reduccion de orden

logaritmico del tamano del espacio de soluciones conforme las tareas van siendo selecionadas.

Para la formulacién de problemas generalizados de recogidas y entregas, se utiliza una serie de
restricciones comunes para poder modelar situaciones coherentes. Para ello en la ecuacion 2.3 se
incluye la formulacién de un problema de rutas que sera utilizado a modo de ejemplo. Dicha
formulacién se corresponde con la versiéon mas simple del problema del viajante. Es importante
remarcar que la modelizacion de este problema asume que tnicamente existe un vehiculo. Antes
de proceder con la descripcién de las restricciones es necesario describir minimamente la notacién
que se utiliza en este caso: Suponemos que el problema esta compuesto por N tareas, que el punto
de inicio se indexa con la posicién 0 (y que también deberd ser la posicion final), que las variables de
decisién x;; representan la accién de que el vehiculo se desplace desde la tarea i-ésima hasta la tarea
j-¢sima (por lo que X serd una matriz de tamafno (N + 1)z(N + 1)) y los movimientos conllevas
un coste determinado por ¢;;. Ademds, se anade un vector auxiliar de variables de decision U de

longitud N el cual se explicard posterirmente. A continuacién se describen dichas restricciones:

= Unicidad: Dado que este tipo de problemas se basan en la construccién de rutas cuyo
objetivo principal es visitar una coleccion de tareas que representan una determinada posicion
en un hiperplano espacial, es necesario restringir el nimero de veces que estas se visitan a
unicamente una. La forma de llevar a cabo esto es restringiendo el nimero de enlaces entre
cualquier otra tarea y la tarea encuestién (asi como la tarea en cuestién y cualquier otra
tarea) a uno. Esto impone tanto la restriccion citada, como que todas las tareas tengan que ser
visitadas (existen técnicas para relajar dicha restriccién en problemas no factibles totalmente
mediante la redefiniciéon como un problemas multiobjetivo). Entonces, en la formulacién de

la ecuacién 2.4 las dos primeras restricciones generan la propiedad de unicidad.

» Secuencialidad: Ademas de construir rutas que permitan visitar todas las tareas del pro-
blema determinadas en el problema, también es necesario que dichas rutas cumplan las
restricciones de secuencialidad entre un “enlace” y el siguiente. Tipicamente este tipo de res-
tricciones se conocen como de eliminacién de subtours y es un tema ampliamente estudiado
en la literatura entre las que destacan las de Miller- Tucker-Zemlin descritas en [MTZ60]. Sin
embargo, también se han desarrollado soluciones especificas para problemas generalizados
de recogidas y entregas tal y como se describe en [DL91]. En su versiéon més simple, estas
restricciones se basan en el apoyo de un vector de variables de decision (en nuestro caso U)
que anotan el orden (a partir del indice o del momento temporal dependiendo de la formu-

lacién utilizada) de las tareas a partir de la cual se apoyan las restricciones para que los
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“enlaces” tengan una relacion secuencial entre si. En el caso de la formulacion descrita en la
ecuaciéon 2.4 esto se consigue a partir de la tercera restriccién (que “asigna” y obliga a que

exista la relacién de orden en los indices anotados en el vector U).

N N
Minimizar » > ¢jxi;
i=0 j=1,j#i
N
sujeto a > xy=1, Vie {1,..,N}
i=0,ij
N (2.4)
Z Tij= 1, v,] € {1, ,N}
=0

z;;€ {0,1}, Vie {1,..,N},Vje {1,..,N}

Ecuacién 2.4: Formulacién de un modelo Generalizado de Recogidas y Entregas. En
concreto, el Problema del viajante.

Tal y como se puede apreciar a partir del ejemplo anterior, modelar problemas generalizados de
recogidas y entregas es una tarea relativamente sencilla. Sin embargo, es importante remarcar que
en la formulacién de la ecuacién 2.4 (problema del viajante) tinicamente se requiere visitar todas
las tareas y la solucion éptima se consigue encontrando aquella que menor coste proporcione. Sin
embargo, el marco de problemas generalizados de recogidas y entregas permite modelar situacio-
nes mucho mas complicadas. Esto se consigue ampliando las restricciones descritas inicialmente.

Algunas de las mas comunes se describen a continuacion:

» Capacidad: Muchos de los problemas generalizados de recogidas y entregas se basan en cargar
y /o recoger una determinada mercancia para después llevar al almacén (u otro destino), por
lo tanto es necesario tener en cuenta la capacidad del vehiculo asi como tener constancia de
la ocupacién del mismo en cada momento de la ruta. Dicha descripciéon se amplia para el

caso de los problemas de recogidas y entregas en el apartado 2.4.

= Ventanas Temporales: Las tareas no siempre perduran a lo largo del tiempo, sino que tienen
unas determinadas franjas temporales en que pueden ser servidas, por lo que dicha infor-
macion debe ser incluida en la formulaciéon del modelo para que este sea lo mas préximo
posible a la realidad. Dicha descripcién se amplia para el caso de los problemas de recogidas

y entregas en el apartado 2.4.

» Duracion: Existen ocasiones en que es necesario imponer restricciones de duraccién a lo largo
de la ruta. Dichas restricciones pueden ser de diferentes tipos, desde el punto de vista de la
duracién total de la ruta, asi como del tiempo que pasa desde el principio de la ruta hasta que

se visita una determinada tarea, desde que se visita una determinada tarea hasta el final de
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la ruta, etc. Dicha descripcién se amplia para el caso de los problemas de recogidas y entregas

en el apartado 2.4.

Hasta ahora, se han descrito los problemas generalizados de recogidas y entregas en los que
unicamente se considera un vehiculo. Sin embargo, es relativamente sencillo ampliar la formulacion
a casos en los cuales el modelo permite la utilizacién de variaos vehiculos. Notese que esto no es
equivalente a la construcciéon de un modelo para cada vehiculo ya que el objetivo es que estos
se repartan tareas entre si. Para ello existen distintas formulaciones, entre las que destacan la
utilizacion de modelos de 3 indices (anadiendo una nueva dimensién a X que determina el vehiculo)
o de 2 indices (anadiendo nuevas restricciones que restringen el solapamiento de rutas). Cada una
de estas alternativas presentan ventajas y desventajas que se describen mas en detalle para el caso

del problema de recogidas y entregas en el apartado 2.4.

2.2.4.1. Relacién con problemas de Secuenciaciéon de Tareas

Tras la descripcién de los problemas generalizados de recogidas y entregas es facil darse cuenta de
la gran similitud que existe con los problemas de secuenciacion de tareas ya que, al igual que estos,
se basan en la optimizacion de un conjunto de tareas a servir. Antes de proceder con la relacion
y diferencias entre ambas categorias es necesario detallar que por problemas de secuenciacion de
tareas nos referimos a problemas Job-Shop Scheduling, en los cuales el objetivo es la planificacion de
una serie de tareas codependientes entre si de tal manera que estas se consigan resolver optimizando

la duracion total.

A pesar de que el enfoque conceptual es muy similar y tal (y como se expone en [BPS03]
existen diferencias muy sutiles desde el punto de vista de la formulacién), tanto el objetivo como el
contexto de ambas categorias de problemas es muy diferente. En [BPS03] se exponen 5 razones por
las cuales deben ser considerados como dos problemas diferentes, las cuales se proceden a enumerar

a continuacion:

= Recursos disponibles: Generalmente los problemas generalizados de recogidas y entregas pla-
nifican un nimero elevado de vehiculos mientras que los problemas de secuenciacion suelen

poseer un nimero reducido de servidores.

= Dependencias temporales: Los problemas generalizados de recogidas y entregas presentan
tareas independientes entre si (excepto en problemas de rutas con recogidas y entregas como
se describe en préoximos apartados) mientras que los problemas de secuenciacion presentan

una elevada componente de dependencias temporales entre las tareas.

= Estructura de tiempo: En los problemas generalizados de recogidas y entregas el mayor peso

temporal se corresponde en el proceso de enlace entre una tarea y la siguiente, mientras que
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en el problema de secuenciacion el peso temporal reside principalmente en la duraccién de

la propia tarea.

= Funcién Objetivo: En la mayoria de casos los problemas generalizados de recogidas y entregas
tratan de reducir los costes para generar los trayectos éptimos, mientras que en los problemas
de optimizacion el objetivo es minimizar la duracién total del proceso (desde el inicio de la

primera tarea hasta la finalizacién de la ltima).

» Ventanas Temporales: Por lo general, la mayoria de problemas generalizados de recogidas y
entregas se caracterizan por estar compuestos por “amplias” ventanas temporales, mientras

que los problemas de secuenciacion suelen tener intervalos mucho mas ajustados.

A pesar de que dichas diferencias se refieren mas a la estructura de la instancia especifica del
problema a resolver que a la propia modelizacion del mismo, estas también afectan en cierta
manera a la forma de definir la formulacién. Dichas diferencias son apreciables sobre todo desde
el punto de vista de la definicién de la funcién objetivo. Sin embargo, en el aspecto en que mas se
diferencian entre si es en la estrategia de resolucién a seguir en cada caso desde el punto de vista de
la utilizacién de heuristicas de bisqueda. Es facil darse cuenta de que las estrategias que funcionen
de manera adecuada con los problemas generalizados de recogidas y entregas probablemente no se
comporten como deberian en problemas de secuenciacion, y viceversa. Por todas estas razones,
deben ser estudiados como problemas diferentes a pesar de tener muchas similitudes entre si.

Tal y como se ha descrito a lo largo del apartado, los problemas generalizados de recogidas y
entregas representan un marco de modelizacion muy interesante que permite representar una gran
cantidad de situaciones reales, desde el caso mas sencillo relacionado con el problema del viajante
hasta modelizaciones muy complejas como las de empresas de reparto a gran escala que requieren
de la construccién de rutas de reparto que aprovechen al maximo los recursos de la misma. El
ejemplo més notable en este campo es el sistema de distribucién de productos de empresas como
Amazon dado que sin técnicas de optimizacion seria imposible alcanzar un nivel de servicio similar

sin caer en costes de servicio inmanejables.

2.2.5. Problemas de Rutas con Recogidas y Entregas

Hasta ahora se ha definido la categoria de problemas generalizados de recogidas y entregas de
manera general, indicando que estos son aquellos problemas basados en la planificacién de trayectos
que visitan una serie de puntos definidos como tareas. Sin embargo, este es un marco muy general
que a su vez permite modelar una gran cantidad de problemas. Este apartado se centra en el
caso de problemas de rutas con recogidas y entregas. Dicha modelizacién se caracteriza porque las
tareas no solo se basan en la entrega (o recogida) de una determinada mercancia desde (o hasta)

el almacén de origen (o destino), si no que el concepto de tarea queda divido en dos. Una de ellas
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representa la recogida de mercancia en un determinado punto, mientras que otra representa la
entrega de mercancia en otro punto diferente. Nétese que este modelo se contrapone al enfoque de
los problemas de rutas donde las mercancias son recogidas (o entregas) hasta (o desde) un almacén

comun.

Entonces, la caracteristica de recogida y entrega en posiciones arbitrarias del hiperplano espacial
sobre el cual se ha definido el problema ofrece una gran potencia desde el punto de vista de los
problemas de modelizacién que permite representar. Sin embargo, dicha potencia conlleva una
mayor dificultad desde el punto de vista de los métodos de resolucion donde el espacio de soluciones
es inabordable. Sin embargo, tal y como se comenta al principio del apartado 2.2.4 la estructura
de codependencia entre variables de decision permite tomar ventaja reduciendo notablemente el

espacio de busqueda.

Dentro de esta clase de problemas, es necesario hacer una importante distincién entre las dos
grandes alternativas en que se pueden producir las recogidas y entregas. Estas pueden ser o no

pareadas por lo tanto, a continuaciéon se describen las diferencias mas notables entre ambas clases:

1. Pareadas: Cuando las tareas son pareadas es necesario que exista una recogida para que
haya una entrega y ambas deben cumplir la misma capacidad. Ademads, estas no pueden ser

servidas en ordenes opuestos (primero se debe producir la recogida y después la entrega).

2. No Pareadas: En el caso de problemas con tareas no pareados las limitaciones anterior-
mente descritas son eliminadas. Es decir, no es necesario que exista una recogida para su
correspondiente entrega (y viceversa). Es de especial importancia darse cuenta de que para
que esto sea posible se debe asumir que la mercancia es uniforme entre si (al menos en la

formulacién més bésica) de tal manera que pueda ser intercambiable entre todas las tareas.

2.2.6. Problemas Dial-a-Ride

El problema Dial-a-Ride se engloba dentro del marco de los problemas de rutas con recogidas y
entregas donde las tareas son pareadas entre si. Es decir, donde existe una tarea que representa
la recogida con una capacidad igual a la de su correspondiente tarea de entrega, y ademas estas
han de ser realizadas siguiendo un orden estricto. A este tipo de problemas se les conoce como
problemas de recogidas y entregas o Pickup and Delivery Problem (PDP). Es en esta categoria de
problemas donde surge el concepto de wiaje, que se define como el trayecto dentro de una ruta
que realiza cada una de las mercancias desde que estas se recogen hasta que se entregan. Notese

entonces que cada viaje esta formado por dos tareas.

A pesar de que el problema Dial-a-Ride pertenece a la categoria de problemas de recogidas y

entregas, este se caracteriza porque la mercancia a transportar esté formada por personas (siendo el
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ejemplo mas significativo el problema de planificacién de una compaiia de taxis), lo cual implica la
creacion de restricciones adicionales. Tipicamente se anaden restricciones que limitan la duracién
maxima de cada uno de los viajes a un tiempo maximo, algo que no es tan importante en el caso

de mercancias pero si en el de personas.

Tras haber llevado a cabo una breve introduccion al problema problema Dial-a-Ride, lo siguiente
es profundizar en la modelacién del mismo como un problema de optimizacion lineal mixto, para
lo cual se dedica por completo el apartado 2.4. Sin embargo, antes de ello es necesario hacer una
aclaracion acerca del significado de las palabras clave mas relevantes, asi como la nomenclatura que

se tratard de seguir en el resto del trabajo. Para ello se destina el préximo apartado (Notacion).

2.3. Notacion

Una vez contextualizado de una manera detallada el problema Dial-a-Ride es facil intuir cudles
son los factores que mas complican la implementacién y el uso de métodos que permitan resolver
instancias reales que tan frecuentemente se producen en situaciones del mundo real. En este caso,
el problema Dial-a-Ride es relativamente sencillo desde el punto de vista conceptual (tal y como se
ha indicado anteriormente, se trata de cumplir un conjunto de tareas de transporte desde un punto
de recogida hasta un punto de entrega a partir del uso de un conjunto de vehiculos). Sin embargo,
a pesar de su sencillez conceptual, en muchas ocasiones es complicado representar el problema en
lenguaje matematico. Por dicha razoén, es de vital importancia definir una nomenclatura comin a
lo largo de todo el trabajo que permita facilitar la representacion matematica de las ideas que se
pretende transmitir. Para ello, se incluye este apartado, el cual (como se ha comentado previamente)

pretende servir como una guia de referencia que clarifique el sentido de ciertas definiciones futuras.

A pesar de lo expuesto en el parrafo anterior, la tarea de definir una nomenclatura comun y
aplicable a las posteriores explicaciones no es una tarea sencilla. La dificultad surge principalmente
porque los términos no siempre se utilizan de la misma manera y en ocasiones son muy dependientes
del contexto. Sin embargo, esto se tratara de hacer en la medida de lo posible. Una vez introducido el
apartado, en el apartado 2.3.1 se procede a enumerar todos los términos necesarios para comprender
adecuadamente el problema Dial-a-Ride para posteriormente definir las variables que se utilizaran
en los procesos de formulacién, asi como en los posteriores métodos de resolucién en subsiguientes
capitulos. Seguidamente, en el apartado 2.3.2 se definen las Constantes que se utilizan en las
formulaciones matematicas y, finalmente, en el apartado 2.3.3 se describen las variables de decision

necesarias para llevar a cabo la formulacién basica del problema.
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2.3.1. Palabras clave

A pesar de que para la formulacién del problema no sea estrictamente necesario detallar las

palabras clave que se utilizan para tratar el problema (y sus correspondientes métodos de reso-

lucién), se cree que estos pueden faciliar el entendimiento posterior de las variables utilizadas.

Ademas, estos conceptos seran de vital importancia para definir los métodos de resolucién basados

en heuristicas y metaheuristicas en capitulos posteriores.
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Posicién: Vector de coordenadas que representa el lugar en que se ha de realizar una deter-

minada accién (recoger o entregar) para resolver la instancia del problema.

Superficie: El subespacio formado por el conjunto de todas las posiciones que forman la
instancia del problema. Este es quien define la métrica de distancia (tanto espacial como

temporal) entre las distintas posiciones del problemas.

Servicio: Esta compuesto por una posicion, un tiempo para ser efectuado, y una ventana

temporal.

Viaje: Esta compuesto por los servicios de recogida y entrega de una mercancia. Ademas
contiene informacién necesaria para poder proceder a su realizacion, es decir, la capacidad
(o el tamarnio de la carga a desplazar), el tiempo maximo admisible desde la recogida hasta la
entrega el tiempo de servicio en las posiciones de recogida y entrega, etc. En la literatura es
comun diferenciar entre dos tipos de viajes a partir de las ventanas temporales. Cuando estas
se fijan sobre la posicién de recogida se denominan outbound mientras que cuando se hacen
sobre la posicion de entrega son denominadas inbound. Sin embargo, esto es simplemente
terminologia del problema ya que desde un punto de vista de la formulacién del modelo
ambos conceptos podrian ser aplicados a la vez sobre un viaje si se fijan de manera pertinente

las ventanas temporales.

Trabajo: Representa el conjunto de todos los viajes a realizar durante una determinada

instancia del problema.

Vehiculo: Representa el actor encargado de llevar a cabo un subconjunto de viajes que
permiten resolver una instancia del problema de manera parcial (o completa). Se define por
una posicion inicial, asi como otra final, asi como por una determinada capacidad maxima y

un tiempo méaximo de servicio. Ademads, tiene asociada una determinada ventana temporal.

Flota: Esta compuesta por el conjunto de todos los vehiculos disponibles para resolver la
instancia del problema. En ciertas ocasiones el tamano de la flota de vehiculos es fija, mientras
que en otras ocasiones se permite que la instancia del problema sea planificada con tantos

vehiculos como sea posible. Dichas ideas se discutiran posteriormente.



Parada: Representa la accion de visitar una determinada posicién por un vehiculo. Esta esta
compuesta por el instante de tiempo en que se visita asi como la razén, la cual puede ser una

recogida o entrega referida a un determinado viaje.

Viaje Planificado: Representa el enlace entre un viaje y sus dos correspondientes paradas
(la de recogida y la de entrega), que (como se ha dicho previamente) mantienen los instantes

de tiempo en que sucede.
Ruta: Representa una serie de viajes planificados por un determinado vehiculo.

Planificacion: Estd formada por el conjunto de rutas que permiten resolver la instancia del

problema.

Resultado: Esta compuesta por la planificacién que resuelve parcial (o totalmente) la ins-
tancia del problema, junto con la correspondiente flota de vehiculos y el trabajo formado por

un conjunto de viajes a realizar.

Una vez, descritas las palabras clave mas importantes es facil darse cuenta de que los conceptos

mas importantes para la resolucion del problema Dial-a-Ride son el de viaje y el de ruta, ya que

son quienes contienen la informacién tanto del qué resolver (viae), como del como resolver (ruta).

2.3.2. Constantes

El siguiente paso antes de proceder a la descripcion del problema Dial-a-Ride de manera ma-

temética a través de su formulacion es definir el significado de las constantes que se utilizan en el

mismo. A continuacion se incluye el listado junto con su correspondiente definicion.

P: Conjunto de nodos generado por las posiciones referidas a recogidas. Esto es el conjunto

formado por la secuencia {1,2,...,n}.

D: Conjunto de nodos generado por las posiciones referidas a entregas. Esto es el conjunto

formado por la secuencia {n + 1,n+2,...,2n}.

N: Conjunto de nodos generado por todas las posiciones de la superficie. Esto es el conjunto
formado por {0,2n+ 1} U PU D.

Ag ) El arista que se encarga de relacionar el nodo definidos por la posicién i-ésima con
el nodo definido por la posicion j-ésima. Notese por tanto que inicialmente la cardinalidad
es de card(N)?. Sin embargo, asumiendo que no se pueda dar la situacién de visitar un
nodo desde si mismo (para respetar las restricciones de unicidad) este nimero se reduce
a card(N)(card(N) — 1). Sin embargo, es facil darse cuenta de que muchos de los aristas
seran marcados como “prohibidos” por las restricciones del modelo (No se puede visitar una

posicién de entrega antes que su correspondiente posiciéon de recogida).
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G = (N, A): El grafo generado por el conjunto de nodos sobre el conjunto de aristas, sobre

el cual se apoya toda la planificacién.

K} Conjunto de indices generados por los vehiculos disponibles para resolver el problema.
c;j: Coste por moverse del nodo i-ésimo al nodo j-ésimo.

ti;: Tiempo para moverse del nodo i-ésimo al nodo j-ésimo.

e;: Cota inferior de la ventana temporal sobre el nodo i-ésimo.

l;: Cota superior de la ventana temporal sobre el nodo #-ésimo.

d;: Tiempo de servicio sobre el nodo i-ésimo.

q;: Capacidad del servicio sobre el nodo i-ésimo. Notese que para los nodos 0 y 2n + 1 la
capacidad a servir debera ser 0 mientras que se debera cumplir que ¢; > 0sii € Py ¢; = ¢i_n
sit e D.

T}.: Duracién maxima de ruta por el vehiculo k-ésimo.
Qr: Capacidad méxima del vehiculo k-ésimo.
Ej: Cota inferior de la ventana temporal sobre el vehiculo k-ésimo.

Ly Cota superior de la ventana temporal sobre el vehiculo k-ésimo.

Notese la equivalencia conceptual entre las definiciones descritas en este apartado con respecto

al apartado anterior (de Palabras clave). Se ha decidido describir los dos enfoques para permitir

una mayor versatilidad (y comprension) a lo largo del documento.

2.3.3. Variables de decision

Por dltimo, se procede a definir el significado de las variables que se utilizan en el mismo.

A continuacién se incluye el listado junto con su correspondiente definicion. Antes de nada es

importante remarcar que existen dos formulaciones populares: basadas en 3 indices (la cual se

seguird en la fomulacién bésica) y basadas en 2 indices (la cual se expone en futuros apartados).

En este caso se describe la de 3 indices por ser mas general. A pesar de ello es trivial entender la

simplificacion cuando se trate de la de 2 indices.
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xfj Variable de naturaleza binaria que toma el valor 1 cuando existe un enlace entre los

nodos i-ésimo y j-ésimo llevado a cabo por el vehiculo k-ésimo

u¥: Variable de decisién continua que representa el instante de tiempo en que comienza la

ruta generada por el vehiculo k-ésimo llega al nodo #-ésimo.



= w!: Variable de decisién continua que representa la capacidad ocupada en la ruta generada

por el vehiculo k-ésimo en el nodo i-ésimo.

A pesar de que dichas variables de decision seran las utilizadas principalmente durante el proceso
de formulacién de los problemas, puede darse el caso de que en algunas situaciones concretas (para
tratar de corregir la linealidad de restricciones, simplificarlas o algin paso similar, se utilicen

variables diferentes).

Para concluir el apartado se quiere remarcar lo siguiente: Tal y como se ha repetido en varias
ocasiones a lo largo del mismo, es de vital importancia definir de manera adecuada la notacién
utilizada para asi simplificar en la medida de lo posible la aclaraciéon de los conceptos que se
construyen posteriormente a partir de la misma. En este caso se pretende seguir una notacién
comun que después sea aplicable a la definicién de los distintos métodos de resolucion. Por lo tanto

se ha preferido llevar a cabo de la manera méas general posible.

2.4. Formulacion basica

Tras contextualizar de una manera detallada el problema Dial-a-Ride, tanto desde el punto de
vista de la situaciéon que pretende resolver, partiendo desde una base muy general (Problemas de
Optimizacion en el apartado 2.2.1) hasta las caracteristicas concretas del mismo (Problemas Dial-
a-Ride en el apartado 2.2.6), asi como la descripcién de la notacién que se utiliza a lo largo del
documento, tanto desde una perspectiva de bocabulario como matematica, ya se esta en condiciones
suficientes como para presentar la formulacién especifica para dicho problema. En este caso, se
describe la formulacién béasica (u original) formada por 3 indices en el tensor tridimensional que
contine las variables de deciciéon binarias xf} En la literatura existen distintas representaciones de
la misma, entre las que se encuentran [Cor06; RCL0O7; CL07] entre otros. Sin embargo, en este caso
se ha preferido mostrar una version mas cercana a la formulacion como modelo lineal, simplificando

previamente las restricciones no lineales, las variables redundates etc.

En la ecuacion 2.5 se muestran tanto las restricciones como la funcién objetivo del problema.
En este ultimo caso, es sencillo darse cuenta de que el valor a optimizar en el modelo bésico es
el coste total de la planificacién, que viene dado por la acumulaciéon de costes para cada enlace
entre posiciones generadas por los servicios del problema. Esto se puede ver de forma sencilla en

la ecuacién (2.6).

Z Z Z cf]:cf] (2.6)

keK jeV i€V

En cuanto a las restricciones, estas pueden ser agrupadas en tres grupos principales: restricciones

de unicidad (apartado 2.4.1), de conectividad (apartado 2.4.2), de acumulacién (apartado 2.4.3),
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Minimizar E E E Cii%i

keK jeV i€V
sujeto a Z fo’j: 1, Vie P
keK jeVv
» ab=1, Vk € K
eV
> atn=1, Vk € K
eV
doaf = ak =0, Vie PYke K
JjEV JjeEV
> ak =Y ab=o0, Vie PUDNVke K
JeV JeV
wf + q; — W1 — zf) < wf, Vi,j € V,Vk € K
W1 — ug< T, Vk e K
i< uf, VieV,\Vk € K
uk< 1, Vie V,Vk e K
<l — (uf +dy), Yie PYke K
ub o — (uF + d;)< Ly, Vie PVke K
maz{0, ¢} < wk, VieV.Vk e K
wF< Qp +min{0,q¢}, Vie V,\Vk e K
xye {0,1}, Vi,j e V,Vk € K

Ecuacién 2.5: Formulacion del modelo basado en 3 indices para el Problema Dial-a-

Ride.

y de tiempo y capacidad (apartado 2.4.4). A continuacién se describen un poco més en detalle los

distintos grupos de restricciones.

2.4.1. Restricciones de Unicidad

Tal y como se ha indicado previamente en el apartado 2.2.4, las restricciones de unicidad en
los problemas de rutado son las encargadas de asegurarse de que cada servicio sea realizada una
unica vez, asi como que sea realizada obligatoriamente. En este caso, se pretende ademas de que
distintos vehiculos no realicen el mismo servicio. Dicha restriccién se muestra en la ecuacién (2.7).
Es interesante darse cuenta de que esta restriccion tan solo se aplica a los servicios correspondientes
a recogidas. La razén de ello, es que por transitividad procedente de otro conjunto de restricciones

seria redundante.
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Dicho conjunto addional de restricciones se refiere a la necesidad de que si una ruta visita la
posicion correspondiente a un servicio de recogida, entonces serd necesario que también visite la
posicion del correspondiente servicio de entrega. Esto es necesario en el problema Dial-a-Ride ya
que tal y como se comentd previamente, en este caso las mercancias no son intercambiables entre

distintos pares de recogida/entrega. La restriccién correspondiente se describe en la ecuacién (2.8).

DY ak =1, Vie P (2.7)

kEK jeV
Z$Z - fobﬂ',j =0, Vie PVYk e K (2.8)
JjeV jEV

Una vez anadidas dichas restricciones, ya se puede asegurar que para llegar a una solucién
factible del problema, todas las posiciones en que se localizan sus correspondientes servicios hayan

sido visitadas, asi como que las posiciones de inicio y fin de ruta se cumplan.

2.4.2. Restricciones de Secuenciacion

Las restricciones de secuenciacién (las cuales se comentaron brevemente en el apartado 2.2.4)
se refieren a la necesidad de que tras cada parada en un servicio, iinicamente se pueda continuar
hacia otro servicio. Es decir, que no surjan problemas relacionados con la secuencialidad de la ruta.
Esto se lleva a cabo a partir de la restriccién descrita en la ecuacién (2.9). Nétese que esto tan
solo se aplica a las posiciones relacionadas con servicios, ya que las posiciones referidas al inicio y

fin de ruta, el comportamiento ha de ser diferente.

Dicho comportamiento requiere que las posiciones de inicio y fin de ruta sean visitadas por todas
las rutas (por lo que no se aplica ni la unicidad ni la secuencialidad). Sin embargo, es necesario ser
capaz de controlar las posiciones de origen y destino de la planificacién (que tipicamente coinciden
aunque podria no ser asi). Asumiendo que todas las rutas comienzan y terminan en las posiciones

0 y 2n + 1 respectivamente, es necesario anadir las restricciones descritas en las ecuaciones (2.10)
y (2.11).

ol = al =0, Vie PUDVk €K (2.9)
JjeEV JjeV
> af =1, Vk € K (2.10)
eV
> abn =1, Vi€ K (2.11)
eV
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Una vez incluidas las restricciones de secuencialidad, ya es posible conseguir rutas validas desde
el punto de vista de las posiciones que se visitan y el orden entre estas. Sin embargo, estas no tienen
en cuenta ni tiempos ni capacidades por lo que es necesario anadir un conjunto de restricciones

addicionales para poder modelar de manera completa el problema Dial-a-Ride.

2.4.3. Restricciones de Acumulacién

En problemas basados en el mantenimiento de un cierto nivel de estado para la planificacion,
donde este se basa en incrementos y decrementos sobre determinadas variables, es necesario incluir
distintas restricciones que “asignen” a las variables relacionadas sus corresponientes valores. En el
caso del problema Dial-a-Ride es necesario mantener la informacién tanto del instante de tiempo
como de la capacidad con que se llega a la posicién de un determinado servicio. Dichas restric-
ciones pueden ser expresadas de distintas formas, siendo algunas de ellas muy intuitivas pero no
lineales. En este caso, se incluye la version lineal tanto para tiempos como para capacidades en las

ecuaciones (2.12) y (2.13) respectivamente.

uf +d; +ty; — ME(1—2F) <uf Vi,jeV,Vk e K (2.12)

) )

k k kY <k Vi, j Vk € K
wi + q; — Wi(L —35) < wj 1,j € V,VEk € (2.13)
Las restricciones inicialmente no lineales pueden ser vistas como implicaciones en el sentido si-
guiente: “Si se utiliza el enlace entre las posiciones i-ésima y j-ésima, entonces el incremento sera de
y”. Para linearizar este tipo de restricciones sobre variables de decision de caracter binario, se pue-
de utilizar una cota superior. En [Cor06] se indica que los valores descritos en las ecuaciones (2.14)

y (2.15) son suficientes para tiempos y capacidad respectivamente.

M;; = max{O, lz + dz + tij - 6]'} (214)
Wi = Qi +min{0, ¢;} (2.15)

Las restricciones definidas en este apartado permiten mantener el estado a nivel de tiempo y
capacidad para cada ruta en cada parada de la misma. Sin embargo, estas no aportan ninguna
restriccion sobre la légica del problema. A pesar de ello, es necesario incluirlas en la formulacion
para poder apoyarnos en ellas durante la definicién de las restricciones propiamente relacionadas

con la légica del problema.

2.4.4. Restricciones de Tiempo y Capacidad

Una vez descritas todas aquellas restricciones que permiten mantener de manera coherente tanto

la unicidad y secuenciacién de paradas, como el estado a lo largo de las rutas, se pueden anadir
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las restricciones mas especificas y que utilizan al resto como base.

ub o —ub < Ty, Vk e K (2.16)

e; <uf, Vie V,Vk e K (2.17)

ub <1, Vie V,Vke K (2.18)

thoy <ub—(uf +dy), Vic PYkc K (2.19)

ul L — (W +d;) < Ly, Viec PVke K (2.20)
max{0,q} <wf, Vie V,Vke K (2.21)

wl < Qu+ min{0, ¢}, Vie V,Vk e K (2.22)

En primer lugar, es necesario fijar un tiempo maximo de ruta, lo cual se puede llevar a cabo apo-
yandose en las variables de estado de tiempo, mediante la restriccién descrita en la ecuacién (2.16).
De manera similar, para respectar las ventanas temporales de llegada a cada posiciéon para poder
cumplir con un servicio es necesario utilizar las restricciones definidas en las ecuaciones (2.17)

y (2.18) que controlan los tiempo mds tempranos y tardios de llegada respectivamente.

La restriccion que diferencia el problema de recogidas y entregas del problema Dial-a-Ride consis-
te en la fijacién de un tiempo maximo de trayecto por cada viaje. Esto es el tiempo que pasa desde
el servicio de recogida hasta el de entrega para un viaje concreto. Las restricciones corresponientes

se incluye en las ecuaciones (2.19) y (2.20).

Finalmente, es necesario restringir de manera apropiada la capacidad méxima que el vehiculo
puede tranportar durante cada etapa de la ruta. Para ello, se han de actualizar de manera coheren-
te tanto las cargas como las descargas, lo cual queda resuelto con las restricciones de acumulacion
descritas anteriormente. Por lo tanto, en este caso, tan solo es necesario asegurar que la capaci-
dad resultante tras cada servicio siempre se encuentre dentro del intervalo vélido ([0, Q). Esto

se puede llevar a cabo de manera sencilla mediante el uso de las restricciones definidas en las
ecuaciones (2.21) y (2.22).

A lo largo del apartado se han indicado las restricciones que componen la modelizacién basica
del problema Dial-a-Ride sobre el marco de programacidn lineal mizta y entera (MILP). Una vez
hecho esto, tan solo queda remarcar los aspectos mas destacados del capitulo en el apartado de

conclusiones.
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2.5. Conclusiones

Durante el capitulo se han comentado distintos aspectos necesarios para la compresnsion del
problema Dial-a-Ride, desde su contextualizacién siguiendo una perspectiva descendente. Segui-
damente se ha continuado describiendo las palabras clave asi como las estructuras matematicas
que se usarian posteriormente durante el apartado dedicado a la formulacién béasica del problema.
En este, ademas se ha llevado un analisis acerca de las restriciones que componen la modelizacién
como problema lineal mixto agrupadas por naturaleza. De esta manera, se ha tratado de exponer

todas aquellas ideas que después son de gran relevancia desde una perspectiva de resolucion.

Algo a remarcar es que el problema Dial-a-Ride puede ser extendido de tal manera que se in-
cluyan restricciones que representen otras situaciones mas complejas, tales como la de imponer
restricciones de autonomia a los vehiculos siguiendo técnicas como las descritas en [EM12] o im-

poner relaciones de orden entre los viajes.

A pesar de que a lo largo del capitulo la problematica se haya definido siempre desde una
perspectiva estatica (donde se suponen conocidos todos los viajes y vehiculos disponibles a-priori),
también es de gran interés el estudio de la problematica desde una perspectiva dindmica (donde
los viajes no son conocidos al principio de la ejecucion, sino que estos van apareciendo de manera

estocdstica sin conocimiento previo), para lo cual se recomienda consultar [SX15].
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Capitulo 3

Métodos de Resolucion

3.1. Introducciéon

Los problemas de optimizacion combinatoria constituyen una de las categorias mas interesantes
dentro del area de la optimizacién de variables. Esto se debe a la gran aplicabilidad de los mismos
en situaciones de la vida real, asi como la gran reduccion de costes que se puede alcanzar cuando

estos son aplicados en los puntos estratégicos de cualquier proceso de produccién.

Sin embargo, esta categoria de problemas de optimizacién presenta un mayor grado de dificultad
en su resolucién, tal y como se ha indicado a lo largo del capitulo 2. Entre otros, esto se debe a
la imposibilidad de utilizar técnicas basadas en gradientes (que en problemas con variables de
decisiéon continuas proporcionan simplifican mucho su resolucién). Puesto que estas técnicas no
son aplicables, la estrategia alternativa se basa en la enumeracion de posibles configuraciones de
variables de manera inteligente hasta alcanzar aquella que genere el resultado 6ptimo para la

instancia del problema que se pretenda resolver.

Por tanto, a pesar de no ser posible el apoyo en técnicas basadas en gradientes, si que existe
la aternativa basada en enumeracién de configuraciones como enfoque para dar con el 6ptimo. A
pesar de ello, es facil darse cuenta de que esta estrategia no es lo suficientemente potente como
para permitir resolver problemas reales (o incluso de pequeno tamano). La dificultad radica en la
explosién combinatoria generada por la enumeracién de soluciones. Por ejemplo, en un problema
compuesto por 20 variables de decisién de naturaleza binaria, el ntimero de configuraciones a
evaluar alcanzaria el valor de 22° = 1048576, lo cual no es escalable a problemas de gran tamao,

donde hay cientos o miles de variables de decision con las que trabajar.

A pesar de esta dificultad, es posible enfrentarse a problemas de optimizacion combinatoria de
tamanos relativamente grande teniendo en cuenta distintas estrategias que permiten ignorar un
gran numero de configuraciones no factibles dadas las restricciones descritas por el problema en

cuestién. Es por ello que muchos de los métodos de resolucion se apoyan en estas garantias para
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enfocar la bisqueda sobre un subespacio de configuraciones factibles. Otra de las ideas mas utili-
zadas por los métodos de resolucién es apoyarse en los resultados de evaluacion de configuraciones
anteriores para que el coste computacional de evaluacién de configuraciones actuales sea mucho
menor. Dicha estrategia algoritmica se conoce como Programacion Dindmica, la cual se describe

en mayor detalle en [Bel54].

A lo largo del capitulo se decriben distintas situaciones en que es posible aplicar las técnicas
anteriormente descritas sobre el problema Dial-a-Ride para tratar de reducir en la medida de los
posible la complejidad computacional que este presenta. Entonces, el resto del capitulo se organiza
de la siguiente manera: En el apartado 3.2 se describen las distintas técnicas de resolucién exactas
que la literatura especializada en el problema a probado para tratar de resolver el problema. Segui-
damente, en el apartado 3.3 se describen estrategia basadas en heuristicas (tanto de construccién
como mejora de soluciones) que a pesar de no ofrecer ninguna garantia de optimalidad, ofrecen un
buen equilibrio entre tiempo de computo y calidad de las soluciones. Después, en el apartado 3.4 se
describen un conjunto de metaheuristicas basadas en la utilizaciéon de las heuristicas descritas en
el apartado anterior de manera inteligente de tal manera que las configuraciones generadas propor-
cionan soluciones de mayor calidad. Por tultimo, en el apartado 3.5 se incluyen unas conclusiones

generales acerca de los métodos de resolucion aplicados al problema Dial-a-Ride.

3.2. Meétodos de Resolucion Exactos

Los métodos de resolucion exactos representan una de las categorias de resolucién de problemas
de optimizacién méas interesantes debido a distintos factores, entre los que se encuentran aquellas
situaciones en que es estrictamente necesario obtener el valor éptimo para una instancia dada.
Sin embargo, esta categoria no solo es interesante por dicha razon, sino que el estudio de estos
problemas ademas proporciona en muchas ocasiones razonamientos y justificaciones tedricas sobre
el problema que pretenden resolver que ayudan a comprender mejor los factores del mismo. Lo
interesante de este punto es que esto sirve de utilidad para el diseno de diferentes métodos de

resolucion asi como su justificacion.

Tal y como se ha descrito anteriormente, el método de resolucion exacta mas basico consiste en
la enumeracion de todas las configuraciones posibles dadas la variables de decision del problema
para después determinar como configuracién éptima aquella que maximiza/minimiza la funcién
objetivo. Esto es tedricamente posible por la naturaleza combinatoria del problema pero a la vez

practicamente imposible por la misma razén.

Puesto que los problemas de optimizacion combinatoria se pueden modelar como problemas de
optimizacion lineal mediante un conjunto de restricciones de naturaleza lineal, la siguiente alter-

nativa a la enumeracion de configuraciones es la resolucion como un problema de esta naturaleza.
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Para ello, una de las opciones es la utilizacion del algoritmos Simplex [KMT70], tal y como se indica
en el apartado 2.2.2, el cual es capaz de resolver la version relajada del problema y que, junto con
una estrategia de enumeracion, puede ser utilizado para resolver problemas de optimizacion com-
binatoria. Como se ha descrito anteriormente, este algoritmo se basa en la busqueda de la mejor
solucién contigua a la actual de manera iterativa hasta alcanzar aquella que no tenga una solucion
contigua mejor. Es posible demostrar que este algoritmo alcanza el valor éptimo cuando se aplica
sobre problema de optimizacion lineal. Tal y como se puede apreciar en la figura 3.1, graficamente
puede ser visto como la evaluacion de vértices en un grafo de soluciones. La complejidad que esta
estrategia presenta en problemas de optimizacion combinatoria reside en el gran niimero de vértices
que surgen del cambio de valor de cada una de las variables de decisién del problema, generando un
grafo con gran nimero de vértices y aristas lo cual hace inalcanzable computacionalmente navegar

por el mismo hasta alcanzar la solucién 6ptima.

Optimal
solution

Starting

vertex _’

Figura 3.1: Representacion gréafica del modo de ejecucién del algoritmo Simplez.

Hasta ahora, en este apartado se ha descrito tinicamente el proceso de resolucion mediante algu-
nos métodos exactos. Sin embargo, no se ha realizado ninguna particularizacién sobre el problema
Dial-a-Ride. Por tanto, es momento de definir el punto de enlace entre la definicién del método
y el problema en cuestion. Tal y como se ha descrito a lo largo del capitulo 2 el problema Dial-
a-Ride se enmarca dentro de los problemas de optimizacion lineal. En la ecuacién 2.5 se describe
la formulacién de 3 indices para este problema, incluyendo tanto las variables de decisiéon como
las restricciones que lo componen. En cuanto a la estrategia de enumeracion, es facil darse cuenta
de que esta puede llevarse a cabo tomando todas las combinaciones posibles para las variables
binarias del problema (lo cual tal y como se ha comentado anteriormente es algo inabordable en
problemas no demostrativos). En cuanto a la estrategia de resolucién basada en el algoritmo Sim-
plez, tal y como se ilustra en [KM70] es posible construir la matriz simplex a partir de la matriz

de restricciones generada por el problema en forma lineal.

A lo largo de la literatura relacionada con métodos de resolucion exactos para el problema Dial-
a-Ride, existen un gran nimero de referencias basadas en el estudio de técnicas basadas en Branch

and Bound que tratan de tomar ventaja de alguna manera de la estructura del problema para asi
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simplificar el camino hasta la solucion 6ptima. En el siguiente apartado se describen de manera

mas detallada los conceptos en que se apoya este método.

3.2.1. Branch and Bound

Se pueden englobar en la categoria de algoritmos Branch and Bound todos aquellos que basan
su estrategia de resolucién en comenzar por una version relajada del problema base para posterior-
mente realizar un proceso jerarquico de cambios sobre la estructura del problema hasta alcanzar
el valor 6ptimo del mismo. Esta estrategia es muy usada sobre problemas de optimizacion entera
ya que facilita en gran medida la problematica generada por las variables de decisién de caracter

discreto del problema.

La estrategia habitual consiste en partir de una versién del problema sobre la cual las restricciones
sobre variables discretas se han relajado a valores sobre intervalos. Es decir, supongamos que la
variable de decisién z tnicamente puede tomar valores enteros entre 1 y 5, lo que es equivalente
ax € {1,2,3,4,5}. Entonces, una relajacién lineal podria venir dada por la transformacién en
1 < x <5 la cual es mas sencilla de resolver por el algoritmo Simplex. Posteriormente, el resto de
pasos de ramificacién consisten en anadir restriciones (mediante la generacion de filas o columnas)

que permitan satisfacer las restricciones del problema original.

Figura 3.2: Ejemplo de ramificacién del problema mediante el algoritmo Branch and
Bound.

Es importante tener en cuenta que las relajaciones aplicadas al problema inicial para aplicar
el algoritmo Branch and Bound no tienen por qué ser de naturaleza lineal, si no que se pueden
aplicar sobre otros tipos de restricciones. Un ejemplo de ello se podria dar eliminando por ejemplo
las restricciones de duracion méaximo de viaje en el problema Dial-a-Ride, o la eliminacién de
restrcciones de ventana temporal en el problema Pickup and Delivery with Time Windows. Una vez

generada una solucion factible sobre estos casos, el proceso de ramificacion consistird en “modificar”
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dicha solucién hasta alcanzar aquella que cumpla todas las restricciones (de tiempo maximo de
viaje, de ventanas temporales, etc.).

Dependiendo de la estrategia de ramificacion del algoritmo, este se denomina de distintas ma-
neras. Cuando la ramificacién se basa en la generacion de filas el algorimo se conoce como Branch
and Cut, mientras que si la estrategia se basa en la generaciéon de columnas este se denomina
Branch and Price. Por iltimo, cuando la estrategia se basa en la combinacién de ambos entonces

el algorimo es denominado Branch and Cut and Price.

3.2.1.1. Branch and Cut

Tal y como se ha comentado anteriormente, los algoritmos Branch and Cut consisten en una
caracterizacion del algoritmo general de ramificacion donde el proceso de “estrechamiento” de la
version relajada para cumplir con todas las restricciones impuestas por el problema viene dado
por la adicciéon de planos de corte a partir de nuevas restricciones. Es por ello que este método se

apoya en estrategias de generacion de filas.

Para el caso del problema Dial-a-Ride, en [Cor06] se propone una implementacién completa
basada en el algoritmo Branch and Cut la cual se apoya en la generacion inicial de una solucién
del problema relajado (para el cual se eliminan las restricciones que imponen variables de decisién
binarias, permitiendo que estas tomen cualquier valor en el intervalo [0, 1]) para posteriormente,
a partir de un proceso de ramificacion anadir restricciones adiccionales que fuerzan a las variables
de naturaleza binaria con valores no binarios a tomar un valor valido (ahi surge el proceso de
ramificacion). Para detectar sobre qué variable concreta generar el corte en cada caso, la estrategia
seguida se apoya en la definicion de unas heuristicas que generan una lista ordenada sobre la cual
seleccionar dicha variable. En la linea de este enfoque, también es interesante remarcar [RCLO7]
donde adema&s se propone un modelo de optimizacion combinatoria basado en 2 indices, que a
pesar de no representar el mismo caso que el problema Dial-a-Ride, sus diferencias son minimas

(nimero indeterminado de vehiculos, todos los vehiculos con misma capacidad, etc.).

3.2.1.2. Branch and Price

Del mismo modo que el método Branch and Cut es una estrategia de generacion de filas en-
marcada dentro de la familia de algoritmos Branch and Bound, el método Branch and Price es la
version correspondiente cuya estrategia se basa en la generacién de columnas sobre la matriz de
restricciones del problema de programacién lineal. Es decir, se basa en la inclusién de nuevas va-
riables sobre una versién relajada del problema inicial. Puesto que puede dar lugar a confusion, es
necesario detallar cémo se puede llevar esto a cabo para reflejar de manera adecuada la diferencia
respecto del método de generacion de filas. Mientras que en la estrategia de generacion de filas,

la relajacion se produce permitiendo que las variables de decisién tomen valores que no satisfacen
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las restricciones originales, en este caso el enfoque consiste en resolver una version mas simple
del problema original para después, mediante un proceso iterativo, ampliar el alcance del proble-
ma simplificado hasta alcanzar la definicién del mismo que satisfaga todas las restricciones de la
version original. El proceso de ramificacién surge cuando no es posible satisfacer las condiciones
impuestas tras la inclusiéon de nuevas variables, donde esta es forzada con la esperanza de que sea

satisfecha en la siguiente iteracién, creando una ramificacion por cada posible alternativa.

Aplicado al problema Dial-a-Ride, una posible estrategia se apoya en limitar los aristas
disponibles del grafo en una primera iteracion, para posteriormente aplicar un proceso inclu-
sién/eliminacién de aristas del grafo para asi controlar la complejidad del problema a la vez que se
exploran distintas soluciones. El proceso de ramificacién de soluciones surge cuando son eliminados
aristas que en alguna de las soluciones hayan sido utilizados. Para llevar a cambo dicho proceso
de inclusién/eliminacién en la literatura se han propuesto estragias apoyadas en Programacion

dindmica.

3.2.1.3. Branch and Cut and Price

Una vez descritos lo métodos basados en generacion de filas (Branch and Cut) asi como de
columnas (Branch and Price), es facil entender el funcionamiento del método Branch and Cut and
Price, que se apoya en la combinacién de ambas estrategias para reducir asi reducir la complejidad
de resolucién del problema Dial-a-Ride. Como es natural, estos cuentan con la ventaja de resol-
ver instancias mas faciles de resolver del problema por tener un menor nimero de restricciones
(eliminacién de filas) asi como de hacerlo sobre versiones mas pequenas del problema (elimina-
cién de columnas). Tal y como se ha podido comprobar en distintas publicaciones que comparan
la utilizacién de los métodos de generacion de filas o columnas de manera separada, frente a las
correspondientes versiones combinadas, estas tultimas obtienen un nivel de resultados equivalente

requiriendo de un menor nivel de computo.

Tal y como se ha podido comprobar a lo largo del apartado, los métodos de resolucion apoyados
por técnicas basadas en ramificacién son capaces de ofrecer ventajas relacionadas con la simpli-
cacién del problema completo a resolver a costa de requerir la resolucién de multiples versiones
relajadas de distintas formas de dicho problema. Cuando el tamano de la instancia del problema es
tan grande que esta no puede ser resuelta “de una sola vez”, estos métodos ofrecen una alternativa
interesante por seguir ofreciendo garantias de optimalidad, lo cual en ciertos casos es un requisito

necesario.

3.3. Meétodos de Resolucion basados en Heuristicas

Tal y como se ha explicado anteriormente, los problemas de optimizacion combinatoria se co-

rresponden en la mayoria de ocasiones con problemas cuya complejidad desde el punto de vista
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de la resolucién no es sencilla. Tal es asi que muchos de estos se engloban dentro de la categoria
de problemas NP, lo cual se puede resumir como aquellos para los cuales no existe una estrategia
de resolucién exacta que alcance el resultado 6ptimo en tiempo polinémico. Esto implica que para

instancias no demasiado grandes no sea factible alcanzar dicho resultado en un tiempo aceptable.

Para paliar esta problematica, surgen métodos de resolucién denominados estrategias heuristi-
cas. Estas se caracterizan por ser capaces de proporcionar resultados razonablemente cercanos a
solucién 6ptima empleando para ello una cantidad de recursos (generalmente tiempo de cémputo)
significativamente menor a la que requeririan otras estrategias con ganarantias de optimalidad.
Este es un compromiso aceptable cuando no es posible llegar a soluciones de otro modo. Por lo
tanto, uno de los grandes objetivos de la investigacion y el desarrollo de heuristicas consiste en
implementar algoritmos que sean capaces de alcanzar soluciones lo mas cercanas a la solucién

optima, teniendo en cuenta las restricciones de tiempo para que estas puedan ser alcanzadas.

Desde una perspectiva de alto nivel, los métodos de resolucién basados en heuristicas tipica-
mente son clasificados en dos grandes categorias segiin la funcién que desempenan, las cuales se
conocen como heuristicas de construccion y heuristica de mejora. A pesar de que su nombre es
lo suficientemente explicativo, a continuacion se detalla la funcién que representan los métodos

pertenecientes a cada una de estas categorias:

» Heuristicas de Construccion: la funcién que desempenan consiste en la generacién de
soluciones sin el apoyo de ningtn estado previo. Es decir, recibiendo inicamente los valores de
entrada necesarios para la formulacion del problema, estas son capaces de generar soluciones
del problema que satisfacen todas las restricciones impuestas por la formulacién del mismo.
En el caso de los problemas de rutas de vehiculos, estas estrategias se apoyan comtinmente en
algorimos de inserciéon inspirados en algoritmos greedy y, en algunas ocasiones con un cierto
nivel de aleatoriedad. Por lo general, los resultados a los que es posible llegar utilizando
unicamente estrategias de este tipo, no son lo suficientemente cercanas al resultado éptimo.

Para resolver esta problematica, existen otras estrategias que tratan de paliar esta situacion.

= Heuristicas de Mejora: debido al grado de dificultad necesario para tomar las decisiones
mas acertadas durante el proceso de construccién de soluciones, la categoria de heuristicas
de mejora trata de mejorar la calidad una solucion dada. Para ello, como es esperable,
estas estrategias necesitan conocer tanto el conjunto de valores de entrada necesarios para la
formulacién del problema, como una solucién inicial del mismo. A partir de estas dos partes,
el modo de funcionamiento consiste en aplicar distintas modificaciones a la solucién para
asi tratar de maximizar (o minimizar) el valor de la funcién objetivo, lo cual acerca dicha
solucion al valor 6ptimo deseado. A este modo de funcionamiento se le conoce como buisqueda
local dentro del espacio de soluciones. En el caso de los problemas de rutas de vehiculos, las

estrategias en que se basan consisten en la aplicacion de operadores tales como el intecambio
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de tareas (o viajes) entre distintos vehiculos, cambio del orden dentro del mismo vehiculo,
etc. Por tanto, el objetivo se trata de buscar el conjunto de transformaciones de la solucion
que permitan un mayor acercamiento al resultado esperado al final de la ejecucién. Esta

ultima afirmacién se explicara mas en detalle en el apartado 3.3.3

Una vez se han detallado las diferencias entre las dos categorias principales de estrategias de
resolucion basados en heuristicas, se esta en condiciones suficientes como para explicar en detalle
algunos de los algoritmos concretos a través de los cuales es posible alcanzar dichas soluciones. El
resto del apartado se estructura de la siguiente forma: en el apartado 3.3.1 se detalla la estrategia
basada en fuerza bruta (la cual como veremos no es aplicable en la practica en la gran mayoria
de casos). Seguidamente, en el apartado 3.3.2 estd dedicado a la estrategia basada en seleccion
aleatoria. Después se describird en detalle la estrategia basada en algoritmos greedy (la cual es
muy popular por su sencillez conceptual y relativamente buenos resultados). Posteriormente se
discutird el funcionamiento de la estrategia de clarke and wright y un método basado en redes
neuronales en los apartados 3.3.4 y 3.3.6. Finalmente, se describird la categoria de heuristicas
conocidas como de Busqueda Local, las cuales presentan una naturaleza diferente tal y como se

comenta en el apartado correspondiente.

3.3.1. Fuerza Bruta

A pesar de que anteriormente se ha comentado que una de las grandes diferencias entre métodos
de resolucién exactos y métodos de resolucion basados en heuristicas son las garantias de opti-
malidad, esta distincion es un tanto difusa cuando se tratan de clasificar las estrategias de fuerza
bruta. Esto se debe a que, si bien es cierto que esta estrategia es capaz de garantizar resultados
optimos cuando termina, la estrategia de resolucién se encuentra mas préxima a los algoritmos
heuristicos que a los métodos que hemos clasificado como exactos, puesto que estos se apoyan en
mayor medida en la teorfa de programacion lineal mixta y entera (MILP), mientras que las estra-
tegias heuristicas tienden a acercarse mas a estrategias algoritmicas clasicas. Para una descripcion

més detallada y profunda del tema se recomienda consultar [Cor+09].

Una vez aclarada la peculiaridad de la estrategia de fuerza bruta, procedemos a describir en qué se
basa: El modo de funcionamiento consiste en la enumeracion de todas las posibles configuraciones,
para después proceder a filtrar todas aquellas que sean factibles, y de entre estas, escoger aquella
que maximize (o minimize) la funcién objetivo. La definicién de esta estrategia en pseudo cédigo se
incluye en el algoritmo 3.1 (donde U representa el universo de posibles soluciones, feasible se trata
de una funcién que recibe una solucion y se encarga de evaluar si es o no factible, F' se compone
de todas las soluciones factibles y por ultimo, s se corresponde con la solucion éptima, que en este

caso se trata de un problema de minimizacién).
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Result: s
1 F <« filter(feasible,U);
2 s < min{F};

Algoritmo 3.1: Estrategia de resolucion basada en fuerza bruta.

Sin embargo, tal y como se puede intuir, esta estrategia de resolucién requiere de una cantidad
de recursos que crece de manera exponencial respecto del tamano de entrada. Por lo tanto, no es
aplicable en la practica sobre problemas de gran tamafno. Aun asi, existen ciertos problemas para
los cuales el grado de complejidad es relativamente bajo o el tamano de las instancias a resolver es
pequeno, por lo que esta estrategia es aplicable. En dichos casos, esta es una alternativa interesante
ya que, como se ha comentado anteriormente, los algoritmos basados en fuerza bruta proporcionan

garantias de optimalidad.

Una de las ventajas de los métodos de resolucion basado en fuerza bruta es la capacidad de
poder aprovecharse de la estructura del problema concreto que se pretende resolver para asi poder
reducir el espacio de busqueda de soluciones en gran medida. Esto se debe a que el espacio de
posibles soluciones factibles es un subconjunto del espacio de posibles soluciones. Por tanto, si se
consigue encontrar alguna estrategia que permita enfocarse inicamente en las soluciones factibles,
los requerimientos computacionales seran mucho menores. Un ejemplo de ello podria aplicarse
a una estrategia de generacion de soluciones en problemas de rutas a partir de una estrategia de
insercién al final de la ruta. Entonces, es facil darse cuenta de que si durante el proceso de insercién
de tareas en la ruta, se llega a un estado de infactibilidad, continuar el proceso de insertar nuevas
tareas al final de la ruta, continuara generando soluciones infactibles. Por tanto, en este caso es

posible reducir el espacio de bisqueda sin perder las garantias de optimalidad.

3.3.2. Seleccion Aleatoria

La siguiente estrategia heuristica a comentar se presenta en muchos sentidos como una versién
opuesta a la de fuerza bruta. Esta es la heuristica basada en seleccion aleatoria, cuya principal
caracteristica es el apoyo en una componente de estocasticidad que pretende, a largo plazo, alcanzar
resultados razonables utilizando para ello un reducido coste computacional. Entonces, tal y como
se puede intuir esta estrategia es opuesta a la de fuerza bruta en dos sentidos: (1) la bisqueda en
el espacio de soluciones no es exhaustiva, por lo que no se prueban todos los casos posibles (lo cual
elimina las garantias de optimalidad) y (2) el coste computacional que conlleva generar soluciones
factibles es mucho menor puesto que la decisién sobre qué camino explorar se delega en seleccion

aleatoria.

Tal y como se puede apreciar en el algoritmo 3.2, la estrategia se basa en generar soluciones

aleatorias del universo de posibles soluciones para después evaluar la factibilidad de la escogida
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en cada iteracion y almacenarla en caso de que esta maximice (o minimice) el valor de la funcién
objetivo. Esto se repite mientras se cumpla una determinada condicién, la cual puede basarse en
un determinado niimero de iteraciones, una cantidad de tiempo o estrategias mas elaboradas como

un ratio de mejora respecto entre la 1ltima mejor soluciéon obtenida y la anterior, etc.

Result: s

s < 0;

while condition do

¢ < random(U);

if | feasible(c) then
continue;

end

s < min(s,c);

end

® N O ook W N

Algoritmo 3.2: Estrategia de resolucion basada en seleccion aleatoria.

Tal y como se puede intuir, por si sola esta heuristica no es todo lo eficiente como se espera para
ser aplicable en la practica puesto que, a pesar de la simplicidad que proporciona durante el proceso
de generacién y evaluacién de soluciones, resulta muy improbable que llegue a alcanzar soluciones
razonables sin que la estrategia se apoye en cierto conocimiento del problema. Sin embargo, tal y
como se comentard més adelante, esta estrategia sirve como base (o componente) de otras mucho
mas elaboradas que consiguen alcanzar resultados mucho mejores en el largo plazo mediante la
utilizacion de cierta componente aleatoria en alguna parte del proceso de optimizacién. Desde
el punto de vista conceptual, hacer esto consigue anadir cierto ruido en el camino de busqueda
hacia la solucién optima que puede ser positivo dado que este reduce la complicacion de “caer” en
méximos (o minimos) locales que en ciertas estrategias heuristicas complican en gran medida el

proceso de optimizacion.

3.3.3. Greedy

Una de las estrategias mas conocidas (por su buena relacién entre sencillez y calidad de las
soluciones) son las basadas en algorithmos greedy. Estos se corresponden con una de las principales
categorias en las cuales se suelen dividir los algoritmos en la mayoria de libros de relacionados.
La principal caracteristica de este tipo de algoritmos es que cada una de las decisiones que toman
se convierten en invariantes para los proximos pasos que lleve a cabo la estrategia en la busque-
da de la solucién final. De ahi el nombre greedy (o voraz en espafiol), que trata de remarcar la
idea de que cada una de las decisiones que tomadas terminaran formando parte de la solucién
final. Nétese que esta condicién conlleva dos consecuencias principales (1) la simplicidad tanto

a nivel conceptual como conceptual al requerir inicamente del estado actual (obtenido a partir
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de las decisiones tomadas anteriormente y las alternativas actualmente posibles), y (2) la restric-
cion de reevaluar decisiones anteriores que permitirian llegar a una solucion més acercada con el

conocimiento obtenido en el momento actual.

Sin embargo, existen ciertos problemas que poseen ciertas caracteristicas que permiten que los
algoritmos de naturaleza voraz sean capaces de llegar al resultado correcto (u éptimo dependiendo
de la naturaleza del problema) de manera eficiente y a la vez sencilla. El ejemplo més notable es
el de el problema del cajero. Dicho problema consiste en la elecciéon sobre qué monedas utilizar
de entre un conjunto dado de posibles valores (los cuales no tienen restricciones de cardinalidad)
de tal manera que el nimero de monedas que sea minimo. A modo de ejemplo, suponiendo el
conjunto de valores posibles {1, 5,10, 25,100}, la asignacién que minimiza el nimero de monedas
para devolver el valor 34 es de [25,5,1, 1,1, 1]. La estrategia para llegar a esta solucién consiste en
seleccionar siempre la moneda de mayor valor que no supere el resto necesario para llegar al valor
deseado. En el algoritmo 3.3 se muestra el pseudo cédigo de la estrategia, donde S representa la
solucién, v el valor deseado, C' el conjunto de posibles monedas y ¢ una variable temporal. Tal
y como se puede apreciar, siguiendo esta estrategia se cumplen las condiciones requeridas po los
algoritmos de naturaleza voraz ya que inicamente se tiene en cuenta el estado actual para tomar la
siguiente decision y no se modifican las decisiones tomadas anteriormente. Para mas informacion
acerca de las caracteristicas de esta categoria algoritmica asi como ejemplos mas interesantes se

recomienda consultar [Cor+09].

Result: S
1S« [f;
2 while v # 0 do
¢ < miny_c~o{C};
VU — G
S« S+c;

end

= B Y

Algoritmo 3.3: Estrategia de resolucion del problema del cajero basada en algoritmo greedy.

Desde el punto de vista de los problemas de optimizacion combinatoria, los algoritmos de natu-
raleza voraz han sido de gran utilidad para muchas situaciones. Sin embargo, tal y como se puede
intuir, estos requieren que el problema sobre el que se van a aplicar cumpla la propiedad de ser
concavos (una mejora sobre una solucién arbitraria en la direccién de la solucién 6ptima garantiza
un menor coste en la funcién objetivo) para que estos puedan alcanzar la solucién éptima. Por
contra, esto ocurre en muy pocas ocasiones en la mayoria de problemas de optimizacién combina-
toria. Si bien es cierto, hay casos para los cuales esta condicién si se cumple (como el problema del
cajero), pero en muchos otros (entre los que se encuentran los problemas de rutas de vehiculos)

esta condicién no se satisface.
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A pesar de ello, tal y como se ha indicado anteriormente, estos algoritmos son capaces de pro-
porcionar resultados relativamente razonables utilizando una cantidad de recursos muy contenida
por lo que cuando es tolerable cierto nivel de error respecto de la solucién éptima, como es el caso
cuando se recurre a estrategias basadas en heuristicas, estos algoritmos proporcionan resultados
muy interesantes. Como es natural, el modo en que estos se aplican es muy dependiente de la
naturaleza del problema en cuestién. Sin embargo, en el ambito de los problemas de optimizacion
combinatoria es comun que la estructura de los mismos tenga unas cierta forma: Por lo general,
los algoritmos greedy se construyen como un bucle condicional donde se controlan
cuestiones relacionadas con el alcanzamiento de una solucién final, ya sea debido a la
falta de recursos u otros motivos. La accion que se repite en el bucle tipicamente es la
seleccion de la mejor alternativa de entre un conjunto de posibles opciones que modi-
fican tanto el valor de la funcién de coste como el estado actual de una determinada

manera.

Entonces, un factor decisivo a la hora de aplicar algoritmos de naturaleza voraz se basa en elegir
de manera adecuada el criterio de seleccion que se utilizard para elegir la siguiente alternativa que
aplicar tras cada iteracion del bucle condicional. En el siguiente apartado se describen algunos de

los mas utilizados en los problemas de optimizacion combinatoria.

3.3.3.1. Ciriterios de Seleccién

Los criterios de seleccion en las heuristicas basadas en algoritmos de naturaleza greedy representa
una de las decisiones més importantes durante el proceso de configuracion de este tipo de estrategias
dado que son las causantes de priorizar la toma de unas decisiones frente a otras. Como es natural,
dichos criterios de seleccion son muy dependientes de la naturaleza del problema a resolver. Los
problemas relacionados con el aprovisionamiento de recursos tienen por tanto criterios de seleccién

muy diferentes a otros como los relacionados con la generacién de rutas de vehiculos.

Dado que el trabajo se enfoca en el problema Dial-a-Ride, a continuacién se comentan algunos

de los criterios de selecciéon mas comunes para este tipo de problemas:

= Ruta con menor duracion: Se trata de seleccionar siempre la alternativa que genera la
ruta con menor duracién. Esta tiende a generar soluciones con rutas de duraciones similares
(cuando todos los vehiculos disponen de la misma cantidad de tiempo de duracién y las

visitas se distribuyen de manera uniforme).

» Parada mas cercana: Se trata de seleccionar la alternativa con menor distancia a la ruta
en cuestion. De esta forma se tiende a reducir la distancia global de las rutas, lo cual tiende

a reducir el coste pero a su vez es propicio a caer minimos locales.

» Fin de ventana temporal mas temprana: Prioriza aquellos viajes que mayor riesgo

tienen de no ser satisfechos debido a su ventana temporal respecto del estado del vehiculo.
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= Viaje mas corto: Se trata de seleccionar primero aquellos viajes que generan el tiempo de
viaje més corto (teniendo en cuenta las posibles paradas intermedias). A pesar de que esta
estrategia tiende a reducir el tiempo global, también tiende a aumentar el coste de la ruta

dado que en muchas situaciones anadir paradas intermedia genera reducciones dréasticas.

Elegir de manera adecuada el criterio de seleccion que mejor se ajusta a las caracteristicas
concretas del problema a resolver, y de las situaciones que se generan en las instancias a resolver
es un factor a tener en cuenta. Sin embargo, en este tipo de problemas la resolucién éptima de las
soluciones parciales no mantiene una correlacion perfecta con la resolucién 6ptima de la solucién

global.

Es por ello que existen ciertas técnicas que tratan de paliar dichas dificultades, entre las que se
encuentran métodos adaptativos, que conforme evoluciona la ejecuién generan ciertas variaciones
en los criterios de seleccién, u otras basadas en la aleatorizacion controlada como Randomized

Greedy que se comenta a continuacion.

3.3.3.2. Randomized Greedy

A pesar de que la eleccion de un criterio de seleccién adecuado para el problema que se pretende
resolver, existen ocasiones en que estos no son lo suficientemente “buenos” como se podria esperar.
Por la propia naturaleza de los algoritmos de naturaleza voraz, en muchas ocasiones no es suficiente

el contexto actual para escoger la decisién més acertada a largo plazo.

Para tratar de suavizar el peso de dicha decision uno de los enfoques posibles es el de anadir
un cierto grado de aleatoriedad en el momento de elegir el la mejor opcion a realizar. Es decir, en
lugar de seguir una estrategia que escoja siempre el la opcién que maximize (o minimice) el valor
del criterio de seleccidn, se escoge aleatoriamente la siguiente opcién de entre las mejores posibles.
Como se ha comentado, la idea subyacente tras esta estrategia es que se asume que el criterio
de seleccion escogido, a pesar de ser éptimo en el momento de su utilizaciéon (resultado parcial),
probablemente no lo sea respecto del resultado completo. Entonces, la componente aleatoria trata

de reducir dicho efecto generado por las “malas decisiones” tomadas.

Generalmente, para llevar a cabo la seleccion aleatoria se mantiene una lista ordenada con
las k mejores opciones posibles (de acuerdo con el criterio de seleccién) para después utilizar
algun generador aleatorio de valores de una distribucién aleatoria discreta que finalmente eligen la
alternativa que finalmente utilizar. Estas distribuciones pueden ser de distinta naturaleza, aunque
las méas comunes son la la distribucién uniforme discreta o alguna distribucion armonica decreciente

respecto del orden obtenido por el criterio de seleccién.
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Como es esperable, estas estrategias tienden a mejorar los resultados obtenidos por los métodos
greedy simples en promedio, pero obtienen peores resultado en el peor caso. Por lo tanto, su
uso estd muy extendido en metaheuristicas basadas en la generacion de muchas soluciones. En
concreto, este método se utiliza por las metaheuristicas GRASP tal y como se comentara en el
apartado 3.4.1.

3.3.4. Clarke and Wright

Una de las estrategias heuristicas més conocidas para los problemas de optimizacién de rutas (y
que es también aplicable al problema Dial-a-Ride) es la de ahorros (Savings) definida por Clarke
y Wright en [CW64]. La estrategia esta definida asumiendo que no existen limitaciones en cuanto
al nimero de vehiculos disponibles para resolver el problema, por lo que esto es algo a tener en
cuenta para su utilizacién. Sin embargo, es posible realizar pequenas modificaciones que permitan
su utilizacion con restricciones del nimero de vehiculos. Una manera trivial de hacer esto es la
de eliminar tantas rutas como sea necesario hasta que se cumplan las restricciones del niimero de
vehiculos sobre la solucion generada por la heuristicas, aunque también se pueden aplicar otros

enfoques como una penalizacion de costes elevada que limite el uso de mas vehiculos.

En cuanto al modo de funcionamiento de esta heuristica, en un paso inicial genera una ruta
desde almacen a cada tarea (en el caso del problema Dial-a-Ride esto consistird en las dos pa-
radas que requiere el viaje, la de recogida y la de entrega). Esto hace que sean en una situacién
inicial sean necesarios tantos vehiculos como tareas a satisfacer. Posteriormente, se lleva a cabo
un proceso iterativo de fusion de rutas mientras los costes de estas sean reducidos. Es decir, se
calculan el coste total que genera cada par de rutas de manera independiente para posteriormente
compararlo con el coste obtenido de combinar ambas rutas. En cada ciclo del algoritmo se escoge la
opcién que minimiza los costes y esta exploracién se repite hasta que no haya opciones de mejora
posibles. Es interesante remarcar que las estrategias de combinacion de rutas no estan limitados
a la concatenacion, sino que la estrategia se basa en la valoracién de todos los posibles puntos en
que una ruta se puede incluir en la otra. Esto hace que sea una estrategia de muy exhaustiva en

el sentido de ser capaz de probar muchas situaciones.

Sin embargo, el motivo de la popularidad que ha recibido esta heuristica durante tanto tiempo
no solo se debe al método en si, sino a que ademéds en [CW64] se describe la manera en que poder
calcular el nivel de ahorro (de ahi el nombre de la estrategia) de la combinacién de dos rutas sin
tener que calcularlo los costes completos de ambas rutas y después hacer la diferencia respecto de
la version combinada. La estrategia en que se apoyan para llevar esto a cabo es la diferencia entre
los costes de los tramos de inicio y fin de la ruta que se va a insertar frente a los costes de los
tramos de unién entre ambas rutas. Nétese que esta estrategia es altamente eficiente cuando las

tareas tienen restricciones muy flexibles tanto desde el punto de vista de las ventanas temporales
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como de la capacidad del vehiculo. En problemas més complejos como el Dial-a-Ride estas mejoras

han de ser tomadas con prudencia ya que es necesario verificar la factibilidad de la ruta resultante.

3.3.5. Bisqueda Local

Las estrategias de resoluciéon basadas en heuristicas de busqueda local representan una de las
técnicas mas interesantes en lo relativo a la resolucién heuristica de problemas. Este tipo de
heuristicas se denominan en muchos casos estrategias de mejora, ya que por la propia definicién
de las mismas, lo que hacen es tratar de mejorar la calidad de una soluciéon previamente obtenida.
Es decir, el modo de funcionamiento de estas heuristicas no consiste en generar soluciones por si
mismas, sino que una vez obtenida una, lo que tratan de conseguir es una mejora sobre esta, con
la esperanza de que tras aplicar dicha operaciéon de mejora durante en un determinado niimero de

veces, la soluciéon resultante se encuentre mucho mas cercana al valor éptimo desconocido.

Input: initial
Result: current
1 current < initial;
2 while condition do
s | current < nextNeighbor(current);
4 end

Algoritmo 3.4: Estrategia de resolucion genérica basada en busqueda local.

En el algoritmo 3.4 se incluye una versién simplificada a partir de pseudo-codigo acerca del fun-
cionamiento general de la heuristica. Tal y como se ha comentado, partiendo de una solucién inicial
generada externamente, se aplican distintas transformaciones representadas en este caso mediante
la funcién nextNeighbor (posteriormente se comentan algunas de las posibles transformaciones).
Dicha operacién se lleva a cabo hasta que se cumpla una determinada condicién de parada, que
tipicamente esta relacionada con el alcanzamiento de un determinado umbral de mejora o reglas

similares.

Antes de profundizar en las transformaciones mas populares en heuristicas de busqueda local
(cuya descripcién se enfocard en aquellas aplicables a problemas de rutas y el problema Dial-a-
Ride) es necesario comentar el concepto de wvecindario de soluciones. Tal y como se ha indicado
en anteriores apartados, la optimizacion de problemas de optimizacién combinatoria puede ser
vista como la busqueda de la solucion 6ptima donde esta es representada como un punto del
espacio de todas las posibles soluciones, al cual se puede llegar a través de un camino generado
por transformaciones llevadas a cabo a otras soluciones de manera incremental. De esta forma,
se genera un grafo donde cada solucién representa un vértice y cada transformaciéon una arista.

La dificultad en este caso surge debido al inmenso tamano de este grafo, que se hace inabordable
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desde un punto de vista practico. La tarea se convierte entonces en tratar de explorar dicho grafo
de la manera maés inteligente posible, de tal forma que el camino generado termine en vértices (o

soluciones) lo més cercanas a la deseada solucién 6ptima.

El término wecindario surge como el conjunto de aristas incidentes respecto del vértice que
representa la solucién actual. El vecindario de una solucion representa por tanto el conjunto de
todas aquellas soluciones alcanzadas a partir de una transformacién llevada a cabo sobre la solucion
actual. Es de especial importancia darse cuenta de que los vecindarios relativos a cada vértice
dependen en gran medida de las operaciones de transformacién permitidas durante el proceso de
busqueda local y, como es natural, habra operaciones que generaran grafos conexos mientras que
otras pueden dar lugar a grafos con estructuras de isla, lo cual no es deseable en procesos de

optimizacién.

En cuanto al conjunto de transformaciones posibles, existe un gran ntimero de técnicas utilizadas
extensivamente para resolver este tipo de problemas. Sin embargo, es necesario remarcar, al igual
que ocurria con los criterios de seleccién en heuristicas greedy, que en este caso también son alta-
mente dependientes del tipo de problema a resolver. Como es obvio, no es posible definir estrategias
que permitan generalizar problemas de rutas, problemas de programacién de tares o problemas de
aprovechamiento de espacio de una manera adecuada. Por esta razén, dado que el trabajo se ha
enfocado en el problema Dial-a-Ride, el resto del apartado se enfoca en transformaciones validas

sobre problemas de rutas de vehiculos.

Antes de proceder con las tranformaciones mas comunes, es necesario realizar una diferenciacién
entre las dos categorias en que estas se pueden dividir. Por un lado, existen transformaciones basa-
das en realizar variaciones dentro de una misma ruta, esto es, aplicables de manera independiente
entre vehiculos. Por otro lado, existen transformaciones enfocadas en realizar variaciones relativas
a varias rutas de manera simultanea, esto es, cuando se modifican las correspondientes rutas re-
lativas a varios vehiculos. Como es natural, en estas ultimas se espera encontrar ratios de mejora

mayores. Sin embargo, ambas son relevantes para alcanzar soluciones lo més cercanas al 6ptimo.

3.3.5.1. Dentro de una Ruta

Las transformaciones dentro de una ruta consisten en la variacion del orden de paradas llevadas
a cabo por un vehiculo. La mayoria de ellas son heredadas del estudio del problema del viajero,
aplicando ciertas variaciones en algunos casos para poder seguir proporcionando resultados intere-
santes atin con la mayor complejidad desde el punto de vista de las restricciones que presentan

otros problemas mas complejos. A continuacién se enumeran algunas de las més destacadas:

= k-Shift: Consiste en el desplazamiento de una determinada parada k posiciones hacia de-

lante o hacia atras con la esperanza de obtener una reduccién en el coste global de la ruta.
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Se comporta bien en problemas donde las restricciones de orden entre paradas asi como las
ventanas temporales no son lo suficientemente ajustadas. Sin embargo, en casos como el
problema Dial-a-Ride la capacidad de mejora con estas tranformaciones se reduce drastica-

mente.

= k-OPT: Se trata de una estrategia inspirada en la necesidad de eliminar nudos de la ruta,
los cuales se refieren a cruces entre las aristas de la ruta que tienden a generar costes in-
necesarios. Para ello, se divide la ruta a partir de k£ divisiones y seguidamente se realizan
variaciones entre dichos segmentos (tales como inversiones) con la esperanza de encontrar
reuducciones de coste. Es especialmente popular la transformacién 2-OPT, que divide la ruta
entres segmentos y posteriormente invierte el que se forma en el medio. Al igual que ocurre
con la transformacion k-Shift, esta se comporta bien cuando el margen de movimiento entre

visitas es amplio.

Tal y como se ha comentado, las transformaciones dentro de una ruta son una herramienta inter-
sante en la busqueda de soluciones. Sin embargo, por las restricciones que presentan los problemas

de optimizacion de rutas mas avanzados, el impacto de estas se reduce drasticamente.

3.3.5.2. Entre Rutas

Las tranformaciones relativas a operaciones entre rutas se basan principalment en intercambios
entre paradas inicialmente contenidas en rutas diferentes. Como es natural, para que este tipo
de tranformaciones tengan sentido, la instancia del problema debe estar compuesta por al menos
dos vehiculos. Este tipo de transformaciones tienden a generar mejoras drasticas en el resultado
y, a largo plazo, proporcionar mejoras también a nivel de dentro de la ruta ya que asumiendo
transitividad en la mejora entre rutas, se puede demostrar que también se produciran mejoras

dentro de la propia ruta. A continuacién se enumeran algunas de las operaciones més populares:

= Reasignacion Unitaria: Se trata de selecionar una parada relativa a una ruta y tratar
de moverla a otra ruta diferente con la esperanza de que el coste final se reduzca. De esta
manera, se eliminan trayectos innecesariamente largos que pueden ser satisfechos por otro

vehiculo al que la parada le supone un incremento menor en el coste de ruta.

= Reasignacién de Secuencia: En este caso, en lugar de mover una tinica parada entre rutas,
se trata de mover una subsecuencia de paradas. La intuiccién en este caso es que se pueden
dar situaciones en que el movimiento de una tnica parada no proporciona una reduccién de
costes (a pesar de ser tener sentido a largo plazo). Por tanto, para tratar de paliar dicho

efecto, la operacion de tranformacion mueve una determinada subsecuencia de paradas.

» Intercambio Unitario: Asumiendo que el problema a resolver es muy ajustado respecto de

la capacidad de variacién que se puede dar en la solucion, existen operaciones de intercambio
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de paradas entre viajes que tratan de evitar posibles cruces, pero en esta ocasion entre
rutas. A pesar de que sea cierto que esto es equivalente a llevar a cabo dos operaciones de
intercambio, hay que tener en cuenta que si estas no se ven de forma conjunta puede darse

el caso de que generen un sobre coste en lugar de una reduccion.

» Intercambio de Secuencia: Dicha operacién se corresponde con una combinacién de las
anteriores: por un lado se lleva a cabo a partir de una secuencia de visitas (tratando de evitar
posibles situaciones ventajosas pero que no se corresponden con reducciones de coste) en for-
ma de intercambio (tratando de no “sobrecargar”) demasiado una de las rutas de tal manera
que se convierta en infatible. Esta alternativa es la que mejores resultados proporciona. Sin
embargo, es también la que mayor coste computacional requiere si que desea explorar todos

los posibles intercambios de secuencias.

Ademas de las operaciones comentadas durante este apartado, existen una gran cantidad de
técnicas que tratan de llevar a cabo variaciones entre varias rutas tomando ventaja de algina
carcateristica concreta, tales como la de definir el proceso de bisqueda local como una rotacion de
paradas entre rutas, u otras operacines mas avanzadas. Si se desea profundizar mas en el tema, se

recomienda consultar [FGI05].

Tal y como se ha podido apreciar a lo largo del apartado dedicado a la heuristica de busqueda
local, este tipo de técnicas son capaces de proporcionar mejoras muy interesantes dada una solucion.
Sin embargo, para su correcta aplicacion es necesario tener muy en cuenta el concepto de vecindario
de soluciones. Ademads, es muy importante elegir de manera adecuada la operaciéon a realizar
durante el proceso de busqueda local. Relacionado con esto, es especialmente interesante destacar
que muchas de las estrategias de resolucion que aplican bisqueda en la actualidad se decantan por
un enfoque variables, en el que la operacién cambia tras cada iteracion generando vecindarios con
distintas caracteristicas. Esta técnica se conoce como Variable Neighborhood Search y se comenta
en el apartado 3.4.4.

3.3.6. Redes Neuronales

En los dltimos anos, el aumento de la capacidad computacional (sobre todo aplicable a operacio-
nes de naturaleza matricial apoyado en gran parte por la evolucién de las unidades de computacion
grdficas (GPUs)) a propiciado un incremento exponencial la cantidad de aplicaciones reales ba-
sadas en técnicas basadas en redes neuronales (cuyos requerimientos computacionales encajan
perfectamente en dicho marco). Ademés de las aplicaciones préacticas, también ha surgido un gran
incremento desde el punto de vista de la cantidad de articulos cientificos relacionados con la ma-
teria. Entre otros temas, uno de los contextos en que se ha tratado de estudiar la factibilidad de

este tipo de técnicas han sido los problemas de optimizacién combinatoria. Algunos de los mas
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destacados son [Pot93; GO03; LJX04; MC09; Bel+16]. Tal y como se puede apreciar, estos traba-
jos tienen en comun la utilizacién de enfoques basados en redes neuronales recurrentes asi como

mapas auto-organizados. A continuacion se describen brevemente este tipo de arquitecturas:

1. Redes Neuronales Recurrentes: Consisten en una clase de redes neuronales con la ca-
racteristica de utilizar los pesos de ciertas neuronas de las capas internas como valores de
entrada, creando una relacién de recurrencia con la que se espera obtener la capacidad de
tener un estado interno en la red. Es por ello que su utilizacién en el campo del andlisis de

lenguaje natural es muy interesante.

2. Mapas Auto-Organizados: Se trata de una arquitectura de red neuronal que se caracteriza
por tener en cuenta la localizacién de las neuronas para el entrenamiento de la misma (que
se organizan en forma de rejilla). Esto implica que los pesos de estas estén basados en la
posicion de las mismas. Es por ello que se su utilizacion en procesos de visualizacion de datos

utilizados en tareas de clustering es muy interesante.

Tras haber descrito brevemente estas dos arquitecturas de redes neuronales es facil darse cuenta
de las ideas en las que se apoyan los articulos anteriormente citados. En el caso de las técnicas basa-
das en redes neuronales recurrentes se espera “descubrir” un patron de resolcion comin inherente
a un problema de rutas concreto y no visible de manera natural, que las capacidades recurrentes
de la red sean capaz de captar. En el caso de las técnicas basadas en mapas auto-organizados, la
idea es que (por la estructura en forma de mapa de la red) se descubran patrones de cercania entre
las distintas localizaciones a visitar durante la ruta, con las que después se puedan reconstruir

caminos de coste reducido.

Dichas estrategias presentan un gran potencial sobre aquellos problemas que presenten las ca-
racteristicas comentadas anteriormente. Sin embargo, hasta la fecha dichas ideas se encuentran
todavia en fases muy tempranas de investigacion por lo que no son aplicables en situaciones reales
(en [Bel+16] fueron necesarias 7 horas de computacién para resolver una instancia del problema
del viajero de 50 localizaciones). Sin embargo, si que forman parte de un interesante nicho de

investigacion que podria ser muy prometedor en el futuro.

En este apartado se han descrito las principales estrategias heuristicas utilizadas en problemas
de optimizacion de rutas, las cuales sirven de base para resolver las caracteristicas concretas que
se presentan en el problema Dial-a-Ride. Tal y como se comenté al principio del mismo, estas
estrategias destacan por su relativa sencillez, tanto conceptual como computacional. Sin embargo,
en muchas ocasiones no proporcionan resultados suficientemente buenos (desde el punto de vista
de su distancia a la solucién éptima) como se requiere. Para contrarestrar dicha situacién surge
una nueva clase de estrategias de optimizaciéon compuesta por otras estrategias mas sencillas la

cual se discute en el préximo apartado.
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3.4. Meétodos de Resolucion basados en Metaheuristicas

El concepto de metaheuristica surge tras la necesidad de desarrollar estrategias de resolucién
apoyadas en otras (tipicamente mds sencillas) las cuales, en muchas ocasiones, no son capaces
de proporcionar soluciones lo suficientemente satisfactorias por si solas a pesar de basarse en
intuiciones coherentes para llegar a soluciones adecuadas pero que a su vez presentan alguna
limitacién que por si solas no les permite alcanzar el resultado deseado. En esta linea, la funcién
de una metaheuristica trata de tener en cuenta dichas limitaciones para asi tomar las decisiones

pertinentes que reduzcan dichos efectos no deseados.

A modo de ejemplo, este tipo de acciones podria ir desde limitar la voracidad de un algoritmo
greedy para evitar caer en minimos locales, hasta controlar el tiempo de ejecucién de un método
de resolucion exacto, cuando el ratio de mejora relativa obtenido por este alcance una determinada
cota minima. Sin embargo, las metaheuristicas uno solo se limitan a este tipo de acciones posibles,
sino que abarcan un gran nimero de posibilidades tal y como se vera a lo largo del apartado, la
cual se orienta hacia las mas populares en lo relacionado con el problema Dial-a-Ride. En primer
lugar, en el apartado 3.4.1 se describira la estrategia GRASP. Posteriormente, en el apartado 3.4.2
se describe la idea subyacente tras los métodos basados en Simulated Annealing. A continuacién
se comenta la metaheuristica de Busqueda Tabi. Finalmente, se comentan las metaheuristicas ba-
sadas en Busqueda de Vecindarios Variable, Biusqueda de Gran Vecindario en los apartados 3.4.4
y 3.4.5 respectivamente. Finalmente, se comentan brevemente las metaheuristicas basadas en po-
blaciones en el apartado 3.4.6. Para una descripcion mas detallada acerca de las metaheuristicas
mé&s comunes, se recomienda consultar [BR03; GK06; BLS13; Ho+18].

3.4.1. GRASP

Una de las estrategias metaheuristicas més populares es la conocida como GRASP (Greedy Ran-
domized Adaptive Search) o bisqueda adaptativa aleatorizada voraz. Esta metaheuristica es muy
simple conceptualmente pero a su vez muy potente a la hora de alcanzar resultados razonables.
El modo de funcionamiento se basa en lo siguiente: se repiten de manera iterativa dos operacio-
nes principales mientras no se cumpla una determinada condicién de parada. Dichas operaciones
consisten en la generacién de una solucién inicial, posiblemente basada en una estrategia Greedy
Aleatorizado, aunque no necesariamente (existen estrategias basadas en la generacién de solucio-
nes iniciales totalmente aleatorias), y una segunda operacién de mejora de dicha solucién mediante
una heuristica de Busqueda Local. La condicion de parada, al igual que se ha indicado en otras
ocasiones, puede venir dada por un determinado nimero de iteraciones sin soluciones mejores u

otras estrategias de naturaleza similar.

En el algoritmo 3.5 se muestra una plantilla para la metaheuristica GRASP, la cual sigue la

misma estructura que se describié en el anterior parrafo. Tal y como se ha comentado, estas
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Result: best
1 while condition do

2 current < initial Solution(U);

3 current < localSearch(current);
4 best <— min{best, current};

5 end

Algoritmo 3.5: Estrategia de resolucién basada en metaheuristica GRASP.

estrategias gozan de gran popularidad por su sencillez y buenos resultados. Ademas, entre otras,
presenta la ventaja de poder ser paralelizada de manera muy sencilla dado que el contenido del
bucle interno es independiente tras cada etapa (obviando la parte final de comparacién con la mejor
solucién encontrada hasta el momento). Para mdas informacién acerca de esta metaheuristica se

recomienda consultar [RR16], dedicado integramente a su estudio y anélisis.

3.4.2. Simulated Annealing

Las metaheuristicas basadas en Simulated Annealing se basan en la mejora continua de una
solucién inicial, siguiendo unos determinados criterios de parada (y parametrizacién de la etapa
de bisqueda local). Esto se contrapone con la estrategia GRASP descrita anteriormente, que se
basaba en la generacién de soluciones independientes para después elegir la mejor de todas ellas.
En este caso, la estrategia consiste en la exploracion del vecindario de soluciones de tal manera
que la opcion escogida no tenga por qué ser necesariamente la que més se aproxime a la mejor
solucion en un primer momento, llegando al punto incluso de poder elegir ciertas opciones que
empeoren el la solucién actual. La idea detras de esta estrategia se apoya en la asuncion de que
en fases tempranas en la etapa de busqueda de la mejor solucién, decidir una opcién que mueva
la solucion actual a un punto mas lejano de la soluciéon 6ptima puede ser beneficioso a largo plazo
para llegar a un punto mas cercano al 6ptimo. Dicha capacidad de “tomar malas decisiones” se
aplica con probabilidad decreciente respecto del tiempo de ejecucién actual (ya que se asume que

en fases mas avanzadas de la ejecucién dicho comportamiento no es tan beneficioso).

Dicha estrategia fue desarrollada tomando como apoyo el comportamiento de ciertos metales
durante su proceso de fundicién, que si se lleva a cabo bajo unas determinadas condiciones de
enfriamiento es posible obtener un mayor grado de resistencia. Este proceso es conocido como
Simulated Annealing (de ahi el nombre de la metaheuristica). En el caso de la metaheuristica, se
aceptan soluciones negativas con cierta probabilidad dada por el resultado de la ecuacién (3.1),
donde ¢ representa la temperatura (o valor decreciente respecto del nimero de iteraciones) y

f(s1) y f(s2) los valores de la funcién objetivo para las soluciones sl y s2 respectivamente. En el
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algoritmo 3.6 se incluye el pseudo-codigo de la metaheuristica.

f(s1) — f(sZ)) (3.1)

Pt £(s1). £(52)) = eap (-1

Result: best

1 while condition do
while annealingCondition do

current < randomN eighbor(best);

if f(current) < f(best)or random(0,1) < P(t, f(current), f(best)) then

‘ best < current;

end
end
t < decrease(t);
end

© W N o ot~ W N

Algoritmo 3.6: Estrategia de resolucion basada en metaheuristica Simulated Annealing.

Esta metaheuristica ha servido de base para la construccién de otras més avanzadas, como
Microcanonic annealing basado en la propiedad de equilibrio de la termodindmica, Threshold ac-
cepting method basado en un threshold de decreciente o Noising method. También es facil darse
cuenta de que esta metaheuristica puede utilizarse de manera hibrida junto con GRASP utilizando
Simulated Annealing como envoltorio sobre la operacion de Busqueda Local. Las técnicas que repre-
sentan el estado del arte en el area de metaheuristicas de optimizacién actualmente se componen

principalmente de estrategias hibridas como la descrita en este caso.

3.4.3. Tabu Search

La metaheuristica conocida como Tabu Search (o Bisqueda Tabi) es una de las estrategias
méas conocidas y ampliamente utilizadas por sus buenos resultados. En concreto, en problemas de
optimizacién de rutas existe una gran bibliografia al respecto demostrando sus buenos resultados,
tanto para problemas mds generales como para el Dial-a-Ride entre los que se encuentran [GHL94;
CLMO1; CLO03].

La idea sobre la que se soportan las metaheuristicas basadas en Tabu Search consiste en la
utilizacié de una estructura de datos de memoria que almacena la lista (restringida) de ultimas
soluciones visitadas para asi obviarlas en préximas iteraciones y no caer en ciclos (posiblemente
infinitos) de exploracién de soluciones ya visitadas. Generalmente, dicha memoria esté restringida
a un numero maximo de soluciones, que se van descartando bajo una politica FIFO (First In,
First Out) lo cual incluye la posibilidad de visitar la misma solucién varias veces con la esperanza

de que mediante algiin mecanismo aleatorio, el camino camino tomado en cada visita a la solucién
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sea diferente. Respecto del tamano de la memoria utilizada, el efecto que esto tiene en el proceso
de optimizacién consiste en que memorias de menor tamano tienden a intensificar la busqueda
sobre determinadas regiones del espacio mientras que memorias de gran tamano tienden a realizar
busquedas mas extensivas (pudiendo incluso desarrollar técnicas con memoria de tamafio variable,

posiblemente decreciente).

Result: current

1 memory < (;

2 while condition do

3 current < randomN eighbor(current,ignore = memory);
4 memory < update M emory(memory, current);

5 end

Algoritmo 3.7: Estrategia de resolucién basada en metaheuristica Tabu Search.

En el algoritmo 3.7 se incluye el pseudo-codigo que define la estructura comin a las metaheuristi-
cas basadas en busqueda tabu. En cuanto a la intuicién tras esta metaheuristica, tal y como se
puede apreciar, en ningin caso se restringe el movimiento hacia soluciones de “peor calidad” por
lo que de esta manera se evita “caer” en minimos locales durante el proceso de busqueda de so-
luciones. Esta es una de las razones por las cuales esta metaheuristica goza de tanta popularidad
(sobre todo en problemas de optimizacion de rutas donde el efecto dichos minimos locales dificulta
mucho el proceso). Por contra, esta metaheuristica requiere de un mayor coste computacional,
tanto a nivel de ejecucion puesto que anade la necesidad de poder comparar si dos soluciones son
o no iguales, lo cual en terminos de eficiencia no es trivial, como a nivel de espacio ya que requiere
de mantener varias soluciones en memoria, lo cual es necesario tener en cuenta durante el proceso

de implementacion.

3.4.4. Variable Neighborhood Search

Una de las heuristicas mas interesantes en problemas de optimizaciéon de rutas es la conocida
como Variable Neighborhood Search (o Busqueda en Vecindarios Variables) la cual se apoya en
la idea de enfocar la optimizacion en mejorar distintos aspectos de la solucion en cada fase del
mismo para asi terminar alcanzando una soluciéon final de mejor calidad. Sin embargo, para poder

describir esta estrategia en condiciones ideales lo primero es describir el concepto de vecindario.

En el contexto de espacios de soluciones un vecindario consiste en un conjunto de soluciones
que posseen caracteristicas comunes, o que pueden ser alcanzadas aplicando operaciones similares
sobre una solucién inicial dada. En el caso de los problemas de optimizacion de rutas un vecindario
puede referirse al conjunto de posibles soluciones obtenidas tras aplicar la operacién de permutar

dos tareas contiguas de una ruta. Entonces, este es el vecindario generado por la aplicacion de

99



dicha operacién sobre una solucién. Notese que este sera disjunto respecto del generado por todas
las soluciones obtenidas tras aplicar la operacion de permutar dos tareas no contiguas entre si. Sin

embargo, esto no tiene por qué ser asi, puediendo haber vecindarios que se solapan entre si.

Una vez entendido el concepto de wvecindario, comprender el comportamiento de esta meta-
heuristica es muy sencillo. Se trata de seleccionar iterativamente una solucién de cada vecindario
escogida de forma aleatoria y seleccionarla como la actual mientras esta mejore la anterior, apli-

cando esta operacion por cada vecindario mientras se sigan alcanzando mejore soluciones.

Result: current
1 best < initial Solution();
2 neighborhood « initial N eigborhood();
3 while condition do
4 current < randomN eighbor(best, neighborhood);

5 if f(current) < f(best) then

6 best < current;

7 neighborhood < initial N eigborhood();

8 else

9 ‘ neighborhood < next N eigborhood(neighborhood);
10 end
11 end

Algoritmo 3.8: Estrategia de resoluciéon basada en metaheuristica Variable Neighborhood
Search.

En el algoritmo 3.8 se muestra el pseudo-cédigo de una posible implementacién de la meta-
heuristica Variable Neighborhood Search. Notese que la ventaja de este enfoque consiste en enfocar
la mejora en cada paso en una determinada propiedad inherente a cada vecindario. Esto puede ser
incrementar el nimero de tareas, permutar tareas dentro de la ruta, permutar tareas entre rutas,

etc.

3.4.5. Large Neighborhood Search

Hasta ahora, todas las metaheuristica que se han analizado asumen la utilizacion de una heuristi-
ca de construccién inicial, que es capaz de generar una solucién por si misma. Sin embargo, existen
otras alternativas en contraposicion con dicha estrategia. Entre ellas se encuentra la metales cono-
cida como Large Neighborhood Search (o Busqueda de Gran Vecindario). La idea subyacente tras
dichas estrategia consiste en reaprovechar las soluciones obtenidas hasta el momento para apoyar-
se en variaciones de las mismas durante el proceso de contruccién de soluciones iniciales bajo la
premisa de que estas tenderan a ser de “buena calidad” y el coste computacional de adaptarlas

sera menor que el de construir una nueva por completo.

60



En cuanto al nombre de la estrategia esta cobra sentido desde el punto de vista del camino
generado por todas las soluciones visitadas, ya que en este caso en lugar de presentar conjuntos
de soluciones aislados, la estructura esta compuesta por un tnico camino de gran longitud y que

(idealmente) abarca una gran superficie del espacio de soluciones.

Respecto de las operaciones aplicadas para generar nuevas soluciones iniciales, tipicamente es-
tas suelen basarse en heuristicas de eliminacién de visitas (en el caso del problema Dial-a-Ride
simultaneamente de origen y destino) y a su vez tratar de reanadirlas con heuristicas de insercién

(posiblemente las mismas que las usadas para construir soluciones completas).

Result: current
best < initial Solution();
neighborhood < initial N eigborhood();
while condition do
current < initial From(best);
current < local Search(current);
best «<— min{best, current};
end

b BN N VL

Algoritmo 3.9: Estrategia de resolucion basada en metaheuristica Large Neighborhood
Search.

En el algoritmo 3.9 se incluye el pseudo-cédigo que representa la estructura basica de una
implementacién Large Neighborhood Search. Al igual que sucedia con otras estrategias descritas a
lo largo del apartado, para el caso de esta también es posible desarrollar versiones adaptativas que
conforme avanza el proceso de optimizacién reducen el grado de aleatoriedad (en este caso respecto
de la generacién de soluciones iniciales) para focalizarse méas en la zona del espacio de soluciones

conocido mas cercano al 6ptimo deseado.

3.4.6. Metaheuristicas basadas en Poblaciones

Una de las técnicas que mas ha gozado de popularidad en los tltimos anos es la de las me-
taheuristicas basadas en poblaciones por su mayor capacidad frente a situaciones como minimos
locales durante el proceso de optimizacién. Para entender como funcionan este tipo de estrategias,
lo primer es ser capaces de diferenciarlas de las anteriormente descritas. Dichas metaheuristicas
se engloban dentro de la categoria de metaheuristicas basadas en trayectorias dado que el modo
de funcionamiento consiste en la generacién de una solucién en cada paso de la ejecucion, seguido
de una fase de evaluacién de las soluciones pertenecientes a su correspondiente vecindario para
posteriormente elegir una de las opciones para continuar con el camino (o trayectoria) de explora-

cion. Nétese, que este camino puede estar basado en estructuras de arbol u otras estrategias mas
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sofisticadas. Sin embargo, lo que caracteriza a este tipo de metaheuristicas es que estas se basan

en “afinar” soluciones independientes (y posiblemente elegir la mejor de todas ellas).

Las metaheuristicas basadas en poblaciones se caracterizan por seguir una estrategia diferente:
en lugar de mantener independencia entre soluciones, se utilizan transformaciones que aplican dis-
tintas combinaciones entre ellas, dando lugar a nuevas soluciones generadas a partir de la “fusién”
de otras. Comunmente, estas estrategias estan basadas en la generaciéon mediante algin método de
construccién de soluciones aleatorias (y deseablemente ortogonales sobre el espacio de soluciones)
para después generar nuevas soluciones a partir de posibles variaciones (apoyadas por metaheuristi-
cas basadas en trayectorias) y combinaciones con otras soluciones. La idea subyacente tras esta
idea es que a priori es muy complicado generar una solucién que posea todas las caracteristicas
deseadas. Sin embargo, si que es posible que algunas de estas soluciones tengan ciertas de ellas. Por
lo tanto, a través de transformacién de estas soluciones iniciales en versiones combinadas de ellas
es posible alcanzar soluciones finales que presenten un mayor nimero de caracteristicas deseadas,

y por tanto una mayor cercania a la solucion éptima deseada.

A modo de ejemplo, y para entender mejor como es posible implementar transformaciones que
combinen varias soluciones sobre problemas de optimizacion de rutas, una manera muy simple e
intuitiva puede ser la siguiente: asumiendo rutas con tareas exclusivas entre vehiculos, se puede
generar una nueva ruta como combinacion de otras escogiendo para cada vehiculo, la ruta con
menor coste de entre todas las soluciones posibles, llegando de esta manera a una nueva solucién
con las mejores caracteristicas de todas las anteriores. Como es natural, esta es una versiéon muy
simplicada acerca de como funcionan este tipo de transformaciones, ya que las instancias reales

raramente cumplen dichas propiedades de exclusividad de tareas entre vehiculos.

Para una descripciéon mas detallada acerca de este tipo de estrategias y como aplicarlas en
problemas como el Dial-a-Ride se recomienda consultar [JLB07]. Para profundizar més en este
tipo de técnicas también se recomienda [BA03] donde el autor aplica Algoritmos Genéticos para
resolver el problema VRP o [BM04] donde se aplica la metaheuristica de Optimizacion basada en
Colonia de Hormigas.

3.5. Conclusiones

A lo largo del capitulo se ha llevado a cabo una descripcién acerca de las distintas estrategias
de resolucién mas populares aplicables a problemas de rutas, entre los que se encuentra el Dial-
a-Ride. Dicha descripcion se ha llevado a cabo partiendo de las estrategias mas clasicas como los
métodos exactos basados en la modelizacion como un problema de optimizacion combinatoria,

continuando con técnicas que no proporcionan resultados con garantias de optimalidad, desde
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simples heuristicas, hasta estrategias mas complicadas construidas a partir de estas denominadas
metaheuristicas.

Antes de concluir con el capitulo, es necesario remarcar la existencia de otro tipo de estrategias
sobre las cuales se han llevado a cabo distintas investigaciones en los tltimos anos, consistentes
en la combinacién de métodos exactos con otros basados en metaheuristicas. La idea subyacente
tras este enfoque consiste en aprovechar la gran capacidad en cuanto a eficiencia de bisqueda que
proporcionan los métodos tradicionales, pero a la vez apoyarse en distintas metaheuristicas que
sean capaces de “equilibrar” la intensidad de uso de estos, e incluso combinarlos con otras técnicas
més simples basadas en heuristicas (con un coste computacional mucho menor) de tal manera que

se aprovechen las bondades correspondientes que cada estrategia proporciona.

Tal y como se ha comentado a lo largo del capitulo, estos métodos presentan distintas venta-
jas y desventajas que, dependiendo de la instancia concreta a resolver pueden ser mas o menos
perjudiciales. Entre estos factores se encuentran el tamano del mismo asi como los requisitos de
exactitud. Por tanto, aplicar estos métodos sobre entornos o situaciones reales se convierte en una
decision relativa al contexto de aplicacién donde, en lugar de utilizar la “estrategia ganadora”, la
tarea consiste en elegir la estrategia que mejor se ajuste a las necesidades, tanto desde el punto
de vista de los costes computacionales (sobre todo a nivel de tiempo) como de los requisitos de

exactitud tal y como se ha indicado previamente.
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Capitulo 4

Implementacion y Resultados

4.1. Introduccion

Hasta ahora, el objetivo principal de este documento se ha orientado en la descripcion y analisis
del problema Dial-a-Ride desde una perspectiva principalmente tedrica, incluyendo una descripcion
detallada centrada en la Formulacion del Problema en el capitulo 2 asi como un analisis sobre los
Meétodos de Resolucion disponibles para el problema en el capitulo 3. A lo largo de dichos capitulos
se ha podido apreciar tanto las dificultades inherentes al propio problema por las caracteristicas
propias que este presenta, tales como el tiempo maximo de duracién de trayecto (calidad del
servicio), asi como otros factores relacionados con la complejidad computacional de resolver un

problema de esta naturaleza (englobado en la clase de problemas NP).

Sin embargo, este capitulo representa un cambio de perspectiva del problema, estando centrado
mas en los detalles de implementacion de una biblioteca bautizada como jinete y desarrollada
sobre el lenguaje Python, cuyo enfoque consiste en proporcionar una serie de herramientas que
sobre las cuales ser construir métodos de resolucién de problemas de rutas. En una primera im-
plementacion, el desarrollo de dicha biblioteca se ha orientado principalmente hacia la resolucién
del problema Dial-a-Ride mediante una estrategia inspirada en la metaheuristica GRASP des-
crita en el apartado 3.4.1. En el apartado 4.2 se incluye una descripcién detallada acerca de la

implementacion realizada, asi como las ideas en que ha inspirado la misma.

Para demostrar el funcionamiento de la implementacién realizada, asi como proporcionar una
ejemplificacion de su uso, se han utilizado una serie de instancias del problema disponibles en la
web de manera publica, que han sido utilizados a modo de benchmark en una gran cantidad de

documentos cientificos de gran reconocimiento. El apartado 4.3 se destina a dicho cometido.

Por tultimo, en el apartado 4.4 se expone una conclusion relacionada con el proceso de implemen-
tacion de estrategias de resolucién del problema Dial-a-Ride, indicando las principales debilidades

de la implementacion actual, asi como sus posibles puntos de mejora.
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4.2. Implementacién

Tal y como se menciona en la introduccién del capitulo, este apartado se dedica integramente
a comentar la implementacion realizada durante el desarrollo de este trabajo, donde se describen
de manera detallada desde las decisiones tomadas de alto nivel (en el apartado 4.2.1) en la que se
comentan aspectos como el lenguaje de implementacion elegido o la metaheuristica implementada
de manera concreta, continuando con una descripcién acerca de las decisiones tomadas en lo
relacionado con un nivel de mas bajo (en el apartado 4.2.2) en el que se describen los mddulos
mas relevantes asi como algunas de las decisiones algoritmicas tomadas. Ademas, a lo largo de la
descripcion se trata de presentar una breve discusion acerca de las distintas decisiones de diseno
tomadas a lo largo del proceso, tratando de destacar las principales ventajas e inconvenientes de

cada una de ellas.

4.2.1. Decisiones de Alto Nivel

El objetivo principal de la implementacién realizada puede ser resumido en una frase: Razonar
en detalle la implementacién de un sistema capaz de generar soluciones vélidas (y lo
mas cercanas al valor éptimo posible) para el problema Dial-a-Ride. Sin embargo, tal y
como se puede apreciar, dicha frase es de cardcter muy general y puede abarcar una gran cantidad
de tareas a realizar, desde el estudio y adaptacion de restricciones definidas como desigualdades en
un modelo lineal para que estas después sean implementadas sobre uno de los sistemas comerciales
mas populares como FICO Xpress Mosel o IBM CPLEX, hasta el diseno de alguna metaheuristica
por completo en algiin lenguaje como C++, Rust o Python. Tal y como se puede intuir, cualquiera
de estas tareas puede llegar a ser por si sola motivo de una trabajo de tesis con el conveniente
grado de profundizacién en la materia. Sin embargo, dado que en este caso el trabajo se ha llevado
a cabo sobre el contexto de un Trabajo de Fin de Grado (con sus correspondientes limitaciones
temporales), la implementaciéon que se ha llevado a cabo consiste en una tarea intermedia entre
estos dos caminos, a costa de un menor grado de profundidad en cada uno de ellos, pero que ha
permitido conocer las complicaciones reales que la literatura relacioanda con el problema Dial-a-
Ride pretende resolver para que las soluciones alcanzadas sean aplicables sobre situaciones reales

y no queden en meros ejercicios tedricos.

Una de las decisiones importantes dede el punto de vista de los objetivos de la implementacién
es elegir el lenguaje sobre el cudl se va a llevar a cabo. El motivo de sobre la relevancia de dicha
decision desde el punto de vista del objetivo de la misma esta intimamente relacionada con el
alcance del trabajo. En este caso, los principales factores que han influido en dicha decisién han
sido la capacidad de generar una implementacion relativamente elaborada en un tiempo relativa-
mente reducido, la experiencia en el propio lenguaje y el ecosistema de herramientas relacionadas
compatibles con el mismo. Por contra, se han obviado otros factores como el grado de eficiencia del

mismo (el cual es muy importante en este tipo de sistemas) pero que se ha dejado en un segundo
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nivel por la naturaleza didactica del mismo. Tras tener en cuenta todos estos factores, la decision
tomada ha sido la de elegir Python 3 [Ros95] como lenguaje sobre el cual realizar la implementa-
cion. Este proporciona la capacidad de llevar a cabo implementaciones relativamente grandes en
un periodo de tiempo inferior a la que se requeriria por otros lenguajes mas verbosos como Java
o C++ ademas de proporcionar una sintaxis con una alta legibilidad, lo cual es una factor muy
beneficioso en el contexto de los métodos de resolucién de problemas como el Dial-a-Ride. Otro de
los factores es la experiencia adquirida sobre este lenguaje, lo cual es un factor muy facilitador. Sin
embargo, la eleccion escogida también presenta desventajas, sobre todo de escalabilidad a largo
plazo y extension de la misma desde un contexto didactico hacia otro méas aplicable a situaciones
reales. Esto se debe a la ineficiencia que este lenguaje presenta frente a otros con una interfaz
a un nivel mas bajo, que (a costa de una mayor complejidad de desarrollo) son algunos drdenes
de magnitud més rapidos. Este es uno de los factores que se comentaran en los proximos pasos,
destacando la posibilidad de llevar a cabo una reimplementacion de la biblioteca actual sobre el

lenguaje Rust.

En relacién con las ideas expuestas en los anteriores parrafos, y obviando la decisién sobre el
lenguaje sobre el cudl se ha llevado a cabo la implementacion, uno de los factores mas importantes
para entender la implementacion realizada ha sido la naturaleza de la misma. En este caso, en lugar
de tratar de llevar a cabo el desarrollo de una serie de ficheros que permitan resolver tinicamente
el problema Dial-a-Ruide, sin tener en cuenta las posibles variantes que este pueda llegar a tener,
asi como las partes en comun que distintos métodos de resolucién compartan, en este caso se
ha primado el analisis de dichas partes. De este modo se ha conseguido alcanza una estructura
en forma de biblioteca, la cual se caracteriza por proporcionar una interfaz de utilizacion externa,
sobre la cudl definir por ejemplo la manera de “cargar” el fichero de entrada que contiene la entrada
del problema asi como la estrategia de resolucion que se desea utilizar e incluso el modo en que
se exportaran los resultados. Por otra parte, se ha tratado de mantener oculta al exterior toda la
complejidad inherente a este tipo de problemas de optimizacion, lo cudl es un punto a favor para
ser utilizado por personas que no sean lo suficentemente expertas en la materia. En relacion con la
naturaleza en forma de biblioteca, también se ha tratado de priorizar la estructura de composicién
en los métodos de resolucién. Es decir, en lugar de proporcionar una serie de implementaciones bien
definidas, se ha pretendido proporcionar una interfaz extensible y que favorezca la composicion.
Esto se puede apreciar en situaciones como la definicién (o eleecién) de los criterios de seleccién
en ciertas estrategias de naturaleza greedy o la capacidad de componer de manera personalizada
distintas metaheuristicas que requieren de fases de insercion llevadas a cabo por otras posibles
heuristicas (o metaheuristicas). Cuando se ejemplifique su utilizacién esto se podra apreciar de

manera mas clara.

Una de las partes més importantes a la hora de estudiar problemas de rutas como el Dial-a-Ride

consiste en el andlisis del mismo desde un pusto de vista maés tedrico. Uno de los caminos para
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llevar esto a cabo es el estudio de la formulacién como problema de optimizacion combinatoria
donde, cémo se ha indicado en el capitulo 2, es necesario definir tanto la naturaleza del conjunto
de variables de decision y las restricciones que estas presentan entre si, como la funcién objeti-
vo (en este caso de minimizacién). Para que dicho ejercicio de estudio tedrico del problema sea
completo, también es una buena préactica implementarlo en uno de los solvers de propdsito ge-
neral mas populares como XPRESS o CPLEX de tal manera que se puedan apreciar los resultados
asi como comprender las dificultades computacionales desde una perspectiva mucho mas cerca-
na. Sin embargo, en este trabajo se ha seguido un enfoque ligeramente distinto para tratar de
mantener lo mas unificada posible la implementacién llevada a cabo en Python con la obteni-
das por distintos solvers. Para ello, se ha utilizado una heramienta desarrollada por la COIN-OR
Foundation cuyo cometido es el de proporcionar una interfaz de comuniciéon entre Python y los
solvers méas conocidos, la cual se conoce como PuLP [MOD11]|. Para desenpenar su tarea, esta bi-
blioteca proporciona una interfaz sobre la cual llevar a cabo la formulacion del problema a partir
de sentencias como prob = LpProblem("myProblem", LpMinimize) (para definir el problema),
x = LpVariable("x", 0, 3) (para definir variables), prob += x + y <= 2 (para definir restric-
ciones) o status = prob.solve() (para proceder a la optimizacién del problema). Internamente,
dicha biblioteca es capaz de comunicarse con una gran cantidad de solvers (en el apartado de
resultados se incluye una breve comparativa entre estos). Posteriormente, se ha anadido un nivel
de abstraccién superior capaz de convertir los resultados de la formulacién lineal en conceptos
relacionados con los problemas de rutas como Vehiculo, Ruta o Viaje. De esta manera es sencillo
realizar comparaciones entre métodos de resolucién basados en heuristicas frente a otros basados
en métodos exactos, ademas de compartir la misma implementacion tanto para la lectura de los

datos como para exportacion de los resultados.

Hasta ahora se ha comentado el objetivo de la implementacion realizada desde el punto de
vista de algunas de las decisiones de implementacién tomadas a priori (tales como el lenguaje
utilizado o la filosoffa seguida durante el proceso), sin embargo, aiin no se ha expuesto en detalle
la problematica concreta que dicha implementacién es capaz de resolver, ni la estrategia seguida
para llevarlo a cabo. En cuanto a la problemética concreta que esta biblioteca trata de resolver, es
facil intuir (por ser el tema principal del trabajo) que se trata de ser capaz de generar soluciones
factibles para el problema Dial-a-Ride. Por contra, la segunda parte de la cuestion requiere de
una clarificacién en mayor profundad: Por una parte, esta implementacién es capaz de generar
soluciones basandose en métodos de resolucién de problemas lineales gracias a la formulacién
del problema Dial-a-Ride de dicha forma, tal y como se ha comentado en el parrafo anterior.
Por otro lado, actualmente la biblioteca es capaz de generar soluciones siguiendo una estrategia
metaheuristica de naturaleza GRASP, lo cual implica, entre otros, la implementaciéon de una
algoritmo de insercién Greedy, una heuristica de Busqueda Local capaz de mejorar una solucion
previamente generada en este caso, por la estrategia Greedy, y la propia légica de control de la

estrategia GRASP, encargada de controlar si se cumplen las condiciones suficientes para llevar
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a cabo un nuevo ciclo de mejora de la solucion actual asi como otros aspectos relacionados. Es
importante remarcar que todos estos modulos pueden ser utilizados anadiendo distintas puntos
de aleatoriedad (para asi tratar de reducir el alcanzamiento de minimos locales “sin salida”). De
forma complementaria a la capacidad de anadir una modulo de aleatoriedad, también se incluye
la capacidad de apoyarse en un “generaror de multiples soluciones” que es capaz de integrarse
en cualquier fase del proceso. Posteriormente se detallara mas este mddulo, el cual se encarga
de orquestar la generacién de soluciones con distintas moédulos de aleatoriedad y posteriormente

seleccionar cual de todas ellas debe continuar con el proceso de optimizacion.

A lo largo de este apartado, se ha llevado a cabo una descripcion acerca de las distintas decisiones
tomadas a lo largo del desarrollo de la implementacion desde una perspectiva externa, exponiendo
las razones y tratando de comentar otras alternativas a las finalmente escogidas. Estas han sido
desde comentar el lenguaje utilizado, la naturaleza de la implementacién, su conexién con los
métodos de resolucién basados en formulacién como problema de programacion lineal mixta y

entera (MILP), hasta el alcance de la metaheuristica implementada de manera demostrativa.

Por otro lado, es importante remarcar también las decisiones tomadas en lo relativo al desarrollo
de software muy importante en casos como los métodos de resolucién en problemas de optimizacion
combinatoria, donde el gran peso de la médulo algoritmica (sobre todo en lo relacionado con
metaheuristicas) es crucial para alcanzar los resultados deseables. Dicho razonamiento se llevard a

cabo a lo largo del proximo apartado.

4.2.2. Decisiones de Bajo Nivel

En este apartado se pretende llevar a cabo una descripcién desde un punto de vista mas técnico y
detallado sobre las decisiones tomadas a lo largo de la implementacion de la biblioteca en cuestion.
Para ello, se dedican distintos sub-apartados a cada uno de los factores méas relevantes a tratar. En
primer lugar, se ilustra la organizacion de la biblioteca, dividida en médulos en el apartado 4.2.2.1.
A continuacién, se comenta el modelo de datos definido para resolver el problema, el cual guarda
una estrecha correlacion con el definido en el capitulo 2 donde se lleva a cabo una breve descripcion
de la nomenclatura utilizada. Finalmente, se trata de profundizar con un mayor nivel de detalle

en cada uno de los médulos anteriormente indicados a lo largo de los apartados 4.2.2.3 a 4.2.2.5.

4.2.2.1. Organizacion Basada en Mdédulos

La estructura en que se ha organizado la biblioteca se ha definido tratando de tener en cuenta
la facilidad para ser extendida y ampliada con el paso del tiempo, de tal manera que sea sencillo
incluir tanto nuevas estrategias de resolucién mas sofisticadas, como la capacidad de poder modelar

otros problemas de rutas de vehiculos de una manera sencilla. Para ello, se ha tratado de prestar
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especial importancia al desacoplamiento entre los distintos elementos que la componen asi como

la decisién de dar un sentido 1inico y bien definido a cada uno de ellos.

Estos conceptos se entienden de manera mucho maés sencilla a través de un ejemplo: en la
implementacién llevada a cabo, el médulo encargado de proceder a la carga de datos se considera
desacoplado del resto puesto que la tinica comunicacion que soporta consiste en las peticiones para
llevar a cabo la carga de datos, asi como la de suministrar estos en un formato ya adaptado para
que pueda ser utilizado por el resto de la biblioteca (el cual se comenta en el apartado 4.2.2.2).
En cuanto al sentido tnico que este mdédulo presenta, dicha caracteristica consiste en que es facil
comprender la funciéon que desempena, lo cual facilita el proceso futuro de crear nuevas versiones
de dicho médulo para que, por ejemplo, en lugar de cargar los datos desde un fichero concreto
alojado en la maquina en cuestion, este sea capaz de recibirlo desde una direccion especifica de
internet u otro tipo de estrategias de definicion méas complejas como la carga desde una base de
datos. Dichas capacidades de extension permiten integrar la implementacién realizada en sistemas

reales de una forma muy sencilla y mantenible.

jinete\
] ] ]
models loaders algorithms
1 1 1
storers dispachers solvers
] |
exceptions utils

Figura 4.1: Diagrama basado en mddulos de la biblioteca jinete

En cuanto a la organizacién completa de la biblioteca, esta se divide en 4 moédulos principales,
que ademas de apoyarse entre si, utilizan otros moédulos de menor tamano tal y como se comentara
a lo largo del apartado. En la figura 4.1 se incluye una representacién grafica de estos. En cuanto a
los médulos principales, a continuacién se proporciona una breve descripciéon acerca de cada uno de
ellos (el orden en que se describen se corresponde con el flujo natural en que estos se interrelacionan

lo cual pretende servir para clarificar ain méas su funcionamiento):

= models: Es el encargado de definir las entidades que representan los distintos elementos
necesarios para modelar los distintos problemas de rutas, entre los que se encuentran clases
como Vehicle, Route o Stop. Dichas entidades son las encargadas de poseer la informacion

acerca de las restricciones del problema (como por ejemplo la ventana temporal en que
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es factible llevar a cabo parada de recogida para un determinado viaje), pero ademés se
encargan de recoger el estado tras cada etapa de ejecucién del proceso de optimizacion
(como por ejemplo el instante de tiempo en que se encuentra un determinado vehiculo al
haber realizado un secuencia concreta de viajes).Dichas entidades representan ademds un
“contrato” entre el resto de moédulos y submoédulos de la biblioteca, lo cual es una de las
herramientas que permite hacer mas mantenible y ampliable la implementacion realizada.
Posteriormente se detalla de manera mas precisa, pero a modo de ejemplo es facil apreciar
las ventajas de definir una entidad comun Route que pueda ser utilizada por las distintas
estrategias de optimizacién sin que estas requieran de otra caracteristica adicional, lo que
permite flexibilizar la capacidad de combinacién y/o composicién de dichas estrategias. En

el apartado 4.2.2.2 se lleva a cabo una descripcion mas detallada acerca del modulo.

loaders: Tal y como se ha comentado anteriormente a modo de ejemplo, la responsabilidad
de este modulo consiste en ser capaz de cargar los datos desde una fuente de datos externa
sobre la cual estos estan definidos siguiendo un determinado formado posiblemente distinto
del deseado, el cual consiste en las definidas por el mdédulo models. De esta manera, es
posible aplicar indistintamente las distintas técnicas y herramientas implementadas en la
biblioteca ignorando la estructura de los datos originales. Mas adelante se describe de manera
mas detallada, sin embargo es interesante remarcar que en dicha tarea hay dos dimensiones
principales: la “lectura” de la fuente de datos, la cual puede ser desde la carga de un fichero
hasta el acceso a una base de datos o la realizacién de una peticion HTTP a un sistema
externo, del “procesamiento” del propio formato de los datos, que puede ser el definido por
distintos autores o sistemas externos.FEn el apartado 4.2.2.3 se lleva a cabo una descripcion

mas detallada acerca del médulo.

algorithms: La responsabilidad de este mdédulo consiste en alojar las herramientas necesa-
rias para poder llevar a cabo el proceso de optimizacion del problema en cuestion. Es decir,
es quien contiene la implementacion tanto de los algoritmos heuristicos tales como asignacion
voraz o busqueda local, asi como las metaheuristicas que se encargan de coordinar su eje-
cucién. Ademas, contiene la logica necesaria para ser capaz de resolver el problema a través
de solvers externos de optimizacién lineal (métodos exactos). El modo de funcionamiento de
estos algoritmos consiste en “rellenar” o “modificar” el estado de distintas entidades como
Route o Stop, de tal manera que el formato siga siendo consiste para que puedan seguir
siendo utilizadas tanto durante otras etapas del proceso de optimizacion como por el corres-
pondiente moédulo encargado de exportar dichos resultados. En el apartado 4.2.2.4 se lleva a

cabo una descripcion mas detallada acerca del mdédulo.

storers: Es el médulo encargado de almacenar los resultados obtenidos tras el proceso de
optimizacién. este espera recibir una planificacion compuesta por uno o mas vehiculos, la cual
almacena de distintas formas segin sea la entidad concreta elegida para el proceso. Notese

que en este caso el término “almacenar” se utiliza en un sentido més amplio, ya que se refiere
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tanto al proceso de almacenar los resultados en un medio persistente como un fichero o una
base de datos, como al proceso de mostrar un informe detallado en la terminal de salida o
mostrar una representacion grafica de las rutas construidas. En el apartado 4.2.2.5 se lleva a

cabo una descripcion mas detallada acerca del mdédulo.

Ademads de los médulos descritos anteriormente, la biblioteca implementada (jinete) incluye
otros moédulos de menor relevancia, pero igualmente importantes para el correcto funcionamiento

de la misma. A continuacién se incluye una breve descripcién acerca de estos:

» dispatchers: La labor que desempecha este médulo consiste en orquestar la comunicacién
entre loaders, models y storers. Como es natural, la estrategia mas sencilla consiste en
la comunicacion unidireccional que carga una instancia del problema, aplica el proceso de
optimizacién y después exporta los resultados en un medio persistente. Sin embargo, con la
extension de este modulo es posible llevar a cabo otras estrategias que permitan procesos de

planificacion en tiempo real entre otros.

» solvers: La responsabilidad que desempena es la de simplificar el proceso de instanciacién
necesario para proceder con la optimizacion. El motivo es que para la mayoria de situaciones,
no es neceario llegar a un nivel elevado de detalle para poder utilizar la biblioteca, por lo que

este modulo se encarga de simplificar al maximo el proceso.

= exceptions: Contiene la definicién acerca de las distintas situaciones de error que pueden
darse durante el proceso de ejecucién de la biblioteca, que después son comunicados a través

de excepciones al usuario de la misma.

= utils: Se encarga de definir todas aquellas herramientas necesarias para el correcto funcio-
namiento de la biblioteca pero que no necesariamente se refieren al contexto de optimizacion

combinatoria, tales como estructuras de datos o funciones auxiliares.

Una vez se ha llevado a cabo una descripcion acerca de todos los médulos que forman la imple-
mentacién realizada, en los siguientes apartados se procede a profundizar con un mayor grado de
detalle en los mas relevantes, entre los que se encuentran el modelo de datos utilizado, el proceso
de carga de instancias, la optimizacion de la instancia del problema y finalmente, el proceso de
almacenamiento de resultados. Por el contexto del trabajo, se presta especial detalle a los apar-
tados del modelado y resolucién del problema, indicando méas brevemente los procesos de carga y

almacenamiento de datos.

4.2.2.2. Modelo de Datos

Para poder resolver en condiciones adecuadas un problema de optimizacién combinatoria tan

complejo como el Dial-a-Ride, donde es necesario tener en cuenta una gran cantidad de situaciones,
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y a su vez, entender como han sido alcanzadas, un buen punto de partida es el de aclarar y
uniformizar los conceptos que después seran utilizados por los métodos de resolucién. En este
caso, el punto de partida para llevar a cabo dicho proceso consiste en las entidades ya definidas
previamente, en el apartado 2.3.1 donde se comentaron todos muchos de los terminos y palabras
clave utilizadas para comentar el problema. Dichas definiciones han servido como punto de partida
para definir las entidades de datos utilizadas a lo largo de la implementacién realizada, las cuales
en su gran mayoria se relacionan de manera biyectiva. Por lo tanto, el resto del apartado se dedica
a indicar brevemente dicha adaptacion de los conceptos en entidades de datos a la vez que se
describe como estas se relacionan entre si. Ademads, en la figura 4.2 se incluye un diagrama que

ilustra la descripcién que se llevara a cabo a continuacion.

Siguiendo el mismo orden que el llevado a cabo en el apartado 2.3.1, la primera entidad a
comentar es Position, que como su propio nombre indica, se trat de la estructura de datos
encargada de modelizar una posicion en el espacio. Esto es, aquella que almacena las coordenadas
que “apuntan” a un determinado punto del espacio. Como es natural, esta es utilizada por el resto
de entidades con necesidades de ser localizables en el espacio. En este caso se corresponden con
Service (actividad de recogida o entrega relacionada con un viaje) y Stop (accién de moverse hacia
un determinado lugar llevada a cabo por un vehiculo). Ademés, para mantener en un contenedor

comun todas las posiciones surge la entidad Surface.

La entidad Surface es la encargada de almacenar, proveer e interactuar con entidades Position.
Es decir, es la encargada de realizar los calculos de distancias entre distintos puntos del espacio.
Por tanto, tiene la responsabilidad de definir la métrica utilizada en caso de que la distancias sean
aritméticas (Euclidea, Manhattan, etc.) o de calcularlas apoydndose en un servicio cartogréfico

externo entre otros.

Siguiendo con las entidades que se encargan de definir las restricciones del problema (posterior-
mente se continia con aquellas que recogen el estado y por tanto, el resultado de la optimizacién)
es necesario comentar la labor que desempena Service. Tal y como se ha dicho anteriormente,
esta representa el requisito de llevar a cabo una determinada accion en una determinada posicién
del espacio. Es decir, es quien contiene informacion acerca de la ventana temporal disponible pa-
ra visitar una determinada posicion por un vehiculo. Ademas, ofrece la posibilidad de indicar la
duracion requerida de dicho servicio. Esto es 1til para modelar los tiempos de carga y descarga
correspondientes. Sin embargo, Service no se utiliza inicamente para representar las tareas de
carga y descarga de los viajes. Ademas, es utilizada para representar el concepto de tiempo de
las ventanas temporales de inicio y fin de los vehiculos. Es decir, es la manera de representar que
un vehiculo puede comenzar a operar durante un cierto intervalo de tiempo, y puede volver al
almacén en otro determinado intervalo de tiempo. En caso de que ambos puntos sean el mismo,

nétese que si dichas ventanas temporales (de comienzo y fin) son disjuntas entonces dicho vehiculo
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Figura 4.2: Modelo de datos simplificado de la biblioteca jinete.

estaria obligado a realizar al menos un viaje (lo que puede generar situaciones de infactibilidad de

la solucién del problema si no hay suficientes viajes disponibles).
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Una de las entidades mas importantes desde el punto de vista de la formulacién del problema es
Trip. Esta es la encargada de “conectar” los servicios de recogida y entrega entre si, de tal forma
que no puedan ser realizados indistintamente o de manera parcial. Es decir, es quien impone la
restriccion de que primero se ha de realizar la tarea de visita y, en un tiempo no superior a la
duracion maxima de viaje, se debe realizar la entrega. Posteriormente, cuando se lleve a cabo la
descripcion de la entidad Stop se expondré de manera més detallada como es el proceso para llevar
esto a cabo. Ademas de lo indicado, esta es la entidad encargada de indicar la cantidad de espacio

(carga) requerido en el vehiculo.

La siguiente entidad a remarcar consiste en Job, cuyo cometido es actuar como un contenedor
de viajes (objetos Trip) de tal manera que puedan ser consultados de manera sencilla por otras
entidades del modelo de datos. En este caso, Job se corresponde con una visién estatica del proble-
ma, es decir, no posee ningin conocimiento sobre qué viajes han sido realizados y cudles no (dicha
tarea es responsabilidad de otras entidades).Ademés de contener todos los viajes del problema,
esta también se encarga de contener la entidad Objective, la cual se encarga de representar la
funcion objetivo a optimizar. Esta puede ser de naturaleza muy variada dependiendo de la version
concreta del problema de rutas a resolver. En este trabajo, la més utilizada es la del problema
Dial-a-Ride por razones obvias, la cual trata de minimizar la distancia total llevada a cabo por los

vehiculos disponibles.

Dejando de lado la representacion de las necesidades a satisfacer, el siguiente paso es comentar
los recursos disponibles para llevarlas a cabo. Como en todos los problemas de rutas, la entidad
fundamental que actia como recurso disponible es la del vehiculo. En nuestro caso, dicha funcién
la desempena Vehicle. En este punto, hay una decision de diseno importante a tomar, que consiste
en la eleccién entre: (a) utilizar la entidad vehiculo para representar tanto las restricciones que
este presenta (tales como capacidad maxima, tiempo méximo de ruta, etc.) como el estado actual
(secuencia de tareas o viajes completados, tiempo actual, capacidad actual, etc.) o, por contra,
(b) dividir dicha entidad en dos, siendo una de ellas la encargada de representar las restricciones
anteriormente citadas y otra la encargada de almacenar el estado actual. Como es obvio, cada una
una de estas alternativas posee distintas ventajas y desventajas, siendo la primera de ellas mas sim-
ple pero menos versatil y la segunda, a costa de un mayor grado de complejidad, permite abstraer
mejor los conceptos facilitando la implementacion de estrategias de optimizacién avanzadas que re-
quieran de mantener distintas versiones de un mismo vehiculo de manera simultanea minimizando
la duplicidad de informacién (y los posibles errores que puedan derivar de dicha situacién). En este
caso, se ha escogido la segunda opcién, por lo que la entidad Vehicle es encargada tinicamente de

modelizar las restricciones de un vehiculo sin mantener constancia de su estado.

Al igual que se ha indicado para el caso de Position y Job, es necesario anadir una entidad

adiccional que actie como contenedor de estas, siendo Surface y Job respectivamente en los
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anteriores casos. Por lo tanto, el contenedor de endidades Vehicle se ha denominado Fleet y, al
igual que ocurre con Job, su tinico cometido consiste en proveer de las correspondientes entidades a
quien lo requiera. Notese que el problema Dial-a-Ride asume una cantidad finita de vehiculos, por
lo que esto debera ser acorde con el funcionamient de Fleet. Sin embargo, existen otros problemas
como el Pickup and Delivery Problem en que no hay una cota méxima del nimero de vehiculos (a

costa de que todos sean iguales entre si).

Una vez comentado el significado de todas las entidades de naturaleza estaticas del modelo de
datos, el siguiente paso es proceder al razonamiento de las entidades dindmicas, encargadas de
almacenar el estado de la optimizacion. Estas se caracterizan por estar construidas apoyandose en
gran medida sobre las anteriores, ademas de presentar un mayor grado de dificultad tanto en su

implementacion como explicacién por su naturaleza cambiante.

Siguiendo el orden del apartado 2.3.1, la siguiente entidad a comentar es Stop, cuya funcion
principal es la de representar la realizacién de un determinado servicio, por un determinado vehiculo
un estado concreto (posteriormente se indicard cémo se lleva a cabo dicha representacién del
estado). La entidad Stop se relaciona con el resto de la siguiente manera: con la entidad Vehicle a
la cual se refiere, con la entidad Position sobre la cual se localiza, con la entidad PlannedTrip (que
se comenta més adelante) sobre la cudl es capaz de relacionarse tanto con el viaje y los servicios
requeridos, como con la parada relacionada (de entrega futura si esta es de recogia, o de recogida
previa si esta es de entrega). De esta manera es posible verificar si el viaje completo se ha llevado
a cabo desde una de las paradas, que no necesariamente tienen por qué ser contiguas entre si.
Adiccionalmente, la entidad Stop incluye otra relacién adiccional consigo misma, que representa la
anterior parada. De esta manera, todas las paradas de un mismo vehiculo estan relacionadas entre
si como una lista enlazada. La ventaja de este enfoque es que los calculos tanto de tiempo como
de capacidad actuales, pueden ser calculados desde la propia entidad Stop y la versiéon anterior de
esta generandose una relacion de recurrencia de primer orden. Por ultimo, esta entidad se relaciona

con Route, que como veremos mas adelante actiia como contenedor de paradas.

La siguiente entidad a comentar es PlannedTrip, que como su propio nombre indica se refiere a
la realizacion de un viaje. Esta entidad guarda una relacion fuerte con las dos paradas necesarias
para completar el viaje (la de recogida y la de entrega). Ademads, esta relacionada con la entidad

Vehicle correspondiente.

Anteriormente se ha indicado que la decisién tomada acerca de como representar las restricciones
fijas de los vehiculos asi como su estado actual ha consistido en dividirlo en dos entidades. Ya hemos
descrito Vehicle, que es la responsable de definir las restricciones. Sin embargo, todavia no hemos
indicado como se almacena el estado. Para ello, se ha decidido utilizar la entidad Route, cuyo

cometido es almacenar la secuencia de paradas (entidades Stop), y a su vez mantener una relaciéon
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a través de la cual sea posible recuperar las restricciones de la misma (Vehicle). La ventaja que
esta estrategia presenta consiste en la “facilidad” para poder mantener varias instancias de la
entidad Route referidas al mismo vehiculo y al mismo tiempo para que las comparaciones entre
estas (para elegir la més beneficiosa para el resultado final) sean mucho més sencillas. Esto es
un factor importante en la resoluciéon de este tipo de problemas donde la carga computacional

derivada de la evaluacién combinatoria es muy elevada.

Antes de finalizar, es necesario comentar en qué consiste la entidad Planning, la cudl actia
como un contenedor de entidades Route. Tal y como se ha comentado antes, estas se refieren a
la secuencia de paradas para cada vehiculo. Nétese que deben satisfacer la restriccion de que un
vehiculo tan solo tenga una ruta a realizar por razones obvias. Por iltimo, se anade una entidad mas
denominada Result, que se encarga de poner en comun la flota de vehiculos, el conjunto de viajes a
realizar, y la asignacion generada mediante las entidades Fleet, Job y Planning respectivamente.
Lo interesante de esta entidad es que es la utilizada como valor de entrada y salida para muchos de
los métodos de resolucién implementados (entidades Algorithm), lo cual permite que estos puedan

ser intercambiados y combinados entre si facilmente.

Tal y como se puede apreciar a lo largo del apartado, el modelado del problema de manera
adecuada se ha correspondido con una tarea de gran peso para la implementacion realizada. A lo
largo de la descripcién, se ha tratado de comentar la taxonomia definida manteniendo el equilibrio
adecuado entre detalle y extension del mismo, dejando de lado algunos detalles técnicos de menor

relevancia para la vision general del modelo de datos.

4.2.2.3. Carga de Datos

El proceso de carga de datos en la implementacion llevada a cabo consiste mas concretamente
en la lectura de los valores concretos que definen las diferentes instancias del problema a resolver,
los cuales consisten en el nimero de viajes requeridos asi como las caracteristicas concretas de
cada uno de ellos, o los vehiculos disponibles para satisfacer dichos viajes, con sus corresponientes
limitaciones tanto de tiempo como de carga. Este apartado se dedica a describir como es llevado
a cabo dicho proceso desde la perspectiva del flujo de los datos, es decir, desde que se realiza la
llamada que comienza el proceso de carga, hasta que estan construidos por completo los elementos

necesarios para llevar a cabo el proceso de optimizacién.

Tal y como se ha comentado anteriormente, el médulo destinado a dicha tarea se ha denominado
loaders. En este se ha definido una interfaz Loader, la cual sirva para definir la estructura que
deben tener todas las implementaciones destinadas a la carga de datos. Esta proporciona acceso
a las correspondientes instancias Surface, Fleet y Job que definen el espacio geométrico, la flota
de vehiculos y los viajes a realizar respectivamente, tal y como se indico en el anterior apartado.

El modo en que se ha definido dicha interfaz permite que esta pueda cargar los datos de manera
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Figura 4.3: Diagrama de clases del mdédulo loaders perteneciente a la biblioteca
jinete.
lazy (o bajo demanda), es decir, que la carga no se lleve a cabo hasta el momento inmediatamente

anterior a su utilizacidn.

La idea sobre la interfaz Loader es que las entidades que la implementen se encargen de proveer
de acceso a los datos en crudo, pero sin profundizar en el formato de estos. Actualmente, se
ha llevado a cabo la implementaciéon FileLoader, que se encarga de cargar el contenido de un
fichero. Una extension natural podria ser la de implementar un URLLoader que se encargase de
cargar el contenido alojado en una direccion web. Sin embargo, ninguna de estas implementaciones
tiene la responsabilidad de “entender” el formato de estos datos y transformarlos en las entidades
anteriormente citadas. Para ello se ha definido el concepto de LoaderFormatter, cuyo objetivo es
el de construir las correspondientes entidades a partir de los datos. En este caso, la implementacién
principal es la de CordeauLaportelLoaderFormatter, que se encarga de generar las corespondientes
instancias a partir del formato de definicién de las instancias del problema definido por Cordeau y
Laporte para las instancias usadas como Benchmark en [CL03|. El diagrama de clases que ilustra
la manera en que se interrelacionan las clases definidas en el médulo loaders se incluye en la
figura 4.3.

A modo de ejemplo, a continuacion se comenta la secuencia de acciones que son llevadas a cabo
para la carga de datos utilizando la implementacion CordeaulaporteloaderFormatter. Como
ejemplificacion acerca del formato en cuestién, a través del siguiente enlace se puede consultar la
instancia a2-16.txt utilizada en el benchmark del paper anteriormente citado: http://fc.isima.
fr/~lacomme/Maxime/ELSapproachDARP/instances/a2-16.txt. En la primera linea se incluyen
el nimero de vehiculos disponibles, el numero de paradas a satisfacer (incluyendo recogida y
entrega, por lo que el nimero de viajes es la mitad), el tiempo méximo de viaje por vehiculo, el
numero de viajes que pueden compartir un vehiculo de manera simultanea y la duracciéon maxima
de viaje (contabilizado desde que se deja el punto de recogida hasta que se alcanza el punto

de entrega, es decir, inicamente es contabilizado el tiempo de trayecto para esta restriccion).
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Seguidamente se incluye una secuencia con todas las paradas a satisfacer, donde la primera mitad se
refiere a las recogidas mientras que la segunda mitad representa las entregas. Por tanto, suponiendo
n viajes, la parada ¢ representa la recogida y la parada i + n la entrega (por lo que, como es obvio,
existen 2n paradas). Cada parada se define de la siguiente forma: un identificador de parada, las
coordenadas del punto donde satisfacer la parada. En este caso, estdan definidas sobre un espacio

euclideo bidimensional por lo que las distancias son calculada aplicando la norma dos (o d(z,y) =

V(@1 —y1)? + (22 — y2)?). Seguidamente, se indica la duraccién del tiempo de carga/descarga.
A continuacién, se incluye la capacidad requerida por el viaje. Nétese que esta es opuesta en la
recogida y entrega, siendo la primera positiva y la segunda negativa. Esto facilita la integracién
de la instancia en formulaciones como problemas de programacién lineal mixta y entera (MILP).
Finalmente se incluyen las ventanas temporales en que satisfacer cada parada. En este caso, algunas
de ellas son abiertas y otras cerradas, dependiendo de si el viaje es de tipo inbound (recoger en un

intervalo prefijado) u outbound (entregar en un intervalo prefijado).

Una vez comentado el formato de entrada, el siguiente paso es entender cémo este es transforma-
do en las entidades definidas en el modelo de datos. El primer paso es la construccién del espacio
geométrico, es decir, la instancia Surface. Esta es comtn entre la flota de vehiculos y el conjunto de
viajes a realizar por lo que es necesario que sea el primer elemento a construir. Dicha implementa-
cién incluye un método get_or_create_position(coordinates: Tuple[float]) -> Position
por lo que el proceso es muy sencillo al no requerir de una lectura inicial de todas las coordenadas.
A continuacion se construye la secuencia de vehiculos, la cual requiere inicamente de la primera
linea del fichero de datos, creando posteriormente la instancia Fleet. Finalmente, se procede a la
creaccion de la entidad Job, compuesta por el conjunto de viajes (o instancias Trip). Para construir
estas se procede a la iteracciéon de las restantes filas siguiendo el enfoque indicado anteriormente
(1,7 + n) para enlazar tanto la parada de recogida como la de entrega. Una vez construidas las
correspondientes instancias de Surface, Fleet y Job ya se estd en condiciones necesarias para

proceder a la fase de optimizacién del problema, la cual se describe en el siguiente apartado.

4.2.2.4. Optimizacién del Problema

El médulo algorithms representa una de las partes més interesentas (a la vez que criticas) de la
implementacién llevada a cabo. La logica que implementa es la encarga de llevar a cabo la resolucion
de problemas en la biblioteca jinete por lo que la explicacion acerca de como esta funciona es
especialmente interesante. Tal y como se ha indicado previamente a lo largo del apartado dedicado
a la descripcion de la carga de datos, responsabilidad del médulo loaders, en el cual se ha definido
una interfaz denominada Loader, en este caso se ha hecho lo correspondiente definiendo la interfaz
Algorithm. Dicha interfaz espera recibir como entidades de entrada una instancia Fleet y otra
Job, que representan las caracteristicas de la flota de vehiculos y el conjunto de viajes a realizar
respectivamente. Notese que en este caso no se requiere de una instancia Surface, lo cual es

debido a que esta viene dada de manera implicita sobre las posiciones (Position) que componen

79



el resto de entidades. Para proceder con la ejecucién, la interfaz Algorithm ofrece un método
optimize() -> Result, que como resultado genera una nueva entidad Result, la cual contiene
la planificacion generada para la flota de vehiculos y conjunto de viajes dados. Esto se comenta
de manera mas detallada en el apartado dedicado al almacenamiento de resultados, lo cual es

responsabilidad del médulo storers.
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ThreelndexLinearModel
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«algorithms»
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Figura 4.4: Diagrama de clases del médulo algorithms perteneciente a la biblioteca
jinete.

Una vez entendido el modo de funcionamiento definido por la interfaz Algorithm, es posible dejar
de lado la manera en que se intercomunican las distintas implementaciones, tanto entre si como con
otras entidades externas para poder enfocar la descripcién en la funcionalidad que desempenan cada
una de ellas. Para tratar de simplificar el razonamiento acerca de cémo se relacionan, en la figura 4.4

se incluye el diagrama de clases del modulo algorithms. Sin embargo, este no proporciona una
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descripcion acerca de la funcion que desempena cada una de las subimplementaciones mas alla del
nombre que estas tienen. Por lo tanto, a continuacion se proporciona una descripcion mas detallada

acerca de estas:

» Algorithm: Actia como la interfaz que define la manera de utilizar las distintas subimplemen-
taciones, tanto desde el punto de vista de los pardmetros de entrada minimos (dependiendo
de la subimplementacién estas pueden requerir ciertos pardametros opcionales), como del valor
obtenido tras su ejecucioén, la cual se lleva a cabo mediante la llamada al método optimize ()

tal y como se indico previamente.

» InsertionAlgorithm: La funcionalidad que desempena esta subimplementacién consiste en
insertar nuevos viajes a rutas previamente existentes, asi como crearlas en caso de que el
correspondiente vehiculo se encontrase en un modo ocioso (sin haber sido utilizado hasta el
momento). Para proceder a la insercién de nuevos viajes en las distintas rutas disponibles, es
necesario definir la forma en que estos seran emparejados respectivamente. Para ello, lo pri-
mero es definir la manera de recorrer todas estas combinaciones disponibles, que dependiendo
del tamano del problema y la configuracién llevada a cabo, pueden llegar a ser inabarcables.
Puesto que el algoritmo de insercién funciona de manera iterativa tratando de anadir todos
los viajes que pueda mientras sea posible, parece interesante definir la manera en que iterar
los pares (Route, PlannedTrip). En este caso es importante remarcar que las combinacio-
nes han de llevarse a cabo sobre viajes planeados, de tal forma que se tenga en cuenta el
hueco en que se pretenden insertas las correspondientes paradas de recogida y entrega. Esto
es debido a que dicho factor afectara de alguna forma tanto al coste como al estado resultante
de la ruta (de ahi que el niimero de casos a evaluar se convierta en elevado). Como es natural,
la iteracion de estos pares se lleva a cabo de tal manera que primero se comprueben aquellos

cuya valoracién (o beneficio) sea mayor segin el criterio correspondinte:

e RouteCriterion: Se compone por una clase abstracta que espera recibir como entra-
da la direccién de optimizacién (maximizaciéon o minimizacién) y expone métodos de
ordenacién y calculo de los k mejores. Para poder aprovecharse de estos es necesario
implementar el método |scoring(route: Route) -;float—, que se encarga de calcular la

puntuaciéon de una determinada ruta.

e EarliestLastDepartureTimeRouteCriterion: Se trata de un criterio de minimizacion
y calcula la puntuacion de la ruta como el tiempo final de la ruta. Por tanto, se valora

mas positivamente la ruta que antes haya terminado.

e ShortestAveragePlannerTripDurationCriterion: Se trata de un criterio basado en
minimizacion y la puntuacion es calculada como el promedio de la duracién de cada

viaje de la ruta. Es decir, la diferencia de tiempos entre entrega y recogida.

e ShortestTimeRouteCriterion: Es un criterio de minimizacion del tiempo de ruta. Es

decir, el tiempo que pasa desde que el vehiculo sale del almacén hasta que este regresa.
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e LongestTimeRouteCriterion: Es un criterio de maximizacion del tiempo de ruta. Es
decir, es el opuesto del anterior y la intuicién que este presenta es la de tratar de

aprovechar al maximo el vehiculo escogido.

e LongestUtilTimeRouteCriterion: Se trata de un criterio de maximizaciéon que con-
tabiliza la distancia recorrida por el vehiculo con carga. La intuicion tras este criterio

consiste en reducir el tiempo en que el vehiculo viaja vacio.

Una vez comentadas las distintas alternativas disponibles para valorar una ruta, el siguiente
paso es definir los modos en que puede iterarse a través de la secuencia generada por dicho

orden.

e InsertionIterator: Define la interfaz de iteracién de las rutas recibiendo como entrada

tanto el conjunto de rutas como el criterio de valoracién a utilizar.

e RankingInsertionIterator: Mantiene un estado interno a lo largo de la ejecucién del
algoritmo de inserccién, de tal manera que tras cada cambio de estado se recalculan
unicamente las valoraciones que hayan sufrido cambios para posteriormente ser reorde-
nadas. Puesto que el nimero de pares puede crecer de manera exponencial, existe la
posibilidad de generar un ranking truncado donde se eligen aleatoriamente k£ < n viajes
donde n representa el nimero total de viajes, para después ir anadiendo cada vez un
nuevo viaje de entre los n — k restantes. De esta manera es posible controlar la eficiencia

computacional de la implementacién a costa de obtener resultados ligeramente peores.

e StatelessInsertionIterator: Se trata de una versiéon que no mantiene el estado.
Tras cada nueva iteracion recalcula la valoracién para todos los pares de rutas y viajes

planificados, escogiendo el que minimice (o maximice) el criterio escogido.

Una vez que se ha definido tanto el criterio de valoracion de las rutas como la forma de iterar
sobre los pares ya solo queda una pieza para poder completar la descripcion del algoritmo de
inseccion, la cudl es la propia estrategia de insercion. En este caso, el concepto de estrategia se
refiere a la forma en que es posible insertar nuevos viajes en las rutas y como se ha comentado

anteriormente, existen distintas alternativas:

e InsertionStrategy: Define la interfaz de inserccién, la cual consiste en un método
compute (route: Route, trip: Trip) -> List[Route] donde el resultado es una lis-
ta de rutas generadas a partir de la enviada como parametro, solo que con el nuevo viaje

anadido.

e IntensivelnsertionStrategy: La estrategia intensiva consiste en probar todos los
pares (i, j) posibles para insertar las paradas de recogida y entrega sobre la secuencia
de paradas ya existentes. Esta estrategia es la que mejores resultados presenta, sin
embargo, el nimero de rutas a evaluar puede ascender a m - log(m) donde m es el

numero de paradas de la ruta, en el “peor” caso.



e TaillnsertionStrategy: La estrategia de insercion de cola consiste en tratar de inser-
tar el viaje al final de la ruta. En este caso tan solo se crea una nueva ruta por lo que,
en términos de eficiencia computacional, es la mejor de todas. Sin embargo, en este caso
no se aprovecha la posibilidad de compartir vehiculo por varios viajes de manera simul-
tanea. Este método es interesante para generar soluciones iniciales de manera eficiente

que después puedan ser mejoradas por otras (meta-)heuristicas mas avanzadas.

e SamplingInsertionStrategy: Para tratar de equilibrar la estrategia de insercién in-
tensiva (de alto coste computacional pero buenos resultados) con la de cola (de reducido
coste computacional pero generalmente resultados mucho peores), se ha incluye una es-
trategia basada en sampleo de un nimero determinado de pares (i, 7) a evaluar, de tal
manera que la inserccion sea sobre un espacio de busqueda mas amplio pero a la vez se

mantenga asequible sobre problemas de gran tamano.

» LocalSearchAlgorithm: Para la implementacién de técnicas de busqueda local en la bibliote-
ca jinete, se hallevado a cabo la implementacion de este algoritmo. Para que pueda ser utili-
zado, este espera recibir ademas de los parametros de flota y conjunto de viajes, una solucion
inicial creada previamente por otro de los algoritmos. Por ejemplo, el InsertionAlgorithm
indicado anteriormente. En cuanto a la salida esperada, este genera una nueva instancia
Result. En este caso, la instancia se genera llevando a cabo distintas variaciones sobre la
recibida como parametro de entrada. Una vez definida la forma en que funciona el algoritmo
de busqueda local, lo siguiente es comentar cuales son las transformaciones que este puede
llevar a cabo. Estas se definen como estrategias de busqueda local las cuales se han imple-
mentado, al igual que otras partes de la biblioteca, mediante una intefaz que define la forma
de uso, asi como subimplementaciones que incluyen la légica correspondiente. A continuacién

se lleva a cabo una descripcion de estas:

e LocalSearchStrategy: Se corresponde con la interfaz que define como es posible utili-
zarlas. En este caso, el parametro de entrada es una entidad Result, que a través de la
implementacién del método improve() -> Result describe la forma en que se pueden

crear distintas estrategias de busqueda local.

e OneShiftLocalSearchStrategy: Se trata de una estrategia de busqueda local que se
aplica a nivel de cada ruta. El modo de funcionamiento es el siguiente: trata de mover
cada parada 1 posicién hacia atras respecto de la secuencia de paradas y hace el cambio

permanente cuando se llega a una reduccién de coste.

e TwoOPTLocalSearchStrategy: Consiste en la implementaciéon del método 2-OPT de
busqueda local, que como es natural, se implementa a nivel de ruta. Tal y como se
ha indicado en el apartado 3.3.5, esta trata de “deshacer nudos” en la ruta mediante

inversién del orden de paradas del segmento (7, j) donde 1 <1i < j < m y m representa
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el nimero total de paradas de la ruta. Sin embargo, esta estrategia no proporciona

resultados muy beneficiosos en problemas como el Dial-a-Ride.

e ReallocationLocalSearchStrategy: Se trata de una estrategia de busqueda local en-
tre rutas, es decir, a nivel de planificacion. Esta estrategia consiste en elegir un viaje
asignado a un determinado vehiculo y tratar de anadirlo en la ruta de otro. El cambio

se hace efectivo si hay una reduccion de coste.

= SequentialAlgorithm: Se trata de una subimplementacién que actiia como envoltorio para

otras. Tal y como se ha definido la interfaz Algorithm asi como la forma en que esta es
utilizada por otras entidades, la cual consiste en una unica llamada a la subimplementa-
cién correspondiente, esta no permite la concatenaciéon de distintos métodos de resolucion
de manera nativa. Es por ello que se ha creado este emboltorio, cuyo objetivo es el de
suministrar dicha funcionalidad. A modo de ejemplo, la definicion de un algoritmo secuen-
cial sencillo puede consistir en dos pasos: 1. la creaciéon de una solucion inicial a partir de
InsertionAlgorithm y, la mejora de esta a partir de algiin método de buisqueda local pro-
porcionado por LocalSearchAlgorithm. Entonces, la manera de llevar esto a cabo en la

biblioteca jinete es a partir de SequentialAlgorithm.

IterativeAlgorithm: Al igual que SequentialAlgorithm proporciona la funcionalidad de
poder concatenar distintos algoritmos proporcionando un envoltorio, la manera de propor-
cionar iteratividad es a partir de IterativeAlgorithm. En este caso, el término iteratividad
se refiere a la ejecucion repetida de un mismo algoritmo durante un numero prefijado de
veces, o una condicion de parada dada, escogiendo la mejor solucion en términos de coste de

entre todas las obtenidas en cada ciclo de iteraccion.

GRASPAlgorithm: Consiste en la implementacion bésica de la metaheuristica GRASP, la
cual se describe en detalle en el apartado 3.4.1. Tal y como se puede apreciar, gracias a
la implementacion de todas las distintas “piezas” que componen esta metaheuristica como
componentes independientes que pueden ser compuestas entre si, la implementacion de la
misma es extremadamente sencilla. En concreto, esta esta formada por la combinacién de
una instancia IterativeAlgorithm, que repite la ejecucién de un SequentialAlgorithm
compuesto por los dos pasos anteriormente utilizados como ejemplo: InsertionAlgorithm
y LocalSearchAlgorithm. Sin embargo, la ventaja de este enfoque de “construcciéon” de
algoritmos no es unicamente la de permitir la implementacion de la metaheuristica GRASP
de una manera sencilla, si no las capacidades de reutilizaciéon que sus partes tienen para

poder implementar metaheuristicas mucho més avanzadas en préximos pasos del proyecto.

MilpAlgorithm: Se trata de la implementacién que se comunica con los solvers de resolucién
de problemas de programacion mixta lineal y entera. Al igual que el resto de implementa-
ciones, esta recibe como parametros las entidades Fleet y Job que representan la instancia

concreta del problema y se encarga de generar la formulacion lineal del mismo para después



transmitirla al correspondiente solver externo. Para llevar a cabo el proceso de formulacion,

se apoya en la utilizacion del correspondiente modelo lineal:

e LinearModel: Define la interfaz definida para transformar las correspondientes entida-
des Fleet y Job en restricciones del problema a resolver, de tal manera que estas sean

comprensibles por las dependencias externas que permiten su ejecucion.

e ThreeIndexLinearModel: Se trata de la implementacién de la formulacion definida

sobre un modelo de 3 indices para el problema Dial-a-Ride.

A lo largo del apartado se ha llevado a cabo una descripcién acerca de los distintos componentes
definidos sobre la interfaz Algorithm en la biblioteca jinete. A través de dicha descripcién se ha
tratado de justificar la utilidad obtenida por un mayor grado de esfuerzo en el diseno del moédulo,
lo cual permite aumentar el grado de reutilizacion de los componentes de este. Por lo tanto, una
vez descrita la manera en que los problemas de optimizaciéon son resuelto, el siguiente paso es
comentar como se lleva a cabo el proceso de almacenamiento de los resultados obtenidos, para lo

cual se destina el préximo apartado.

4.2.2.5. Exportacién de Resultados

Tal y como se ha comentado a lo largo del apartado anterior, el resultado de la ejecucion de
los métodos de resolucion del problema, que toman como entrada las instancias Surface, Fleet
y Job que definen el espacio geométrico, la flota de vehiculos disponibles y el conjunto de viajes
a realizar respectivamente y generan como salida una instancia de tipo Result, la cual contiene
la correspondiente planificacion (representada por una instancia Planning tal y como se indicé en
el apartado dedicado al modelo de datos). Entonces, la funcionalidad que desempena el médulo
storers, en el cual se centra este apartado, consiste en el almacenamiento, visualizacién y/o

exportacion de los resultados de la optimizacion, dados como una instancia Result.

A pesar de la aparente redundancia entre las entidades Result y Planning, hacer la division
entre ambas es una decisién relacionada con la necesidad de reducir la responsabilidad que tiene
cada una de ellas en el modelo de datos. En concreto, la entidad Planning se encarga de actuar
como un contenedor de rutas de vehiculos (instancias Route), mientras que Result se encarga de
“conectar” la definicién de la instancia del problema, dada por la flota de vehiculos (Fleet) y el
conjunto de viajes (Job), con la realizacién concreta de una asignacién (Planning) generada por el
correspondiente método de resolucion. Dicha conexién entre definicién del problema y asignacién
obtenida es necesaria de manera conjunta, entre otras cosas, para las tareas de exportacién de

resultados.

Una vez llevada a cabo la diferenciacion entre Result y Planning, el siguiente paso es describir

el modo de funcionamiento del mdédulo loaders desde una perspectiva de alto nivel, para poste-
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riormente aclarar los detalles mas interesantes de este. En este caso, el enfoque seguido para la

implementacion ha sido similar al utilizado en los mdédulos loaders y algorithms, es decir, se

define una interfaz que define el modo de utilizacion de las distintas implementaciones incluidas

en el modulo para tratar de maximizar la reusabilidad entre si.

La interfaz que define el modo de utilizacién del mdédulo se ha denominado Storer, que espera

recibir como entrada una instancia Result e incluye un método store() que inicia la ejecucion.

Ademas, al igual que ocurria en el caso de la carga de datos, en este caso también se ha anadido

el concepto de StorerFormatter, cuyo cometido es el de definir el formato de los datos de salida,

sobre el cual se apoyan las correspondientes implementaciones para formatear los resultados. En la

figura 4.5 se incluye una ilustracién del diagrama de clases simplificado que representa el contenido

del médulo.

®«model5»
Result

stores

uses
«storers»
StorerFormatter

Q

«storers» «storers» «storers» «storers»
SetStorer| FileStorer ColumnarStorerFormatter HashCodeStorerFormatter

Figura 4.5: Diagrama de clases del médulo storers perteneciente a la biblioteca
jinete.

«storers»
PromptStorer

© «storers»
GraphPlotStorer

En cuanto a las implementaciones concretas de estas interfaz, en este caso se han incluido las

siguientes:
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PromptStorer: El comportamiento que desempena es el de mostrar por la salida estandar

(linea de comandos) el resultado a almacenar, muy 1til en tareas de desarrollo y validacion.

FileStorer: Se encarga de almacenar los resultados generados por el correspondiente
StorerFormatter en una fichero del sistema lo cual proporciona persistencia para su poste-

rior a otros sistemas.

GraphPlotStorer: Se encarga de generar una representacion en forma de grafo de la solucion
generada, el cudl muestra en una ventana independiente del sistema. Es posible configurarlo
de tal manera que dicha representacion sea exportada a un fichero en caso de que el sistema

donde se ejecute la biblioteca no tenga capacidades graficas.

StorerSet: La utilidad de este Storer consiste en actuar como contenedor de otros. Puesto
que la manera en que se ha definido la interfaz de utilizacion del médulo no permite la
asignacion de mas de un Storer para una misma soluciéon en el dispatcher secuencial,

entonces es necesario crear una abstraccion que permita obtener dicho comportamiento. En



este caso, se ha llevado a cabo a través del StorerSet, que recibe como entrada un conjunto
de implementaciones Storer y se encarga de propagar la llamada store() a todos ellos con
el mismo Result. De esta manera es posible por ejemplo, mostrar una representaciéon grafica

del resultado obtenido, a la vez que se almacena en un fichero el resultado formateado.

En cuanto a la manera de definir el formato de salida (cuando proceda), esto se lleva a cabo a
través de la interfaz StorerFormatter, que se encarga de transformar una instancia Result en

una cadena de caracteres. FEn la implementacion actual se incluyen dos versiones:

» ColumnarStorerFormatter: Consiste en una version en forma de columna que trata de incluir
la mayor cantidad de informacién posible para poder entender el estado concreto de cada

vehiculo en cada punto concreto de la ejecucién, muy 1til sobre todo para tareas de andlisis.

» HashCodeStorerFormatter: Consiste en un formato de salida muy simplificado y definido
para una variacion del problema Dial-a-Ride utilizada como problema a resolver en una de

las ediciones del concurso HashCode llevado a cabo por la compania Google.

Una vez finalizada la descripcion acerca del modo de funcionamiento del médulo storers ya
se puede tener una idea alto nivel acerca de como funciona la biblioteca implementada. En los
futuros apartados se lleva a cabo un anélisis acerca de los resultados obtenidos que demuestran la
validez de la misma, asi como su grado de eficiencia respecto de las soluciones éptimas obtenidas

en trabajos de otros autores.

4.3. Resultados

Tras haber llevado a cabo una descripcién acerca de la implementacion realizada, la cudl tal y
como se ha indicado, consiste en una biblioteca desarrollada sobre el lenguaje Python cuyo nombre
es jinete, el siguiente paso es comentar el procedimiento llevado a cabo para evaluar la validez y el
correcto funcionamiento de la misma. Ademas, se espera que este apartado sirva como guia de uso
de esta, incluyendo en todo momento las sentencias utilizadas tanto para iniciar la ejecucion como
para definir la configuraciéon utilizada, de tal manera que el proceso sea totalmente reproducible si

asi se requiere.

El resto del apartado se organiza de la siguiente manera: en el apartado 4.3.1 se indica la
manera en que se ha llevado a cabo el proceso de experimentacion, indicando las instancias del
problema Dial-a-Ride escogidas para ello, la configuracion exacta utilizada para la ejecucion de la
biblioteca y otros detalles como el tiempo maximo de ejecucion. Seguidamente, en el apartado 4.3.2
se incluyen las tablas que muestran los resultados obtenidos tras la experimentacion. Finalmente,
en el apartado 4.3.3 se lleva a cabo un analisis sobre dichos resultados, tratando de identificar

ciertos patrones comunes asi como posibles puntos de mejora.
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4.3.1. Definicién del experimento

Tal y como se ha indicado previamente, el objetivo de este apartado consiste en especificar
cémo se ha llevado a cabo el proceso de obtencién de resultados para demostrar la validez de
la implementacion realizada. Para ello, en primer lugar se indican los conjuntos de instancias
utilizadas. Seguidamente se incluyen los scripts utilizados para comenzar la ejecucién y finalmente
se comentan otros factores como el tiempo maximo de ejecucién para cada una de ellas (el cual es

un factor a tener en cuenta en este tipo de problemas por razones obvias).

Las instancias utilizadas para el proceso de benchmarking o validacion de resultados provienen
de dos de los trabajos mas populares relativos al problema Dial-a-Ride. En primer lugar, se han
utilizado las instancias creadas en [CLO03], las cuales estdn compuestas por 20 casos generados
aleatoriamente y tienen tamanos desde los 3 hasta los 10 vehiculos para satisfacer desde 24 a 144
viajes. Estas se identifican de la siguiente manera: Rla.txt, ..., R10a.txt, R1b.txt, ... R10b.txt.
El segundo trabajo del cual se han extraido las instancias utilizadas para el experimento es [RCL07],
compuesto por dos grupos de 21 casos cada uno, haciendo un total de 42. Estas también han sido
generadas de manera aleatoria, con tamanos desde 3 vehiculos y 16 viajes hasta 8 vehiculos y 96
viajes. En este caso las instancias se identifican de la siguiente forma: a2-16.txt, ..., a8-96.txt,
b2-16.txt, ...,b8-96.txt. El motivo por el cual se han escogido estos dos grupos de instancias
frente a otros ha sido la popularidad que tienen dentro del nicho de estudio del problema Dial-a-

Ride, habiendo sido utilizados en numerosos trabajos desde su publicacion inicial.

En cuanto a céomo se ha llevado a cabo la ejecucién desde la perspectiva de la utilizacion de
la implementacién llevada a cabo (jinete), en las figuras 4.6 y 4.7 se incluyen los fragmentos de
cddigo utilizados. Antes de empezar a comentar el objetivo de ambos, asi como las sentencias mas
relevantes de cada uno de ellos, es necesario comentar los requisitos sobre el entorno de ejecucion:
En este sentido, el primer requisito es tener instalada una versién de Python mayor o igual a 3.7
para que todas las dependencias funcionen correctamente. En cuanto a las dependencias dentro del
lenguaje, en este caso tan solo es necesario instalar la iltima version de la biblioteca implementada,
la cudl se puede instalar a partir del cédigo fuente. Sin embargo, al haberse desarrollado como una

biblioteca open source, es tan sencillo como ejecutar el siguiente comando:

pip3 install jinete

Una vez configurado el entorno de ejecucion ya se estd en condiciones suficientes como para
poder llevar a cabo la ejecucion por lo que se procede a comentar la funcion que desempena cada

uno de los scripts.

El fragmento de codigo contenido en el fichero launch.py, que se muestra en la figura 4.6, es el

encargado de “orquestar” la ejecucion del experimento. Es decir, es el encargo de llevar a cabo las

88



ejecuciones concretas para cada instancia, encargandose de detectar cuando estas terminan para
asi lanzar la siguiente. Para hacer esto, se ha decidido que cada instancia sea ejecutada en un
unico proceso, permitiendo la ejecucion de multiples instancias al mismo tiempo si la maquina en
cuestion es capaz de ello. En cuanto al contenido del fragmento de codigo, las lineas 15 a 17 son las
encargadas de buscar los ficheros que contienen las definiciones de cada instancia y proceder a la
ejecucion en paralelo, las cuales son transmitidas a ProcessPoolExecutor, encargado de controlar
el paralelismo actuando mediante un protocolo de cola definido como 1 productor, £ consumidores
donde k£ es el nimero de procesadores de la maquina. Cuando llega el turno pertinente, la funcién
run_one(file_path: Path) es ejecutada, encargandose de llevar a cabo una llamada al comando
python3 solve.py $FILE_PATH. El resto de las sentencias son las encargadas de controlar los

posibles errores, asi como guardar los posibles mensajes de logging generados durante la ejecucion.

Una vez comentado el fragmento de cédigo encargado de llevar a cabo el proceso de control y
lanzamiento de todas las instancias incluidas en el experimento, lo siguiente es comentar el segundo
fragmento de codigo: Este es quién lleva a cabo el proceso de optimizacion para cada instancia, es
decir, es el que realiza la llamada que se encarga de iniciar la ejecuciéon de la biblioteca jinete.
Dicho fragmento de cédigo se incluye en el fichero solve.py, cuyo contenido se muestra en la
figura 4.7.

A continuacién se procede a comentar las sentencias mas destacadas del fragmento de cédigo:
En primer lugar, es necesario comentar la linea 7, que a pesar de su extremada sencillez, es la
que da acceso a la implementacion llevada a cabo. Lo siguiente a comentar son las lineas 16 a
38, donde se construye el objeto jit.Solver. Tal y como se comenté previamente, este actia
como un envoltorio que permite configurar de una manera relativamente sencilla los pardmetros
de ejecucién. Lo primero es indicar al loader, la ruta del fichero que contiene la instancia. En este
caso, no se indica que el problema sigue el formato definido por Cordeau-Laporte dado que este es

el usado por defecto.

Seguidamente, se indica el algorithmo a utilizar, el cual, en este caso es jit.GRASPAlgorithm.
Para entender mejor como funciona dicha metahueristica, se recomienda consultar apartado 3.4.1.
Por defecto, este se configura utilizando un método de insercién (jit.InsertionAlgorithm) que
utiliza una estrategia de muestreo de huecos (jit.SamplingInsertionStrategy), junto con un
iterador ranking (jit.RankingInsertionIterator). La lista restringida de candidatos (RCL) se
ha fijado en 25 casos. Tal y como se ha comentado previamente, dichos casos consisten en candi-
datos a insercciones de viajes (con parada de recogida y entrega) sobre dos posiciones concretas de
una ruta. El criterio utilizado es el de anadir aquel viaje que minimice el tiempo de finalizacién de la
ruta (jit.EarliestLastDepartureTimeRouteCriterion). Respecto de la heuristica de bisqueda
local, la estrategia seguida consiste en un repetir de manera iterativa (jit.IterativeAlgorithm)

la secuencia (jit.SequentialAlgorithm) de dos pasos basada en mover un viaje de vehiculo
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(jit.ReallocationLocalSearchStrategy) y posteriormente tratar de anadir los viajes que to-
davia se hubiesen podido incluir en la planificacién ((jit.InsertionAlgorithm)). Dicha operacién
se lleva a cabo mientras se hayan obtenido mejoras respecto de la iteracion anterior. En cuanto a la
configuracion utilizada para la solucion inicial en la metaheuristica GRASP, se permite una tinica
ejecucion y la seleccion del siguiente viaje a anadir se lleva a cabo de manera aleatoria entre los
dos mejores candidatos. En cuanto al nimero de soluciones que se generan con la metaheuristica,

se permiten un maximo de 5, para posteriormente seleccionar la mejor de todas ellas.

import logging

import traceback

from concurrent import futures

from pathlib import Path

from subprocess import check_output, TimeoutExpired, STDOUT

logging.basicConfig(level=logging.INFO)
logger = logging.getLogger (__name__)

DATASETS_PATH = Path(__file__).absolute() .parent
INSTANCE_TIMEQUT = 7200

def main():
with futures.ProcessPoolExecutor() as executor:
for file_path in DATASETS_PATH.glob("*.txt"):
executor.submit (run_one, file_path)

def run_one(file_path):
try:
command = ["python3", "solve.py", str(file_path.absolute())]
print (f'COMMAND: "{" ".join(command)}"')

try:
output = check_output(
command,
timeout=INSTANCE_TIMEOUT,
stderr=STDOUT,
cwd=Path(__file__) .parent
) .decode ()
except TimeoutExpired as exc:
print (exc)

output = exc.output.decode()
with (file_path.parent / f"{file_path.name}.log").open("vw") as file:
file.write(output)
except Exception as exc:
traceback.print_exc()
raise exc

if __name == '__main_

main()

Figura 4.6: Fragmento de c6digo contenido en el fichero launch.py.
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Por 1ltimo, se incluye la configuracién del storer. En este caso se utiliza un jit.SetStorer
puesto que se quiere almacenar la solucion con varias implementaciones, las cuales generan la

solucién como: texto plano en la linea de comando (jit.PromptStorer), un fichero externo
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import logging

import sys

import traceback

from functools import partial
from pathlib import Path

import jinete as jit

logging.basicConfig(level=logging.INFO0)
logger = logging.getLogger (__name__)

def main():
logger.info("Starting...")
file_path = Path(sys.argv[1])
solver = jit.Solver(
loader_kwargs={"file_path": file_path},
algorithm=jit.GraspAlgorithm,
algorithm_kwargs={
"first_solution_kwargs": {
"episodes": 1,
"randomized_size": 2,
1,
"episodes": 5,
1,
storer=jit.StorerSet,
storer_kwargs={
"storer_cls_set": {
jit.PromptStorer,
partial(

jit.GraphPlotStorer, file_path=file_path.parent / f"{file_path.name}.png"

),
partial(

jit.FileStorer, file_path=file_path.parent / f"{file_path.name}.output"

),

},
)
result = solver.solve() # noqa
logger.info("Finished...")

if __name__ == "__main__":
try:
main()
except Exception as exc:
traceback.print_exc()

raise exc

Figura 4.7: Fragmento de cédigo contenido en el fichero solve.py.
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(jit.FileStorer) y una imagen del grafo donde las posiciones se representan como nodos que se

conectan entre si por las aristas generadas por las correspondientes rutas (jit.GraphPlotStorer).

En cuanto a las restricciones de ejecucion, necesarias en este tipo de problemas donde la explosién
combinatoria hace impractible la exploracién de una gran cantidad del espacio de busqueda. En
este caso se ha decidido dedicar 2 horas de computo por cada instancia del problema lo cual
es un factor a tener en cuenta en la comparacién de los resultados obtenidos, sobre todo en los
resultados obtenidos en instancias de gran tamano. Respecto del sistema utilizado para llevar a
cabo el experimento, se ha utilizado una maquina con 16GB de RAM y un procesador Intel
I7-3520M de 2 nucleos y 2.9GHz.

A lo largo del apartado se han comentado tanto la procedencia de las instancias utilizadas para
el proceso de experimentacion, como la configuraciéon de la biblioteca jinete escogida para llevar a
cabo la resolucion de las mismas, como las restricciones fijadas a nivel de la capacidad de cémputo
destinada para la resolucion de cada una de las instancias. Una vez comentados todos estos puntos,
ya se esta en condiciones suficientes para presentar los resultados obtenidos, los cuales se incluyen

en el siguiente apartado, para posteriormente realizar un analisis sobre estos en el apartado 4.3.3.

4.3.2. Tablas de resultados

El objetivo de este apartado consiste inicamente en agrupar las tablas de resultados obtenidas.
Tal y como se ha indicado previamente, el experimento llevado a cabo se ha basado en la ejecucién
de 3 grupos de instancias extraidas de [CL03; RCLO7], los cuales contienen importantes aporta-
ciones relativas al problema Dial-a-Ride. En este punto es importante remarcar que los resultados
se han obtenido tras aplicar una metaheuristica GRASP. Sin embargo, también se ha tratado de
aplicar la resolucién basada en la formulacién de 3 indices como problema de programacion entera.
Sin embargo, tan solo se han obtenido resultados para las instancias de menor tamafio (16 viajes)

por lo que se ha decidido no incluir en los resultados.

En cuanto al contenido, para mantener el orden del documento se ha decidido presentar los
resultados en una tabla por cada grupo de problemas, es decir, las cuadros 4.1 a 4.3 se refieren a
los grupos de problemas R, A y B respectivamente. Todas ellas siguen el mismo formato, el cual

se comenta a continuacién:

Id.: Identificador de la instancia del problema.

Vehiculos: Numero de vehiculos disponibles.

Viajes: Numero de viajes a satisfacer.

BKS: Mejor solucién conocida (o Best Known Solution), asumiendo un nivel de servicio del
100 %.
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Servicio: Nivel de servicio alcanzado.

Obtenido: Valor obtenido tras 2 horas de ejecucion.

contrario, ha terminado debido a haberlas superado.

Dif.: Diferencia porcentual entre el mejor valor conocido y el obtenido.

Fin: Valor booleano indicando si la ejecucion ha termiando antes de las 2 horas o, por el

Una vez descritas las columnas, a continuacion se incluyen las tablas de resultados, las cuales

son analizadas posteriormente.

Id. | Vehiculos | Viajes | BKS | Obtenido | Dif. | Servicio | Fin
Rla 3 24 190.02 207.04 9% 100 % Si

R2a 5 48 301.34 387.59 29% 100 % No
R3a 7 72 532 701.08 31L.7% 100 % No
R4a 9 96 626.93 | 1011.78 61 % 100 % No
Rb5a 11 120 570.25 958.93 68 % 85 % No
R6a 13 144 785.26 | 1477.71 88 % 94.4 % No
R7a 4 36 291.71 330.33 13% 100 % Si

R8a 6 72 487.84 726.66 49 % 95.8% No
R9a 8 108 658.31 934.05 42 % 84.2 % No
R10a 10 144 851.82 | 1382.25 62 % 83.3% No
R1b 3 24 164.46 185.23 13% 100 % Si

R2b 5 48 295.66 379.79 28% 100 % No
R3b 7 72 484.83 650.93 34 % 95.8% No
R4b 9 96 529.33 897.19 69 % 91.6 % No
R5b 11 120 577.29 | 1102.89 91 % 95 % No
R6b 13 144 730.67 | 1593.31 118 % 100 % No
R7b 4 36 248.21 306.21 23% 100 % Si

R8b 6 72 458.73 699.83 53 % 100 % No
R9b 8 108 593.49 873.97 47 % 87.9% No
R10b 10 144 785.68 | 1373.66 75 % 84 % No

Tabla 4.1: Resultados obtenidos tras 2 horas de computo mediante la metaheuristica

GRASP de las instancias del grupo R.
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Id. | Vehiculos | Viajes | BKS | Obtenido | Dif. | Servicio | Fin
a2-16 2 16 294.25 294.25 0% 100 % Si
a2-20 2 20 344.83 356.73 3% 100 % Si
a2-24 2 24 431.12 455.25 6 % 100 % Si
a3-24 3 24 344.83 373.60 8% 100 % Si
a3-30 3 30 494.85 532.15 8% 100 % Si
a3-36 3 36 583.19 598.08 3% 100 % Si
a4-32 4 32 485.5 527.96 8.7% 100 % Si
a4-40 4 40 557.69 707.32 27 % 100 % Si
ad-48 4 48 668.82 715.06 7% 97.9% No
ab-40 5 40 498.41 560.07 12% 100 % No
ab-50 5 50 686.62 797.10 16 % 100 % No
ab-60 5 60 808.42 922.26 14 % 100 % No
a6-48 6 48 604.12 654.45 8% 100 % No
a6-60 6 60 819.25 983.8 20 % 100 % No
a6-72 6 72 916.05 1321.81 4% | 97.2% No
a7-bH6 7 56 724.04 830.92 15% 100 % No
a7-70 7 70 889.12 1039.33 17% 100 % No
a7-84 7 84 1033.37 | 1241.09 20 % 94 % No
a8-64 8 64 747.46 921.8 23 % 100 % No
a8-80 8 80 945.73 1069.48 13% | 96.2% No
a8-96 8 96 1229.7 1638.67 33% | 98.9% No

Tabla 4.2: Resultados obtenidos tras 2 horas de computo mediante la metaheuristica

GRASP de las instancias del grupo A.




Id. | Vehiculos | Viajes | BKS | Obtenido | Dif. | Servicio | Fin
b2-16 2 16 309.41 310.35 -0.3% 100 % Si
b2-20 2 20 332.64 363.11 9% 100 % Si
b2-24 2 24 444.71 454.65 -2% 100 % Si
b3-24 3 24 394.51 403.99 -2% 100 % Si
b3-30 3 30 531.44 558.90 -5% 100 % Si
b3-36 3 36 603.79 573.90 -5% 97.2% Si
b4-32 4 32 494.82 530.68 -7% 100 % Si
b4-40 4 40 656.63 652.47 -1% 97.5% Si
b4-48 4 48 673.81 719.55 -7% 100 % No
b5-40 5 40 613.72 690.55 -13% 100 % Si
b5-50 5 50 761.4 776.76 2% 94 % No
b5-60 5 60 902.04 965.71 -7% 98.3% No
b6-48 6 48 714.83 785.18 -10% 100 % No
b6-60 6 60 860.07 941.09 -9% 100 % No
b6-72 6 72 978.47 1123.74 | -15% | 97.2% No
b7-56 7 56 823.97 892.41 -8% 100 % No
b7-70 7 70 912.62 1295.57 | -42% | 97.1% No
b7-84 7 84 1203.37 | 1352.71 -12% | 95.2% No
b8-64 8 64 839.89 946.69 -13% 100 % No
b8-80 8 80 1036.34 | 1209.25 -17% | 98.7% No
b8-96 8 96 1185.55 | 1549.40 -31% 100 % No

Tabla 4.3: Resultados obtenidos tras 2 horas de computo mediante la metaheuristica

GRASP de las instancias del grupo B.
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4.3.3. Analisis de resultados

Tras analizar los resultados que se incluyen en las cuadros 4.1 a 4.3, se puede apreciar la dificultad
inherente al problema Dial-a-Ride, cuyas restricciones generan un alto nivel de complejidad desde
el punto de vista de su resolucién. En cuanto a los conjuntos de instancias (R, A y B), no se
aprecian diferencias notables entre los resultados obtenidos mas alla de que el referido al conjunto

de instancias R contiene instancias de un tamano mucho mayor.

El efector del tamarno afecta de manera notable en los valores obtenidos por la limitaciéon natural
del tiempo de ejecucién de las instancias a 2 horas, lo cudl genera efectos sutiles en los resultados
obtenidos para aquellas de menor tamano, pero que en instancias de gran tamano genera grandes
disparidades. Sin embargo, este efecto no solo se aprecia en la componente de diferencia respecto de
la mejor solucion conocida, sino que también se muestra en el porcentaje de nivel servicio alcanzado
que, salvo excepciones, es del 100 % para instancias de tamano reducido pero que disminuye sobre

aquellas de gran tamano.

En las cuadros 4.4 a 4.6 se incluyen unos los indicadores relativos a porcentaje de finalizacion,
diferencia de costes y nivel de servicio alcanzados respecto de la mejor solucién conocida. Tal y
como se puede apreciar consultando estos a nivel de conjunto de instancias, se puede apreciar la
relacién indicada anteriormente, que consiste en una mayor calidad de los resultados conforme
hay mas instancias que han conseguido finalizar su ejecucion. Sin embargo, es necesario tomar
con prudencia dicha conclusién, dado que por la misma razon, las instancias mas complicadas de

resolver también son las que mas tiempo de ejecucion requieren.

R A B
Finalizacién | 20.0% | 38.09% | 42.85%

Tabla 4.4: Indicadores relativos a la porcentaje de finalizacién antes de las dos horas
obtenido durante el experimento.

En cuanto a las diferencias entre los valores obtenidos y las mejores soluciones conocidas, en la
cuadro 4.5 se puede apreciar que el conjunto de instancias B es el que mejor se comporta, mientras

que el conjunto R presenta més dificultades.

R A B
Promedio 50.18% | 14.55% | 10.34 %
Desviacién Estandar | 29.08 10.68 10.02

Tabla 4.5: Indicadores relativos a la diferencia de costes respecto del mejor valor cono-
cido obtenido durante el experimento.
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Respecto del nivel de servicio alcanzado, en la cuadro 4.5 se puede apreciar que con el conjunto
de instancias A los resultados obtenidos se acercan a un nivel de servicio del 100 %. Sin embargo

el conjunto de instancias R también es sobre el cual se obtienen los peores resultados.

R A B
Promedio 94.85% | 99.24% | 98.82%
Desviacién Estandar 6.43 1.62 1.79

Tabla 4.6: Indicadores relativos al nivel de servicio obtenido durante el experimento.

Tal y como se ha comentado a lo largo del apartado, los resultados obtenidos sobre el conjunto
de intancias del grupo R tienden a ser peores con respecto de los obtenidos en A y B. Se cree
que una de las razones se puede deber a que este grupo de instancias esta formado por instancias
con un mayor numero de viajes, lo cudl incremente la cardinalidad combinatoria y a su vez se

contrapone con la limitacion impuesta de 2 horas de ejecucion.

4.4. Conclusiones

La implementacion de estrategias de resolucién para problemas de optimizacion combinatoria
representa es una de las areas englobadas en la Investigacion Operativa que mas cercana se encontra
con las dificultades reales derivadas de resolver este tipo de problemas. Sin embargo, a su vez
representa un area muy interesante, tanto desde el punto de vista de la necesidad de conocer
en detalle tanto los problemas que se pretenden resolver como los métodos de resolucién mas
populares. Ademads de ello, es necesario tener en cuenta todas las limitaciones que surgen al tratar
de implementar dichos métodos de tal manera que estos pasen de ser ideas tedricas a materializarse

como instrucciones en un sistema real.

A lo largo de este capitulo se ha tratado de poner en préactica todos aquellos conocimientos tedri-
cos llevando a cabo la implementacion de una biblioteca escrita en el lenguaje Python y bautizada
como jinete, la cudl se ha tratado de llevar a cabo tratando de maximizar su mantenibilidad
futura de tal manera que sea sencillo continuar con un constante proceso de mejora en el futuro.
Entre otras cosas, en el correspondiente apartado del capitulo, se ha tratado de transmitir de la
manera mas clara posible por qué componentes esta formada, asi como las ideas mas relevantes en
las cuales se apoya. Para simplificar el razonamiento, dicha explicacién se ha divido en dos partes:
una de alto nivel donde se han comentado decisiones desde una perspectiva externa y otra de bajo

nivel donde se han discutido decisiones mas cercanas al proceso de implementacion.

En cuanto a los resultados obtenidos, es facil darse cuenta de que la implementacién realizada
atn no es lo suficientemente madura como para poder enfrentarse a problemas de una envergadura

real, tanto por la necesidad de dedicar tiempo en mejorar ciertos aspectos que reduzcan el tiempo
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de cémputo de algunas partes criticas, como desde la perspectiva de las metaheuristicas imple-
mentadas hasta el momento (a pesar de que GRASP proporciona unos resultados muy favorables,
actualmente existen técnicas mucho més avanzadas que con los mismos recursos computacionales

son capaces de proporcionar resultados mejores).

A pesar de todo lo comentado, el proceso de implementacién de soluciones para este tipo de
problemas es una tarea muy enriquecedora que ayuda a entender mejor las dificultades reales de
las cuales hablan los autores més relevantes en sus trabajos. Ademaés, ha servido como un buen

punto de partida para la biblioteca jinete que quizas, en un futuro, continiie ampliandose.
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Capitulo 5

Conclusiones Generales y Proximos

Pasos

5.1. Conclusiones Generales

Es bien conocido que la realizacion de proyectos cuya completitud conlleva una duracion rela-
tivamente larga (al menos 1 mes de dedicacién) presentan un conjunto de retos organizativos que
en muchas ocasiones tienden a quedar relegados a un plano secundario en lo relativo a la atencién
que se les presta frente a otros temas mas cercanos al cometido final del proyecto. No obstante,
es necesario remarcar que dichos retos organizativos son, en muchas ocasiones, uno de los factores
mas relevantes para que los objetivos planteados inicialmente sean alcanzados de manera satisfac-
toria o, al menos con un minimo grado de completitud). En cuanto a los aprendizajes adquiridos
a lo largo del trabajo realizado, este es uno de los puntos a destacar. En muchas ocasiones, este
tipo de temas relacionados con la organizacion de proyectos se presentan como herramientas muy
importantes desde la perspectiva empresarial, donde se plantean como la solucién para mantener
un alto grado de visibilidad entre el conjunto de personas que llevan a cabo un proyecto y el cliente
o inversor que desea conocer la situaciéon del mismo. Sin embargo, en muchas ocasiones, dicha im-
portancia en lo relacionado con la planificacion de tareas organizacién del tiempo dedicado y otros
factores relacionados no se transmite de la misma manera en trabajos de caracter mas académico
o incluso orientados a la investigacion. Como es natural, dichos trabajos no son sencillos en lo
relativo a estas cuestiones por la alta incertidumbre que muchas veces en los temas que plantean
(tan solo es necesario pensar en la diferencia entre estimar el tiempo necesario hasta conseguir
una estrategia de resolucién que supere el estado del arte actual frente a la inclusion de una nueva
funcionalidad en una aplicacion movil, cuyo alcance es bien conocido y del que en cierta manera se
tiene un conocimiento previo por la duracién de tareas pasadas). Por lo tanto, una de las primeras
conclusiones alcanzadas durante la realizacion del trabajo es la importancia en la definicién inicial

de un plan de estudio bien definido.
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El siguiente punto a remarcar estd relacionado con el aprendizaje sobre la dificultad intrinseca
de llevar a cabo un proyecto relacionado con el estudio, andlisis y posterior planteamiento e im-
plementaciéon de estrategias de resolucion para problemas de optimizacion combinatoria, lo cual se
considera una experiencia muy enriquecedora, tanto desde el punto de vista de los conocimientos
adquiridos durante el proceso desde el punto de vista de los pasos con los que proceder y el grado
de profundidad adquirido en algunos de los temas tratados, como desde el punto de vista de la
experiencia que en futuras ocasiones podra ser aplicada en proyectos de naturaleza similar. Dentro
de este marco, cabe destacar la capacidad para valorar la calidad de los resultados alcanzados
conseguida a lo largo del desarrollo del trabajo. Un ejemplo de esto es la constante busqueda de
los “puntos débiles” del trabajo para enfocar los esfuerzos restantes sobre dichas partes con la

esperanza de mejorar la calidad global del mismo.

En los anteriores parrafos se han llevado a cabo una serie de comentarios que describen las con-
clusines alcanzadas del trabajo, pero desde una perspectiva del desarrollo del mismo. Sin embargo,
también se han obtenido otra serie de conclusiones mas cercanas al tema que se ha tratado du-
rante el mismo. El resto del apartado se enfoca en este tipo de conclusiones para después finalizar
recordando los objetivos planteados en el capitulo introductorio asi como la manera en que estos

han sido alcanzados.

La conclusion principal alcanzada con respecto al estudio del problema Dial-a-Ride ha sido su no
trivialidad. Esta se puede apreciar en el estudio del modelo de programacion lineal mizta y entera
(MILP) y las restricciones que lo componen, aunque también se puede apreciar al estudiar las
estrategias de resolucion. Sin embargo, el punto determinante en este sentido a sido el desarrollo de
la implementacion capaz de generar soluciones factibles. En este sentido, caracteristicas propias de
los problemas de rutas (procedentes del problema del viajane) como la secuenciacién y unicidad de
vértices en los caminos generados sobre el grafo de localizaciones ya representa una cierta dificultad,
la cual se extiende al tratar con varios vehiculos de manera simultanea. Desde un punto de vista
mas cercano a la dificultad durante el proceso de optimizacion, surgen las restricciones relativas a
las ventanas temporales que restringen los intervalos de tiempo para completar ciertas tareas, por lo
que, en este caso la componente temporal cobra relevancia en el problema. En esta linea, aunque en
otra dimensién del problema, se encuentra la necesidad de mantener un control detallado sobre la
capacidad de cada vehiculo en cada punto del proceso de optimizacién. Siguiendo en la direccién
de un incremento ascendente en lo relativo a la complejidad del problema, el siguiente factor
determinante es el relacionado con las tareas pareadas. Es decir, las tareas que conforman un viaje
mediante las correspondientes paradas de recogida y de entrega. Este caracteristica implica el reto
de tener que ser capaz de mantener de alguna forma la relacién de dependencia entre dichas paradas
en una misma ruta a la vez que se permite la inclusion de otras paradas intermedias relativas a
otros viajes completados en la ruta. En cuanto a la tltima caracteristica de gran relevancia que se

comenta, relacionada con la limitacion del tiempo maximo de viaje (es decir, desde que se sale de
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la parada de recogida hasta que se alcanza la parada de entrega) parece facil darse cuenta de que
la inclusién de esta funcionalidad en la implementacion realizada no es muy compleja tomando
como referencia la necesidad de cumplir otras como la de imponer que una parada de recogida
siempre sea anterior a una de entrega. Sin embargo, el impacto que la limitacién de la duracién
maxima del viaje tiene sobre el incremento de la dificultad desde el punto de vista de del proceso
de optimizacién es muy elevado. Esto es porque complica en mayor medida el espacio de buisqueda
de soluciones, el cudl restringe a estructura muy caracteristicas, lo que requiere técnicas con un

alto grado de sofisticacién para su correcta resolucion.

Desde el punto de vista de los resultados obtenidos tras la realizacién del experimento de valida-
cion de los mismos, estos han servido para comprender el grado de dificultad real que presenta la
tarea de generar métodos de resolucién desde el planteamiento inicial de estos hasta el correspon-
diente proceso de desarrollo con las dificultades inherentes al problema Dial-a-Ride. No obstante,
en este punto es importante remarcar que no se sabe si las capacidades de computo destinadas a
la resolucion del problema han sido comparables a las utilizadas en otros trabajos que obtienen

resultados mucho mas positivos.

En lo relativo a los contenidos marcados como objetivos en el apartado 1.2, a continuacion se
procede con un breve comentario acerca de cémo estos han sido abordados a lo largo del trabajo:
El objetivo relacionado con Analizar el problema Dial-a-Ride desde una perspectiva matemdtica se
ha alcanzado con un nivel de profundidad satisfactorio de tal manera que a lo largo del desarrollo
del trabajo se haya podido comprender conceptos relacionados con dicho modelo de una forma
adecuada. En cuanto a Implementar la formulacion del mismo en algun sistema de resolucion
basada en Programacion Lineal Mizta y Entera (MILP), este objetivo se ha llevado a cabo de una
manera un tanto diferente de la esperada dado que, en lugar de dedicar esfuerzos en probar la
formulacién del modelo directamente sobre un solver como por ejemplo XPRESS o CPLEX, se ha
preferido focalizar los esfuerzos en la utilizacion de PulL P, que a partir de una sintaxis comun, es
capaz de llevar a cabo la ejecucién de instancias en una gran variedad de solvers (incluyento los
méas populares). El objetivo de Estudiar los métodos de resolucion basados en (meta-)heuristicas
mas relevantes para resolver el problema se ha llevado a cabo mediante el analisis bibliografico
relacionado y a su vez el proceso de reflexién necesario para después poder documentarlo en el
capitulo destinado a dicho tema. Dicho objetivo ademés se ha reforzado a lo largo del cumplimiento
de Llevar a cabo una implementacion propia de alguna de las estrategias de resolucion disponibles,
el cual se ha llevado a cabo a través del diseno e implementacion de la biblioteca jinete, durante
el cual se han comprendido los puntos mas criticos del proceso de resolucién y ademas se han
tratado de aplicar ciertas soluciones para contrarrestar dichas dificultades. Finalmente, el objetivo
de Disenar una estrategia de evaluacion de resultados de manera metodica que permita hacer una
valoracion objetiva de los mismos se ha llevado a cabo utilizando como referencia tareas aquellos

llevados a cabo por otros autores en situaciones similares de validacién de resultados en este tipo
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de problemas. En cuanto a los objetivos de caracter méas troncal, estos se han ido llevando a cabo

de manera inherente durante todo el proceso de realizacién del trabajo.

5.2.

Proximos Pasos

Como punto final del trabajo, se enumera una serie de posibles tareas que guardan una relacién

cercana con las tareas realizadas durante el proceso de completitud de este. Estas representan

tanto inquietudes surgidas durante el analisis del problema y el desarrollo de la implementacion,

como pasos naturales en un proceso de mayor profundizacion en el tema.
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Llevar a cabo un danalisis mas exhaustivo del modelo matemadtico del problema

Ezxplorar las caracteristicas concretas de la version dindamica del problema Dial-a-Ride, como
este se estudia desde una perspectiva matemdtica y cudles son los enfoques de resolucion mds

destacados

Estudiar posibles variaciones del propio problema, que permitan llevar a cabo una modeliza-
cion mas verosimil de las necesidades actuales en lo relativo a este, tales como la gestion de
combustible (con las caracteristicas propias de carga de vehiculos electricos) u otras variantes

de interés

Analizar las estrategias basadas en modelos hibridos, que combinan técnicas de resolucion

exactas con componentes de naturaleza heuristica

Profundizar en mayor medida en los métodos de resolucion (meta-)heuristicos mas novedosos

y con resultados de mejor calidad

Continuar con el proceso de mejora de la implementacion de la biblioteca jinete, llevando a
cabo un andlisis en profundidad de los puntos mdas criticos y mejorando el grado de eficiencia

de la misma

Implementar métodos mas avanzados como Busqueda Tabu de resolucion sobre la estructura

ya creada en jinete

Extender el alcance de la implementacion a otros problemas de optimizacion de rutas dife-

rentes a Dial-a-Ride.

Llevar a cabo una migracion completa de la implementacion actual a otros lenguajes de

programacion mds enfocados en la computacion de alto rendimiento como Rust o C++.
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