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El problema VRP (Vehicle Routing Problem) es uno de los problemas de optimizacién mas importantes y
desafiantes en el campo de la Investigacién de Operaciones, consiste en la construccién de un conjunto 6ptimo de
rutas para una flota de vehiculos que deberén satisfacer la demanda de un conjunto de clientes, el problema estd
clasificado como un problema combinatorio computacionalmente dificil (NP-Hard). En las aplicaciones précticas,
diferentes versiones del VRP han ido apareciendo tal como el problema MDVRP (Multi Depot Vehicle Routing
Problem) (1], cuando un problema NP-Hard no puede ser resuelto de manera exacta se buscan soluciones apro-
ximadas obtenidas mediante heuristicas. En el presente trabajo estudiamos, formulamos y resolvemos (por medio
de heuristicas) el problema MDVRP, la solucién aproximada se trata desde el punto de vista practico a través de
la formulacién e implementacién (en el lenguaje de programacién JULIA 1.0.5) de las heuristicas de construccién
y mejora (siendo ésta la contribucién del trabajo de investigacién). En cuanto a la heuristica de construccién, se
presentan dos propuestas de agrupamiento o clusterizacién basadas en la ubicacién geogréfica de los clientes y los
almacenes, asi como de su proximidad entre sf, en cuanto a las heuristicas de mejora, las estrategias del vecino més
cercano y de separacién fueron usados. Finalmente, se presentan los resultados y comparaciones con respecto a la
solucién BKS (Best Know Solution) disponible en la literatura.
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The vehicle routing problem VRP is one of the most important and challenging optimization problems in the
field of Operations Research, consists of building an optimal set of routes for a fleet of vehicles that should satisfy
the demand of a set of customers, the problem is classified as a computationally hard combinatorial problem. In
practical application, different needs have emerged that made it necessary to formulate extensions or variants of the
VRP problem, such as the MDVRP problem (Multi Depot Vehicle Routing Problem) [1], when a computationally
hard combinatorial problem like the one mentioned cannot be solved exactly, the approximate solutions obtained
by heuristic methods are used. In the present work we study, formulate and solve (by means of heuristics) the
MDVRP problem, the approximate solution is dealt with from the practical point of view through the formulation
and implementation (in the JULIA 1.0.5 programming language) of the construction and improvement heuristics
(this being the contribution of the research work). Regarding the construction heuristics, two proposals for grouping
or clustering are presented based on the geographic location of customers and warehouses as well as their proximity
to each other, in terms of improvement heuristics, the strategies of the closest neighbor and separation were used.

Finally, the results and comparisons with respect to the best-known BKS solution (Best Know Solution) available

in the literature are presented.

Keywords: Heuristic, NP-Hard, clustering, MIP.

1. Introduccién

El problema MDVRP consiste en la distribucién de
algiin producto o bien que se encuentra almacenado en
depésitos y debe ser distribuido a los clientes cada uno
de los cuales tiene una demanda conocida, la distribucién
se realiza mediante vehiculos de capacidad limitada. Es-
pecificamente se tiene n depésitos en cada una de las cua-
les existe una flota de vehiculos que trasladarén los pro-
ductos a los m clientes, cada vehiculo sale de un depésito
visita una sola vez a cada cliente, satisface su demanda
Y regresa al mismo depdsito de donde partié. Siendo el
costo de transporte proporcional a la distancia, el objeti-
VO serd encontrar aquella ruta que minimiza la distancia
total recorrida por todos los vehiculos, formuldndose asi
un problema de programacién entera mixta, el problema

asi formulado es de naturaleza NP — Hard [2], ésta es la
razén por la cual encontrar una solucién exacta para ta-
maios considerables de clientes y/o depésitos es dificil de
obtener, por ello se requiere la formulacién de heuristicas
que se disefiardn en el desarrollo del presente trabajo.

Por ejemplo si suponemos que una empresa cervece-
ra tiene tres depdsitos principales A, B y C (tal como
se muestra en la figura 1) desde los cuales debe distri-
buir su mercaderia a 18 clientes (circulos numerados en
su interior y en cuya parte superior aparece su deman-
da) y para ello dispone de una flota de 9 vehiculos cada
una con una capacidad maxima, finalmente cada depésito
también posee una capacidad méxima en cuanto a pro-
ductos y vehiculos, se plantea asi un problema de ruteo
de vehiculos cuya solucién optimizara la operatividad de
esta empresa.
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Flota constituida por 9 vehiculos

En cada depésito hay 3 vehiculos
Cada vehiculo carga maximo 50 cajas
Cada deposito almacena 150 cajas

Figura 1. Una instancia del problema del ruteo de
vehiculos multidepdsito MDRVP con 3 depdsitos y 18
clientes.

Como pardametros a priori se tiene informacién res-
pecto a las ubicaciones de clientes y depdsitos, flota de
vehiculos, carga méxima de cada vehiculo, demanda de
cada cliente, capacidad maxima de cada depdsito. Con-
sideramos la distancia entre clientes y depdsitos dado en
kilémetros y consideramos un costo por kilémetro igual
a 80 soles (por ejemplo puede considerarse consumo de
combustible, mantenimiento del vehiculo y otros).

La solucioén exacta es posible determinarla utilizando
solvers como son CPLEX versién 12.6.1 y GUROBI ver-
sién 9.1.0 o también programando el modelo en el lengua-
je de programacién JULIA version 1.0.5, cabe mencionar
que solo es posible obtener soluciones exactas para ta-
manos de problema pequefios (menos de 30 clientes) en
tiempos razonablemente cortos, para tamanos mayores
el tiempo podria ser de orden exponencial, el andlisis de
complejidad de algoritmos puede encontarse en [3].

Por ejemplo en la figura 2 se tiene una solucién facti-
ble para el problema planteado en la figura 1, se observa
que en este caso el costo de la solucidn es igual a 4760
soles (de acuerdo a los datos considerados para la cuanti-
ficacién del costo). Se dice que el problema estd resuelto
si encontramos aquella solucién que minimiza el costo,
al ser el problema mencionado de tipo NP — hard la
cantidad de soluciones factibles es de tipo combinatorio
o exponencial por lo tanto una soluciéon por exploracién
de todos los casos es inviable, en el presente trabajo se
construirdn heuristicas que permitan encontar soluciones
razonablemente cercanas a la exacta.
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« Flota constituida por 9 vehiculos

« En cada depésito hay 3 vehiculos

« Cada vehiculo carga maximo 50 cajas
« Cada depésito almacena 150 cajas

Figura 2. Una solucion factible para el problema pro-
puesto en la figura 1. Esta solucion usa 7 vehiculos y
tiene una longitud total de recorrido de 59.5 kildmetros y
en consecueneia un costo total igual a 4760 soles.

2. Modelo Matematico

Presentamos a continuacién un modelo matematico
para la solucién del problema planteado, consideremos
para ello los siguientes conjuntos:

I : Depésitos (i € I ) J : Clientes (j € J )
K : Vehiculos (k € K ), también denota la ruta k

Debe observarse que los conjuntos I, J y K son subcon-
juntos finitos de N.

Asimismo consideremos los siguientes pardmetros:
(los cuales se conocen a priori)
N : cantidad de vehiculos
C; : distancia entre los puntos i y j
D; : capacidad médxima del depdsito i
d; : demanda del cliente j
Qx : capacidad maxima del vehiculo (o ruta) &

A continuacién se definen las variables de decisién:

i,jeIuJ

1 ; siel cliente ¢ precede inmediatamente
al cliente j en la ruta k
0 ; en otro caso

s L
xq'j: 0 :

Asimismo consideramos adicionalmente las variables
auxiliares Uji : (j € J y k € K) usados para las restric-
ciones de eliminacién de subrutas en la ruta k.

La funcién objetivo del modelo matemaético consistird
en minimizar la distancia total de recorrido de todos los
vehiculos, es decir

Tijk =

si el cliente j es asignado al depésito ¢
en otro caso
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min Z Z Z Cz] Tk

1€IUJ y€IUJ k€K

sujeto a las restricciones:

YooY mu=1 VjeJ (1)

keEK €IuJ

Esta restriccién nos dice que a cada cliente se le asignard
una sola ruta.

Y>> dmk<Qr VkeK (2)

J€J 1€IUJ

Esta restriccién asegura que la suma de demandas de los
clientes de una determinada ruta es menor o igual a la
capacidad del vehiculo asignado a dicha ruta.

Ulk—UJk+N.'L',]kSN-—1 VijedJ ; VkGK(3)

Restricciones de eliminaciéon de subrutas.

> Tgk— Y, Te=0 VkeK VielUJ (4)
JEeIVJ J€IVJ

Restriccién referida a la conservacién de flujo, para cada
cliente o depdsito la cantidad de arcos que ingresa al no-
do es igual a la cantidad de arcos que sale de dicho nodo.

Y>> zuw<1l VkeK (5)

1€ g€J

Establece que cada ruta o vehiculo es usado a lo mds una
vez.

> diz, <D, Viel (6)
1€J

Esta restriccién asegura que en cada depdsito la suma de
las demandas de los clientes abastecidos por el mencio-
nado depésito debe ser menor que la capacidad méxima
del depésito.

23+ Y @uk+Tuk) <1 Viel, Vi€, VkeK
ueluJ
(M

Esta restriccién nos indica que un cliente es asignado a
un depésito solo si hay ruta desde el depésito.

Tk 5 25 €{0;1} ; U >0 (8)

Restriccién de la naturaleza de las variables.

En los siguientes articulos ([5], [1] y [6]) se puede encon-
trar propuestas de heuristicas y metaheuristicas para el
modelo planteado.

Dentro de la literatura existen dos tipos de heuristi-
cas:

Heuristicas de Construccién: Estas heuristicas utili-
zan estrategias especificas para obtener una solu-
cién factible inicial, generalmente estas soluciones
no son tan buenas, en el sentido de encontrarse le-
jos del 6ptimo, sin embargo gracias a las heuristicas
de mejora podemos acercarnos a dicho éptimo.

Heuristicas de Mejora: Tomando la solucién factible
inicial obtenida por la heuristica de construccién,
estas heuristicas realizan pequefias variaciones a la
solucién obtenida con la intencién de mejorar la
funcién objetivo.

3. Heuristicas de Clusterizacion

Las heuristicas propuestas en el presente trabajo
construyen cldsteres (grupos de clientes), cada cluster
serd, asignados a un tnico depésito (un depésito puede
contener mas de un cluster en general) y la demanda
de cada cluster serd satisfecha por la flota de vehiculos
existente en el depdsito. Asimismo luego de obtener una
solucién factible inicial se proponen heuristicas de mejora

para aproximarse mucho mas a la mejor solucién conoci-
da (BKS)

3.1. La Heuristica de clusterizacién por
Distancias (HD)

En esta heuristica se construirdn tantos clisteres co-
mo depdsitos existentes, para finalmente asignar a cada
clister el depésito més cercano. Cabe mencionar que en
ésta propuesta de heuristica no se tiene ain en cuenta las
demandas de los clientes, ni la capacidad méaxima de los
depésitos, asi como tampoco la capacidad de cada vehicu-
lo; estos detalles seran considerados al final del proceso
de clusterizacién y asignacién de clisteres a los depdsitos.

En cada paso del algoritmo se tiene una determinada
cantidad de clisteres (inicialmente cada cliente constitu-
ye un cluster, por lo tanto la cantidad de clisteres al inicio
es igual a la cantidad de clientes), entonces el algoritmo
identifica los dos clisteres més cercanos (considerando la
distancia entre dos clisteres como la distancia entre sus
centroides) y une a ambos clisteres, constituyendo asi un
nuevo cluster de mayor tamaifio (en cuanto a cantidad de
nodos y demanda ). El proceso se detiene cuando se ha
logrado construir tantos clisteres como depésitos. Luego
de considerar las siguientes notaciones: m = |I| (cantidad
de depdsitos), n = |J| (cantidad de clientes), C:(conjunto
finito de clisteres, cada elemento de C es un conjunto de
clientes) y d(C;, C;): distancia entre los clisteres C, y C),
se muestra el algoritmo
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Algoritmo 1 (HD) Algoritmo de clusterizacién por dis-
tancias

Entrada: Clientes:(ubicacién, demandas y cantidad).
Depésitos:(ubicacién, capacidad, cantidad). Vehicu-
los:(capacidad y cantidad)

Salida: Conjunto de clisteres

1: C = {{a1},{c2}, - ,{cn}} (cada cliente es un clus-
ter)

: mientras |C| > m hacer:

Hallar dos indices imin ¥ Jmin tales que

d(Cipins Cyyi) = min{d(C,, C;) / C, , C, € C}

Cmi" = Vimin U CJms

4 n

5 C=(C\{Cinin)Cinin}) UCrin
6

7

w N

: fin de mientras
: retorna C

Se aplicard esta heuristica a los datos mostrados (ins-
tancia) en la figura 3, donde tenemos 15 clientes enu-
merados desde 1 hasta 15, con sus respectivas demandas
(los cuales estédn sefialados en la parte superior de los
respectivos nodos) y 5 depdsitos (A, B, C , D y E),
cuyas capacidades maximas también estan sefialados en
la parte superior de cada depésito. También se observa
que en la instancia de prueba se dispone de una flota de
6 vehiculos V1,V3,---, Vg con sus respectivas capacida-
des méximas de carga (flota heterogénea en este caso).

G = o o
o o
uo

50@
200

N=6 vehiculos

V1 200 V2 100 V3 120 V4 150 V5 180 V6 200

Figura 3. [Instancia de prueba a la cual se le aplicard
la heuristica HD.

Como resultado de la aplicacién del algoritmo a la
instancia mencionada se obtuvieron 5 clisteres (C1,C,,
C3,CyyCs ) uno por cada depésito, tal como se muestra
en la figura 4.

Esta heuristica presenta un inconveniente, si bien
la clusterizacién de los clientes y depésitos es correc-
ta, al no tener control sobre la capacidad total de ca-
da clister obtenido y las capacidades del vehiculo o
vehiculos a asignar podria tornarse complicado o inclu-

so imposible de asignar rutas. Por ejemplo segin las
demandas totales de los clisteres C;, y Cy y tenien-
do en cuenta las capacidades méximas de los vehiculos
disponibles seria necesario asignar dos vehiculos a ca-
da uno de dichos clisteres, usando asf 4 vehiculos de
los 6 en total quedando 3 clisteres por asignar y solo
dos vehiculos disponibles los cuales de ninguna mane-
ra logrardn satisfacer la demanda de los otros clisteres.

N=6 vehiculos

V1 200 V2 100 V3 120 V4 150 V5 180 V6 200

Figura 4. Se obtuvieron 5 chisteres (igual al nimero de
depdsitos) C1, Ca, C3, Cy y Cs se muestran las demandas
totales de cada clister formado.

Debe notarse que en cada paso del algoritmo la cardi-
nalidad de C (que representa a la cantidad de clisteres)
disminuye en una unidad garantizando de este modo la
finalizacién del algoritmo. Sin embargo el algoritmo tiene
algunas deficiencias, los cuales pasamos a detallar:

= El hecho de construir tantos clisteres como depési-
tos constituye una pérdida de generalidad, en casos
donde hay pocos depésitos y muchos clientes podria
definir algin cluster con muchos clientes y en con-
secuencia una demanda grande en comparacién con
la capacidad del vehiculo.

= El haber construido cliisteres sin considerar sus de-
mandas podria derivar en la no existencia de un
vehiculo que satisfaga la demanda de algtin cluster,
tal como ocurre en la clusterizacién obtenida para
la instancia mostrada en la figura 3

El dltimo ejemplo mostrado en las figuras 3 y 4 de-
muestran que en general el algoritmo propuesto no fun-
cionard, sin embargo tomando como base la idea de la
clusterizacién, en la siguiente subseccién, construimos los
clisteres ya pensando también en las futuras rutas, es de-
cir ya asignando (de manera eficiente) los vehiculos dis-
ponibles, de tal manera que al final del proceso ya se
tienen las rutas con sus respectivos vehiculos asignados.
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3.2. La heuristica de clusterizacién por
distancias y demandas (HDD)

Para evitar lo ocurrido con la heuristica HD, cons-
truiremos los clisteres considerando no solo las distancias
(cercanias) sino también las demandas y la asignacién de
vehiculos a cada cldster, esta heurfstica a la que llamare-
mos HDD est4 compuesto de tres partes: Clusterizacién,
Asignacién 6ptima y TSP, cada una de ellas se describen
en las siguientes subsecciones.

3.2.1. Clusterizacion

Para esta parte de la heuristica definimos algunos
términos y notaciones que serdn utilizados en la heurfsti-
ca.

1. Se definen los conjuntos Ctemp: que contiene a los
clisteres temporales atin en proceso de depuracién
y construccién y Cgef,: que contiene a los clisteres
definitivos.

2. Se dice que la construccién de clisteres temporales
colapsa cuando se elige dos clisteres més cerca-
nos (cada uno con vehiculo asignado) y NO existe
vehiculo que pueda atender la demanda de la unién
de dichos clisteres.

3. Si V1, Va,---,V; son vehiculos disponibles para ser
asignados al clister C (cuya demanda total es
dc) y Qvi,Qv,, -+ ,Qy, son las cargas méximas
de los respectivos vehiculos. El vehiculo Vi (k =
1,2,---,t) se llama mejor vehiculo si y solo si

Qv, —dc = 1§f§t{Q‘4 —dc / Qv, > dc}

Por ejemplo si un clister C tiene demanda total
dc =190 y se tienen ¢t = 4 vehiculos disponibles de
capacidades 200, 160, 250 y 300, el mejor vehicu-
lo es el de capacidad 200.

4. Dados dos clisteres con vehiculos asignados
(C1,V1) y (Ca,V2) y demandas totales conocidas,
diremos que (C1, V1) es mds saturado que (C, V3)
si QVl —dc, < sz —dg,.

5. El control de los vehiculos asignados se lleva a cabo
a través de la funcién v : C — {0, 1}, donde C es el
conjunto actual de clisteres y para cada C € C

(C) = 1 ; C tiene vehiculo asignado
0 ; en caso contrario
Con respecto a la heuristica anterior han sido mejora-
dos varios aspectos, los cuales mencionamos a continua-
cién:
= Los clisteres serdn construidos teniendo en cuen-
ta las distancias pero también la posibilidad de
asignérseles el mejor vehiculo.

* La idea principal en la presente heuristica es selec-
cionar los dos clisteres mas cercanos, intentar unir-
los en un solo clister y asignarle el mejor vehicu-
lo. Este proceso repetitivo inevitablemente colap-
sa en la imposibilidad de unir dos clisteres més

cercanos con vehiculos ya asignados. Al ocurrir este
caso se envia el clister mas saturado al conjunto
Caef, dejando al otro clister en Ctemp, este proce-
so continda hasta que solo queda un cldster en el
conjunto Ctemp.

= Dependiendo del caso, un vehiculo que previamente
fue asignado a un cldster podria ser liberado pos-
teriormente. Por ejemplo si el algoritmo selecciona
dos clisteres C, y C,(més cercanos) cuyas deman-
das totales hasta el momento son 30 y 80 respecti-
vamente y tienen asignados dos vehiculos cuyas ca-
pacidades son 100 y 150 respectivamente, entonces
los clisteres mencionados se uniran para constituir
un solo clister de capacidad 30 4+ 80 = 110 al cual
se le asigna el vehiculo de capacidad 150 quedan-
do libre el vehiculo de capacidad 100 para que sea
utilizado en otro cluster.

El algoritmo selecciona en cada paso los dos clisteres m4s
cercanos C, y C,, y dependiendo de los vehiculos asigna-
dos a dichos clusteres se analizan los siguientes tres casos:

1. Ambos no tienen asignado un vehiculo: (esto
ocurre en los primeros pasos), se escoge el mejor
vehiculo para cada uno o si es posible se une a
ambos en un solo cluster y se le asigna el mejor
vehiculo disponible siempre que exista.

2. Ambos tienen asignado un vehiculo: en este
caso se intenta unir ambos clisteres en uno solo
con el mejor vehiculo escogido entre los dos vehicu-
los que estan siendo usados o algiin otro disponible.
Cuando no es posible realizar la unién ocurre el co-
lapso.

3. Solo uno de los clisteres tiene un vehicu-
lo asignado: en este caso se intenta aglutinar en
el clister con vehiculo todo el contenido del otro
clister, en caso no fuera posible se busca el mejor
vehiculo disponible para el clister sin vehiculo.

El algoritmo termina cuando hay un solo clister en el
conjunto Cemyp €l cual pasa a formar parte del conjunto
Cdef. quedando el conjunto de clisteres temporales vacio
(Ctemp = @), €l cumplimiento de ésta condicién esta ga-
rantizado dado que en cada paso se eligen los dos cliste-
res mas cercanos y se unen para formar otro cluster de
mayor demanda y debido a la capacidad limitada de los
vehiculos asignados inevitablemente se llegar4 al colap-
so lo cual obliga a eliminar un clister de Ciemp y en-
viarlo al conjunto C4es, permitiendo asi que la cantidad
de clisteres en Ciemp disminuya sisteméticamente. Final-
mente los clisteres obtenidos luego del proceso anterior
deberan ser asignados de manera 6ptima a los depésitos
para construir las rutas. Este procedimiento se detalla en
la siguiente subseccién.

Con todas las consideraciones anteriores mostramos
el algoritmo:
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Algoritmo 2 (HDD) Algoritmo de clusterizacién por
distancias y demandas
Entrada: Clientes:(ubicacién, demandas y cantidad).
Depésitos:(ubicacién, capacidad, cantidad). Vehicu-
los:(capacidad y cantidad)
Salida: Conjunto de clisteres C
L Ciemp = {{c1}, {2}, -+, {ea}}
2: Caer = {0}
3: ¥(C) =0 VC € Ctemyp
4: mientras |Ciemp| > 1 hacer:

5. Hallar los indices %min ¥ Jmn tales que
d(Cipins Cimen) = min{d(C,,C,) / C, ,C; €
Ctemp

6: si(v(C,,,,)+v(C,,..) =0) entonces

T: Juntarlos en un solo clister y asignarle el

mejor vehiculo en caso se pueda o asignarle a
cada clister un mejor vehiculo

8: sino

9: si (v(C,,,.,) +v(C,,...) = 2) entonces

10: si ocurre colapso entonces
11: C = més saturado entre C, ., 0 C,,
12: Ctemp = Ctemp \ {C}

13: Caefr = Caesi U{C}
14: sino

15: c=a,,..UCj...

16: Asignar el mejor vehiculo disponible a C' y

liberar el otro vehiculo

17: Ctemp = (Ctemp \ {Cimns Cimin }) U{C}
18: fin de si

19: sino
20: si (v(C,,..) +v(C,,...) =1) entonces
21: C1 = clister con vehiculo asignado
22: Co = cluster sin vehiculo asignado
23: si Cp puede aglutinarse en C; entonces
24: C;=C1UCy
25: ctemp = Ctemp \ {CO}
26: sino
27: Asignar el mejor vehiculo disponible a Cj
28: fin de si
29: fin de si
30: fin de si

31: fin de si
32: fin de mientras
33: C = Ctemp U Cdefz
34: retorna C

3.2.2. Asignacién éptima de clisteres a depési-

tos

Luego de obtener los cliisteres con vehiculos ya asigna-
dos y teniendo toda la informacién respecto a los depdsi-
tos, a continuacién debemos asignar los clisteres obte-
nidos a los depdsitos. Eventualmente algunos depésitos
podrian quedar sin ningiin cldster asignado o un depési-
to podria albergar a mds de un clister siempre que su
capacidad méxima no haya sido alcanzada. Para resolver
éste subproblema, planteamos un problema de optimiza-
cién binaria (dado que la variable de decisién solo puede
tomar el valor de 0 o 1), para ello consideremos los si-
guientes parametros:

p : cantidad de clisteres obtenidos

m : cantidad de depdsitos

t=1;2;--- ;m (indice de depdsitos)

J=1;2;---;p (indice de clisteres)

M, : representa la distancia del depésito i al cluster j
dc, : es la demanda total del cldster j

D, : es la capacidad méxima del depésito i

NVD: esla cantidad de vehiculos en cada depésito
Consideramos la variable de decisién:

1 ;
:p”:{o .

La funcién objetivo para este subproblema consistir4 en
minimizar la distancia entre clisteres asignados y los
depésitos, es decir,

si el cluster j es asignado al depésito 4
en otro caso

p m

min E EMl]a:,]

=1 =1

sujeta a las restricciones:

P
ZdCJ-'L'zJSDz Vi=1;2;...;m (9)

J=1
Esta restriccién asegura que la suma de demandas de los

clisteres asignados al depésito i no superan su capaci-
dad.

m
Y omy=1 Vi=12;p (10)

t=1

Esta restriccién garantiza que cada clister es asignado a
un solo depésito.

P
> 2, <NVD Vi=1;2---;m (11)
=1

Esta restriccién garantiza que la cantidad de cldsteres
asignados a cada depdsito es menor o igual a la cantidad
de vehiculos en dicho depésito.

z;; € {0;1} (12)

Restriccién que expresa el tipo de variable.

Esta parte de la heuristica se implementa en el lenguaje
de programacién JULIA 1.0.5, dado que en general el
tamano del problema (expresado en términos de canti-
dad de clisteres y depésitos) es relativamente pequeiia,
respecto al tamaiio inicial del problema.

Para la misma instancia de prueba mostrada en la
figura 3, se puede observar en este caso la obtencién de
6 clusteres (color rojo) con el mejor vehiculo ya asig-
nado vea la figura (5). A continuacién la solucién del
problema de asignacién éptima de clisteres a depésitos
permite asignar a cada clister un tnico depésito, obte-
niendo clisteres de mayor tamaifio (a los que llamaremos
superclisteres) que incluyen a los clisteres asignados a
un determinado depésito y también al depésito. Estos
superclusteres (que agrupan a varios clisteres en torno
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a un mismo depdsito asignado) estdn representados en
la figura (5) de color azul, existen tantos superclisteres
como depdsitos.

N=6 vehiculos

V1:200 V2:100 V3:120 Va4: 150 V5: 180 V6: 200

Figura 5. Los clisteres de color rojo son los 6 origina-
les de acuerdo a las distancias y demandas ademds cada

clister ya tiene asignado un vehiculo, mientras que los -

superclisteres de color azul en general aglutinan a varios
clisteres y sus depdsitos asignados, eventualmente algin
depdsito podria quedar sin chisteres asignados.

3.2.3. TSP para definir las rutas

Luego de culminar el proceso de clusterizacién y la
asignacién de cada uno de los clisteres a los depésitos, se
construyen las rutas resolviendo para cada cluster y su
depésito asignado un problema del agente viajero TSP,
definiendo la ruta de menor distancia, obteniendo asf un
conjunto de rutas que constituye una solucién inicial fac-
tible. La heuristica est4 disefiada para ser aplicada a un
problema MDVRP con flota mixta y con restricciones
de capacidad méxima para los depésitos. Sin embargo
con el objetivo de realizar las pruebas para las instan-
cias definidas en el marco del presente trabajo https:
//github.com/fboliveira/MDVRP-Instances/ se con-
sidera la misma cantidad de vehiculos en cada depésito y
todos los vehiculos con la misma capacidad es decir flota
homogénea. Resumimos la heuristica HDD simbélica-
mente en la expresién:

HDD = Clusterizacién + Asignacién Optima + TSP

Esta heuristica ha sido implementada en el lenguaje de
programacién JULIA 1.0.5 y se usar una instancia crea-
da manualmente de tamaiio pequefio (15 clientes y 5

depésitos) con el fin de obtener también la solucién exac-
ta para efectos de comparacién, se muestran adema4s las
ubicaciones iniciales de los clientes y depésitos, el resul-
tado de la clusterizacién por distancias y demandas y la
solucién exacta para la instancia creada llamada Data-
Prueba

Figura 6. Nube de puntos correspondiente a la instan-
cia manual DataPrueba con 5 depdsitos (de color rojo
y enumerados de 16 a 20), 15 clientes (de color turque-
sa y enumerados de 1 a 15) y dos vehiculos cuya carga
mdzxima es 60 en cada depdsito.

Al aplicar la heuristica por distancias y demandas
(HDD) desarrollada en esta seccién a la instancia Da-
taPrueba se obtiene como resultado la solucién que se
muestra en la siguiente figura.

En cada depésito hay 2 vehiculos de carga maxima igual a 60

Figura 7. Resultados obtenidos por la aplicacién de
la heuristica HDD a la instancia DataPrueba, los con-
Juntos de nodos con el mismo color representan nodos del
mismo clister cuyas demandas serdn satisfechas por un
vehiculo de la flota, los depdsitos estan representados con
el color rojo, el niimero mostrado en la parte superior de
cada nodo cliente representa su demanda. La funcion ob-
Jjetwo que resulta de la aplicacion de la heuristica propor-
ciona el valor 165.15 utilizando 7 vehiculos (de la flota
de 10 vehiculos).

Se muestra a continuacién para la misma instancia
la solucién exacta (por implementacién del modelo ma-
tematico en JULIA 1.0.5) se observa similitud en alguno
de los clisteres obtenidos entre la solucién por heuristica
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y la solucién exacta.

Figura 8. Solucidn exacta para la misma instancia, los
depdsitos estan representados de color rojo y sus respec-
tivos clusteres de color turquesa alrededor del depdsito, el
valor objetivo dptimo es 116.70 en este caso se usan 9
vehiculos (del total de 10 vehiculos).

Finalmente elaboramos una tabla comparativa con el
desempertio de la heuristica HDD para la instancia crea-
da DataPrueba la cual tiene m = 5 depésitos, n = 15
clientes, asi mismo otras caracteristicas de la instancia
son la existencia de 2 vehiculos por depdsito, es decir
TV = 10 (tamailo de flota) y para ésta instancia en par-
ticular (tamafio pequefio) es posible hallar la solucién
exacta, la cual es 116,70 hallada en 6.33 segundos. Todos
estos datos y resultados obtenidos por la ejecucion de las
heuristicas y el modelo exacto son resumidas en la tabla
1

Método costo | Nro de Vehiculos | tiempo(seg)
solucién exacta | 116.70 9 6.33
Heuristica HDD | 165.15 7 1.09

Cuadro 1. Resultados obtenidos para la solucién exac-
ta.

3.3. Heuristicas de Mejora (HM)

Luego de obtener una solucién inicial factible median-
te la heuristica de construccion descrita anteriormente, se
aplicara a la solucién obtenida otra heuristica llamada de
mejora, dentro de éstas se han considerado las siguientes
estrategias:

= Intercambio de nodos Consiste en trabajar en
clisteres cercanos e intercambiar nodos con el ob-
jetivo de mejorar la funcién objetivo

= Particion de un clister Luego de detectar un
clister con mucha variabilidad o irregularidad (por
ejemplo es geométricamente muy grande o cruza a
otros clusteres) se divide el cluster en dos o mas
partes dentro de las condiciones de factibilidad.

La aplicacién sucesiva de estas dos heuristicas permiten
mejorar la funcién objetivo hasta determinado limite, se

ha registrado en las tablas la cantidad de mejoras realiza-
das y el tiempo adicional utilizado. Para una descripcién
algoritmica del proceso de mejora consideramos las si-
guientes observaciones:

= S es el conjunto de soluciones factibles para el pro-
blema de optimizacién planteado, es decir,

S = {s / s es factible para el problema planteado}

» La funcién f : § — Rt definida mediante f(s) =
valor objetivo asociada a la solucién s

= Consideramos ya implementado el procedimiento
Mejora que recibe una solucién factible s € S'y
retorna una solucién mejorada s,, (también facti-
ble), en el sentido siguiente: luego de aplicar

sm = Mejora(s)
se cumple

f(sm) < f(s)

Donde se verifica f(s;,) = f(s) cuando ya no se puede
mejorar la solucién s. En caso que f(sm) < f(s) se ha
logrado mejorar la funcién objetivo, describimos a conti-
nuacién el algoritmo de mejoras sucesivas

Algoritmo 3 (HM) Algoritmo de Mejoras sucesivas

Entrada: sg: Solucién inicial dada por la heuristica de
construccion HDD
Salida: s;: Mejor solucién
1: 81 = Mejora(sg)
mientras f(s1) # f(so) hacer:
So = S1
s1 = Mejora(sg)
: fin de mientras
retorna s;

Al A

En la siguiente figura se muestra la secuen-
cia de mejoras sucesivas aplicadas a la instancia
p01, cuya solucién factible inicial se muestra en
la siguiente figura, en la que se senala el clus-
ter de color amarillo que serd modificado localmente.

Figura 9. Instancia p01 con 50 clientes, 4 depdsitos,
4 vehiculos por depdsito c/u con capacidad 80. Tiem-
po=0.86 seq y Valor objetivo=643.699.

A continuacién se muestra una aplicacién de la
heuristica de mejora en el cluster senalado, se observa que
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los clientes 16 y 50 que originalmente pertenecian al clus-
ter de color amarillo fueron reasignados a otros clisteres
cercanos, mejorando de esta manera la funcién objetivo.

Figura 10.

Al aplicar sucesivamente las heuristicas de mejora,
hasta que la funcién objetivo ya no se pueda mejorar, se
muestra la secuencia de mejoras.

Valor objetivo mejorado: 633.237 .

Mejora | Valor objetivo
0 643.69
633.23
627.78
624.55
614.18
610.92
603.78
588.49
588.49

Q| O U x| W N~

Cuadro 2. Secuencia de mejoras aplicada a la instancia
p01, desde la solucidn inicial sg obtenida por la heuristi-
ca de construccién HDD (cuyo valor fue 643.69) hasta
la solucién mejorada s; (por aplicacién sucesiva de las
heuristicas de mejora) cuyo mejor valor es 588.49

Obteniendo finalmente la siguiente configuracién, lla-
mado también mejor solucién para la instancia p0l

Figura 11.
588.495.

Valor objetivo mejorado al mdzimo:

Para la instancia p0l en particular se ha halla-
do la solucién exacta (al 27.2% de gap y limitada
a casi 5 horas), obteniendo la siguiente configuracién.

Figura 12. Instancia p01. Tiempo=17881 seqg=4.96 ho-
ras, Mejor Valor objetivo=584.43 ( 27.2 % de gap), Mejor
conocida=576.87. i

En la siguiente seccién se analiza cada una de las ins-
tancias existentes en la literatura (desde p0l hasta p17)

4. Resultados y conclusiones

4.1. Resultados para la heuristica HDD

Se muestra a continuacién los resultados obtenidos al
aplicar la heuristica a diferentes instancias existentes en
la literatura.

Instancias | MEJOR | Soluc. Inicial | Solucién Mejorada
SOLUC. por HDD HDD+HM
Nro | N BKS dist. tini dist. —
p01 | 50 576.87 643.69 | 0.85 | 588.49 10.54
p02 | 50 473.53 630.10 | 0.86 | 585.87 14.90
p03 | 75 641.19 720.27 | 0.93 | 689.38 10.74
p04 | 100 | 1001.59 | 1232.25 | 0.70 | 1145.16 45.16
p05 | 100 750.03 996.45 | 0.74 | 831.44 139.86
p06 | 100 | 876.50 | 1119.44 | 0.73 | 1017.71 27.29
p07 | 100 | 881.97 | 1137.23 | 0.71 | 997.12 54.32
p08 | 249 | 4372.78 | 5727.57 | 0.90 | 5181.44 | 564.37
p09 | 249 | 3858.66 | 4647.73 | 0.90 | 4346.48 391.33
pl0 | 249 | 3631.11 | 4602.74 | 0.92 | 4202.72 | 241.26
pll | 249 | 3546.06 | 4393.01 | 0.91 | 4154.11 | 790.99
pl2 | 80 | 131895 | 2707.42 | 0.79 | 1770.32 | 131.23
pl3 | 80 | 131895 | 2707.42 | 0.77 | 1770.32 78.14
pl4 | 80 | 1360.12 | 2707.42 | 0.78 | 1770.32 92.28
pl5 | 160 | 2505.42 | 5008.94 | 0.91 | 4430.36 | 108.80
pl6 | 160 | 2572.23 | 5008.94 | 0.89 | 4430.36 89.24
pl7 | 160 | 2709.09 | 5008.94 | 0.88 | 4430.36 44.93

Cuadro 3. Solucién factible inicial obtenida por la
heuristica de construccién HDD basada en clusteriza-

cién y la aplicacién sucesiva de las heuristicas de mejora
HM.

En la tabla anterior se muestran las caracteristicas de
cada una de las 17 instancias(existen 23 en la literatura),
como son cantidad de clientes(N), cantidad de depési-
tos(M), cantidad de vehiculos en cada depésito(K) y la
carga méxima de cada vehiculo(Q). Asimismo para cada
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instancia se consigna la mejor solucién conocida hasta el
momento o BKS (Best Know Solution). Para cada ins-
tancia y respecto a la solucién inicial tenemos registrada
la solucién obtenida por aplicaciéon de la heuristica en
cuanto a distancia total del ruteo y tiempo de cémpu-
to. Respecto a la solucién mejorada tenemos registrado
la mejor distancia obtenida, el tiempo de cémputo acu-
mulado que incluye al tiempo empleado en hallar la so-
lucién inicial. En la tabla anterior se muestra la mejor
solucion conocida (BKS) hasta el momento, la distancia
total obtenida por la solucién, el tiempo que le toma a
la heuristica de construccion y el tiempo total que inclu-
ye el tiempo utilizado para hallar la solucién inicial. El
desempeno promedio se muestra en la siguiente grafica
donde se observa la evolucién de la heuristica desde la
solucidn inicial hasta la mejora sucesiva.
@ HDDinicial @@ HDDfinal 1 BKS
5000

4000

3000

distancia

2000

1000

INSTANCIA PROMEDIO

Figura 13. Desemperio promedio de la heuristica de
clusterizacion por distancias y demandas HDD.

La grafica muestra la solucién inicial promedio (azul)
la mejora promedio (rojo) y la mejor solucién conocida
(amarillo)

4.2.. Conclusiones y recomendaciones

La heuristica HD no funciona en general sin embar-
go constituye la base para la elaboracién de la heuristi-
ca HDD, en promedio la heuristica HDD (incluida su
mejora) aun se puede perfeccionar dado que la brecha
respecto al BKS es posible disminuirla, escencialmente
el trabajo de mejora se debe enfocar en el proceso de
clusterizacién dado que las otras dos componentes de la
heuristica (asignacién éptima y TSP ya son 6ptimos). La
solucién exacta solo se puede hallar para tamafnos muy
pequenos (n < 30 clientes).

Las heuristicas de mejora utilizadas en el presente tra-
bajo vecino mas cercano y spliting permiten mejorar
la funcién objetivo a partir de una solucién inicial pero
consumen un tiempo adicional.

El lenguaje de programacién JULIA (de libre distri-
bucién) es una herramienta fundamental en la implemen-
tacion de las heuristicas del problema de investigacién
planteado en el presente trabajo. Atln es posible mejo-
rar el proceso de clusterizacién con otras estrategias mas
especificas como k—means, quedando ain pendiente la
propuesta de Metaheuristicas como son los algoritmos
genéticos o la busqueda tabni.

Finalmente también estda pendiente la propuesta de
otras estrategias de clusterizaciéon que mejoran los resul-
tados obtenidos, estas serdn presentadas en un posterior
trabajo.
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