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Resumen. Este trabajo compara un Sistema de Optimizadén basado en Colo-
nias de Hormigas (Ant Colony Optimization) con ura estrategia evolutiva (va
riante del Pareto Archived Evolutionary Strategy), utili zados en la resolucion
multiobjetivo del problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo.
(Vehicle Routing Problem with Time Windows).

1 Introducdon

El problema del ruteo de vehiculos (Vehicle Routing Problem, o VRP) es ya mnsi-
derado un @radigma en la literatura espedalizada [1]. Este problema se plantea
como un epasito central que auenta on ure flota de vehiculos y debe aender a un
conjunto de dientes geograficamente distribuidos. El objetivo del VRP es entregar
bienes a este mnjunto de dientes con demandas conccidas, al minimo coste, encon-
trando las rutas 6ptimas que se originan y terminan en el referido depésito. Cada
cliente es ®rvido ura solavezy todos los clientes deben ser atendidos, para lo cua
selos asigna avehiculos que llevaran la caga (demanda de los clientes que visitard)
sin exceder su cgpaddad.

Para extender el VRP tradicional agregando la restriccion adicional de asociar
una ventana de tiempo a cala diente, se define un intervalo en el que cala diente
debe ser atendido y se obtiene @ problema del ruteo de vehiculos con ventanas de
tiempo (Vehicle Routing Problem with Time Windows, o VRPTW) [2]. Al conside-
rar estas ventanas de tiempo, el costo total de ruteo y paneamiento (scheduling)
incluyen: la distanciatotal recorrida que et asociada d tiempo total de vigje dec-
tivo, el tiempo total de espera en gue se incurre aando un hiculo Ilega muy tem-
prano alaubicadon ce unclientey el tiempo total de servicio (tiempo para descar-
gar todas las mercaderias olicitadas por cada diente). Claramente, el tiempo en €
gue seinicia @ servicio a un cliente debe ser mayor o igual al inicio de su ventana
de tiempo y el instante en que se llega a caa diente debe ser menor o igual a fin



de su ventana de tiempo. S un \ehiculo llega ala ubicadon ¢k un cliente antes del
inicio de su ventana de tiempo, debe esperar hasta esa hora para servir a ese diente.

El problema espadal del ruteo de vehiculos ha sido extensamente estudiado en la
literatura. Una gran variedad de ebordajes han sido ya pulicados para resolver este
problema, utili zando implementadones paralelas [3], estrategias hibridas combinan-
do métodas de busgueda locd con agoritmos evolutivos [4], redes neuronales [5, 6],
una heuristica que utiliza informadon e feromonas [7] y trabajos que resuelven
este problema n estrategias evolutivas para optimizar la demanda de cala vehi-
culo ademés de la optimizadon d&l nimero de vehiculos y el tiempo total de vigje
[8].

Larestricdon ce ventanas de tiempo solo ha sido considerada redentemente y
varios abordajes han sido presentados pararesolver el VRPTW: algoritmos paralel os
con un nimero pdinomial de procesadores [9], algoritmos genéticos [10, 11, 12,
13|, recocido smulado paralelo [14, 15 y colonias multiples de hormigas [16].
Estos trabajos analizan el problema en cuestion en un contexto mono-objetivo, aun-
gue en alguncs casos € proporen priorizadones y/o combinadones de objetivos, sin
llegar a cdcular €l conjunto completo de soluciones Pareto. Estudios de las princi-
pales heuristicas y metaheuristicas pueden ser encontrados, por gemplo, en [17] y
[18].

Por su parte, el presente trabajo resuelve d problema del VRPTW en un contexto
multi objetivo, considerando de témicas evolutivas que han demostrado su cgpad-
dad de resolver adeasadamente problemas de simil ar compl gji dad:
Q) las optimizadones con colonias de hormigas (ACO), en la versiéon
concacida owmo MOACS-VRPTW, propuesta por Bardn y Schaeger [19], a
partir de una optimizadon del MACS-VRPTW pulicado pa Gambardella
eta.[16]; y
2 los algoritmos evolutivos multiobjetivos (Multi-Objedive Evolu-
tionary Algorithms — MOEAS) en ura variante propuesta en este trabajo que
daremos en llamar PAES-DRI, obtenida a partir de la propuesta ES-DRI
presentada por Mester [21].
A concacimiento de los autores, esta es la primera comparadon experimental en-
tre un ACO y un MOEA para d problema del VRPTW en un contexto multi objeti-
vo, en € que los distintos objetivos tienen la misma prioridad [22].

El resto del trabajo es organizado ce la siguiente manera: la secddn 2 pesenta la
formuladdn tradicional del problema, la secddn 3 cortiene la formuladdn mul-
tiobjetivo, lasecdon 4resume ¢ MOACS-VRPTW, la5 explica ¢ PAES-DRI, la6
presenta las métricas de desempefio Uuilizadas para la comparadon, mientras la
secdon 7 pesenta resultados experimentales. Finamente, la secdén 8 pesenta las
conclusiones del trabgjo.



2 Formulacion Matematica del VRPTW

El VRPTW es un poblema combinatorial que puede ser formulado matemaética-
mente como un gafo drigido G(V, A). El problema mnsidera un conjunto de vérti-

cesV :{vo,vl,...,vn}, donck V, representa d depdsito, mientras que V; (i = 1,
..., N) representa a caa uno & los n clientes (o ciudades) a ser visitados. Por su
parte, el conjunto de acosestadado pa: A :{Vi Vi )/Vi WV, OV # J}
Por su parte, C= {C; } O %M“M es una matriz de distancias o costos no regativos
entre cala par de vértices V;, y V; (incluyendo cepdsito y clientes).

d es el vedor de las demandas de los clientes y (], representa la caitidad de
bienes requeridos por € cliente V, .

M representa & nimero de vehiculos, que se asumen todcs idénticos, y con ura
cgpaddad Q por vehiculo. A cadavehiculoi sele aignardunaruta R .

[e,],] representalaventana detiempo cel cliente V; ; con € como lahora més
tempranay |, como la hora més tardia en que se puede iniciar €l servicio a dicho

cliente v, . Por su parte representa d tiempo requerido en descargar la catidad

"N

de mercaderias ), en el cliente Vv, .

Como € problema aqui considerado es smétrico C; =C; para cala (Vi 'V )D A
y es comun reemplaza A por e conjunto E :{(vi WV )|vi Vv avii< j}. Sin pérdida
de generdlidad, y por smplicidad, se asume que d tiempo t; necesario parair de
V; aV; esigua aladistancia C; (se ssume velocidad constante eunitaria para los

vehiculos). El intervalo [eo,lo] en el depdsito se llama horizonte de planeaddn
(scheduing haizon).

Definiendo b, como el instante de inicio del servicio al cliente V, se puede es-
cribir la  ndciéon & fadibilidad que debe a@mplir una ruta
R ={Vh,Vi,...,Vi Vi of, donee Vi OV, V, =V} ,, =0 (el 0 denota d dep6-

sto) y k; esla catidad de dientesatendidosen laruta i :
q; <Q. (1)

evl < bVi < Ivi» . (2)
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i P
Vi Vg

+CvLi,oS|0’ conl< j<k. (3)

Asumiendo que todo \ehiculo vigja d préximo cliente una vez que haya termi-
nado ce servir a cliente adual, bvi. puede ser cdculado reaursivamente de la si-
]

guiente manera:
_ . i _ i
bvij = maxievij ,bvij_1 +nvij_1 +Cvij_1,vij } conby =¢, y ,,,=0. 4
Asi, el tiempo e espera en € cliente Vij puede ser definido como:

=max{o;b, =b, -., -c, .} ®)

El costo delaruta R puede estar dado pa la duradén total de la misma, en
cuyo caso estaria definido como:

T(R)= ]kz.!cvzvv;ﬂ + lkzilnv; + ]kZWV; . ©)

Tradicionalmente, el objetivo primario es la minimizadon dol tamafio m de la flota
de vehiculos y el objetivo seaundario es la minimizadén e la distancia total rea-
rrida (tiempo total de vigje) o laduradén total de las rutas (tiempo total de entrega),
[17, 19].
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3 Formulacién del VRPTW como un Problema Multiobjetivo

Como ya fuera discutido, el VRPTW es tradicionalmente formulado como un
problema bi-objetivo lexicogréfico. En contrapartida, este trabgjo uili za una for-
muladén multiobjetivo presentada en [19]. En este ontexto, la funcién ohjetivo es

un vedor tridimensional F = [Fl, F,, Fa]T , ¥ ningln olpetivo es més importante
que los otros. Lostres objetivos utili zados n:

« F, =m ...esel nimero de vehiculos (o tamafio ck laflota);

m ki
- F,= Z chi , eseltiempototal deviaje (o dstanciatotal recorrida);
L& Vi



i

. |:3:F2+Z ~y +Z W, ...esel tiempototal de entrega
1=1 ] 1=1]

donce vi]- denata d cliente servido en el j-ésimo orden delaruta R y k; representa

el nimero total de dientes rvidosen dcharutaR, .

Dado qte ningun olpetivo se mnsidera més importante que los demés, se trata de
un contexto redmente multiobjetivo dona en principio, la solucion puede no ser
Unica, siho unconjunto de soluciones dptimas, no comparables entre si, concacido
como Conjunto Pareto P. La imagen de P en el contra-dominio de las funciones
objetivo es conacida ammo Frente Pareto FP [22].

4 Algoritmo MOACSVRPTW

Baran y Schaeer [19] propusieron ura variadén del Algoritmo de Colonias Mdlti-
ples de Hormigas para ¢ VRPTW (MACS-VRPTW), originamente propuesto pa
Gambardella € al. [16]. Esta variad6n fue denominada Colonia de Hormigas para
Optimizadén Multiobjetivo del VRPTW (MOACS-VRPTW). Esta metaheuristica
utili za una sola wlonia de hormigas para minimizar smultdneamente las tres fun-
ciones objetivo, presentadas en la secdén anterior. Todas las funciones comparten
los mismos rastros de feromonas. De esta manera, el conacimiento de buenas lu-
ciones es iguamente importante para cala funcion ohjetivo. El referido MOACS-

VRPTW puede ser resumido con el siguiente pseudacddigo:
Pseudocode MOACS-VRPTW

/* Inicializacion */

Repeat /* Loop principal */

for each ant k LI {1,..., n} do
Construir una solucion ( “

if /hk LIP  /* si solucion encontrada forma parte del
conjunto Pareto */

grabar /hk y borrar soluciones dominadas de P
end if
end for
/* Actualizar feromonas T*
if 1,>1,
/* Un mejor FP ha sido encontr ado */
Reinicializar rastros {1} con T,
el se
for each LI Pdo
Actualizécién global de fer omonas
end for
end if

until criterio de parada ha sido satisf echo.



5 Algoaritmo PAES-DRI

El presente trabajo, propore una nueva variante de MOEA que damos en llamar
PAES-DRI, inspirada en el ES-DRI originamente propuesto pa Mester [20]. El ES-
DRI (Evolutionary Strategy - Dichatomy Remove-Insert) es un algoritmo heuristico
muy efedivo para determinar la solucién ce versiones en gran escda del VRPTW.
Este dgoritmo esta basado en las ideas de estrategias evolutivas (1+1) y algunas
operadores de mutadén que trabgjan con un esquema dicotdbmico de remover-
insertar. Por su parte, el PAES (Pareto Archived Evolutionary Srategy) [23] es un
esquema simple de evolucion para problemas multiobjetivo. Este dgoritmo es una
estrategia evolutiva (1+1) que utiliza bisqueda locd en ura pobdadén de unindivi-
dug, pero usando unarchivo de referencia de soluciones previamente encontradas a
fin de identificar €l ranking e dominancia groximado e las ©luciones actua y
canddata. El PAES-DRI puede ser resumido con el siguiente pseudacodigo:

Pseudocode PAES-DRI
/* Inicializacion. */
Obtener una solucién actual
Inicializar aleatoriamente Rconlo?2
Inicializar [3 con la ecuacion (8)
actual, inicial /* Inicializar solucién a ctual */
Repeat /* Loop principal */
candidata, mutar(actual R, ) /*obtener candidata mutando
solucibna  ctual */
| f actual> candidate /* si actual es mejor */
candidata— actual
End if
candidata— optimizacdn _local(candidatg
| f actual> candidate /* si actual es m ejor */
Descartar ~ candidate
Cambiar aleatoriamente parametros mut acion
El se i f candidata> actual /* candidatz no es peor */
actual — candidats

Agregar candidate a conjunto Pareto P
Eliminar soluciones dominadas de P
el se /* candidatees dominada  por algin miembro del
conjunto Pareto P */
Descartar ~ candidate
endi f

Endi f
Unti | un criterio de parada ha sido alcanzado.

Considerando qle esta variante et siendo popuesta en este trabajo, se la descri-
bird en mayores detall es en las sguientes sibsecdones, de forma a onccer los ele-
mentos que cnforman este dgoritmo.



5.1 Solucién inicial

Lainicializadon ce la pobdadén es redizada utili zando ura heuristica basada en la
insercion mas ecndmica[24]. Las rutas ©n construidas una ala vez en forma se-
cuencial. Para esto, es necesario determinar los nodas que inicialicen las rutas. Estos
nodes ©n denominados nodas semill as (seed nocks). Primero se determinan los
cuatro nodcs primarios (PC). El primer nodoes el cliente més Igjano a depdsito y
los sguientes tres ©n determinados encontrando un nodo geise encuentre geogré
ficamente lo maés alejado paible de los clientes previamente selecdonados y del
depdsito. Luego, de forma similar se selecdonan cuatro nods faindarios (SC)
utili zando los nodas primarios. Como los nodas primarios forman un cuadril &ero,
losnodes aundarios onlos clientes més cercanos a purto medio de calalado el
mismo. Finalmente, se selecdona un conjunto T de losN clientes més algjados del
depdsito.

Unavez onformados los conjuntos PC, SC y T, se selecdona un cliente del nodo
PC gue esté mésalgjado del depasito, como €l inicio de la primeraruta. El siguiente
nodo semilla que inicialice la proxima ruta debera ser selecdonado dgl conjunto
I T __ PC_ SC de manera que sea ¢ cliente no enrutado mas cercano a primer
nodosemilla. Finalmente, s no existen clientes no enrutados en |, el siguiente nodo
semilla es € cliente no enrutado con el menor indice (los clientes ©nindexados de
1 an, donck n ese ndmero total de dientes).

Una vez determinado el nodo semilla de la ruta en formadoén, se selecdona d
cliente no enrutado qLe minimizala cmombinaddn pondrada del detour y el tiempo
de esperay seloincorpora en el mejor lugar fadible de insercion. Para la insercion
se wnsideran solamente los clientes mas cercanos geogréficamente apor lo menos
uno ck los clientes previamente insertados en laruta. Se cnsidera que un cliente s
geograficamente cecano a una ruta, s la distancia del cliente aalgun cliente pre-

viamente insertado en la ruta es menor o igual a una nstante d. De esta manera,

después de cala insercion es necesario adualizar el conjunto de los nodcs cercanos
alarutaparcia adual.

Lafuncion de @sto deinsercion de un cliente V,, esta dada por:

Cy_a;Dy , a W, azCyy- (7)
dondk,
Du_Cu ,Cy Gj. (7.1
W, W2 WP, (7.2)
a, , 0,_1; az_0. (7.3

Las distancias entre los correspondentes pares de dientes V;,V,\, Mi,Vj\ Y

Ni,Vjy son denotados por Cy, C; Y Cjrespedivamente. Ademas W7 y



Wub corresponckn el tiempo total de espera antesy después de la insercidn, respedi-
vamente.

5.2 Operador de mutacion

Tal como se habia mencionado con anterioridad, el PAES-DRI es una variadon cel
ES-DRI [20]. El operador de mutadon utili zado en dicho trabajo genera una nueva
solucion removiendo e insertando 4, clientes de la solucion actual para obtener la

solucion canddata. Este procedimiento genera nuevas rutas fadibles en un proceso
de dos fases que mnstruye y mejora nuevas luciones. El nimero de dientes a ser
removidos de la solucidn actual es determinado conforme ala ewiadon:

. =(0.1+05md)n. ©)

donce n es sempre d numero total de dientesy rnd es un nimero generado aledo-
riamentey distribuido uriformemente entreO0 y 1

Los clientes removidos forman un conjunto denominado rejed. Los clientes no
removidos de la solucion actual forman ura solucion parcial denominada remnart.
Los clientes a ser removidos n determinados de dos maneras (el tipo de remocion
esta definido pa la variable R, que es slecdonada dedoriamente). La primera,
consiste en remover ,, clientes en forma dedoria. Para redizar este procedimiento

asignamos aR el valor de 1. La segunds, que corresponde a R =2, redizaremocio-
nes aleaorias de los clientes ubicados geogréficamente en el interior de un anillo
creado con das circulos concéntricos con centro en el depdsito y radios aledorios.
Después de remover 1os clientes de la solucion adual se procede ainsertarlos en
la solucién remnart para obtener una solucion canddata fadible. La insercion se
rediza en forma seauencial hasta que no queden noda s$n insertar. Se ordenan los
nodcs de rejed en forma dedoria 'y se los inserta uno pa uno. Para insertar un

cliente v, se determinan todcs los lugares fadibles de insercion y se halla para

cada uno & dlos e costo de insercion & aaierdo a la una funcion vedoria
[Du ,Tu]. Para hallar D, utilizamosla ewiadon (7.1) y T, es definido como sigue:

T, =D, +W,. (9)

donce W, es cdculada @mn la ewadon (7.2). Como la funcion de insercién tiene

dos dimensiones, se determinan todas las opciones de insercién e no son damina-
dasy se selecdona una d aza. Cada 0.1n inserciones % redizan procedimientos
de optimizadodn locd de la solucién parcial obtenida. Para esto también se utili za ¢
criterio multi objetivo arriba mencionado.

Si la solucién canddata, obtenida @n el operador de mutadén, domina ala
solucion actual, los mismos pardmetros de mutadén son aplicados a la nueva
solucion actual. Si no, para generar una nueva solucion canddata, € algoritmo
utili za otros pardmetros de mutadon. Este tipo ce operador de mutadon es de-



nominado “ Dichatomy Remove-Insert”. Después de la mutadén, la solucion can-
didata es mejorada n procedimientos combinatorios de complejidad O(nz)
como pa ejemplo:

0] Or-Opt [25], 0

(i) l-interexdhange [26].

En cuanto a la bisqueda locd, se utili za @ criterio multi objetivo explicado ante-
riormente paradeddir si se ac@ta 0 no ura nueva solucion.

6 Meétricasde desempefio

Para evaluar los resultados experimentales de los dos algoritmos arriba presentados,
se selecdonaron tres métricas, considerando gue no existe una Unica métrica que
pueda por si sola medir € desempefio, eficiencia y efedividad de los algoritmos
evolutivos multiobjetivos [22]. Las métricas utili zadas para @ presente trabajo son
las sguientes:.

Overall Non-dominated Vedor Generation (ONVG): smplemente alenta
el nimero de soluciones en el Frente de Pareto cdculado, denotado como

Y,

known

A
ONVG=|Y, (10

nown |C

donck | |C dencta cadinalidad. A mayor valor del ONVG, se tiene un me-
jor conacimiento de los detall es del Frente de Pareto.

Overall True Non-dominated Vedor Generation (OTNVG): cuenta & nime-
ro de solucionesen Y, ., que también se encuentran en el Frente de Pareto
Optimo denctado como Y, .. Como Y, no es conccido en teoria, debe es-
timarse hadendo muchas corridas de diversos a goritmos multi objetivos pa-
ra d mismo problema, escogiendolas luciones Pareto étimas encontra-
das con la unién ke los resultados obtenidos con todaos los experimentos.
Claramente, un mayor valor de OTNVG, indica que un conjunto Y, €S
mejor que otro.

A
OTNVG= |{y | y |:lYknown U y |:lYtrue}| (11)

c .

Coverage (C): cuenta d nimero de soluciones del Frente de Pareto de un
algoritmo 1, denotado como Y, ., que son daminadas por algura solucion



del Frente de Pareto del Algoritmo 2 (Y,,,..)- LOodicamente, al comparar
dos algoritmos, el que tenga un menor valor de C, serd superior.

7 Resultados Experimentales

El MOACS-VRPTW ha sido implementado en ura cmputadora personal, co-
rriendo unsistema operativo UNIX y utilizandoel lengugje C. EIl PAES-DRI ha sido
implementado en MATLAB sobre un sistema operativo Windows 98. Los resultados
presentados a cntinuadén pertenecen a conjunto de datos (problema tipo), puli-
cado en [2] con la denominadon e “R101* . Los parametros utili zados en la im-

plementadon ¢! PAESDRI son a, _0.7,a, _03,a, _05,n_30,d _ 20,

escogidos en forma experimental sin hace un gjuste fino de sus valores 6ptimos
para este problema.

Se han redizado cinco corridas de cala dgoritmo, formando los Frentes Pareto
YyoncsY Yeamon - COMO NO se @mnace la solucion tedrica 6ptima del problema, se
aproximo Y,.. mediante la unién e todas las luciones obtenidas por los investi-
gadores, utilizandolos 2 algoritmos que se estédn comparandg, y eliminando ¢ ete
conjunto las oluciones dominadas.

Cabe destaca que d tiempomedio de geaucion del PAES-DRI fue de 4 haas 20
minutos, considerablemente mayor a tiempo de 1 haa 5 minutos, utilizado para la
geaicion dl MOACSVRPTW, lo que en parte puede justificar los excdentes
resultados obtenidos con €l PAES-DRI, propuesto en este trabajo.

En la Tabla 1 se pueden observar los resultados experimentales que demuestran
experimentalmente que d PAES-DRI ohtiene en general mejores luciones (ver
métricas OTVGN y C) pero sin llegar a encontrar la misma variedad de soluciones
gue ¢ MOACS-VRPTW, que resulta superior s se onsidera la métrica ONVG, y
sobre todq, el tiempo requerido para encontrar buenas luciones Pareto.

Tabla 1. Métricas de desempefio paralos dos a goritmos comparados en €l presente trabajo.

Algoritmo ONVG|OTVNG| C

MOACSVRPTW 12 0 12
PAES-DRI 5 5 0

En efedo, la Tabla 1 muestra que ¢ MOACS-VRPTW obtiene un mayor ndmero
de soluciones no daminadas, pero todas estas luciones terminan siendo sub-
Optimas, pues a su vez son daninadas por las ©luciones obtenidas con el PAES
DRI, que en todcs los casos pertenecen a frente de Pareto 6timo. Es dedr, todas
las ©luciones del MOACS-VRPTW son daminadas por €l PAES-DRI.



7 Conclusion

El problema del ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo va ganando importancia
en la medida que & mundo dobalizado fuerza alas empresas distribuidoras moder-
nas a ser cada vez mas eficientes e incrementar su region ce trabajo, para mantener-
se mmpetitivas. Como netural conseauencia, crece ¢ interés en el &reay se van
proporiendo nwevos abordajes, entre los que se destacan los algoritmos evolutivos,
por su flexibilidad para analizar circunstancias cambiantes y objetivos contradicto-
rios. A raiz de esto, resulta interesante comparar las nuevas aternativas que se van
proponiendo paralograr aplicar el abordaje més adeauado a cala redidad.

Es en este omntexto que d presente trabgjo propore una variante de dgoritmo
evolutivo multiobjetivo y rediza por primeravezuna @mparadon entre un sistema
de mlonias de hormigas y una estrategia evolutiva para d problema del ruteo mul-
tiobjetivo de vehiculos con ventanas de tiempo.

Los experimentos demuestran que ainque ¢ MOACS-VRPTW obtenga mayor
cantidad de soluciones no daminadas, todas éstas ©n a su vez dominadas por las
soluciones obtenidas por el PAES-DRI, pero esta superioridad se ve opacala por €
hecho ce requerir un mayor tiempo ce geaucion (en el orden de 4 veces, en las
experiencias reportadas). En conseauencia, a pesar de que d MOACS-VRPTW no
encuentra soluciones de lamisma cdidad que d PAES-DRI, todavia es razonable su
utili zad én cuandoes aificiente obtener buenas luciones aib-6ptimas en untiempo
més limitado.

Como los resultados aqui reportados no son totalmente conclusivos, 1os autores
encuentran trabajando en pruebas mas exhaustivas, con problemas més grandes y
con dversas variantes de dgoritmos evolutivos multiobjetivos, con el objeto de
reconcocer claramente las circunstancias en gue cala ebordaje presenta sus mejores
propiedades, dado gue no es posible encontrar un Grico abordaje que presente solu-
ciones igualmente favorables en todas |as instancias del problema.
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