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Resumen. En el presente trabajo se presenta la teoria basica de la metaheuristica Busqueda de la Armonia, la cual
basa su filosofia de optimizacion en el proceso de aprendizaje utilizado los musicos al desarrollar una nueva melodia
musical. Asi mismo, esta mantiene su simplicidad de interpretacion e implementacion de tal forma que el
investigador pueda dedicar més tiempo al desarrollo de mejores criterios de blsqueda que a la implementacion
computacional del algoritmo. Finalmente, se aplican los conceptos de esta metaheuristica para resolver el bien
conocido Problema de Ruteo de Vehiculos con Inventarios (IRP por sus siglas en inglés) considerando que el modelo
matematico que describe al problema es de programacion entera mixta.
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1. Introduccion

La metaheuristica Busqueda de la Armonia fue introducida por primera vez por Zong Woo Geem [1] en
el afio 2001 como respuesta a la creciente necesidad de desarrollar algoritmos de optimizacion para
problemas de programacién no lineal que no requieran informacion substancial sobre el gradiente de la
funcion de objetivo. La filosofia de esta metaheuristica se basa en el proceso musical para buscar un
estado perfecto de la armonia. La armonia en la musica es andloga con el vector de soluciones del
problema de optimizacién, y el proceso de mejora de los musicos es comparable con los esquemas de
busqueda local y global de las técnicas de optimizacion [2].

El algoritmo utiliza un procedimiento de blsqueda estocéstica aleatorizado basado en la informacion que
se tiene en la memoria junto con otros parametros que se definirdn méas adelante, de tal manera que la
informacién del gradiente y el uso de las derivadas de la funcién objetivo del problema ya no es necesaria

[2].

2. Descripcion del Proceso de Optimizacion

Las actuaciones musicales tratan de encontrar una armonia agradable guiados por un patron estético, tal y
como, los procesos de optimizacién buscan encontrar la solucién global a un problema guiados por la
funcidn objetivo. El tono de cada instrumento musical determina una calidad estética, de igual forma que
el valor de la funcién objetivo es determinado por el conjunto de valores asignados a cada variable de
decision [2].

En las préacticas de los grupos musicales, cada miembro del grupo toca una nota seleccionada al azar de
un rango posible de opciones, haciendo todos juntos una armonia (Harmony Vector). Si la armonia
entonada es buena, la experiencia es recordada en la memoria de cada miembro (Harmony Memory) vy la
posibilidad de entonar una mejor armonia se incrementa para la proxima vez. De manera similar, en
optimizacion, cada variable de decision toma un valor seleccionado al azar dentro un intervalo posible,
haciendo todas juntas un vector solucién. Si todas las variables de decisién forman una buena solucién del
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problema, el resultado es almacenado en la memoria de cada variable y la posibilidad de formar una
mejor solucién la préxima iteracion aumenta [2].

Cuando un masico mejora un tono, usualmente sigue una de las siguientes tres reglas:
e Toca cualquier tono que se encuentre almacenado en su memoria.
e Toca un tono adyacente al tono actual basado en su memoria y en un ajuste de tono.
e Toca un nuevo tono al azar.

De manera similar, cuando una variable de decisién toma un valor dentro de la metaheuristica Busqueda
de la Armonia, sigue uno de estos tres pasos:
e Toma un valor seleccionado al azar de entre los que se encuentran almacenados en la memoria
de la variable.
e Toma un valor adyacente a uno de los valores que se encuentre en la memoria de la variable,
determinado por el ancho de banda.
e Toma un valor seleccionado al azar dentro de un intervalo posible.

Las tres reglas en el algoritmo son dirigidas de manera efectiva por medio de la utilizacién de los
siguientes parametros:

e Laprobabilidad de consideracion de memoria (HMCR).

e Laprobabilidad de ajuste de tono (PAR).

e El ajuste de ancho de banda (Bw).

Utilizando la harmony memory y las tres reglas mencionadas se puede crear una nueva armonia, la cual
es analoga con encontrar una nueva solucién del problema de optimizacién. Si la nueva armonia es mejor
que alguna de las que se encuentran almacenadas en la harmony memory, ésta reemplaza a la peor de
todas las armonias almacenadas. Caso contrario, se crea una nueva armonia siguiendo el procedimiento
descrito. Se repiten los pasos anteriores hasta que el criterio de parada sea cumplido.

En resumen, la metaheuristica Busqueda de la Armonia se sintetiza en los siguientes pasos:
1. Inicializar los parametros del algoritmo (HMCR, PAR, Bw).

Establecer el tamafio de la memoria (HMS) e inicializar la harmony memory (HM).

Crear una nueva armonia a partir de la harmony memory.

Actualizar la harmony memory.

Repetir los pasos 3 y 4 hasta que el criterio de parada sea cumplido.

aprwN

3. Pseudocodigo de la Metaheuristica Busqueda de la Armonia
Sea x = (xq, x5, ..., x,,) €l vector de variables de decision del problema de optimizacion:

Max o Min z = f(x)
S.t:
LB; < x; < UB, Vi=12,..,n

Donde LB; y UB; son las cotas inferior y superior asociadas a la variable de decision x;.

Paso 1

Se inicializan los parametros del algoritmo:
e HMCR =0.9,HMS =10
e PAR =0.5Bw =100

Paso 2
Inicializar la harmony memory creando armonias aleatorias utilizando el siguiente procedimiento:

Para k = 1 hasta k = HMS
Parai=1hastai =n
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x{ = y~U(LB;, UB;)
Fin Para
Fin Para

Paso 3
Crear una nueva armonia considerando los parametros del algoritmo y la harmony memory. Para ello se
utiliza el siguiente procedimiento:

Parai=1hastai=n
Sir~U(0,1) < HMCR
x'; = x¥ donde k~U(1, HMS)
Siu~U(0,1) < PAR
x'; =x'; +r-Bwdonde r~U(-1,1)
Fin Si
Caso contrario
x'; = y~U(LB;,UB;)
Fin Si
Fin Para

Paso 4
Comparar la nueva armonia x’ con la peor armonia almacenada en la harmony memory. Si x' es mejor
que la que se tiene almacenada, reemplazar la peor armonia por x'.

Paso 5

Repetir los pasos 3 y 4 hasta que se alcance el criterio de parada establecido. La mejor solucién
almacenada en la harmony memory sera la solucién final encontrada para el problema de optimizacién
que se esté resolviendo.

4. Variantes de la Metaheuristica Busqueda de la Armonia
Desde su reaparicion en el afio 2005, algunas variantes han sido propuestas para mejorar el rendimiento
del algoritmo original desarrollado por Geem. Las variantes mas conocidas son:

4.1. Improved Harmony Search [3]

La cual propone un método adaptativo para ir actualizando algunos de los parametros del algoritmo. El
modelizador sélo necesita inicializar los pardmetros PAR i, PARmaxs BWimin Y BWhmayx Y, @ través del
método propuesto, se irdn calculando iteracion tras iteracion los valores reales de PAR y Bw. La principal
desventaja de este método radica en que se necesita inicializar los valores de Bw,,;,, Y BWp,, 10s cuales
son muy dependientes del problema y dificiles de ajustar.

4.2. Global Best Harmony Search [4]

La cual propone, en lugar de actualizar iterativamente el valor de Bw, eliminarlo del algoritmo y realizar
el ajuste de tono asignandole a la variable de decision que se esta explorando, el valor que toma una de las
variables de decision (seleccionada de manera aleatoria) que forma parte de la mejor armonia almacenada
hasta esa iteracion en la harmony memory. Su principal desventaja radica en que las variables de decision
del problema pueden representar cosas completamente ajenas a lo que representa la variable que se
explora en esa iteracion.

5. Problema de Ruteo de Vehiculos con Inventarios (IRP)

5.1. Origen del IRP

El Problema de Ruteo de Vehiculos con Inventarios (IRP por sus siglas en inglés), nace en torno del
ambito logistico a raiz de la implantacion, en medianas y grandes empresas, de los esquemas de
Inventario Manejado por el Proveedor (VMI por sus siglas en inglés). Esta filosofia de trabajo consiste en
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que el proveedor deberd monitorear constantemente los niveles de inventario de sus clientes, determinar
cuando reabastecerlos y en qué cantidad, asi como elaborar la hoja de ruta que deberan recorrer sus
camiones al momento de realizarse la distribucion.

Este esquema logistico plantea la necesidad al proveedor, de integrar en un sélo modelo las decisiones
asociadas con el ruteo de los vehiculos, la cantidad de producto a enviar a cada cliente cada dia y el nivel
de inventario que se debera mantener en las bodegas de los mismos, de tal forma que se minimicen todos
los costos operativos asociados. Dada la creciente necesidad de desarrollar politicas 6ptimas de operacion
para este esquema logistico, en el afio de 1984, Awi Federgruen y Paul Zipkin publican un articulo
titulado “A4 Combined Vehicle Routing and Inventory Allocation Problem,” donde se propone un modelo
integrado de ruteo de vehiculos con localizacion de inventarios, dando origen a lo que hoy se conoce
como Inventory Routing Problem.

5.2. Descripcion Matematica del IRP

El problema en su versién basica consiste en, dado un conjunto de clientes y un almacén central desde el
cual se los atenderd, determinar cuél es el conjunto de rutas de distribucion, la cantidad de producto a
enviar a cada cliente junto con los niveles de inventario que se deben mantener, para cada dia o instante
de tiempo dentro del horizonte de planificacién, de tal forma que, se minimicen los costos de inventario y
distribucion. Notese que, a diferencia del problema cléasico de ruteo de vehiculos, la cantidad a enviar a
cada cliente es ahora una variable de decision por lo cual no necesariamente se debe visitar a todos los
clientes todos los dias, considerando que los niveles de inventario en las bodegas de los mismos, deben
ser suficientes para cubrir la demanda para los dias que no son atendidos.

En la Figura 1 se puede apreciar como suelen ser disefiadas las rutas en un modelo de IRP. En el dia 1
todos los clientes son visitados estableciéndose dos rutas, mientras que en el dia 2, sélo algunos de ellos
son visitados estableciéndose una Unica ruta para atenderlos. Este plan de visitas implica que los clientes
gue no son visitados en el dia 2, tienen el suficiente nivel de stock en sus bodegas para cubrir la demanda
de ese dia.

Dia 2 -

Figura 1: Plan de Ruteo del IRP

El modelo de programacién matematica propuesto por Federgruen y Zipkin [5] considera un horizonte de
tiempo continuo y una funcién objetivo no lineal, lo cual hace al problema muy dificil de tratar en
periodos razonables de tiempo. Una formulacion de programacion lineal entera mixta se menciona en [6],
sin embargo, ésta considera que se conocen todas las posibles rutas con anticipacion y plantea un
esquema de seleccién de ruta para el dia que el cliente deba ser visitado, lo cual es dificil de manejar en
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problemas de gran escala, debido a que generar todas las rutas posibles exige demasiado tiempo
computacional y no nos ayuda a resolver el problema de interés.

Los modelos de programacién entera mixta considerando un horizonte de tiempo finito y discreto,
facilitan en cierto grado el manejo de problema, debido a que se puede descomponer con base en dos
decisiones; determinar qué clientes van a ser visitados cada dia junto con la cantidad de producto que van
a recibir, para luego decidir cdmo rutear los vehiculos para visitar dichos clientes. Este enfoque plantea la
resolucién de un problema de ruteo de vehiculos (VRP) para cada instante de tiempo, el cual es un
problema de la clase NP-Hard [7], por lo cual se puede deducir inmediatamente que el IRP también
pertenece a la clase de problemas NP-Hard.

El Problema de Ruteo de Vehiculos con Inventarios (IRP), ha sido ampliamente estudiado desde dos
principales enfoques, el deterministico y el probabilistico. La principal diferencia entre estos radica en
que la demanda de los clientes en el primer caso es conocida con certeza, mientras que en el segundo se
ajusta a una distribucién de probabilidad. De igual forma, se han propuesto varias estrategias de solucién,
que van desde el uso de métodos exactos como los algoritmos de Branch and Bound, hasta la
implementacion de métodos metaheuristicos como la Basqueda Tabu. El lector podra revisar los trabajos

relacionados con estos temas en la referencias [6], [8], [9] y [10].

5.3. Modelo Matematico del IRP

Para la formulacion del modelo matematico se tom6 como base el modelo de tres indices para el
Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP por sus siglas en inglés) presentado en [7], y la consideracion de
que el IRP puede ser visto como un VRP multiperiodo.

Datos

e 1V ={0,1,2,...,n}es el conjunto de nodos, clientes. El nodo i = 0 representa el dep6sito central.

e T =1{12,..,H} es el conjunto finito y discreto de los instantes de tiempo pertenecientes al
horizonte de planificacion considerado.

e K={12,..,m} es el conjunto de vehiculos disponibles con capacidad de transporte
homogénea.

e CapV es la capacidad de carga de los vehiculos.

e (CapC es la capacidad de almacenamiento de los clientes.

e reslatasa de mantenimiento del inventario.

e ¢ ;esel costo de transporte desde el nodo i al nodo j.

e Dem! eslademanda del cliente i en el instante de tiempo ¢.

Variables de Decision
e Qf eslacantidad de producto enviado al cliente i usando el vehiculo k en el tiempo t.

e s esel nivel de inventario almacenado en el cliente i en el tiempo ¢.

¢ 1, sielcajeroiesvisitado por el vehiculo k en el tiempo t
* ik = ;

’ 0, sino
o it {1, si el arco (i,j) es usado por el vehiculo k en el tiempo t
0, sino

Modelo Matematico

ML'TlZ=ZZZZCL’JX:T}t+ZZTSf (51)
T T x T T T

S.t:
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ny,k <1 VieV\{0}Vt €T (5.2)
k

Zyé,k <m VteT (5.3)
k

kt _ .t
in,j =Vik ViEVVKkEKVLtET (5.4)
7
kit _ k,t

in,j = ij,i VieVVkeKVteT (5.5)
7 7

Z Qi < CapV VkEKVtET (5.6)
i#0

Qf, < CapC — st~ + M(1 — y,) VieV\{0}Vk EKVtET (5.7)
Qfy < CapC -y Vi e V\{0}Vk EKVtET (5.8)
- gt-14 Qf, — Dem! .
Si Si ik em; Vi € V\{O} VteT (5.9)

k
k,t

szi,jﬁ|5|—1 VSCVI|S|=2VkeKVteT (5.10)
ieS jeS

Q=0 vieV\{0}VkeEKVtET (5.11)
sf=0 vie V\{O}VtEeT (5.12)
vir €{0,1} VieVVkeKVteT (5.13)
x5 €{0,13 Vi,j EVVk EKVtET (5.14)

La ecuacion (5.1) busca minimizar los costos de ruteo y de inventario, la (5.2) asegura que en cada
instante de tiempo un cliente sea visitado maximo una vez, la (5.3) impone que del depésito no salgan
mas vehiculos de los que se tienen disponibles en cada instante de tiempo, la (5.4) y la (5.5) son las
restricciones de grado de los nodos de la red, la (5.6) garantiza que la capacidad de los vehiculos no sea
excedida, la (5.7) y la (5.8) aseguran que un cliente que no es visitado en un determinado instante de
tiempo, no reciba dinero mientras que el que si es visitado no reciba un monto superior a su capacidad
menos el inventario que ya poseia almacenado, la (5.9) garantiza la continuidad en el flujo de inventario
a través del tiempo, la (5.10) es la restricciones de eliminacion de subciclos similares a las referenciadas
en [7]. Finalmente, las ecuaciones de la (5.11) a la (5.14) imponen las condiciones de signo y l6gica que
deben cumplir las variables de decisién.

Un modelo similar al presentado en esta seccion fue propuesto en [11], sin embargo, sus principales
diferencias radican en que no se consideran en la funcién objetivo los costos de mantenimiento del
inventario y que se utiliza una funcion de demanda acumulada para garantizar el abastecimiento de cada
cliente y asi no exceder la capacidad del mismo.

6. Algoritmos para Ruteo de Vehiculos

En la presente seccion se describiran brevemente dos de los algoritmos mas conocidos y faciles de
implementar para resolver el problema del agente viajero (TSP por sus siglas en inglés). El primero de
ellos es un algoritmo constructivo, el cual, iteracion tras iteracion, va construyendo una solucién para el
problema que se desea resolver. El segundo, es un algoritmo de mejora, el cual, estd basado en
procedimientos de busqueda local que exploran una porcién del espacio de soluciones que se encuentra en
los “alrededores” de una solucion inicial dada. Las soluciones aportadas por los algoritmos de busqueda
local no necesariamente son soluciones Gptimas.
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Aungue estos algoritmos fueron disefiados exclusivamente para encontrar buenas soluciones al problema
del agente viajero, se pueden adaptar para resolver rapidamente el problema de ruteo de vehiculos (VRP
por sus siglas en inglés), dado que el TSP no es mas que un caso particular del VRP suponiendo que la
capacidad de los vehiculos es infinita.

6.1. Algoritmo de Insercién

Es uno de los algoritmos constructivos mayormente utilizados para el TSP, y que en general, suele
reportar mejores soluciones que la heuristica del vecino mas cercano. Se ha demostrado a través de
experimentos empiricos con instancias de prueba de dificultad teérica controlada, que el algoritmo de
insercién, en cualquiera de sus tres variantes, reporta soluciones con una desviacion promedio por debajo

del 15%, mientras que para la heuristica del vecino mas cercano es del 20% [12].

Este algoritmo empieza con un ciclo que contenga al menos 3 elementos (escogidos o no al azar) del
conjunto de ciudades a visitar. Luego, la siguiente ciudad en agregarse al ciclo es seleccionada entre
aquellas que no forman parte atn de la solucién construida hasta el momento utilizando cualquiera de los
siguientes criterios:

e Insercién Ciudad Mas Cercana: Consiste en seleccionar, de entre todas las ciudades candidatas
a entrar, a la ciudad que se encuentra mas cercana al ciclo parcialmente construido, es decir, la
que se encuentre mas cerca de cualquiera de los nodos que forman parte de la solucién parcial
actual [13].

e Insercion Ciudad Més Lejana: Consiste en seleccionar, de entre todas las ciudades candidatas a
entrar, a la ciudad que se encuentra méas lejos del ciclo parcialmente construido, es decir, la que
se encuentre mas lejos de cualquiera de los nodos que forman parte de la solucién parcial actual
[13].

e Aleatoria: Consiste en seleccionar al azar cualquiera de las ciudades que son candidatas a entrar
al ciclo parcialmente construido [13].

Una vez determinada la ciudad que se va a insertar en el ciclo, la pregunta es en dénde hay que insertarla.
El algoritmo de insercion se fundamenta principalmente en el hecho de que la insercién debe hacerse
entre las ciudades donde el costo marginal sea el menor de entre todas las opciones posibles. El costo
marginal se calcula a partir de la expresion:

Si,j = Cik + Cr,j — Cij

Donde i, j pertenecen al ciclo construido hasta el momento y k representa la ciudad que se va a agregar a
la solucion actual. El pseudocodigo de este algoritmo es:

Inicio
Genere un ciclo C = {vy,v,,v3} escogiendo vy, v,, v5 al azar
Mientras (|C| # n)
Escojaunnodo k € V/C usando cualquier criterio mencionado
Para cada posible insercion i,j € C coni # j calcule s;j = i) + ¢ j — ¢
Inserte el nodo k entre los nodos i, j con menor valor de Sij
Fin Mientras
C=CuU{v}
Return C
Fin

6.2. Algoritmo de Mejora 2-opt

El algoritmo de mejora 2-Opt, a partir de una solucién inicial creada con cualquier método constructivo,
toma dos aristas no adyacentes de la misma y las intercambia para asi obtener una nueva solucion la cual
se dice que es “vecina” a la actual. Si la nueva solucion es mejor que la actual, se la reemplaza y se
prosigue a realizar otro intercambio. El algoritmo termina cuando todos los posibles intercambios han
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sido explorados. El porcentaje de desviacion respecto a la solucion 6ptima de acuerdo a los experimentos
realizados en [12], considerando como solucién inicial la aportada por el vecino mas cercano, es menor al
10%. El pseudocodigo de esta heuristica, tomado de [12], es:

Inicio
opt =1
Mientras(opt = 1)

opt =0
Etiquetar todos los vértices como no explorados
Mientras(Queden vértices por explorar)
Seleccionar un vértice i no explorado
Examinar todos los intercambios 2 — opt que puedan realizarse
entre la arista de i a su sucesor en el ciclo
Si alguno de los intercambios mejora la soluciéon actual
Realizar el mejor de todos los intercambios
opt =1
Caso contrario
Etiquetar el vértice i como explorado
Fin Si
Fin Mientras
Fin Mientras
Fin

7. Desarrollo del Algoritmo de Solucién

En este capitulo se describira de forma detallada cémo estd compuesto el algoritmo que se desarroll6 para
resolver el problema abordado en esta investigacion, el cual se encuentra basado en la metaheuristica
Busqueda de la Armonia, cuya filosofia guiara el proceso de optimizacién. Se utilizaran los algoritmos de
insercion y mejora 2-opt para encontrar las soluciones a los problemas de ruteo generados en cada
iteracion. Luego se validara el algoritmo utilizando dos instancias disefiadas para ello y finalmente, se
presentaran los resultados obtenidos al aplicarse la metodologia desarrollada al caso concreto que se
aborda.

El algoritmo consta de dos etapas, una donde se construyen una o varias soluciones del problema, y otra,
donde a partir de dichas soluciones, se construyen soluciones mejoradas. Cada solucion generada recibe
el nombre de armonia, y estd compuesta por:

e Politica de envio de dinero a los clientes.

¢ Nivel de inventario guardado en los clientes.

e Rutas de distribucién para cada dia.

e Costo de ruteo.

e Costo de inventario.

e Costo total.

7.1. Etapa 1: Creacion de la Solucién Inicial

Esta etapa consta de dos fases: la primera se encarga de establecer la politica de inventario de los clientes
de la red, mientras que la segunda toma las decisiones asociadas al ruteo tomando en cuenta la politica de
inventario generada en la fase 1.

7.1.1. Fase 1: Politica de Inventario

La fase 1 del algoritmo se encarga de tomar las decisiones relacionadas con la politica de inventario a
manejar en los clientes, es decir, determina qué dia deben ser reabastecidos y cudl es la cantidad de
producto a enviar a cada uno de ellos, de tal manera que se cumplan las restricciones de capacidad de
almacenamiento de los clientes y se cubra toda la demanda estimada por el administrador de la red, o el
gerente de la empresa.
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El algoritmo desarrollado utiliza el procedimiento que propuesto en la metaheuristica mencionada con
anterioridad para crear una armonia, el cual consiste en:

Paso 0
Haceri =1
Paso 1
Hacert =1
Paso 2

Si s~ = Dem{, asignar el valor de cero a las variables de decision Qf y yf. Caso contrario, asignar a la
variable de decision Q@ un niimero aleatorio uniformemente distribuido entre cero y la capacidad maxima
del cliente menos el inventario guardado al final del dia anterior, y asignar el valor de 1 a la variable
binaria yf.

Paso 3
Actualizar el valor del inventario guardado en el cliente i al final del dia t utilizando la expresion
st =st"1 4+ QF — Dem! e incrementar el valor del indice ¢ haciendo ¢t = t + 1.

Paso 4
Si t > H, aumentar el valor del indice i haciendo i = i + 1 y volver al paso 1. Caso contrario, volver al
paso 2.

Una vez que se han explorado todos los clientes de la red, se tiene almacenado en las variables de
decision Qf y y! las cantidades de producto a enviar y cudles clientes son atendidos en cada dia,
respectivamente. Estas variables de decision son enviadas a la segunda fase como datos de entrada para
resolver el problema de ruteo asociado a la politica de inventario generada en la fase 1.

7.1.2. Fase 2: Politica de Distribucion o Ruteo

Al haberse determinado en la fase anterior las cantidades de producto a enviar, y los clientes que deben
ser visitados, el problema se simplifica al tener que resolver un problema de ruteo de vehiculos por cada
instante de tiempo. Para esta fase, primero se construye una solucion inicial utilizando el algoritmo de
insercion adaptado, considerando Gnicamente los clientes que cuya variable de decision y; toma el valor
de uno, debido a que esto nos indica cudles se deben atender ese dia, y la demanda de los mismos es la
asociada a la variable Qf.

Una vez obtenida esta solucién inicial, las rutas que la conforman son mejoradas utilizando el algoritmo
2-opt, con lo cual se determina el costo total de ruteo asociado a la politica de inventario determinada en
la fase 1. El procedimiento para crear las rutas iniciales consiste en:

Paso 0
e Hacert=1

Paso 1
e Inicializar el vector de demandas dem! con los valores Qf correspondientes.
e Inicializar el conjunto V' con todos los clientes cuya variable de decision y! sea igual a 1.
e Inicializar el conjunto de nodos explorados nodExp = @.
e Inicializar el conjunto de rutas setR; = @.

¢ Inicializar la capacidad del vehiculo CapV'.
e Hacer W = V'\nodExp.

e HacerD ={i € W/dem! > CapV}.

e Hacer C = W\D.
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¢ Inicializar el conjunto ruta = {0,0}.

Paso 3
Mientras C # @, hacer:
e SiCard(ruta) < 3, entonces:
Seleccionar al azar un cliente del conjunto C.
Agregarlo al conjunto de nodos explorados.
Agregarlo a la ruta actual.
Restar la demanda de ese cliente de la capacidad del vehiculo.
Hacer W = V'\nodExp.
Hacer D = {i € W/ dem} > CapV}.
Hacer C = W\D.
e Caso contrario:
»  Seleccionar al azar un cliente del conjunto C.
» Agregarlo al conjunto de nodos explorados.
> Calcular los costos marginales s; ; asociados con la insercion del nodo seleccionado entre
cada par de nodos i, j € ruta.
Insertar en la ruta el nodo seleccionado entre el par de nodos con menor valor de s; ;.
Restar la demanda de ese cliente de la capacidad del vehiculo.
Hacer W = V'\nodExp.
Hacer D = {i € W/ dem} > CapV}.
Hacer C = W\D.

VVVVVYYVYY

VV VYV YV

Paso 4
e Agregar la ruta encontrada al conjunto de rutas setR;.
e Si nodExp # V', volver al paso 2, caso contrario, guardar el conjunto de rutas hallado e
incrementar el valor del indice t haciendo t =t + 1.

Paso 5
e Sit < H, volver al paso 1, caso contrario finalizar y devolver las rutas generadas durante todo el
proceso.

Al finalizar esta sub-fase, se tienen las rutas asociadas a la politica de inventario determinada en la etapa 1
considerando Unicamente aquellos clientes que deben ser visitados. La siguiente sub-fase de esta etapa,
consiste en aplicar el algoritmo de mejora 2-opt a estas rutas, utilizando el siguiente procedimiento:

Paso 0
e Hacert=1

Paso 1
e  Extraer el conjunto de rutas setR; determinadas para el instante de tiempo t.
e Aplicar el algoritmo de mejora 2-opt a cada ruta en el conjunto setR,.

Paso 2
e Actualizar el conjunto de rutas setR, con las rutas mejoradas e incrementar el valor del indice t
haciendo t =t + 1.

Paso 3
e Sit < H, volver al paso 1, caso contrario, finalizar y devolver las rutas mejoradas.

Al finalizar la etapa 1 se cuenta con una solucion inicial factible para el problema de ruteo de vehiculos
con inventarios (IRP por sus siglas en inglés). Hay que notar que esta etapa propone una heuristica
sencilla y répida para crear soluciones al problema tratado, sin embargo, es dificil determinar la calidad
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de las soluciones generadas, dado que no existen problemas de prueba reportados en la literatura cuyas
soluciones dptimas sean conocidas y la topologia de red se asemeje a la tratada en el presente trabajo.

7.2. Etapa 2: Proceso de Optimizacion

En esta etapa se generaran nuevas y mejores soluciones para el problema tratado utilizando como guia el
algoritmo principal que se describe en la metaheuristica Blsqueda de la Armonia. Las soluciones
generadas en la etapa 1 se almacenaran en la estructura computacional de la metaheuristica conocida
como Harmony Memory. La harmony memory puede almacenar tantas soluciones factibles del problema
como se desee, sin embargo, la literatura recomienda, casi para todos los problemas de optimizacion, se
almacenen 10 soluciones. Esta cantidad de soluciones no depende del tamafio del problema, teniendo
empiricamente casi la misma calidad en los resultados si el problema es de gran escala o no lo es.

Otra de las cuestiones a resolver en el algoritmo tiene que ver con la calibracién de los parametros que
utiliza para guiar el proceso de aprendizaje y mejora de las soluciones del problema. Los articulos
referenciados en [1], [2], [3] y [4] recomiendan calibrarlos con los siguientes valores:

e HMCR =0.9

e PAR,;, = 0.01

e PAR,,, = 0.99

Hay que tener en cuenta que el algoritmo desarrollado en la presente investigacion, utilizard el
mecanismo auto-adaptativo propuesto en [3] para ir calculando el valor del parametro PAR a través de la
expresion:;

PARmax - PARmin it
l

PAR = PAR iy + 7

Donde NI es el nimero total de iteraciones a ejecutarse e it es el nimero de iteraciones ejecutadas hasta
ese instante. Dado que este parametro no depende de la naturaleza del problema, es més conveniente usar
este método que fijarlo en un valor dado.

Otra de las consideraciones implementadas en el desarrollo del algoritmo es la eliminacion del parametro
Bw, a través de la utilizacion del método propuesto en [4] y mejorado en [14], el cual consiste en asignar
a la variable de decision que se esté explorando, el valor que toma en la mejor solucion almacenada hasta
el momento en la harmony memory.

El proceso de optimizacién general del algoritmo desarrollado, incluyendo todos los procedimientos
anteriormente descritos, consiste en:

Paso 0
e Inicializar el nUmero de iteraciones NI = 150
e Inicializar PAR,,;;, = 0.01, PAR g = 0.99 y HMCR = 0.9
e Inicializar el tamafio de la harmony memory HMS = 10
e Inicializar la harmony memory (HM) ejecutando el procedimiento descrito en las fases 1 y 2
hasta completar la cantidad de soluciones indicadas por el parametro HMS
e Ordenar las soluciones en HM de menor a mayor segun el costo total
e Hacerit=1

PARmax—PARmin .

e Calcular el valor de PAR = PAR;,, + T it

e Inicializar los conjuntos Qty = @y Stk = 0
e Haceri=1

Paso 2
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Paso 3

Paso 5

Paso 6
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Generar un nmero aleatorio u~U(0,1)
» Siu < HMCR, entonces:
= Generar un nimero aleatorio rn~U (1, HMS)
= Asignar a los conjuntos Q; y S; los valores que tiene la politica de envio y de inventario
del cliente i almacenada en la solucién que se encuentra en la posicién rn de la
harmony memory.
= Generar un ndmero aleatorio v~U(0,1) y si v < PAR
v Asignar a los conjuntos Q; y S; los valores que tiene la politica de envio y de
inventario del cliente i almacenada en la mejor solucién de la harmony
memory.
»  Caso contrario:
= Crear una nueva politica de envio e inventario utilizando el procedimiento descrito en la
fase 1 de la etapa 1, Unicamente para el cliente i.

Agregar los conjuntos Q; y S; a los conjuntos Qty y Stk, respectivamente.
Incrementar el valor del indice i haciendo i = i + 1.

Si i < n, entonces:

» Volver al paso 2.

Caso contrario:

» Crear la politica de distribucion utilizando el procedimiento descrito en la fase 2 de la etapa
1, enviando como datos de entrada la politica de envio de los cajeros almacenada en el
conjunto Qty.

Si la nueva solucién es mejor que alguna de las que se encuentran almacenadas en la harmony

memory, entonces:

» Introducir la nueva solucion a la harmony memory.

»  Eliminar la peor solucion almacenada en la harmony memory.

» Ordenar nuevamente las soluciones en la harmony memory de menor a mayor segun el costo
total.

» Incrementar el valor de it haciendo it = it + 1

Caso contrario:

» Descartar la nueva solucion.

» Incrementar el valor de it haciendo it = it + 1

Si it < NI, volver al paso 1, caso contrario, finalizar y devolver la harmony memory resultante
del todo el proceso de optimizacién. La solucién que se encuentre en la primera ubicacion es la
mejor solucidn hallada para el problema.

Hay que recalcar que la solucién encontrada a través de la ejecucion del presente algoritmo, no es
necesariamente la solucion éptima del problema, dado que este algoritmo es un procedimiento
metaheuristico, por lo cual reporta buenas soluciones al problema en un tiempo de computo razonable.

8. Resultados Computacionales

Dada la topologia del problema estudiado, no se encuentran disponibles instancias del modelo cuya
solucién Optima sea conocida, por ello, para tener una aproximacion de la eficiencia del algoritmo
desarrollado en este trabajo, se disefiaron 20 instancias aleatorias que tienen las siguientes caracteristicas:

Naturaleza de la Demanda: Deterministica y dinamica (cambia con el tiempo).
Funcion de Distancia: Métrica de Manhattan.
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e Numero de Clientes en la Red: entre 5 y 8 clientes con sus coordenadas cartesianas.
e Capacidad de Almacenamiento: 350000 unidades monetarias.

e Capacidad del Vehiculo: 3 veces la capacidad de un cliente.

e Horizonte de Planificacion: 7 dias.

e Tasa de Inventario: 0.10 anual.

Las instancias se implementaron en el modelizador GAMS y resolvieron utilizando el solver CPLEX de
IBM, cuya version actual es 12.3.0.0. Los parametros del solver fueron:
e Tiempo Maximo de Ejecucién: 3600 segundos para las instancias de 5 a 7 clientes y 5400
segundos para las de 8 clientes.
e Numero Maximo de Iteraciones: Las permitidas por el nivel de precisién de la maquina.
e Consumo de Memoria: Se almaceno el arbol en el disco duro de la computadora.

Las mismas instancias fueron resueltas por el algoritmo propuesto considerando los siguientes parametros
para el mismo:

e Tiempo Maximo de Ejecucién: 3600 segundos para todas las instancias.

e Numero Maximo de Iteraciones: 2000

e Tamafio de la Harmony Memory: 100

e HMCR:0.90

e PARmin: 0.01

e PARmax: 0.99

En ambos casos, los programas se ejecutaron en una laptop HP Pavilion g4-1085la con 4gb de RAM y un
procesador Intel Core i5 de 2.3 GHz. Los resultados obtenidos se muestran en las siguientes tablas, donde
el tiempo est4 dado en segundos.

Tabla 1: Resultados para las Instancias de 5 Clientes
Nombre GAMS/CPLEX ‘ Metaheuristica HS

. GAP
Instancia  TOTAL = RUTEO INV TIEMPO‘ TOTAL RUTEO INV TIEMPO

IRPOINO5 | 2519.14 1894 625.14 318.83 2519.14 1894 625.14 3.49 0.00%

IRPO2NO5 | 2209.75 1626 583.75 3493.39 2234.79 1824 410.79 3.58 1.13%

IRPO3NO5 | 1990.06 1372 618.06 293.37 1990.06 1372 618.06 6.06 0.00%

IRPO4NO5 | 2180.03 1548 632.03 3600.30 2264.12 1664 600.12 7.89 3.86%

IRPO5NO5 | 2017.53 1314 703.53 466.52 2061.16 1384 677.16 8.25 2.16%

Tabla 2: Resultados para las Instancias de 6 Clientes
Nombre GAMS/CPLEX ‘ Metaheuristica HS

Instancia  TOTAL | RUTEO INV TIEMPO‘ TOTAL RUTEO INV TIEMPO
IRPOINO6 | 2800.54 2198 602.54 3600.47 2858.48 2198 660.48 9.09 2.07%

IRPO2N06 | 2402.36 1724 678.36 | 3600.53 2427.86 1672 755.86 9.39 1.06%

IRPO3NO6 | 2509.18 1994 515.18 594.23 2652.04 1898 754.04 14.82 5.69%

IRPO4NO6 | 1885.52 1438 447.52 3600.28 1939.07 1422 517.07 12.27 2.84%

IRPO5NO6 | 2160.42 1432 728.42 372.62 2160.42 1432 728.42 10.64 0.00%

Tabla 3: Resultados para las Instancias de 7 Clientes
Nombre GAMS/CPLEX Metaheuristica HS

Instancia RUTEO‘ INV ‘TIEMPO TOTAL RUTEO INV  TIEMPO
IRPOINQ7 | 2732.85 2258 474.85 | 3600.59 2787.63 2184 603.63 13.72 2.00%
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IRPO2NO7 | 3070.93 2380 690.93 | 3601.65 3096.15 2404 692.15 15.80 0.82%

IRPO3NO7 | 2213.99 1454 759.99 | 3601.34 2306.48 1834 472.48 15.11 4.18%

IRPO4NOQ7 | 3729.15 2890 839.15 | 3600.31 3726.14 3106 620.14 16.91 -0.08%

IRPO5SNO7 | 3235.58 2530 705.58 | 3600.40 3332.97 2578 754.97 2241 3.01%

Tabla 4: Resultados para las Instancias de 8 Clientes

GAMS/CPLEX Metaheuristica HS

Nombre

_ %7 GAP
Instancia | TOTAL RL(J)TE INV TI%MP TOLTA RL(J)TE INV TI%MP

IRPOINO8 | 2929.13 2192 737.13 5400.72 | 3122.65 2298 824.65 25.97 6.61%

IRPO2NO8 | 2937.71 2258 679.71 5400.80 | 2976.24 1974 1002.24 37.19 1.31%

IRPO3NO8 | 3053.79 2510 543.79 5401.59 | 3330.72 2842 488.72 32.99 9.07%

IRPO4NO8 | 3319.10 2548 771.10 5401.92 | 3463.01 2484 979.01 32.76 4.34%

IRPO5N08 | 3419.35 2214 1205.35 | 5400.83 | 3459.77 2414 1045.77 25.50 1.18%

Como se puede apreciar en las tablas anteriores, el algoritmo propuesto desarrolla politicas de
reabastecimiento con costos muy cercanos a las desarrolladas por el solver y en algunos casos el costo de
inventario es menor en la propuesta del algoritmo que en la propuesta del solver, lo cual puede ser
interesante de considerar. Adicionalmente, el algoritmo desarrollado le gana en tiempo de computo al
solver de manera decisiva pues mientras que el solver requirié en la mayoria de los casos el tiempo
méaximo permitido, el algoritmo se demoré escasos segundos.

El tiempo de computo es importante porque permite facilitar el anélisis de escenarios propuestos por el
decisor, lo cual no es factible si se desea usar el solver, debido a que requeria demasiado tiempo obtener
dichos resultados.

Para finalizar, cabe recalcar que el tiempo méaximo de computo que se establecid en el solver fue con el
fin de obtener la solucién a estas instancias rapidamente, en consecuencia, no en todos los casos es la
solucion éptima de las misma, por lo que es normal observar, en algin caso particular, que la solucién
arrojada por el algoritmo sea menor que la solucion arrojada por el solver.

9. Conclusiones

En el presente trabajo se ha descrito la teoria béasica de la metaheuristica Busqueda de la Armonia
comprobando que la simplicidad de sus ideas permite una facil implementacién computacional. Aunque
fue disefiada para resolver problemas de optimizacion continua, en el presente caso se la ha adaptado para
resolver de manera conjunta el Problema de Ruteo de Vehiculos con Inventarios a través de un
procedimiento de dos etapas obteniendo excelentes resultados en lo que se refiere a velocidad de cémputo
y calidad de las soluciones.

Dado que en la literatura cientifica existen muchas mas metaheuristicas unas muy simples de entender
como el GRASP y otras muy complejas como la Busqueda Tabl, es recomendable que tanto
investigadores como alumnos de todos los niveles tengan en su repertorio el conocimiento de no sélo uno,
sino de varios de estos procedimientos metaheuristicos de tal manera que estén adecuadamente
preparados para poder resolver un problema de cualquier indole usando la mejor herramienta posible en
cuanto a simplicidad de aplicacidn, eficiencia computacional y calidad de resultados.

Para trabajos futuros se puede considerar utilizar otros procedimientos heuristicos para la construccion de
las soluciones iniciales asi como para mejorar la calidad de las rutas generadas. La combinacion con otras
metaheuristicas puede ser un punto interesante a tratar.
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