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Resumen

El problema de planificar rutas para vehiculos y sus correspondientes conductores se
presenta en la practica en areas de logistica como transporte de pasajeros y distribucion de
mercaderia. En la actualidad, dada la complejidad y variedad de los sistemas de transporte
y distribucién, se hace imperativo el uso de herramientas de optimizacién para resolver
esta clase de problemas.

En este trabajo se aborda un problema surgido de la practica que consiste en plani-
ficar el retiro y entrega de un conjunto de pedidos de mercaderia, cumpliendo con ciertas
restricciones horarias, en funcién de un conjunto de vehiculos disponibles. Asimismo, se
debe planificar la asignacién de los conductores a los vehiculos que realizaran cada tarea.
El problema conjuga caracteristicas de tres problemas estudiados en la literatura como
son: el Vehicle Routing Problem, el Crew Scheduling Problem y el Pick-up and Delivery
Problem with Time Windows.

Para resolver este problema proponemos un modelo de programacion lineal entera bina-
ria que contempla en forma integrada la planificaciéon de rutas de vehiculos y la asignacion
de los correspondientes conductores. Debido a que el modelo resultante cuenta con una
gran cantidad de variables, utilizamos la técnica de generacion de columnas para generar
los posibles recorridos a realizar por los vehiculos.

El esquema de resolucién propuesto particiona al problema en dos: el problema maes-
tro y el subproblema de generacién de columnas. Para el primero utilizamos un algorit-
mo Branch and Cut. Para el iltimo desarrollamos un algoritmo basado en programacién
dindmica que busca el camino éptimo sobre una red con recursos y restricciones. Los
caminos sobre dicha red representan las posibles rutas que pueden transitar los vehiculos.

Ademsds de la implementacién original propuesta para el algoritmo de generacién de
columnas, desarrollamos optimizaciones sobre el mismo y realizamos pruebas para verificar
los resultados de dichas optimizaciones. Finalmente, presentamos un conjunto de pruebas
que evalia el comportamiento del esquema de resolucién general implementado.



Abstract

The problem of vehicle routing planning combined with crew scheduling arise in areas
of logistics such as passenger transport and merchandise distribution. At present, given
the complexity and variety of transport and distribution systems, it is imperative to use
optimization tools to solve such problems.

This work addresses a real life problem involving the planning of the pick-up and
delivery of a set of orders, according to certain time restrictions, based on a set of available
vehicles. In addition, the allocation of crews to the vehicles which perform each task must
also be scheduled. This problem combines features present in three well studied problems:
the Vehicle Routing Problem, the Crew Scheduling Problem and the Pick-up and Delivery
Problem with Time Windows.

To solve this problem we propose a binary integer linear programming model that
provides integrated planning of vehicle routing and crew scheduling. Due to the large
number of variables of the resulting model, we use column generation in order to generate
the possible routes to be taken by the vehicles.

The proposed resolution framework gives rise to two problems: the master problem
and the subproblem of column generation. To solve the first we use a Branch and Cut
algorithm. For the latter we develop a dynamic programming algorithm that seeks the
optimal path over a resource constrained network. The paths on this network represent
the possible routes that can be taken by the vehicles.

In addition to the original implementation, we develop optimizations over the column
generation algorithm and perform tests to verify the results of these optimizations. Finally,
we present a set of tests to analyze the performance of the implemented algorithms.
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Capitulo 1

Introduccion

Los problemas de ruteo de vehiculos y asignacion de conductores son dos de los
principales problemas que surgen en las dreas de transporte, distribucién y logistica. El
problema de ruteo de vehiculos (VRP por su nombre en inglés, Vehicle Routing Pro-
blem)[ il | consiste en distribuir un conjunto de tareas entre un conjunto de ve-
hiculos disponibles, de forma de maximizar ganancias o minimizar costos de operacion.
Estas tareas pueden consistir en transportar pasajeros a lo largo de un segmento entre dos
estaciones, llevar una carga de mercaderia de un depdsito a otro, etc.

En general, cuando se debe resolver un problema de ruteo de vehiculos, surge también
la necesidad de asignar conductores a cada una de las tareas que llevaran a cabo los
vehiculos. Este problema se conoce en la literatura como el problema de asignacién de
conductores o Crew Scheduling Problem]| il |. Se entiende como schedule a la
planificacién de la jornada laboral para cada uno de los conductores, que usualmente esta
sujeta a regulaciones laborales. Algunos ejemplos de regulaciones son: la duracién maxima
de un turno de trabajo (horas consecutivas trabajadas), un dia de descanso cada tantos
trabajados, etc.

En la actualidad, muchas empresas a nivel mundial han adoptado paquetes de soft-
ware comerciales para asistir en la logistica de transporte, ya sea de mercaderia como de
pasajeros. Esto se debe principalmente a que:

e La desregulacién del mercado incrementa la competencia entre las empresas por lo
que optimizar el uso de cada recurso disponible es cada vez més importante.

e Las redes de transporte han crecido mucho en tamano y cada vez es mas dificil
realizar una planificacion razonablemente eficiente en forma manual.

e Las regulaciones laborales son complejas y muy dependientes de cada drea parti-
cular: transporte urbano de pasajeros, transporte aéreo de pasajeros, transporte de
mercaderia, etc.

El VRP y el CSP son problemas clasicos en el area de Investigacion Operativa y, como
casi todos los problemas que trata este drea, son computacionalmente dificiles de resolver.
A pesar de esto, ha habido un esfuerzo importante en mejorar los procesos de optimizacién
para obtener soluciones cada vez mas eficientes. A su vez, la diversificacién en el area de
transporte ha hecho surgir nuevos problemas con caracteristicas muy particulares. Esto
hace que cada problema deba ser estudiado en forma independiente y requiera de una
solucién “a medida”.



1.1. Problemas de la literatura 1. Introduccién

1.1. Problemas de la literatura

En la literatura, el enfoque clasico para resolver problemas que involucran ruteo de
vehiculos y scheduling de conductores es secuencial. Esto quiere decir que primero se
define qué vehiculo realizara cada tarea, y después se distribuye la tripulacién entre los
vehiculos. Este enfoque puede resultar 1til para obtener soluciones factibles al problema,
aunque al no considerar ambos problemas en forma simultdnea, no hay forma de garantizar
que la solucién obtenida sea 6ptima. En muchos casos, la solucién provista por el enfoque

secuencial puede estar lejos del éptimo de una solucién integrada [ il |. Es por
esto que muchos autores, como por ejemplo Friberg y Haase | ], o Freling, Huisman y
Wagelmans | | proponen modelos que tratan ambos problemas de forma simultdnea,

definiendo un nuevo problema denominado VCSP ( Vehicle and Crew Scheduling Problem).

El VCSP es utilizado principalmente para modelar el sistema de transporte publico
urbano. Es decir, dado un conjunto de viajes, se debe planificar qué colectivo realizara
cada viaje, y qué chofer lo conducird en cada segmento del mismo. Los datos que se
conocen de cada viaje son el lugar y horario de partida, asi como el lugar y horario de
llegada. Para que un schedule sea soluciéon factible del VCSP, es necesario que cada viaje
se realice exactamente en el horario establecido.

Sin embargo, existen situaciones en las cuales se desea que los horarios sean flexibles
dentro de cierto rango. Esas situaciones generalmente no se dan cuando se planifican
sistemas de transporte de pasajeros, sino cuando se realiza distribucién de mercaderia. En
esos casos, suele ocurrir que la mercaderia pueda ser cargada y descargada en cualquier
momento dentro de cierto rango horario o ventana de tiempo. Este problema es conocido
en la literatura como VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows), y si bien
resuelve la organizacion de los vehiculos, no considera a los conductores.

Tanto el VRP como el VRPTW y el VCSP consideran que para satisfacer los pedidos
de los clientes se debe transportar cierta mercaderia desde un depdsito tinico hasta la
ubicacion de cada cliente. Sin embargo, en algunos contextos, los pedidos de los clientes
no sélo indican hacia dénde trasladar la mercaderia, sino también en qué ubicacién se
encuentra ésta originalmente. Es decir, para cada pedido de un cliente, se especifica donde
debe recogerse la mercaderia (es decir, donde se realiza el pick-up), y dénde debe entregarse
(es decir, donde se realiza el delivery 6 drop-off ). A este problema se lo conoce como PDP
(Pickup and Delivery Problem). Cuando en lugar de horarios fijos se establecen ventanas de
tiempo para realizar los pick-ups y drop-offs, el problema se denomina PDPTW (Pick-up
and Delivery Problem with Time Windows).

El problema que se aborda en esta tesis contiene elementos tanto del VCSP como del
PDPTW, pero tiene ademads algunas caracteristicas particulares que, a nuestro conocimien-
to, no tienen antecedente de haber sido estudiadas. A continuacién presentamos una de-
scripcion del problema que trateremos.

1.2. Nuestro problema: Vehicle and Crew Scheduling for
Pickup and Delivery Problem with Time Windows
(VCSPDPTW)

Si bien la forma general del problema de distribucién de mercaderia estd muy estu-
diada, dicha formulacién general no siempre es aplicable en la practica. Esto se debe a
que de acuerdo al contexto en el cual se plantea el problema, se deben tener en cuenta
caracteristicas muy particulares. Un ejemplo de esto es que las restricciones que provienen



1. Introduccion 1.2. Nuestro problema: VCSPDPTW

de regulaciones laborales deben ser formuladas segin las leyes de cada pais. Otro factor
que puede modificar notablemente el problema es el de la capacidad de los vehiculos a
utilizar: a veces se asume que todos pueden transportar la misma cantidad de mercaderia,
pero otras veces no es posible basarse en esa hipdtesis.

En esta tesis se aborda un problema de planificacién de rutas para vehiculos y asig-
nacién de conductores con caracteristicas muy particulares. El problema estd inspirado en
un problema real de una compania colombiana productora de café, y consiste en planificar
el retiro y entrega de un conjunto de pedidos, cuya mercaderia debe trasladarse desde un
depdsito en una determinada ciudad a otro depdsito en otra ciudad. El retiro y entrega
de cada pedido es realizado por alguno de los vehiculos de los que dispone la empresa
y, a su vez, cada vehiculo es conducido por una tripulacién a cargo. La tripulacién esta
compuesta por uno o dos camioneros y puede variar a lo largo del recorrido de un vehiculo.
Es asi como un camionero puede comenzar conduciendo un vehiculo, realizar el retiro de
un pedido, luego bajarse de dicho vehiculo y subirse a otro. A su vez, el trabajo de los
camioneros estd sujeto a un conjunto de restricciones laborales que impiden, por ejemplo,
que un camionero trabaje muchas horas consecutivas sin descanso.

El objetivo detras de la resolucién del problema consiste en planificar el transporte y
entrega de toda la mercaderia de forma de minimizar los costos operativos y, al mismo
tiempo, garantizar que se respeten las restricciones laborales para los conductores de los
vehiculos. A continuacién presentamos las caracteristicas del VCSPDPTW.

1.2.1. Mapa de ciudades

El problema se define sobre un mapa de ciudades donde se conoce el tiempo que demora
el viaje entre cada par de ciudades. Cada ciudad representa una ubicacién en donde un
vehiculo o camién puede detenerse, ya sea para cargar mercaderia de un depésito (realizar
un pick-up), descargar mercaderia en un depdsito (realizar un drop-off), detenerse para
descansar, realizar un intercambio de tripulacion, etc. Sin perdida de generalidad se puede
asumir que en cada ciudad hay a lo sumo un depdsito, ya que si hubiera mas, podria
considerarse que se cuenta con varias ciudades distintas muy cercanas entre si.

1.2.2. Camiones

Se cuenta con una cantidad fija de camiones, y para cada uno de ellos se conoce la
ciudad donde se encuentra inicialmente. Se asume que los camiones viajan a una velocidad
constante.

Cada camion puede transportar la carga correspondiente a un tnico pedido por vez.
Es decir, si un camién recogié la mercaderia de cierto pedido pero aiin no la entregd, no
puede realizar el pick-up de otro pedido. A su vez, cada carga de mercaderia no ocupa mas
de un camién, por lo que la capacidad de los camiones no es relevante para el problema.
De esta manera, cualquier camién puede llevar a cabo cualquier pedido.

Los camiones s6lo pueden detenerse en las ciudades definidas en el mapa y sélo para
cargar/descargar mercaderia, para realizar un intercambio en su tripulacién, o para que
alguno de sus conductores descanse. La tripulacién de un camién puede estar compuesta
por uno o, a lo sumo, dos camioneros. La misma no es fija y puede variar a lo largo del
recorrido, pero los cambios en la tripulacién sélo pueden realizarse cuando el camién se
detiene en una ciudad. Por ejemplo, un camién puede partir de una ciudad con un tnico
camionero a bordo y luego llegar a otra ciudad donde asciende un segundo camionero.
Mas adelante en el recorrido pueden descender ambos del camién para que comience a
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manejarlo un tercer camionero.

1.2.3. Camioneros

Se conoce la cantidad de camioneros disponibles, y en qué ciudad se encuentra cada uno
en el momento inicial. Los camioneros pueden ascender y descender de los camiones sélo
en las ciudades establecidas en el mapa. Para trasladarse entre ciudades, los camioneros
utilizan los vehiculos de la empresa y no pueden movilizarse utilizando otro medio de
tramsporte.1

Un camionero no debe trabajar mas de 12 horas en cualquier periodo de 24 horas.
Notemos que esto no es exactamente lo mismo que exigir que se trabajen a lo sumo 12
horas por dia, ya que si expresaramos la condiciéon de esta manera, un camionero estaria
habilitado para trabajar mas de 12 horas consecutivas. Por ejemplo, si un camionero
trabajara las iltimas 10 horas de un dia y las primeras 6 horas del dia siguiente, cumpliria
la limitacién diaria pero habria trabajado durante 16 horas consecutivas.

Los camioneros deben tener al menos un dia franco en cualquier periodo de 7 dias.
Se considera un dia franco a aquel dia en el que un camionero descansa durante toda la
duracién del mismo.

Se considera como tiempo de trabajo tanto al tiempo que pasa un camionero viajando
en un camion como al tiempo que pasa cargando o descargando mercaderia del mismo. Da-
do que el VCSPDPTW no considera el volumen de mercaderia a transportar, se asume que
el tiempo de carga y de descarga es siempre de 1 hora. Si un camioén lleva dos camioneros
a bordo, se computaré el tiempo de viaje como tiempo trabajado para ambos, aunque uno
sélo sea el que conduzca el camién. Si un camionero no estd conduciendo un camién o
acompanando al conductor, se considera que esta descansando.

1.2.4. Pedidos

Un pedido de mercaderia tiene una ciudad de origen, una ciudad de destino y fechas
con rangos horarios de retiro y entrega.?

Las ciudades de origen y destino indican en qué ciudad se debe realizar el pick-up y
el drop-off de la mercaderia respectivamente. A su vez, cada pedido especifica la fecha a
partir de la cual se puede realizar el pick-up y la fecha a partir de la cual se puede realizar
el drop-off. La mercaderia puede ser retirada a partir de la fecha especificada pero no es
obligatorio hacerlo ese mismo dia. Tampoco es obligatorio entregar el pedido en fecha,
pero la entrega posterior tiene una penalidad asociada por cada dia de demora. Esto no
implica que el pedido pueda no ser realizado: todos los pedidos deben ser completados sin
importar la fecha en la que se realiza la entrega.

Adicionalmente, cada pedido tiene rangos horarios o ventanas de tiempo en las que se
permite cargar y descargar mercaderia de los correspondientes depdsitos. Estas ventanas
de tiempo se repiten diaramente en forma fija, es decir, sin variar de acuerdo al dia de
la semana. Por ejemplo, si la ventana de tiempo para el pick-up de un pedido es de 14 a
16 hs. y el camién que retira la mercaderia llega a las 16.30 hs., deberd esperar hasta el
comienzo de la ventana del siguiente dia para poder realizar el pick-up.

!Esta restriccién es muy particular del VCSPDPTW. En el CSP un camionero puede finalizar su jornada
en cierto lugar y comenzar la jornada siguiente en un lugar distinto, habiéndose trasladado alli por sus
propios medios.

2A diferencia del VRPTW, la mercaderia no se encuentra inicialmente en un tnico depésito sino que
cada pedido tiene un depésito de origen particular.
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1. Introduccién 1.3. Resumen de la tesis

1.2.5. Costo

El costo que debe minimizarse estd compuesto por los siguientes factores:

e Distancia total: es sabido que cada kilémetro recorrido tiene un costo dado (in-
fluenciado principalmente por el costo del combustible), por lo cual debe tenerse en
cuenta la distancia recorrida por cada camién en el costo total.

e Penalidad por entrega fuera de fecha: si bien cada pedido tiene una fecha re-
comendada de entrega, no es necesario realizar la entrega ese dia. Los drop-offs (al
igual que los pick-ups) pueden ser realizados cualquier dia posterior al dia especi-
ficado, pero cada dia de demora en la entrega conlleva una penalidad que forma
parte del costo total. Para cada pedido la penalidad diaria puede ser distinta, lo cual
permite asignar prioridades entre los distintos pedidos.

e Penalidad por viajar con camién sin mercaderia: dado que la finalidad de
los camiones es transportar mercaderia, cuando un camién viaja entre ciudades sin
trasladar mercaderia, se incrementa el costo de viaje. Esta penalidad es fija por
kilémetro recorrido.

Los camioneros perciben un salario fijo, por lo que la cantidad de horas que trabajan
no influye en el costo a minimizar.

Teniendo en cuenta todo lo descripto, se busca determinar qué camién estara a cargo
de realizar cada pedido, cuando lo realizard y como seran los schedules de cada uno de los
camioneros de forma de que el costo sea minimo.

1.3. Resumen de la tesis

La propuesta de esta tesis es resolver el VCSPDPTW utilizando un modelo de progra-
macion lineal entera en conjunto con la técnica de generacién de columnas. Este enfoque
particiona al problema en dos: un problema maestro, que consiste en el modelo propuesto,
y un subproblema de generacién de columnas para dicho modelo. El problema maestro es
formulado mediante un modelo de programacion lineal entera binaria en donde las colum-
nas a generar se corresponden con los posibles recorridos o rutas que pueden realizar los
vehiculos.

Para modelar el subproblema de generacién de rutas utilizamos una red con recursos
y restricciones. Un camino dirigido en esta red representa el recorrido que puede realizar
alguno de los vehiculos disponibles. El problema de generacién de una ruta de costo éptimo
se traduce entonces en encontrar un camino valido de costo minimo en esta red. Para
resolver esto disenamos un algoritmo basado en la técnica de programacion dinamica que
construye caminos validos 6ptimos.

Por otra parte, el problema maestro es resuelto mediante un algoritmo Branch and
Cut, en donde la solucién inicial requerida es provista por un algoritmo que genera un
conjunto de rutas que satisface todos los pedidos incluidos en la definicién del problema.

Realizamos pruebas de los algoritmos implementados sobre instancias de pruebas de
distintos tamanos. Sobre las instancias més chicas logramos obtener buenos resultados en
la mayoria de los casos. En cambio, sobre las instancias de mayor tamano, la tasa de éxito
fue menor que en las pruebas sobre instancias mas chicas.

En el capitulo 2 presentamos algunos conceptos fundamentales de programacion li-
neal entera y de teoria de grafos que son necesarios para comprender mejor el resto del
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trabajo. El capitulo 3 presenta la formulacién del modelo de programacién lineal entera
que utilizamos para resolver el problema. En el capitulo 4 definimos la red con recursos y
restricciones que se utiliza para formalizar el concepto de ruta, es decir, de un recorrido
valido que puede ser realizado por un vehiculo. En el capitulo 5 describimos el método
para generar las columnas a partir de la red definida anteriormente y de qué manera se
introducen estas columnas en el modelo presentado en el capitulo 3. El capitulo 6 pre-
senta el esquema algoritmico de resolucién general del problema, integrando la resoluciéon
del problema maestro con el subproblema de generacién de columnas. En el capitulo 7
se muestran las pruebas que realizamos y los resultados que obtuvimos. Finalmente, en
el capitulo 8 presentamos las conclusiones del trabajo asi como el trabajo a futuro que
podria realizarse.



Capitulo 2

Preliminares

En un problema de optimizacién combinatoria, se desea encontrar una solucién éptima
dentro de cierto conjunto finito de soluciones factibles. Usualmente este conjunto de solu-
ciones es tan grande que no es posible realizar una busqueda exhaustiva sobre el mismo
de manera de encontrar la mejor solucién. Este tipo de problemas son de gran relevancia
en la practica y surgen en casi todas las dreas de management (e.g. finanzas, marketing,
produccidn, etc) asi como en muchas dreas de ingenieria (e.g. disenio de circuitos, diseno de
redes de telecomunicaciones, logistica para el transporte de energia eléctrica, logistica para
el transporte de pasajeros, etc). Algunos de los problemas clasicos de optimizacién combi-
natoria son los siguientes: Travelling Salesman Problem, Knapsack Problem, Set Covering
Problem, etc | ].

Muchos problemas de optimizaciéon combinatoria pueden ser tratados con modelos de
programacion lineal entera y, en particular, binaria. Generalmente un modelo de progra-
macién lineal entera es facil de formular y, en muchos casos, existen varias formulaciones
diferentes para un mismo problema. La dificultad se presenta a la hora de la resolucion de
dichas formulaciones.

El objetivo de este capitulo es describir los conceptos fundamentales y algoritmos
de resolucién para problemas de programacién lineal y programacion lineal entera. No
pretende ser un compendio completo acerca del tema sino una descripcién breve y concisa
de manera que el lector pueda comprender mejor los siguientes capitulos.

2.1. Programacion Lineal

La programacion lineal permite expresar un problema en términos matematicos para
determinar cual es la mejor solucion dentro de un conjunto, generalmente grande, de
soluciones factibles.

Mas formalmente, la programacion lineal es una técnica para optimizar una funcién
lineal, conocida como funcion objetivo, sujeto a que la solucién de dicha optimizacién
satisfaga un conjunto de igualdades y desigualdades lineales, conocidas como restricciones
lineales.

Definicién 2.1 (Problema de programacién lineal)
Un problema de programacion lineal (PPL) se expresa en forma candnica como:

maximizar ctx

sujeto a Ax <b
x>0
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Donde:

o x € R™ representa el vector de variables positivas cuyo valor se debe determinar,
o ¢ € R" es el vector de coeficientes de la funcion objetivo,
e b € R™ es el vector de términos independientes,

o A e R™*™ es [a matriz de coeficientes de las restricciones.

Un PPL también puede notarse como z* = max {cx : Ax < b,x > 0}, donde z* es el valor
optimo de la funcion objetivo.

Las soluciones factibles de un PPL estan caracterizadas por sus restricciones lineales.
A la regién definida por ellas se la conoce como poliedro.

Definicién 2.2 (Poliedro)
Dados A € R™" y b € R™, un subconjunto de R™ descripto por un conjunto finito de
restricciones lineales P = {x € R" : Ax < b} es un poliedro.

Si bien en 2.1 se plantea un PPL en su forma estiandar, puede ser necesario, dada
la naturaleza del problema a resolver, plantearlo de una manera diferente. Por ejemplo:
como un problema de minimizacién en vez de uno de maximizacién, con igualdades como
restricciones en vez de desigualdades, etc. Lo importante es que cualquiera sea la variante
del PPL, existe otro equivalente en su forma candnica.

Los problemas en donde el dominio de las variables es continuo (variables reales) pueden
ser resueltos con el método Simplex'. Este método se basa en el hecho de que la solucién
6ptima de un PPL es alguno de los puntos que delimitan al poliedro del mismo, conocidos
como puntos extremos. De esta manera, Simpler explora los puntos extremos del poliedro
en forma inteligente, eligiendo en cada iteracion un punto que aumente el valor de la
funcién objetivo (en el caso de la maximizacién). Este proceso se realiza en forma iterativa
hasta que el valor de la funcién objetivo no pueda aumentar mas: esto significa que se
alcanzé el 6ptimo.

Estd demostrado que el método Simplex tiene una complejidad algoritmica exponencial
en el peor caso. Sin embargo, y a pesar de existir algoritmos polinomiales para resolver
PPLs (por ejemplo, el presentado en | ), Simplex demostré tener un muy buen
desempeno en la practica. Esto lo convirtié en uno de los métodos de resolucion de PPLs
mas utilizados en la actualidad.

2.2. Programacion lineal entera

Muchos de los problemas que se presentan en la préactica y que pueden ser planteados
como un PPL presentan la dificultad adicional de que el dominio de las variables no es
continuo sino discreto. Por ejemplo, si las variables sélo pueden tomar valores enteros,
estamos ante un Problema de Programacion Lineal Entera (PPLE); si algunas variables
pueden tomar valores enteros y otras valores reales, estamos ante un Problema de Pro-
gramacion Lineal Entera Mizto (PPLEM) y finalmente si las variables s6lo pueden tomar
valores 0 o 1, estamos ante un Problema de Programacion Lineal Entera Binario (PPLEB).

IMétodo de resolucién general para problemas de programacién lineal desarrollado por George Dantzig.
Para una descripcién detallada del método ver [ ].
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Un problema de programacion lineal entera binario sirve, en general, para modelar
situaciones donde deben tomarse decisiones por si o por mo en forma 6ptima. Algunos
ejemplos de estos problemas son: la inversién en un portfolio de acciones, la planificacién
de vuelos para una flota de linea aérea, la planificacion en la generacién de electricidad,
etc. Resulta muy natural en estos casos asociar a cada decisién una variable x restringida
a tomar valores 1 o 0 que representen la respuesta por si o por no respectivamente.

Formalmente, un problema de programacion lineal entera binaria busca el éptimo de
una funcién lineal entre los vectores binarios que se encuentran dentro del poliedro car-
acterizado por las inecuaciones y ecuaciones lineales definidas por A. La formulacién es
idéntica a la presentada en 2.1 excepto que x € {0,1}". Un PPLEB es un caso particular
de un problema de programacion lineal entera, por lo que si mencionamos propiedades
sobre estos tultimos se debe entender que también son aplicables a los primeros.

La diferencia fundamental entre los problemas donde el dominio de las variables es
discreto y aquellos con variables continuas es que los primeros pertenecen a la clase NP-
hard | |, por lo que no se conoce un algoritmo polinomial que los resuelva en forma
general. Al no contar con un método general que pueda tratar con estos problemas en forma
eficiente, se suele usar la idea de relajacion del problema. Esto consiste en reemplazar el
problema original por uno similar que contemple todas las soluciones del anterior y que,
al mismo tiempo, pueda resolverse mas facilmente.

Definicién 2.3 (Relajacién de un PPL)
Un problema PR = mazx{f(z):x€T CR"} es una relajacion de PE =
max{c(x):x € X CR"} si:

e XCT vy
e f(x) > c(x) para todo x € X.

Una manera bastante sencilla de relajar un PPLE es eliminar la condiciéon de que
las variables tomen valores enteros y permitir que tomen valores reales. Esta relajacion
es conocida como Relajacion Lineal y el problema relajado termina siendo un PPL. Un
enfoque naive para obtener una solucién de un PPLE podria ser resolver la relajacién lineal
y luego redondear la solucion obtenida de manera que termine siendo una solucién factible
de problema original. Si bien esto parece una buena heuristica que se podria aplicar en
forma general, existen muchos ejemplos en los cuales una solucién redondeada dista mucho
de la solucién 6ptima del problema original. Para los PPLEB la situacion es inclusive peor:
una solucién de la relajacién bien podria ser (0,5,...,0,5), en cuyo caso no sabriamos si
redondear hacia el 0 o el 1.

A pesar de la dificultad que presenta la resolucion en forma general de PPLESs, existen
algunos casos que pueden ser resueltos en forma eficiente. Llamemos S al conjunto de
soluciones factibles binarias del problema, es decir S = {z € {0,1}" : Az <b} y P a la
cédpsula convexa de S (menor poliedro que contiene a S). Si P coincide con el poliedro
asociado a la relajacién lineal de S, Sgr, = {z € R™",0 < 2 < 1: Az < b}, basta con resolver
la relajacién lineal del problema para obtener el 6ptimo buscado.

Lamentablemente, para la mayoria de los problemas no se conoce la caracterizaciéon
de su cépsula convexa y el esfuerzo que se requiere para caracterizarla puede resultar tan
dificil como resolver el problema original. En estos casos, la relajacién lineal no resuelve
el problema en forma completa pero puede brindarnos cierta informacion tutil.

Observacion 2.1 Si una relajacion de un PPLE es un problema infactible (i.e. no tiene
solucion factible) el PPLE también lo es.
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Observaciéon 2.2 57 una relajacion de un PPLE es un problema factible, el valor dptimo
de la relajacion es una cota superior (caso mazximizacion) o inferior (caso minimizacion)
del valor éptimo del PPLE.

Observacion 2.3 Si una relajacion de un PPLE tiene una solucion factible dptima x* €
Z" entonces ¥ es solucion optima para el PPLE.

La diferencia entre el valor éptimo del PPLE y el de su relajacion lineal se conoce como
gap y suele usarse como medida de la calidad de la relajacién. Como no es posible conocer
a priori el valor del gap se utiliza una cota superior del mismo dada por la diferencia
entre el valor de una solucién factible del PPLE y el valor 6ptimo de la relajacion. Esto
permite conocer la calidad de una solucién y, en algunos casos, certificar la optimalidad
de la misma (cuando ambos valores coinciden).

Muchos de los algoritmos para resolver problemas de programacién lineal entera se
basan en estas propiedades que relacionan un PPLE y su relajacién lineal. A continuacién
describiremos algunos de los mas utilizados en la practica.

2.3. Algoritmos para Problemas de Programacion Lineal
Entera

La mayoria de los métodos de resolucién exacta para modelos de programacién lineal
entera se encuadran en alguno de los siguientes esquemas:
Métodos de Planos de corte
Métodos Branch and Bound
Métodos Branch and Cut
Métodos Branch and Price

2.3.1. Meétodos de Planos de Corte

La idea fundamental de un algoritmo de planos de corte es considerar la relajacion
lineal de un problema con soluciones factibles S e ir mejorandola con el agregado de
desigualdades lineales vdlidas de manera que se eliminen o corten soluciones del poliedro
Srr (asociado a la relajacién) que no pertenezcan a S. Su objetivo es ir refinando el
poliedro Sgr;, para acercarse lo mas posible a la capsula convexa de S y, eventualmente,
encontrar una solucién entera al problema.

El esquema general del algoritmo comienza resolviendo la relajacién del problema omi-
tiendo las condiciones de que las variables sean enteras. Si al menos una variable que
debe ser entera resulta no serlo, se busca identificar una desigualdad lineal valida para
el poliedro que separe la actual solucién del conjunto de soluciones factibles enteras. Al
agregar esta desigualdad a la formulacién se obtiene una nueva relajacién del problema
mas ajustada, sobre la cual puede repetirse este procedimiento. El éxito de la metodologia
depende en gran medida de la posibilidad y la eficiencia de encontrar desigualdades vio-
ladas, llamadas planos de corte, que puedan ser agregadas a la formulacion para separar
las soluciones que no sean enteras. En el algoritmo 1 presentamos el esquema béasico de
planos de corte.

Los planos de corte pueden ser generados bajo dos enfoques: con herramientas generales
aplicables a cualquier PPLE o explotando las particularidades de cada problema.
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Algoritmo 1 Planos de corte
Input: PE =max{f(z):z € S}
Output: z* solucién 6ptima, o informa que no pudo encontrarla
1: // Resolver relajacion lineal
2: Resolver PR = max {f(x):x € Sgr} la relajacién lineal del problema. Sea z* su
solucién 6ptima
if x* es solucién entera then
return z*
end if
// Separacion
Buscar un conjunto D de desigualdades validas violadas por z*
if D # () then
Agregar las desigualdades de D a Sgy,
10: Volver al paso 2
11: else
12: return No se pudo encontrar solucién
13: end if

El primer enfoque fue desarrollado a comienzos de los anos 60 por Gomory | ly
permite generar desigualdades validas que cortan la solucién de la relajacién. La ventaja
de este método es que es de aplicacién general, es decir, no utiliza informacién especifica
acerca del problema y, bajo ciertas condiciones, es convergente. Este tipo de cortes estan
implementados en la mayorfa de los paquetes de optimizacién como CPLEX® [ .

El segundo enfoque se basa en explotar la informacién particular del problema a re-
solver para identificar planos de corte que permitan separar la mayor cantidad de soluciones
no enteras. Para generar este tipo de desigualdades es necesario realizar un estudio polie-
dral del problema, que consiste en tratar de describir la capsula convexa de las soluciones
factibles del mismo. Los primeros estudios poliedrales fueron realizados a principios de la
década de los 70, para el Mazimum Set Packing Problem | | v el Travelling Salesman
Problem | | v resultaron un gran avance en la resolucién de este tipo de problemas.

2.3.2. Algoritmos Branch and Bound

El método Branch and Bound se enmarca en la técnica algoritmica de Divide and
Conquer. Esta técnica consiste en dividir un problema en una serie de problemas més
chicos, por ende mas ficiles de resolver, y luego componer las soluciones de los mismos
para resolver el problema original.

Consideremos el problema z* = maz {cx:2x € S}. Sea S = S; U ... U S, una des-
composicién del espacio de soluciones factibles S en subespacios més chicos y zF =
max {cx : x € S} para k = 1,...,q. Se verifica entonces que z* = maxy 2k 1o que es-
tablece como componer las soluciones de los subproblemas para obtener una solucién del
problema original.

La forma tipica de descomposicién es dividir el espacio de soluciones factibles en sub-
conjuntos en forma recursiva. Este proceso de divisién se conoce como branching y permite
generar un drbol cuya raiz corresponde al conjunto S original, y sus nodos corresponden a
los diferentes subconjuntos S1,..., S, resultantes de la descomposicién. Luego, cada sub-
conjunto Sy es nuevamente particionado en otros subconjuntos aplicando el branching en
forma recursiva. De esta manera, la resolucién de los subproblemas asociados a los nodos
del arbol contribuiran a la resolucién del problema asociado al nodo raiz.
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Debido al tamano que puede alcanzar el arbol, es esencial disponer de alguna forma
de evitar explorar ramas completas, es decir, disponer de algin mecanismo de poda. Este
mecanismo de poda se basa en informacion parcial provista por la resolucién de los sub-
problemas. Mas especificamente, depende de las cotas (bounds) inferiores y superiores para
el valor 6ptimo z* que son obtenidas de dichos subproblemas.

La implementacién mas difundida y utilizada en la mayoria de los paquetes comerciales
de optimizacién utiliza la relajacion lineal para el proceso de branching y fundamental-
mente para obtener las cotas que permiten podar el arbol. A cada nodo del arbol se le
asocia la relajacién lineal del problema en el subespacio de biisqueda correspondiente a
ese nodo. En el caso de que la solucién del problema relajado sea entera, ésta es la solu-
cién buscada en esa region del espacio. Si el subproblema relajado no tiene solucién o su
valor 6ptimo (cota superior para el 6ptimo entero) es peor que la mejor solucién entera
conocida hasta el momento (mejor cota inferior), no hay necesidad de seguir explorando
y dividiendo el subconjunto de soluciones asociado al nodo. Por lo tanto, en cualquiera de
los casos mencionados la rama del arbol que se genera a partir del nodo puede ser podada.
En cambio, si al menos una variable de la solucién del problema relajado no es entera y el
valor éptimo de la relajaciéon es mejor que la mejor solucién entera que se dispone, no hay
razon para detener la busqueda en esa regién del espacio. En este caso se debe realizar un
nuevo branching para generar nuevos nodos y asi continuar con la exploracién.

En el algoritmo 2 presentamos el esquema bésico del Branch and Bound. En este
esquema no esta especificada la regla a seguir para la eleccién de un nodo de la lista ni el
proceso de generacion de los subproblemas. Respecto a la eleccién de un nodo, las opciones
més usuales son: DFS (Depth First Search, Gltimo nodo de la lista), BFS (Breadth First
Search, primer nodo de la lista) o BeFS (Best First Search nodo con mejor valor 6ptimo
de la relajacién).

Algoritmo 2 Branch and Bound
Input: PE =max{f(z) :z €S}
Output: T soluciéon éptima
1: // Inicializacion
2: Sean L = {PR} donde PR es lar.l. de PE, z = —oo una cota inferior y 7 la mejor
sol. entera encontrada hasta el momento
// Eleccion de nodo
if L = () then
return 2z
end if
Elegir una r.l. R € L, quitarla de L y resolverla
if R no resulta factible then
Volver al paso 4
10: end if
11: // Bound
12: Sean x* la solucion éptima de R y z* el valor de la funcién objetivo
13: if x* es solucion entera then

14: z < max(z,z")

15: Actualizar T con z* si corresponde

16: else if z* > 2z then

17: // Branch

18: Generar subproblemas de R y agregarlos a la lista L
19: end if

20: Volver al paso 4
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Para generar los subproblemas suele usarse la clasica dicotomia en una variable x;. Del
conjunto de variables no enteras de la solucién 6ptima de la relajacién, se puede elegir x;
como la variable tal que: z; sea el valor mds cercano a un ntimero entero, i sea el menor
indice de variable, z; cumpla alguna propiedad especifica del problema, etc. Los dos nuevos
nodos que se generan tienen asociada la region del espacio del nodo padre con el agregado
de las restricciones z; < |xf| y x; > [z]] respectivamente. Cualquier combinacién de

estas reglas da origen a un arbol distinto y, en general, no es posible determinar si es
mejor aplicar una regla u otra.

2.3.3. Algoritmos Branch and Cut

El método de Branch and Cut surge a comienzos de los anos 80 como un hibrido
entre los algoritmos de Branch and Bound y planos de corte. La idea del método sigue los
lineamientos generales de un algoritmo de Branch and Bound con la diferencia de que se
aplican algoritmos de planos de corte sobre las relajaciones lineales asociadas a los nodos
del arbol. El objetivo de la aplicacién de cortes es obtener mejores cotas en las relajaciones
lineales de cada nodo y, de esta forma, reducir considerablemente el tamano del arbol.

Algoritmo 3 Branch and Cut
Input: PE =max{f(z):z € S}
Output: T soluciéon 6ptima
. // Inicializacion
: Sean L = {PR} donde PR es lar.l. de PE, z = —o0 una cota inferior y T la mejor
sol. entera encontrada hasta el momento
. // Eleccion de nodo
if L =( then
return 2z
end if
: Elegir una r.l. R € L y quitarla de L
: Resolver R
if R no resulta factible then
10: Volver al paso 4
11: end if
12: // Bound
13: Sean x* la solucién 6ptima de R y z* el valor de la funcién objetivo
14: if x* es solucién entera then

N =

© PP w

15: z <+ mazx(z,z%)

16: Actualizar T con z* si corresponde

17: else if z* > z then

18: // Branch vs Cut

19: if Corresponde agregar cortes then

20: Buscar un conjunto D de desigualdades validas violadas por z*
21: if D # () then

22: Agregar las desigualdades de D a la formulacién
23: Volver al paso 8

24: end if

25: end if

26: Generar subproblemas de R y agregarlos a la lista L

27: end if

28: Volver al paso 4
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En el algoritmo 3 presentamos el esquema béasico de un Branch and Cut. En la descrip-
cion del algoritmo quedan muchos puntos sin especificar. Por ejemplo, jcon qué criterio
decidir si se deben agregar cortes o no?, jcuantos cortes agregar?, ;se deben aplicar cortes
globales (véalidos para cualquier subproblema) o cortes locales (vélidos s6lo en el subprob-
lema actual)? La eficiencia del algoritmo depende de estos factores y de muchos otros. En
la practica, lograr un equilibrio entre ellos no es una tarea facil y depende en gran medida
del problema particular que se quiere resolver.

2.3.4. Generacién de columnas y algoritmos Branch and Price

Muchas formulaciones de PPLs tienen la caracteristica de contar con un gran niimero
de variables. Usualmente este niimero es tan grande que no es posible considerar todas las
variables en forma explicita. Este tipo de formulaciones no son una rareza y son usadas
en la préactica por diversas razones. Puede ocurrir que sean los tinicos modelos conocidos
para un determinado problema y no exista un modelo alternativo. También puede suceder
que modelos alternativos con menor cantidad de variables tengan relajaciones mas débiles
y no resulten buenos para ser utilizados con los algoritmos conocidos.

La estrategia, en estos casos, es resolver la relajacion lineal restringiéndose sélo a un
subconjunto de variables. Esto se basa en el hecho de que la mayoria de las variables no
seran parte de la solucién éptima, por lo que en teoria solo es necesario un subconjunto
chico de todas ellas para resolver el problema. Al no considerar todas las variables, la
solucion obtenida sera factible pero no hay garantia de que sea éptima. Para cerciorarse
de esto es necesario buscar entre las variables no consideradas si existe alguna candidata
que pueda mejorar el valor de la funcién objetivo. Este proceso se denomina generacion
de columnas.

Mas especificamente, la técnica de generaciéon de columnas separa al problema original
en dos: un problema maestro y un subproblema de generacion de columnas. El proble-
ma maestro es el problema original pero sélo considerando un subconjunto de todas las
variables. El subproblema de generacién de columnas consiste en identificar una nueva
variable (o columna) para agregar al subconjunto mencionado antes. La nueva columna a
ingresar debe ser generada de tal manera que, de ser incluida en la base, mejore el valor
de la funcién objetivo.

En el caso de una minimizacién, Simplex establece que para mejorar la funcién objetivo
en una iteracién dada, la nueva columna debe tener un costo reducido negativo. En términos
matematicos esto significa que:

ci—y*A; <0

donde A; es la columna ¢ de la matriz A, ¢; es el coeficiente de costo de la variable
correspondiente a la columna 7 y y* es el vector solucién del problema dual asociado al
problema original restringido. Los valores de dicho vector se conocen como prices de las
columnas de A y, de cierta manera, ponderan la decisién de qué variable debe ingresar a
la base en la correspondiente iteracion.

El subproblema se encargard entonces, en cada iteracién del problema maestro, de
buscar una columna A; que verifique la anterior inecuacién. Si dicha columna existe, se
agregard al subconjunto de variables y se reoptimizard el problema maestro para luego
repetir el proceso. Si por el contrario, la columna buscada no existe, no sera posible mejorar
el valor de la funcién objetivo. En este caso, se puede concluir que se alcanzo el éptimo
del problema maestro.

En las formulaciones tradicionales, donde se cuenta con todas las variables en forma
explicita, es facil obtener una solucién factible inicial. En cambio, en un modelo que uti-
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liza generacion de columnas, es necesario proveer un subconjunto inicial de variables que
conformen una solucién factible para el problema maestro. Dependiendo del problema,
esto puede resultar trivial o puede requerir de un algoritmo complejo de generacién de
columnas iniciales.

Branch and Price

La técnica de generacion de columnas tal como la describimos hasta ahora es aplicable
a la resolucién de problemas de programacion lineal por el método Simpler. Cuando el
problema a resolver es un PPLE, se combinan los métodos de generacion de columnas
con un esquema de Branch and Bound para dar lugar al método de Branch and Price. El
esquema general del método es idéntico al del Branch and Bound original, con la diferencia
de que la resolucién de la relajacion lineal asociada a cada nodo del &rbol se realiza con
un método de generacién de columnas.

En el contexto de un algoritmo de Branch and Price es muy importante contar con
un buen algoritmo de generaciéon de columnas que permita resolver las relajaciones sin
consumir mucho tiempo. Si bien esta condicion es deseable, no siempre es posible contar con
un algoritmo eficiente para resolver el subproblema en forma exacta. De hecho, no es raro
que el subproblema termine siendo igual de dificil de resolver, en términos de complejidad
algoritmica, que el problema original. En estos casos se suelen utilizar heuristicas que
permitan obtener una columna con costo reducido negativo pero sin la garantia de que
dicho costo sea el minimo. Sin esta garantia ya no se puede asegurar, al no obtener una
columna con costo reducido negativo, que se ha alcanzado el 6ptimo de la relajacién.
Cuando ocurre esto puede utilizarse un algoritmo exacto o simplemente finalizar la etapa
de generacién de columnas.

El principal problema que se genera al combinar los métodos de Branch and Bound y
generacién de columnas es que la estrategia de branching impacta directamente sobre la
resolucién del subproblema. Por ejemplo, supongamos que tenemos un PPLEB y decidimos
realizar un branching por una determinada variable fraccionaria x;. En una de las ramas
resultantes tendremos la restriccion extra xz; = 0 y en la otra z; = 1. El algoritmo de
generacién de columnas deberd tener en cuenta la informacién de que la variable z; no
estard incluida en la solucién o si lo estard respectivamente. Esto podria modificar el
subproblema de generacién en cada nodo del arbol. El impacto de la modificacién depende
fuertemente de la estructura del subproblema y a veces puede resultar muy dificil de
implementar. En estos casos se suele utilizar una soluciéon de compromiso que consiste en
generar columnas Unicamente en el nodo raiz, parar el proceso de generacion segin algin
criterio y luego continuar con un Branch and Bound o Branch and Cut. Por supuesto que
al realizar esto se esta sacrificando la garantia de optimalidad de la soluciéon obteniéndose
como resultado un algoritmo heuristico.

2.4. Teoria de Grafos

Las estructuras representadas por nodos y sus conexiones se presentan en una gran
variedad de aplicaciones en la vida real. Algunos ejemplos de conexiones que tienen una
representacion fisica son los circuitos eléctricos, mapas de rutas y modelos moleculares.
Otros se presentan en forma menos tangible, como pueden ser las relaciones sociales, un
modelo de base de datos o el flujo de ejecuciéon de un programa.

A continuacién presentamos algunas nociones sobre teoria de grafos. Estas ayudaran
a comprender mejor el modelo utilizado en este trabajo para resolver el subproblema de
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generacién de columnas.

Definicién 2.4 (Grafo)

Un grafo G = (N,E) es una dupla donde N es un conjunto de vértices (o nodos) y
E C N x N es un conjunto de aristas (o ejes) que representan la relacion entre los
elementos de N.

En principio una arista (a,b) € F representa la relacién entre dos nodos a,b € N y
se dice que dichos nodos son vecinos. Las aristas pueden también tener una direccién en
cuyo caso el conjunto F pasa a ser un conjunto de pares ordenados y cada arista tendra
un nodo de origen y un nodo de destino.

Definicién 2.5 (Grafo dirigido)
Un grafo dirigido o digrafo G = (N, E) es un grafo cuyas aristas son dirigidas, es decir,
tienen un nodo origen y un nodo destino.

Muchas aplicaciones que se pueden modelar utilizando grafos necesitan expresar la
nocion de camino entre dos vértices.

Definicién 2.6 (Camino)
Dado un grafo o digrafo G = (N, E), un camino C entre los vértices vo,v, € N es una
secuencia de aristas con la siguiente forma

C = [(vo,v1), (v1,v2), .., (Vn—1,vn)]

Si el grafo es dirigido, lo llamaremos camino dirigido.

También se pueden definir atributos sobre las aristas y vértices de un grafo. Uno de
los atributos mas utilizados sobre aristas es el de costo o peso. Por ejemplo, el costo sobre
una arista podria representar tiempo de viaje o costo de transporte.

Definicién 2.7 (Grafo con atributos)

Un grafo con atributos es una tupla G = (N, E, f1, fa, ..., fn), donde N y E son los
conjuntos de vértices y aristas respectivamente y las f; son funciones con dominio N
o E y codominio C;, donde C; es un conjunto cualquiera.

En el ejemplo anterior, un grafo con costo en sus aristas se podria definir como G =
(N, E,o) donde o : E — Ry representa el costo de cada arista. Este tipo de grafos son muy
utilizados en problemas de optimizacién combinatoria, en donde generalmente se busca un
camino entre dos vértices tal que el costo de dicho camino, es decir la suma de los costos
de sus aristas, sea minimo. Este es un problema clédsico de la teoria de grafos y se conoce
como problema de camino minimo (SPP por su nombre en inglés Shortest Path Problem).

Puede ser resuelto en forma eficiente con algoritmos como el de Dijkstra [ ] oelde
Floyd | ].
2.4.1. Redes

Una red es un tipo particular de grafo dirigido. En general son utilizadas para modelar
redes fisicas como pueden ser redes de comunicacién u oleoductos pero también se utilizan,
por ejemplo, como modelo de generacién de rutas de vehiculos que deben ir de un lugar
determinado a otro. Este ultimo caso es el que resulta de particular interés para nuestro
trabajo. A continuacién definimos formalmente el concepto de red.
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Definicién 2.8 (Red)

Una red es un grafo dirigido G = (N U{s,t}, E), donde s yt son dos vértices distinguidos,
llamados fuente o source y sumidero o sink respectivamente, con la propiedad de que s es
vértice origen de al menos una arista y t es destino de al menos una arista.

En muchos de los problemas relacionados con la generacién de rutas de vehiculos y/o
schedules de conductores se presenta, como modelo de generacion subyacente, a una red
con restricciones sobre recursos| 11 |. La idea bésica es que un camino entre los
nodos s y t represente una ruta o schedule (dependiendo del problema) que sea factible o
valido. La factibilidad del camino va a estar dada por los recursos y las restricciones que
se aplicaran sobre ellos.

Un recurso corresponde a una cantidad, como por ejemplo el tiempo, el peso de la
carga que lleva un vehiculo o la duraciéon de un descanso en un periodo de trabajo. Esta
cantidad es acumulada a lo largo de un camino de acuerdo a lo que indique cada funcién
asociada al recurso. Un recurso puede ser visto entonces como un atributo de la red en el
sentido que las funciones que los caracterizan se definen sobre nodos o aristas y asignan
un valor a cada uno de ellos.

Una restriccion sobre un recurso estd dada por una condicién que debe verificar el
recurso acumulado a lo largo del camino. Un ejemplo de restricciéon podria ser la condicién
de que el tiempo acumulado por un camino esté comprendido dentro de cierto intervalo o
ventana. Una restriccién puede ser aplicada sobre un nodo o una arista, y expresa cierta
condiciéon que debe cumplirse con respecto a la acumulacién de un recurso por un camino
hasta dicho nodo o arista. Remitiéndonos al ejemplo anterior, sea [a;,b;] la ventana de
tiempo asociada al nodo i, un camino serd factible si el tiempo ¢ en que visita dicho nodo
verifica que ¢t < b;. La condicién de que ¢t > a; es opcional de acuerdo al problema que se
esté tratando.

2.4.2. Camino minimo con restricciones sobre recursos

El problema de camino minimo con restricciones sobre recursos (SPPRC por su nombre
en inglés Shortest Path Problem with Resource Constraints) fue presentado por primera vez
por Desrochers | | para resolver un problema de scheduling de camioneros. Consiste
en encontrar un camino minimo entre los nodos s y t de una red, tal que dicho camino
satisfaga un conjunto de restricciones definidas sobre recursos.

A diferencia del problema de camino minimo original, en el SPPRC dos caminos pueden
ser incomparables. Esto sucede cuando un camino es mejor que otro de acuerdo a un criterio
y peor de acuerdo a otro. Por ejemplo, si consideramos el costo y el tiempo de un camino
como recursos, puede suceder que un camino parcial C'; tenga costo menor a otro camino
Cs, pero que Cs tenga menor tiempo que C7. En este caso no podemos decidir, a priori,
cudal de los caminos conviene tomar. Las restricciones sobre los recursos fuerzan a que se
consideren todos los caminos incomparables que alcanzan un determinado nodo. Esto es
asi dado que las restricciones podrian no permitir extensiones factibles de algunos de estos
caminos pero si de otros.

La particularidad de que los caminos se tengan que comparar en base a varios criterios
hace que el SPPRC no pueda ser resuelto con algoritmos cldsicos como el de Dijkstra.
De hecho, estd demostrado que el SPPRC que busca caminos elementales (i.e. sin vértices
repetidos) es NP-hard | ], v la variante que permite caminos con vértices repetidos
puede ser resuelta en tiempo pseudo-polinomial | .

El SPPRC se presenta como un mecanismo para generar columnas en muchos de los
problemas de ruteo de vehiculos y scheduling para conductores. Un camino minimo repre-
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sentara entonces una ruta o schedule éptimo, lo que garantizard una mejora en el valor de
la funcién objetivo en la iteracién correspondiente. El hecho de que en cada iteracién se
genere una columna por medio del SPPRC da la pauta de que el algoritmo que lo resuelva
debe ser eficiente. Sin embargo, puede suceder que la red sobre la cual se busca el camino
sea muy grande y/o que la comparacién de criterios sea muy costosa. Esto puede implicar
que la generacién de columnas mediante un algoritmo exacto resulte prohibitiva. En es-
tos casos se pueden relajar los criterios de comparacién y en lugar de tener un algoritmo
exacto tendremos una heuristica.
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Capitulo 3

Modelo

Resolver los problemas de VRP y CSP mediante métodos de programacién lineal es
de por si una tarea dificil. El enfoque de esta tesis es resolver estos problema en forma
conjunta, sin independizar la planificacién de los vehiculos de la de sus conductores. Esto
sumado a las particularidades del problema tratado hizo que los modelos de programacién
lineal que analizamos tuvieran demasiadas variables para considerarlos en forma explicita.

La gran cantidad de variables que se requieren puede verse claramente cuando conside-
ramos al tiempo como una de ellas. En nuestro problema es preciso conocer el instante de
tiempo en que se realizan ciertas acciones, como ser: el ascenso y descenso de camioneros,
el comienzo del descanso de un camionero, el pick-up de un pedido, etc. Si bien el tiempo
puede discretizarse de varias maneras (dias, horas, minutos, segundos), se debe optar por
una discretizacion que sirva a los fines de la resolucion practica del problema, por ejemplo
se puede dividir el dia en 24 horas. Esta y cualquier discretizacién mas granular hace
que el nimero de variables crezca enormemente al combinarse con los otros aspectos del
problema que debe tener en cuenta el modelo (ciudades, camioneros, etc).

Por esta razén es que optamos por un modelo de generacién de columnas para resolver el
problema. A continuacién se presentan los detalles del modelo propuesto para. el problema
maestro. En el capitulo 5 se presentard el modelo para el subproblema de generacién de
columnas, para de esta manera complementar el esquema general de resolucién.

3.1. Definiciones preliminares

Antes de definir formalmente el modelo, necesitamos presentar algunas definiciones. Las
definiciones se agrupan por tema, de manera de presentarlas en una forma més ordenada.

Ciudades

e [ : conjunto de ciudades o localidades.

e LCI : conjunto de ciudades que inicialmente tienen disponible al menos un camion.
LCI C L.

e LDI : conjunto de ciudades que inicialmente tienen disponible al menos un
camionero. LDI C L.

e LCD, : ciudad donde comienza el camionero d. LDI = |} aep LCDy.
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Camioneros

e D : conjunto de camioneros.

e DCLy : conjunto de camioneros que comienzan su itinerario en la ciudad k.
D = e DCLy.

Camiones

e (' : conjunto de camiones.

e CCLy : conjunto de los camiones disponibles en el momento inicial en la ciudad k.

C = Upey, CCLy.

Tiempo

e T : cantidad de dias en el horizonte de planificacion.

e K : cantidad de momentos en los que se divide un dia. Por ejemplo, si K = 24, cada
momento representa una hora.

e M : conjunto de momentos. Si se considera un horizonte de 1" dias, el cardinal de M
es K x T momentos, es decir M = {0,1,..., K x T —1}.

Pedidos

e P : conjunto de pedidos.

Rutas

e R : conjunto de rutas.

e D1y, : conjunto de rutas que dejan a un camionero en la ciudad k en el momento i. Es
decir, aquellas rutas en las que baja un camionero en esa ciudad y en ese momento.

e D2, : conjunto de rutas que dejan a dos camioneros en la ciudad k£ en el momento
i.

e R1j; : conjunto de rutas que requieren un camionero en la ciudad k£ en el momento
1. Es decir, aquellas rutas en las que sube un camionero en esa ciudad y en ese
momento.

e R2;; : conjunto de rutas que requieren dos camioneros en la ciudad k£ en el momento
i.

e RP, : conjunto de rutas que satisfacen el pedido p.
e RC'Ly : conjunto de rutas que comienzan en ciudad k.

e ¢, : costo de la ruta r € R.

3.2. Formulacion del modelo

A continuacién presentamos la formulacion del modelo para el problema.
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3.2.1. Variables

Las siguientes son las variables definidas para el modelo. Todas ellas son binarias.

e y.conr €R
Indica si una ruta r es parte de la solucién.

e Xgpoconde D, ke L, ie M
Indica si el camionero d se sube a un camién en la ciudad k£ en el momento i. En el
momento inicial un camionero sélo puede subirse a un camién en la ciudad en la que
se encuentra inicialmente, por lo tanto sélo existen las variables Xgig si k = LC'Dy.

e Yy, conde D, ke L,ie M
Indica si el camionero d descansa en la ciudad k en el momento i. Dado que en
el momento inicial un camionero sélo puede descansar en la ciudad en la que se
encuentra inicialmente, las variables Yo sélo existen si k = LCDy.

e Wyconde D, ke L,ie M\ {0}
Indica si el camionero d baja de un camion en la ciudad k& en el momento i. Dado
que en el momento inicial los camioneros no pueden bajarse de los camiones, estas
variables sélo estan definidas para i > 1.

e Zyyconde D, jeT
Indica si el camionero d tiene franco el dia j.

3.2.2. Funcién objetivo

min E CrYr

reR

3.2.3. Restricciones

1. Todos los pedidos son satisfechos por exactamente una ruta.
Z yr =1 Vpe P
reRPy
2. No se utilizan més camiones de los que hay disponibles.
>y <C]
reR

3. En ninguna ciudad comienzan maés rutas que la cantidad de camiones que hay
inicialmente en dicha ciudad.

>y <|CCLy|  Vke LCT
reRCLy

4. Un camionero se encuentra descansando en un momento y en una ciudad si en el
momento anterior ya se encontraba descansando en esa ciudad, o si en el momento
actual es dejado en esa ciudad y no sube a ningdn camion.

Yir: = de(ifl) — Xaki + Waki Vde Dke LL1<i< K xT
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10.

11.

. En el momento inicial, los camioneros descansan en la ciudad en la que se encuentran

originalmente, o se suben a un camion.

Yiro =1— Xao Vd e D,k =LCDy

. Los camioneros no pueden estar subiendo a un camién y descansando en el mismo

momento.

Z(deﬁxdki) <1 VdeD,1<i<KxT

kel
La cantidad de camioneros que las rutas dejan en una ciudad y en un momento se
corresponde con la cantidad de camioneros que bajan de los camiones en esa ciudad
y en ese momento.

> w+2 > yr=> Wi VEEL1<i<KxT
reD1,; reD2; deD

. La cantidad de camioneros que las rutas requieren en una ciudad y en un momento

es igual a la cantidad de camioneros que suben a algin camion en esa ciudad y en
ese momento.

S w42 Y 4= Xau  VRELO0<i<KxT
reR1y; reR2y; deD

. En cualquier periodo de 24 horas, los camioneros descansan al menos 12 horas.

i+ K—1
Z Z Ygj > K/2 VdeD,0<i<KxT—(K-—1)
kel j=i

En cualquier periodo de 7 dias, los camioneros descansan al menos un dia:
j+6
 Zy>1 VdeD,0<j<T-T
i=j

Si un camionero estd descansando un dia, descansa todos los momentos correspon-
dientes a ese dia:

Kxj+K—1
KZg <> > Yg VdeD,0<j<T
kel i=Kxj

Como se puede ver, la formulaciéon cuenta con una gran cantidad de variables. En
particular cada variable y, se corresponde con una posible ruta del conjunto R. Cada
ruta es un secuencia de eventos, llevados a cabo por un camidn, que se transcurren en
el tiempo desde el instante inicial hasta el horizonte de planificacién. Esto hace que el
nimero de formas de combinar estos eventos en el tiempo sea muy grande y, por ende,
resulta imposible definir por extensién al conjunto de rutas. Debido a esto, consideraremos
a las variables y, en forma implicita, y trataremos modelo con el método de generacién de
columnas que se presenta en el capitulo 5. El resto de las variables Xgx;, Yari, Wari ¥ Zaj,
correspondientes al scheduling de camioneros, son consideradas en forma explicita en el
modelo, por lo que no seran generadas.
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Capitulo 4

Grafo de Rutas

El modelo de programacién lineal entera que presentamos en el capitulo 3 incluye las
denominadas variables de ruta. Cada variable ¥, corresponde a una de las posibles rutas
que pueden ser generadas. Recordemos que una ruta representa una secuencia de eventos
que se suceden en el tiempo y que son llevados a cabo por un camién. Un evento puede
corresponderse con un viaje entre ciudades, el ascenso o descenso de camioneros del camién
en alguna ciudad o la realizacién del pick-up o drop-off de un pedido. Esta secuencia de
eventos define un schedule para un camion.

En este capitulo presentaremos el grafo de rutas, una red con recursos y restricciones
que permite generar secuencias de eventos realizados por un camién tales que verifican las
restricciones propias del problema. Este modelo de generacién nos permitird formalizar la
nocion de ruta para el problema. Estas rutas son las que luego utilizaremos para construir
las columnas asociadas a las variables g, de la formulacién del problema.

4.1. Definiciones preliminares sobre el input del problema

Para definir formalmente el grafo de rutas, necesitamos las siguientes definiciones rela-
cionadas con la informacién del input del problema.

e ciudadPkp: P — L
Toma un pedido p y devuelve la ciudad en la que debe realizarse el pick-up de p.

e diaPkp: P —{0,1,..., T — 1}
Toma un pedido p y devuelve el dia a partir del cual se puede realizar el pick-up de
la mercaderia de p. T es la cantidad de dias en el horizonte de planificacién.

e vep: P—{0,1,..., K — 1}
Toma un pedido y devuelve el comienzo de la ventana de pick-up, es decir, a partir
de qué momento del dia se puede retirar la mercaderia de p. K es la cantidad de
momentos en los que se divide un dia.

e vfp: P—{0,1,... K —1}
Toma un pedido y devuelve el fin de la ventana de pick-up, es decir, hasta qué
momento del dia se puede retirar la mercaderia de p. Asumimos que la ventana
horaria de pick-up estd comprendida en un tnico dia, lo que implica que sélo son
validas las ventanas cuyo momento de finalizacion es posterior al momento de inicio:

vfp(p) > vep(p) Vp € P.
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e ciudadDpf : P — L
Toma un pedido p y devuelve la ciudad en la que debe realizarse el drop-off de p.

e diaDpf: P —{0,1,...,T -1}
Toma un pedido p y devuelve el dia a partir del cual se puede realizar el drop-off de
la mercaderia de p.

e ved: P— {0,1,..., K — 1}
Toma un pedido y devuelve el comienzo de la ventana de drop-off, es decir, a partir
de qué momento del dia se puede entregar la mercaderia de p.

e vfd: P—{0,1,..., K — 1}
Toma un pedido y devuelve el fin de la ventana de drop-off, es decir, hasta qué
momento del dia se puede entregar la mercaderia de p. Asumimos que la ventana
horaria de drop-off esta comprendida en un unico dia, lo que implica que sélo son
validas las ventanas cuyo momento de finalizacion es posterior al momento de inicio:

vfd(p) > ved(p) Vp € P.

e penalidad : P — R
Toma un pedido p y devuelve la penalidad asociada a realizar el drop-off de p en
dias posteriores al dia especificado. Esta penalidad es por dia de demora, es decir
que si realizar el drop-off al dia siguiente del esperado tiene costo ¢, realizarlo 3 dias
después tiene costo 3c.

e tiempo : L x L — Ny
Toma dos ciudades y devuelve el tiempo que insume el viaje entre las mismas. Verifica
que tiempo(k, k) =0 Vk € L.

° «
Es el factor que indica el costo del viaje de un camién por unidad de tiempo.

o
Es el factor que indica la penalidad, por unidad de tiempo, asociada a que el camién
viaje sin mercaderia.

4.2. Estructura del grafo

Previamente describimos una ruta como una secuencia de eventos que define un sche-
dule para un camién. Sin embargo, no cualquier secuencia de eventos va a resultar valida
para el problema. Por ejemplo, una secuencia en la que un camién realiza el drop-off de un
pedido sin antes haber realizado el correspondiente pick-up no es valida para nuestro pro-
blema. De aqui en adelante llamaremos rutas a aquellas secuencias de eventos o schedules
que pueden ser realizados por un camién, y para generarlas utilizaremos el denominado
grafo de rutas.

El grafo de rutas es una red dirigida con recursos y restricciones, en donde un camino
vdlido desde el nodo source al nodo sink representa una posible ruta. Més adelante definire-
mos con precision la nocién de camino valido, pero por ahora basta con saber que es un
camino dirigido que verifica las restricciones asociadas a los recursos. Los recursos que se
tienen en cuenta en el grafo son dos: el tiempo y los pedidos. Un camino, a medida que va
atravesando el grafo, acumula el tiempo de viaje del camién y los pedidos que el mismo
va realizando.

A continuacion se presenta una figura que brinda una nocién de la estructura del grafo
de rutas.
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<9\~ Drop-offs

Ciudades Pre Pick-up

Ciudades Pre Drop-off

Figura 4.1: Estructura del grafo de rutas.

Los nodos distinguidos s y t representan el source y el sink del grafo de rutas. Las
diferentes nubes que muestra el grafico representan subgrafos que tienen cierta estructura
en comun. Es asi como:

Ciudades Pre pick-up: agrupa los nodos de las ciudades que son visitadas antes de
realizar el pick-up de un pedido.

Pick-ups: agrupa los nodos que representan los pick-ups.

Ciudades Pre drop-off: agrupa los nodos de las ciudades que son visitadas antes de
realizar el drop-off de un pedido.

Drop-offs: agrupa los nodos que representan los drop-offs.

Esta estructura restringe los posibles recorridos que puede realizar un camién. Segtn el
grafo de rutas, un camion comienza viajando entre las ciudades del mapa y luego procede a
realizar el pick-up de un pedido. Una vez cargado con la mercaderia puede ir directamente
a realizar el drop-off del pedido o bien seguir viajando entre las diferentes ciudades pre
drop-off. Después de realizar el drop-off de la mercaderia puede ir a realizar un nuevo pick-
up o bien comenzar nuevamente el viaje entre ciudades para repetir el proceso original.

Los ejes del grafo tienen como atributo al tiempo. Es asi como un camino en el grafo
de rutas ird acumulando el tiempo del viaje que realiza el camién. Se acumulard ademas
el costo del viaje representado por el camino, y los pedidos que el camion llevara a cabo
durante su recorrido.
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4.2.1. Subgrafo de ciudades

Ciudad c1 Ciudad c2

Llegada y descenso Ascenso y partida Llegada y bajada Ascenso y partida

tiempo(c1, c2)

Figura 4.2: Estructura del subgrafo de ciudades.

La figura 4.2 muestra la estructura del subgrafo de ciudades con dos ciudades a modo
de ejemplo. Cada ciudad se representa con un grafo bipartito en donde uno de los conjuntos
de nodos representa la llegada del camion a la ciudad, y el otro la partida.

Cada nodo del conjunto de llegada representa una de las posibles combinaciones de
cantidad de camioneros que llegan en el camién y cuantos de ellos se bajan del mismo.
Cuando un camionero desciende del camién puede iniciar su descanso o ascender a otro
camién que se encuentre en la ciudad. De esta forma, el nodo cplbs; representa la situacion
de un camién que llega a la ciudad con dos camioneros, uno de los cuales desciende. Es
importante notar que no incluimos el nodo que representa la situacién en que llegan dos
camioneros y ninguno desciende. Si sucediera esto, entonces el camién no podria detenerse
y tampoco podrian ascender mas camioneros dado que la capacidad del camion ya estaria
completa. En este caso, el camién no podria realizar ninguna accién en la ciudad, por lo
que su paso por alli no tiene sentido.

De la misma manera, cada nodo del conjunto de partida representa una de las posibles
combinaciones de cantidad de camioneros que ascienden y cuantos de ellos parten de la
ciudad en el camién. Es asi como el nodo ¢pspis representa la situacion de un camion que
parte de la ciudad con dos camioneros, donde uno de ellos ascendié en la partida. De la
misma forma que en el conjunto de llegada, el nodo cpspge no es parte del conjunto de
partida, al tratarse de una situacion que no puede darse bajo las condiciones impuestas
por el modelo.

Cada nodo del conjunto de llegada se conecta con aquellos nodos del conjunto de
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partida para los cuales se verifican las siguientes condiciones:

e Se preserva la cantidad de camioneros. Es decir que la cantidad de camioneros que
llegan, menos los que descienden, sumados a los que ascienden debe ser igual a los
que parten.

e No se excede el limite de dos camioneros por flota.

e Se realiza algun intercambio de flota. Es decir, se produce algin ascenso o descenso
de camioneros.

Los ejes que conectan ambos conjuntos de nodos tienen el tiempo que puede transcurrir
entre que el camién llega a la ciudad y parte de la misma. En la figura se muestran, sobre
cada uno de estos ejes, los diferentes tiempos que puede estar detenido el camién, siendo
M’ el limite méximo de tiempo que un camién puede estar detenido en una ciudad. El
tiempo 0 representa que el camién no se detiene entre la llegada y la partida, sino que pasa
por la ciudad a realizar un intercambio de flota y sigue su camino. La notacién 0. ..M’
expresa que un camién puede estar detenido entre 0 y M’ momentos, por lo que entre los
nodos correspondientes no existe uno sino multiples ejes, cada uno correspondiente a las
diferentes duraciones de la parada del camién. Entre un nodo de llegada y uno de partida
puede existir el inico eje con tiempo 0 o los miltiples ejes con valores de tiempo 0. ..M.
Esto se debe a que el modelo considera que si un camion se detiene en una ciudad todos
sus camioneros deben descender del mismo. Es asi como los nodos cplbi1 y cpspi1 estan
conectados por los M’ + 1 ejes posibles, ya que el camién puede quedar detenido porque
no tiene camioneros a bordo. Sin embargo, los nodos ¢plbig y cpspi2 sélo estan conectados
por el eje con tiempo 0, dado que en ese caso el camionero no descendié del camion.

Las ciudades en este subgrafo estdn conectadas por ejes que representan el viaje de
un camion entre ciudades y, por ende, tienen el tiempo que toma llegar de una a otra.
Estos ejes unen los nodos de partida de una ciudad con los de llegada de la siguiente,
siempre que se verifique que la cantidad de camioneros que parten es igual a la cantidad
de camioneros que llegan. Esto asegura que se cumpla la condicién de preservacion de
camioneros anteriormente mencionada.

De esta manera, el subgrafo de ciudades modela el intercambio de flotas en los camiones
que circulan a través del mapa. Los descensos y ascensos de camioneros en el grafo de rutas
sélo se realizan en los nodos de llegada y partida de ciudad respectivamente. Los subgrafos
de ciudades pre pick-up y pre drop-off son estructuralmente idénticos aunque se diferencian
en el costo de sus ejes. En el caso del pre pick-up, el camion circula sin mercaderia por
lo que el costo de los ejes tiene la penalidad asociada a circular con el camién vacio. En
el caso del pre drop-off, el camién va cargado con la mercaderia que retird al realizar el
pick-up, por lo que los ejes no tienen costo extra.

4.2.2. Subgrafo de eventos

En la figura 4.3 se muestra la estructura del subgrafo de eventos con un pedido a modo
ilustrativo. Para simplificar los términos utilizados llamaremos evento tanto al pick-up
como al drop-off de un pedido. En el subgrafo de eventos cada pedido es un grafo bipartito
donde el primer conjunto de nodos representa el comienzo del evento y el segundo, su fin.

Los nodos pertenecientes al primer conjunto representan la acciéon del comienzo de
un pick-up o drop-off para un pedido, dia y cantidad de camioneros determinados. Es
asi como en la figura, el nodo pcige corresponde al comienzo del pick-up del pedido 1,
realizdndose en el dia 0, por un camién con una flota de dos camioneros. A su vez, cada

27



4.2. Estructura del grafo 4. Grafo de Rutas

Pick-up o Drop-off pedido 1

Comienzo evento Fin evento

[ve(1), vi(1)]

pc_101 > pf_101

pc_102 > pf_102

[24 + vo(1), 24 + vi(1)]

pc_111 »| pf_111

pc_112 > pf_112

®®
60 ®®

OO

Figura 4.3: Estructura del subgrafo de los eventos de pedidos.

uno de estos nodos tiene asociada una ventana de tiempo que indica la franja horaria en
la que puede llevarse a cabo el evento en cuestién. Las notaciones vc y vf representan
el comienzo y fin de la ventana asociada al evento para un determinado pedido y estan
expresadas en valor relativo al dia del evento. Los nodos de comienzo deben tener su
ventana definida en términos absolutos al comienzo del horizonte de planificacién, por lo
que [24 4+ ve(1),24 4+ v f(2)] representa la ventana correspondiente al dia 1 expresada, en
este caso, en horas absolutas.

Los nodos de comienzo de evento estdn conectados a los nodos de fin de evento por
medio de ejes que tienen el tiempo que toma la realizacién del evento en cuestién. Este
tiempo forma parte de la definicién del problema y fue fijado en 1 hora. Cada nodo de
comienzo estd conectado con un sélo nodo de fin correspondiente al mismo pedido, dia y
cantidad de camioneros que realizan el evento.

El subgrafo de eventos modela la realizacion de los pick-ups y drop-offs estableciendo
las restricciones de ventanas de tiempo dentro de las cuales estos eventos pueden ser
llevados a cabo. Los subgrafos de pick-ups y drop-offs son estructuralmente idénticos pero
sus ejes tienen costos diferentes. En el caso del pick-up, no tienen costo alguno. En cambio,
los ejes de realizacion de drop-off tienen asociado el costo de realizar el pedido fuera de
fecha.
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4.3. Definicién del grafo

Definicién 4.1 (Grafo de rutas)
El grafo de rutas es una red con recuros vy restricciones definida como GR =
(N,E,p,v,T,0), donde:

o N es el conjunto de nodos

e I es el conjunto de ejes

e p es la funcion asociada al recurso de los pedidos

v es la funcion asociada a las ventanas de tiempo tanto de pick-up como de drop-off

T es la funcion asociada al recurso del tiempo

o es la funcion asociada al costo

A continuacién presentamos en detalle los conjuntos de nodos y ejes, N y E, y definimos
las funciones asociadas a los recursos y restricciones de la red, p,v, 7y o.

4.3.1. Nodos

El conjunto de nodos del grafo de rutas se define como la siguiente unién:

N = {S,t}UNCpLUNCPPUNCDLUNODPUNchJNPFUNDcLJNDF

Donde s es el nodo fuente o source, t es el nodo sumidero o sink, y

Nodos llegada ciudad pre pick-up (NCpry,)

Es el conjunto de nodos que representan la llegada a una ciudad previa a realizar un
pick-up. Cada nodo cplbgy, representa la situacién en la que llegan [ camioneros a la ciudad
k, b de los cuales descenderan del camién. La cantidad de camioneros que descienden debe
ser menor o igual que la cantidad de camioneros que llegan. No se define un nodo que
represente la situacién en la que llegan dos camioneros pero no desciende ninguno ya que
en ese caso no tiene sentido que el camién pase por la ciudad. El conjunto se define como:

NCpr, = {cplbiio, cplbgii, cplbror, cplbrae | k € L}

Nodos partida ciudad pre pick-up (NCpp)

Es el conjunto de nodos que representan la partida de una ciudad previa a realizar un
pick-up. Cada nodo cpspy, representa la situacién en la que ascienden s camioneros y la
flota resultante al momento de partir de la ciudad k es de p camioneros. La cantidad de
camioneros que parten de la ciudad debe ser mayor o igual que la cantidad de camioneros
que ascienden al camién. No se define un nodo que represente la situacién en la que no
ascienden camioneros y parten dos, pues en ese caso no se deberia pasar por la ciudad. El
conjunto se define como:

NCpp = {cpspro1, cpSPr11, CPSPK12, CPSDk22 | k € L}
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Nodos llegada ciudad pre drop-off (NCpr)

Es el conjunto de nodos que representan la llegada a una ciudad previa a realizar un
drop-off. Es analogo al conjunto NCpy,. Se define como:

NCDL = {Cdlbklo, Cdlbkll, Cdlbkgl, Cdlbkgg ‘ ke L}

Nodos partida ciudad pre drop-off (NCpp)

Es el conjunto de nodos que representan la partida de una ciudad previa a realizar un
drop-off. Es andlogo al conjunto NCpp. Se define como:

NCpp = {cdspro1, cdspgi1, cdspriz, cdsproa | k € L}

Nodos comienzo pick-up (NPc)

Es el conjunto de nodos que representan el comienzo de un pick-up. Cada nodo pc,q.
representa la situacion en la que un camioén con ¢ camioneros comienza el pick-up del
pedido p en el dia d. Se define como:

NPc = {pcpac | p € P, diaPkp(p) <d < T, c € {1,2}}

Nodos fin pick-up (NPp)

Es el conjunto de nodos que representan el fin de un pick-up. Es analogo al conjunto
N P¢. Se define como:

NPr = {pfpac | p € P, diaPkp(p) <d <T, ce{1,2}}

Nodos comienzo drop-off (NDc)

Es el conjunto de nodos que representan el comienzo de un drop-off. Cada nodo dc,q.
representa la situacién en la que un camién con ¢ camioneros comienza el drop-off del
pedido p en el dia d. Se define como:

ND¢ = {dcpac | p € P, diaDpf(p) <d <T, ce {1,2}}

Nodos fin drop-off (NDp)

Es el conjunto de nodos que representan el fin de un drop-off. Es anédlogo al conjunto
ND¢. Se define como:

NDp = {dfpa. | p € P, diaDpf(p) <d <T, c € {1,2}}

Cardinal del conjunto de nodos

El cardinal del conjunto de nodos es el siguiente:

IN| =2+16 x |L| +4 x Y T — diaPkp(p) + 4 x Y _ T — diaDpf (p)
peP peEP

donde las sumatorias representan la cantidad de dias que es posible realizar un pick-up
o un drop-off para un determinado pedido.
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4.3.2. Ejes

Se define el conjunto de ejes E del grafo de rutas como la siguiente unién:

EFE=FICPUEECpUFEICHPUFECpUEHpUEDpUEPD U
EDPUERpUFEHp UEDp UERp UESUET

Donde:

Ejes intra-ciudad pre pick-up (EICp)

Es el conjunto de ejes que unen los nodos de llegada de una ciudad previa a realizar
un pick-up con los nodos de partida de la misma. Entre cada par de nodos de llegada y
partida de una ciudad (cplbyp, cpsprsp) pueden existir multiples ejes, dependiendo de la
situacién que represente la transicién entre dichos nodos. La siguiente funcién define los
tiempos que se corresponden con cada situaciéon que puede darse entre los nodos de llegada
y partida para cualquier ciudad k € L.

Definicién 4.2 (Funcién de tiempos ejes intra-ciudad)
La funcidn eic : {0, 1, 2}4 — P(M) especifica el conjunto de momentos correspondiente a
cada situacion de camioneros que llegan, bajan, suben y parten en una ciudad.

{0} sil=1,b=0,s=1,p=2 (1)
{0,1,....M'} sil=1,b=1,s=1,p=1 (2)
{0,1,...,.M'} sil=1,b=1,8s=2,p=2 (3)
{0} sil=2,b=1, (4)
{0} sil=2,b=1,s=1,p=2 (5)
(6)
(7)
(8)

»

I
L
b

I

€iC(l,b,$,p) =
{0,1,....M'} sil=2,b=2,s=1,p=
{0,1,...,.M'} sil=2,b=2,8=2,p=2
[ 0 en cualquier otro caso

Donde P(M) denota el conjunto de partes de M.

(1) Si llega un camionero y no desciende, el camién no puede detenerse

(2) Si el inico camionero que llega desciende, el camidn puede parar sin restricciones

(3) Si el inico camionero que llega desciende, el camidn puede parar sin restricciones

(4) Si llegan dos camioneros y solo uno desciende, el camidn no puede detenerse

(5) Si llegan dos camioneros y sélo uno desciende, el camidn no puede detenerse

(6) Si descienden los dos camioneros que llegan, el camion puede parar sin restricciones
(7) Si descienden los dos camioneros que llegan, el camion puede parar sin restricciones
(8) El camion no puede pasar por una ciudad si no se presenta alguno de los casos
anteriores

Vale aclarar que si l # b, los camioneros no descansan (i.e. la transicion es instantdnea)
ya que para que el camion quede detenido en la ciudad todos los camioneros que llegan
deben descender del mismo.

Se define entonces el conjunto de ejes intra-ciudad pre pick-up de la siguiente manera:

EICp = U {(cplbrp, cpsprsp)q | q € eic(l,b,s,p), cplbpy, € NCpr, cpsprsy € NCpp}
kel

31



4.3. Definicion del grafo 4. Grafo de Rutas

y su cardinal es:

|FICp| = (4x (M'+1)+3)x |[L| =4 x M +7) x |L]

Ejes inter-ciudad pre pick-up (EECp)
Es el conjunto de ejes que unen los nodos de partida de una ciudad previa a realizar
un pick-up con los de llegada de otra. Sélo existe un eje entre dos de estos nodos si la

cantidad de camioneros que parten de una ciudad es igual a la cantidad de camioneros que
llegan a la otra. Se define como el siguiente conjunto:

EECp = {(cpsprsps cplbmpb) | cpsprsp € NCpp, cplbympy € NCpr, k # m}

y su cardinal es:

[EECp| = (L] — 1) x 8 x |L|

Ejes intra-ciudad pre drop-off (EICp)

Es el conjunto de ejes que unen los nodos de llegada a una ciudad previa a realizar un
drop-off con los nodos de partida de la misma ciudad. Al igual que sucede con los ejes
intra-ciudad pre pick-up, cada par de nodos de llegada y partida de ciudad pre drop-off

pueden estar conectados por mas de un eje. Utilizando entonces la funcién definida en 4.2,
se define el conjunto KICp como:

EICp = U {(cdlbyp, cdsprsp)q | q € €ic(l,b,s,p), cdlbyy € NCpr, cdspisp € NCpp}
keL

su cardinal es:

|EICDH| = (4 x M +7) x |L|

Ejes inter-ciudad pre drop-off (EECp)

Es el conjunto de ejes que unen los nodos de partida de una ciudad previa a realizar
un drop-off con los nodos de llegada de otra. Al igual que con los ejes inter-ciudad pre
pick-up, el conjunto sélo incluye los ejes que conectan nodos en los que parten los mismos
camioneros que llegan. Se define de la siguiente manera:

FEECp = {(Cdspksp, Cdlbmpb) ’ CdSpksp S NCDP, Cdlbmpb S NCDL, k 7& m}
y su cardinal es:

[BECp| = (IL| ~ 1) x 8 x |L|
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Ejes hacia ciudad pick-up (EHp)

Este conjunto contiene los ejes que unen los nodos de partida de ciudades pre pick-up
con los nodos de comienzo de pick-up. Sélo incluye aquellos ejes que conectan nodos en los
que parten los mismos camioneros que llegan. Se define como:

EHp = {(Cpspkspy pcadp) | CPSPksp € NCPP, PCodp € NPC}

y su cardinal es:

|[EHp| =4 x |L| x > T — diaPkp(p)
peP

Ejes desde ciudad pick-up (EDp)

Este conjunto contiene los ejes que unen los nodos de fin de un pick-up con los nodos
de llegada a una ciudad pre drop-off. Sélo incluye aquellos ejes que conectan nodos en los
que parten los mismos camioneros que llegan. Se define como:

EDp = {(pfpar, cdlbyp) | pfpar € NPr, cdlby, € NCpr}

y su cardinal es:

|EDp| =4 x |L| x > T — diaPkp(p)
peP

Ejes pick-up a drop-off (EPD)

Es el conjunto de ejes que unen los fines de pick-up con los comienzos de drop-off.
Representan la situacion en la que un camién decide realizar la descarga de la mercaderia
inmediatamente después de haberla retirado, sin pasar por ninguna ciudad para hacer un
intercambio en su flota. Debido a que en este caso el camion no se detiene, el drop-off debe
realizarse obligatoriamente el mismo dia en que se realizo el pick-up o, a lo sumo, al dia
siguiente. Esto es asi pues la definicién del problema permite un maximo de 12 hs consec-
utivas de trabajo. El conjunto sélo incluye los ejes que conectan nodos asociados a eventos
del mismo dia o dias consecutivos en los que parten tantos camioneros como los que llegan.

EPD = {(pfpdc, dcpec) | pfpdc € NPFadeec € ND¢, maa:(diaDpf(p), d) <e< mzn(d + 2,T)}
y su cardinal es:

T-1
|EPD| =2 Z Z min(d + 2,T) — max(diaDpf(p),d)
p€EP d=diaPkp(p)

Ejes drop-off a pick-up (EDP)

Es el conjunto de ejes que unen los fines de drop-off con los comienzos de pick-up.
Representan la situacion en la que un camién decide realizar un nuevo retiro de mercaderia
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inmediatamente después de haber descargado el ultimo pedido, sin pasar por ninguna
ciudad para hacer un intercambio en su flota. Es andlogo al conjunto de ejes anterior.

EDP = {(dfpdca pcqu) | dfpdc € NDp, PCqec € NPc, p ?é q,
max(diaPkp(q),d) < e <min(d+2,T)}

y su cardinal es:

T-1
|[EDP| =2 Z Z Z min(d + 2,T) — max(diaDpf(q),d)

peP d=diaPkp(p) ¢€P, q#p

Ejes realizacién de pick-up (ERp)

Es el conjunto de ejes que unen los nodos de comienzo de pick-up con los correspondi-
entes nodos de fin de pick-up. Se define de la siguiente manera:

ERp = {(pcpdcapfpdc) ‘pcpdc € NFPg, pfpdc € NPF}

su cardinal es:

|[ERp| =2 x Z T — diaPkp(p)
peEP

Ejes hacia ciudad drop-off (EHp)
Este conjunto contiene los ejes que unen los nodos de partida de ciudades predrop-off

con los nodos de comienzo de drop-off. Es andlogo al conjunto de ejes hacia ciudad pick-up.
Se define como:

EHp = {(Cdspkspa dcodp) | Cdspksp € NCpp, dcodp S NDC}

y su cardinal es:

|[EHp| =4 x |L| x Y T — diaDpf(p)
peP

Ejes desde ciudad drop-off (EDp)

Este conjunto contiene los ejes que unen los nodos de fin de un drop-off con los nodos
de llegada a una ciudad pre pick-up. Es andlogo al conjunto de ejes desde ciudad pick-up.
Se define como:

EDp = {(dfpdlanlbklb) | dfpdl € NDp, cplbyy € NCPL}

y su cardinal es:

|EDp| =4 x |L| x Y T — diaDpf(p)
peP
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Ejes realizacién de drop-off (ERp)

Es el conjunto de ejes que unen los nodos de comienzo de drop-off con los correspon-
dientes nodos de fin de drop-off. Se define de la siguiente manera:

ERp = {(dcpdc, dfpac) | depae € NDc, dfpge € NDp}

su cardinal es:

|[ERp| =2 x> T —diaDpf(p)
peP

Ejes source (ES)

Este conjunto contiene los ejes que parten del nodo source. Conectan el nodo s con los
nodos de partida de ciudades pre pick-up que sean ubicacién inicial de algtin camién y en
las que asciendan los mismos camioneros que parten. Entre el nodo source y cada nodo
de partida de ciudad existen tantos ejes como momentos en el horizonte de planificacién.
Cada uno de estos ejes tiene la duracién de un momento especifico en el horizonte, lo que
permite que una ruta comience en cualquier instante de tiempo. Recordemos que LCT
representa el conjunto de ciudades en las cuales hay algiin camién en el momento inicial.

ES = {(s,cpspkec)q | k € LCI, cpspiec € NCpp, q € M}

y su cardinal es:

|ES| =2 x |[LCI| x K x T

Ejes sink (ET)

Este conjunto contiene los ejes que llegan al nodo sink. Sélo se puede alcanzar el nodo
t desde la llegada a una ciudad pre pick-up en donde desciendan todos los camioneros
que llegan. Esto es asi pues para que el camién termine su recorrido, es necesario que
desciendan todos sus camioneros. Se define de la siguiente manera:

ET = {(cplbgu,t) | cplbgy € NCpr}

y su cardinal es:

|ET| =2 x |L|
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Cardinal del conjunto de ejes

El cardinal del conjunto de ejes es el siguiente:

|E| = 2x|L| x (4x M"+8x|L|)
+(2 % 3 cpT — diaPkp(p)) x (4 x |L] +1)
+(2 x> 6PT—diaDpf( )) X (4% |L|+1)
+2Zpepzd dek;p mzn(d—l—?,T)—maaz(depf(p),d)

+2 Zpep Zd diaDpf(p quP, atp min(d+ 2,T) — max(diaDpf(q),d)
+2x |LCI| x K xT

4.3.3. Funciones asociadas a recursos y restricciones

A continuacion se definen las funciones asociadas a los recursos y restricciones del grafo
de rutas. Estas funciones nos permiran definir la nocién de validez de un camino.

Definicién 4.3 (Funcién pick-up realizado)
La funcion pick-up realizado se define sobre los nodos de fin de pick-up y devuelve el
pedido correspondiente a dicho pick-up.

p:NPp — P
p(pfpdc) =p

Definicién 4.4 (Funcién ventana de tiempo para realizacién de evento)

La funcion ventana de tiempo para realizacion de evento se define sobre los nodos de
comienzo de pick-up y drop-off. Devuelve el intervalo de tiempo en que se puede visitar un
determinado nodo de comienzo de evento.

V:NPCUNDC%{[tl,tQ] ’tl,t2€M7O§t1 <t2<KXT}

( ) [d x K +wvep(p), d x K +vfp(p)] siecpqe € NPc
v(ecpde) =
P [dx K +wvcd(p), d x K +wvfd(p)] siecpqe € ND¢c

vep representa el momento del comienzo de una ventana relativo a un dia, por lo cual es
necesario sumarle d X N para calcular el momento en el cual comienza la ventana de un
dia d en términos absolutos.

Recordemos que K representa la cantidad de momentos en los que se divide un dia, y
que la carga y descarga de mercaderia toma una hora, es decir, K/24 momentos.

Definicién 4.5 (Funcién tiempo)
La funcion tiempo se define sobre el conjunto de ejes E y devuelve el tiempo que toma
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transitar un determinado eje del grafo de rutas.

T:F — Ny
(¢ si e = (celpp, ceprsp)g € EICP U EICDH

tiempo(k, m) si e = (cepgsp, celmpy) € EECp UEECD

tiempo(k, ciudadPkp(p)) si e = (cpSPrsp, PCodp) € EHp

tiempo(ciudadPkp(p), k) si e = (pfpde, cdlbyy) € EDp

K/24 si e = (ecpde; efpdc) € ERpU ERp
7(e) = ¢ tiempo(k, ciudadDpf(p)) si e = (cdspysp, dcoap) € EHp

tiempo(ciudadDpf(p), k) si e = (dfode, cplbrsp) € EDp

tiempo(ciudadPkp(p), ciudadDpf(p)) si e = (pfpde; dcpec) € EPD

tiempo(ciudadDpf(p), ciudadPkp(0)) si e = (dfpdc, PCoec) € EDP

q si e = (s,cpsprec)qg € ES

0 si e = (eplbyy,t) € ET

Donde q, como subindice de un eje, representa el tiempo que toma la transicion entre
aquellos nodos que pueden tener multiples ejes entre si (ver definicion 4.2).

Definicién 4.6 (Funcién costo)
La funcidn costo se define sobre el conjunto de ejes E y devuelve el costo que insume
transitar un determinado eje del grafo de rutas.

c:FE— Ny
(d — diaDpf(p)) x penalidad(p) si e = (dcpde, dfpac) € ERD
(a+ B) x tiempo(k, m) si e = (cpsprsp, cplbmpy) € EECP
(a + B) x tiempo(k, ciudadPkp(p)) si € = (CpSPksp, PCodp) € EHp
(o + B) x tiempo(ciudadDpf(p), ciudadPkp(q)) sie = (dfpdc, PCgec) € EDP
) (a+ B) x tiempo(ciudadDpf(p), k) si e = (dfpar, cplbrn) € EDp

ofe) = B x tiempo(k, m) si e = (cdsprsp, cdlbyy) € EECD
B x tiempo(ciudadPkp(p), k) si e = (pfpar, cdlbyy) € EDp
B x tiempo(ciudad Pkp(p), ciudadDpf(p)) si e = (pfpde; dcpec) € EPD
B x tiempo(k, ciudadDpf(p)) si e = (cdspisp, dcoap) € EHp

L 0 en otro caso

Donde « indica el costo de que un camidon circule sin mercaderia y B indica el costo de
viaje por unidad de tiempo.

Los ejes pueden tener tres tipos de costos: el costo del viaje, la penalidad asociada
a realizar un drop-off en algin dia posterior al primer dia habilitado, y la penalidad
correspondiente a viajar con el camién sin mercaderia. El primero estd incluido sobre todos
los ejes que representan un viaje entre dos ciudades. El segundo estd incluido en aquellos
ejes que representan la realizacion de un drop-off. El tltimo tipo de costo esta incluido en
los ejes que representen viajes entre ciudades donde el camién no lleva mercaderia.

4.4. Rutas

Una vez definido formalmente el grafo de rutas GR estamos en condiciones de definir el
concepto de ruta. Para esto utilizaremos el concepto de camino valido en GR. Un camino
en GR se representa como una secuencia de ejes de la siguiente manera:

C = [(n1,n2), (n2,n3), ..., (Nm—1,7m)]
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Para formalizar la idea de camino valido precisamos definir las funciones de tiempo
acumulado de un camino y pick-ups realizados por un camino.

Definicién 4.7 (Funcién tiempo acumulado)
La funcion de tiempo acumulado toma un camino y devuelve el tiempo que acumula el
mismo. Se define recursivamente como:

T([(s,n)]) = 7((s,n))
max(T(C) 4+ 7((n,ec)),t1) si(n,ec) € EHp UEHp UEPDUEDP,
T(C & (n,ec)) = siendo [t1,ts] = v(ec)
T(C)+ 7((n,ec)) si no
Donde & representa el operador que agrega un eje al final de un camino. Notar que el caso

base estd definido en base al camino con un solo eje perteneciente al conjunto ES dado
que todos los caminos en GR deben comenzar en el nodo source.

Es importante notar que la funcién de tiempo acumulado de un camino no se define
simplemente como la suma de los tiempos de sus ejes. Esto es asi pues es necesario tener en
cuenta los tiempos de espera que pueden producirse en los nodos que tienen una ventana
de tiempo (nodos de comienzo de evento).

Definicién 4.8 (Funcién pick-ups realizados)
La funcion de pick-ups realizados toma un camino y devuelve la secuencia de pedidos cuyos
pick-ups fueron realizados por el camino. Se define recursivamente como:

P([(s,n)]) = []
P(C & (ec,ef)) = { ? Eg;@P : I(lic ef) = (PCpdes Dfpic) € ERp

4.4.1. Camino valido

Representaremos el concepto de ruta como un camino vdlido en el grafo de rutas. Un
camino C es valido si comienza en el nodo s, finaliza en el nodo ¢t y cumple las siguientes
propiedades:

e Respeta todas las ventanas de tiempo de sus nodos
Para cada nodo de comienzo de pick-up o de drop-off en el camino, se debe verificar
que el tiempo acumulado desde el comienzo del camino hasta dicho nodo no supere
la cota superior de la ventana de tiempo del nodo. Esto impide que se realice un
evento fuera de la ventana de tiempo correspondiente.

Vi tal que 1 <i < |C|,
si C[i] = (n,ec) € EHpUFEHp UEPDUEDP
=
t1 <T(C[1,...,i]) < ta, siendo v(ec) = [t1,t2]
e Respeta la secuencia de pick-ups y drop-offs

Para cada nodo de comienzo de drop-off, el ultimo pick-up realizado corresponde al
mismo pedido y no a otro.

Vi tal que 1 <i < |C|,
si Cli] = (n,dcpae) € EHp UEPD
=
p = ultimo(P(C[1,...,i]))
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Donde ultimo devuelve el iltimo pedido en la secuencia de pedidos realizados por el
camino.

e No realiza el pick-up de un pedido que ya realizé previamente
Para cada nodo de comienzo de pick-up se debe verificar que el pedido correspondi-
ente al nodo no haya sido realizado en el camino.

Vital que 1 < i <|C],
si Cli] = (n,pcpac) € EHp U EDP
=
pé¢ P(C[1,...,1]))

e El tiempo acumulado por el camino no supera el horizonte de tiempo
T(C)<KxT

Definicién 4.9 (Costo de un camino valido)
Se define la funcion de costo de un camino valido como la suma de los costos de los ejes
que lo conforman.

4.4.2. Informacién de una ruta

Una ruta debe brindar la informacién de los pedidos que realiza y de cudndo y en qué
ciudad se detiene para que asciendan y desciendan camioneros. A continuacion definimos
algunas funciones que nos permiten obtener esta informacién de una ruta.

e pedidos : R — P(P)
Toma una ruta r y devuelve el conjunto de pedidos que son satisfechos por 7.

e momPkp: Rx P — M
Toma una ruta r y un pedido p realizado por r y devuelve el momento en que se
lleva a cabo el pick-up de p.

e momDpf: Rx P— M
Toma una ruta r y un pedido p realizado por r y devuelve el momento en que se
lleva a cabo el drop-off de p.

e camAsc: Rx L x M — {0,1,2}
Toma una ruta r, una ciudad ¢ y un momento m, y devuelve la cantidad de
camioneros que ascienden al camion en c en el instante m.

e camDesc: Rx L x M — {0,1,2}
Toma una ruta r, una ciudad ¢ y un momento m, y devuelve la cantidad de
camioneros que descienden del camién en c en el instante m.

ec.:R—R
Toma una ruta r y devuelve su costo. Este costo corresponde al costo ¥ del camino
valido que representa la ruta.
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Capitulo 5

Generacion de columnas

En el capitulo 3 introdujimos la formulaciéon del modelo de programacién lineal entera
para resolver el VCSPDPTW. Dicha formulacién incluye una variable 1, por cada posible
ruta incluida en el conjunto R. Recordemos que una ruta representa una secuencia de
eventos llevados a cabo por un camioén en el transcurso del tiempo y contiene la informacién
del momento en el que se produce cada evento. Como consecuencia, la cantidad de rutas
posibles es muy grande, lo cual en términos practicos hace imposible generar la matriz A
completa.

Por esto decidimos utilizar la técnica de generacién de columnas para generar las
columnas asociadas a las variables y,. Para generar cada una de estas columnas es necesario
construir previamente la ruta que la variable representa. El grafo de rutas presentado en
el capitulo anterior nos brinda la estructura para generar rutas, pero precisamos de un
algoritmo que nos permita obtener rutas tales que sus columnas asociadas, de ser incluidas
en la base, contribuyan a disminuir el valor de la funcién objetivo de la relajacion del
problema maestro. Es importante aclarar que el proceso de generaciéon de columnas se
realiza inicamente para la resolucién de la relajacién del nodo raiz del esquema Branch and
Cut. En las siguientes secciones presentaremos la descripcién del algoritmo que utilizamos
para generar las rutas y cémo la informacién de estas rutas se transformard en columnas
de la matriz de restricciones A.

5.1. Generacion de columnas

La matriz de restricciones A estd compuesta por columnas asociadas a las variables de
la formulacién del modelo: Xai, Yari, Waki, Zaj y yr- Son estas tltimas variables binarias
las que indican qué rutas estan incluidas en la solucién y, por ende, serd necesario generar
las columnas A,, asociadas a dichas variables.

Una columna A, es un vector que contiene ceros, unos o dos segtn el coeficiente
que acompaile a la variable y, en la correspondiente restriccién. El vector columna A, ,
correspondiente a la ruta y,, tiene la siguiente forma:

AZ = ([0,1],...,[0,1], 1 ,[0,1],...,[0,1],0,...,0,0,...,0,0,...,0,]0,1,2], ..., [0, 1, 2],
' 2 4 5 6 7
1 3

0,1,2],....,[0,1,2],0,...,0,0, ..., 0,0, ..., 0)
N——

N N~
8 9 10 11

donde:
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1. |P] filas, donde la fila 7 indica si la ruta realiza (1) o no (0) el pedido nimero i. Se
corresponden con las restricciones tipo 1 del modelo.

2. Indica que la ruta es llevada a cabo por un camidn. Siempre estd en 1 y se corresponde
con la restriccién tipo 2 del modelo.

3. |LCI| filas que indican en qué ciudad, de las que tienen al menos un camién en el
instante inicial, comienza la ruta. Se corresponden con restricciones de tipo 3 del
modelo.

4. |D| x |L| x K x (T — 1) filas que indican la relacién entre ascensos y descensos de
camioneros, por lo que las rutas no influyen en estas filas. Se corresponden a las
restricciones de tipo 4 del modelo.

5. |D| filas que establecen las condiciones iniciales sobre los camioneros por lo que las
rutas no influyen en estas filas. Se corresponden con las restricciones de tipo 5 del
modelo.

6. |D|x K x (T —1) filas que establecen que los camioneros no pueden estar descansando
y trabajando al mismo tiempo. Tampoco son afectadas por las rutas. Se corresponden
con las restricciones de tipo 6 del modelo.

7. |L| x K x (T'—1) filas que contienen un 0, 1 6 2 segun cudntos camioneros descienden
de un camién (son dejados por la ruta) en una ciudad y un momento determinados.
Se corresponden con las restricciones de tipo 7 en el modelo.

8. |L| x K x T filas que contienen un 0, 1 6 2 segin cudntos camioneros ascienden a
un camién (son requeridos por la ruta) en una ciudad y momento determinado. Se
corresponden con las restricciones de tipo 8 del modelo.

9, 10 y 11. Estas filas corresponden a las restricciones de tipo 9, 10 y 11 del modelo y establecen
las condiciones de descanso de los camioneros. No son afectadas por las rutas.

La columna que representa a la ruta debe ser generada de tal manera de garantizar
que su inclusion en la base mejore la funcién objetivo. Siguiendo la notacion del método
Simpler Revisado y dado que se trata de un problema de minimizacién, se busca generar
una ruta A, que verifique lo siguiente:

e —y Ay, <0 (5.1)

donde ¢, es el costo de la ruta r e y* es el vector con los valores de las variables duales
(asociadas a las restricciones del problema) de la iltima iteracién del método Simplez.

Como mencionamos en el capitulo anterior, un camino valido en el grafo de rutas
representa una ruta. Para poder generar rutas candidatas a ingresar a la base es necesario
que la eficiencia de un camino valido pueda medirse en términos de la informacién que
nos brinda Simplex luego de resolver cada relajacion. Si el costo de un camino valido en el
grafo de rutas resultara ser exactamente ¢, — y*A,, vy dicho costo fuera negativo, la ruta
correspondiente al camino verificarfa la condicién (5.1) necesaria para ingresar a la base.
De esta manera el problema de generar una ruta que sea candidata a ingresar a la base se
transforma en el problema de encontrar caminos véalidos de costo negativo en el grafo de
rutas.

Una forma de encarar la resoluciéon de este problema consiste en buscar el camino de
costo minimo en el grafo de rutas. Si este costo resultara ser positivo, sabriamos que no
existe ninguna ruta que, de ser incluida en el problema, mejoraria el valor de la funcién
objetivo (i.e. no existe columna A, tal que verifica la condicién 5.1). Si en cambio, el
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costo del camino fuese negativo, tendriamos la garantia de que la columna resultante es
candidata a ingresar a la base en la siguiente relajacion.

El Shortest Path Problem (SPP) o problema de camino minimo en un grafo puede
resolverse en tiempo polinomial utilizando algoritmos conocidos. Sin embargo, estos al-
goritmos no son aplicables al problema de encontrar un camino de costo minimo en el
grafo de rutas. En el grafo de rutas, un camino valido debe cumplir ciertas propiedades
asociadas a los recursos del grafo. Esto transforma al SPP sobre el grafo de rutas en el
problema de camino minimo con restricciones sobre recursos (SPPRC). Para resolverlo de-
sarrollamos un algoritmo similar al propuesto por Dijkstra para el SPP pero que considera
las propiedades que deben cumplir los caminos en relaciéon a los recursos.

5.1.1. Introduccién de los valores de las variables duales en el grafo de
rutas

Para que el costo de un camino valido en el grafo de rutas sea ¢, — y*A,, debemos
introducir en el grafo los valores de las variables duales correspondientes a la relajacién
resuelta mediante Simplex.

El costo de un camino valido estd dado por la suma del costo de los ejes que lo
componen. A su vez, cada eje tiene un costo diferente dependiendo de la accion que el
mismo represente. Para definir el costo real de un eje fue necesario introducir el concepto de
costo dual fijo y costo dual variable. El primero hace referencia a los costos de acciones que
no varian segun el tiempo en que se realizan: comenzar una ruta en una ciudad determinada
o realizar un pedido. El segundo hace referencia a los costos que varian segin el tiempo
en que sus acciones asociadas se realizan: los ascensos y descensos de los camioneros.

Se definen entonces las siguientes funciones donde n representa el nimero de restric-
ciones del problema, L el conjunto de ciudades, P el conjunto de pedidos, LCT el conjunto
de ciudades con al menos un camién en el instante inicial y M el conjunto de momentos.

e cdfComRuta : R" x LCI — R.
Toma el vector de valores duales y* junto con una ciudad k. Devuelve el costo dual
fijo asociado a que una ruta comience en la ciudad k.

e cdf Pedido : R" x P — R.
Toma el vector de valores duales y* junto con un pedido p. Devuelve el costo dual
fijo asociado a que una ruta realice el pedido p.

e cdvAscCam : R" x L x M — R.
Toma el vector de valores duales ¢*, una ciudad k£ y un momento m. Devuelve el costo
dual variable asociado a que asciendan camioneros en la ciudad k£ y en el momento
m.

e cdvDescCam : R" x L x M — R.
Toma el vector de valores duales y*, una ciudad k& y un momento m. Devuelve el
costo dual variable asociado a que desciendan camioneros en la ciudad k y en el
momento m.

Con los conceptos de costos duales fijos y variables ya introducidos, podemos definir
lo que denominaremos el costo real de un eje.

Definicién 5.1 (Funcién costo real)
La funcidon de costo real se define sobre el conjunto de ejes E del grafo de rutas, el conjunto
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de momentos M y el vector de valores duales. Se define como la siguiente funcidn partida:
*IExMxR'"—>R

(o(e) — (cdf ComRuta(y, k)+

cdvAscCam(y, k,m)) si e = (s, cpprec) € ES
o(e) — cdf Pedido(y, p) si e = (depae, dfpac) € ERD
oc*(e,m,y) =< o (clip, cprsp) € EICPp U EICDH
(

o(e) — b x cdvDescCam(y,k,m +7(e)) sie= (fpa,clw) € EDp UEDp

en otro caso

) —
¢ X
(e)
(e) — s x cdvAscCam(y,k,m + 7(e)) sie=
o(e) — b x cdvDescCam(y,h,m + 1(e)) si e = (cPrsp,clup) € EECp U EECDH
(e)
(e)

Q

e
Donde:

e c es un eje del grafo de rutas
e m es el momento en que se comienza a transitar el eje

e y es el vector de valores duales

o es la funcion original de costo para un eje

T es la funcion de tiempo para un eje

El primer caso trata sobre los ejes que salen del nodo source. Estos ejes representan
los comienzos de las rutas en las diferentes ciudades, por lo que su costo va a estar dado
por la resta entre el costo original del eje y los costos duales asociados a comenzar la ruta
en la correspondiente ciudad y a los camioneros que ascienden al camioén.

El segundo caso trata sobre los ejes de realizacién de drop-off. Estos ejes representan
la realizacién de un pedido por parte de la ruta y su costo va a depender del costo dual
fijo de realizar el correspondiente pedido.

El tercer caso contempla las partidas de las ciudades, y los ejes que representan esta
accion en el grafo son los de intra-ciudad. Su costo esta dado por la resta entre el costo
original del eje y el costo dual variable del ascenso de camioneros en la partida de la ciudad.
Es importante notar que el ascenso de camioneros se produce en el fin de la transicion
del eje, o sea, en el nodo de partida de ciudad. Es por esto que se toma el momento de
la partida (momento en que se comienza a transitar el eje sumado al tiempo que toma la
transicién) para determinar el costo del ascenso.

Los casos cuatro y cinco son analogos al tercero excepto que tratan sobre las llegadas
a las ciudades, tanto desde nodos de partida de ciudad como de fin de evento. Es por esto
que dependen del costo dual variable de descenso de camioneros.

Definicién 5.2 (Funcién costo real acumulado)
Dado un camino C' en el grafo de rutas, se define la funcion de costo real acumulado como
la suma de los costos reales de los ejes que lo conforman.

=300

ecC

5.1.2. Algoritmo para el RCSPP

El algoritmo que desarrollamos estd basado en el presentado por Faramroze, Nemhauser
y Savelsbergh en | ]. Se trata de un algoritmo basado en la técnica de programacién

43



5.1. Generacién de columnas 5. Generacion de columnas

dindamica que resuelve el RCSPP en forma exacta, es decir, que obtiene el camino valido
de costo minimo en el grafo de rutas.

Para comprender la descripcion del algoritmo es preciso que establezcamos primero
cuando consideramos que un camino es mejor que otro. La nocién de validez de un camino
en el grafo de rutas ya fue presentada en la seccién 4.4.1 del capitulo anterior, por lo que
asumiremos que los caminos con los que tratamos ahora son validos segin esta definicién.

La dominancia es una relaciéon definida entre caminos y sirve para determinar si un
camino es mejor que otro. A diferencia de un algoritmo de camino minimo comun y
ordinario, en el cual la relacién de dominancia estd dada por el costo de los caminos, en
un grafo con recursos y restricciones, como es el grafo de rutas, la relacion de dominancia
resulta mas compleja.

Definicién 5.3 (Relacién de dominancia)
Sean Cy y Cy dos caminos en el grafo de rutas GR, C1 domina a Cy (C1 < Co) sii se
cumplen las siguientes condiciones:

o (1 y Cy finalizan en el mismo nodo
e FEl costo real de Cy es menor o igual al de Cy : ¥*(C1) < ¥*(Cy)
e El tiempo de C es igual al de Cy : T(C1) =T (Cs)

e Si ambos caminos tienen pendiente el drop-off del ultimo pedido:
o ultimo(P(C1)) = ultimo(P(C3))
Si no

o Tanto C1 como Cy no deben tener pendiente el drop-off del ultimo pedido real-
izado

e Los pedidos realizados por Cy estdan incluidos en los de Co : P(C1) C P(Cy)

Estas condiciones garantizan que cada extensiéon valida de un camino C5 también
resulte una extensién valida de C4, por lo que cada secuencia de acciones que pueda
continuar realizando el camino Cs también podrd ser realizada por Cy. Ademds, el camino
(1 tiene un costo menor al de Co, por lo que se puede afirmar que C es un mejor camino
que Cy en cuanto a su costo real acumulado.

La relacion de dominancia sirve para que el algoritmo descarte un camino Cs si es que
existe otro camino C] tal que C'; < Co. Por supuesto que esta relacién no es de orden total,
por lo que gran parte de los caminos del grafo de rutas no van a dominar ni ser dominados
por otros y, en consecuencia, no podran ser descartados. En esto radica la complejidad del
problema de buscar un camino minimo dominante de mejor costo: en todo momento la
cantidad de caminos no dominados por ningin otro puede ser muy grande. Esto se traduce
en que el algoritmo debe analizar un nimero muy grande, posiblemente exponencial, de
extensiones de cada uno de ellos.

Pseudocdédigo

A continuacion se presenta el pseudocddigo del algoritmo para resolver el RCSPP
sobre el grafo de rutas. Recordemos que E es el conjunto de ejes del grafo de rutas y ES
el conjunto de ejes que parten del nodo source.
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Algoritmo 4 RCSPP para el grafo de rutas
Input: GR grafo de rutas
Output: C* el camino minimo en GR
. // Inicializar el conjunto de caminos a procesar con los ejes salientes del source
: CAP <+ ES
. // Inicializar el conjunto de caminos no dominados como vacio
: CND + 0
while CAP # () do
Elegir camino C € CAP y eliminarlo de CAP
for all eje e € E que extienda en forma factible a C' do
if AC"e CAPUCND tal que C’ 5 [C, ¢ then
/] Si[C,e] no es dominado, eliminar los caminos a los que él domina
Eliminar ¢ € CAPUCND tal que [C,¢e] < C’
/] Agregar el camino extendido a los caminos a procesar
CAP + CAP U{[C,e]}
end if
end for
/] Agregar el camino procesado a los caminos no dominados
16: CND +~ CNDU{C}
17: end while
18: return C* = arg min {costo(C) : C' € CND vy finaliza en el sink}

© X TSR

e e e e
ges W 2o

El algoritmo comienza inicializando un conjunto de caminos a procesar, que contiene
los caminos triviales conformados por los ejes que salen del nodo source, y un conjunto
vacio de caminos no dominados. Luego selecciona un camino C' del conjunto de caminos a
procesar y lo extiende con cada eje saliente del tltimo nodo de C. Es importante aclarar
que aqui sélo se tienen en cuenta aquellas extensiones factibles, es decir, las extensiones que
conservan la propiedad de validez del camino. Si una extensién de C no resulta factible,
es descartada en este momento.

Para cada extensién factible de C, el algoritmo verifica si en el conjunto de caminos
no dominados existe algin camino que la domine. Si es asi, ya se cuenta con un mejor
camino que finaliza en el mismo nodo que dicha extensién, por lo que no vale la pena
seguir explorandola. En caso contrario, elimina todos aquellos caminos que son dominados
por la extensién de C' y la agrega al conjunto de caminos a procesar para que continie
extendiéndose.

De esta manera, el algoritmo va construyendo extensiones factibles de caminos que
parten del nodo source, descartando aquellos caminos que resultan inutiles. El ciclo prin-
cipal se repite hasta que ya no existan caminos que puedan ser procesados. El algoritmo
devuelve el camino no dominado con costo minimo entre aquellos que finalizan en el nodo
sink.

5.1.3. Variantes para la generacion de rutas

Si bien el algoritmo propuesto genera, en caso de que exista, un camino de costo
negativo, en la practica presenta dos tipos de problemas. Por un lado, en muchos casos el
algoritmo demora mucho tiempo en terminar, y por otro lado, muchas veces la columna
asociada a la ruta generada no forma parte de una solucién factible entera.

El principal motivo por el cual el algoritmo demora mucho en obtener el resultado
es la gran cantidad de caminos que deben ser analizados. Esto se debe principalmente a
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dos factores: por un lado, el grafo de rutas generado a partir del mapa de ciudades y el
conjunto de pedidos cuenta con una gran cantidad de nodos y ejes. De hecho, para un
problema de 3 ciudades, 3 pedidos y un horizonte de planificacién de 2 dias, el tamano del
grafo es de casi 100 nodos y mas de 1000 ejes. En consecuencia, existen muchos caminos
vélidos entre el nodo source y el sink que deberian ser considerados por el algoritmo.

Por otro lado, a pesar de que el algoritmo descarta aquellos caminos que son dominados,
son muchos los caminos que no son dominados por ningin otro y no pueden ser descartados
ya que son potenciales caminos 6ptimos. Esto se debe a que, por como definimos la relacién
de dominancia, muchos pares de caminos no son comparables entre si, es decir, que para
muchos pares de caminos C; y C2, no puede afirmarse que C; domine a Cy ni que Co
domine a C.

Con el objetivo de reducir el tiempo que toma encontrar el camino de costo minimo
en el grafo implementamos dos modificaciones en el algoritmo. La primera consiste en
limitar la cantidad de rutas a analizar, generando sdélo el subconjunto de las rutas que
verifique determinadas restricciones. Es importante aclarar que, si bien al imponer estas
restricciones se limita la cantidad de rutas a analizar y se reduce el tiempo de ejecucion
del algoritmo, también se reduce la cantidad de soluciones factibles.

La segunda modificacién consiste en redefinir la relacién de dominancia haciéndola
menos estricta. De esta forma buscamos aumentar la cantidad de caminos dominados, ya
que eso disminuye el espacio de caminos a analizar por el algoritmo y, en consecuencia,
acelera su tiempo de ejecucién. En los casos en los que el camino 6ptimo resultante no
tiene costo negativo, volvemos a aplicar el algoritmo utilizando la definicién original de
dominancia.

Para aumentar la cantidad de soluciones factibles enteras que incluyan rutas generadas
por el algoritmo de camino minimo implementamos otras dos modificaciones. La primera
consiste en agregar a la matriz A mas de una columna por iteracién, de forma que el método
Sitmplex cuente con més columnas al momento de seleccionar una candidata a ingresar a
la base. La segunda modificacion consiste en generar, para cada ruta de costo minimo,
un conjunto de rutas que la complemente, de forma que la ruta de costo minimo cuente
con camioneros disponibles en las ciudades y en los momentos en los que los requiere.
Esta ultima variante pretende contribuir a la satisfacibilidad de la ruta de costo éptimo
mejorando la disponibilidad de camioneros en los lugares y momentos en que ésta los
precise.

A continuacion detallamos las modificaciones implementadas para reducir el tiempo de
ejecucién. La modificacién concerniente con aumentar la cantidad de soluciones factibles,
a la que llamaremos generacion de rutas complementarias, se detallard en la proxima
seccidn, ya que requiere varias definiciones y una descripcién mas extensa que el resto de
las modificaciones implementadas.

5.1.4. Restricciones sobre rutas

La primer modificacién que implementamos consiste en reducir la cantidad de rutas
que el algoritmo debe considerar. Para ello, agregamos restricciones sobre los caminos,
reduciendo de esta forma el espacio de rutas a generar. Estas restricciones estan asociadas
a las ciudades visitadas entre cualquier par de eventos consecutivos, y al tiempo que el
camién permanece detenido en una ciudad.

Con respecto a las ciudades visitadas entre eventos, consideramos dos restricciones. La
primera consiste en limitar la cantidad de ciudades por las que un camién puede pasar
entre dos eventos. Por ejemplo, si la cantidad de ciudades a visitar se restringe a dos, un
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camino que recorre tres ciudades entre el pick-up de un pedido y el drop-off del mismo no
serd considerado como un camino valido. Es decir, el algoritmo lo descartara, de la misma
forma que descartarfa al camino si el tiempo consumido por el mismo fuera mayor que el
establecido por el horizonte de planificacién, o si realizara el pick-up de un mismo pedido
mas de una vez. La segunda restriccion asociada a las ciudades visitadas entre eventos
consiste en impedir que un camién pase por una misma ciudad mas de una vez entre
dos eventos consecutivos. Dicho de otra manera, se fuerza a que la secuencia de ciudades
visitadas entre eventos no contenga ciudades repetidas.

El otro tipo de restriccién tiene en cuenta el tiempo que el camién asociado a la
ruta pasa detenido en una ciudad. Dado que cada camién no estd asociado a un tnico
camionero, si un conductor llegdé al limite de las horas permitidas de trabajo y necesita
descansar, el camién puede seguir su recorrido con otra tripulacién a bordo. Esto permite
que los camiones estén en actividad muchas horas consecutivas, y que de esa manera sean
utilizados para llevar a cabo la mayor cantidad posible de pedidos. Agregamos entonces la
restriccién de que, en cada nodo del camino, el porcentaje de tiempo que el camién estuvo
detenido en alguna ciudad no supere cierto limite.

Es importante aclarar que las restricciones sobre la generacion de rutas reducen el
espacio de buisqueda del algoritmo, por lo que podria ocurrir que ciertas rutas que podian
llegar a ser 6ptimas ya no sean consideradas validas. Esto restringe la optimalidad del
problema de acuerdo a su definicién original.

5.1.5. Relajacion de la relaciéon de dominancia

Como mencionamos en la definicién 5.3, para que un camino C; domine a otro camino
C5, ambos deben haber consumido el mismo tiempo. Esta restriccién hace que la cantidad
de caminos no comparables entre si sea muy grande. Recordemos que sélo aquellos caminos
dominados por otros pueden ser descartados por el algoritmo de camino minimo, y por
ese motivo serfa conveniente contar con una definicién de dominancia menos estricta.

Con este objetivo definimos una nueva relacién de dominancia modificando la condicién
respecto al tiempo de la definicién original. Segtin esta nueva definicién, para que un camino
C7 domine a otro Cy, no es necesario que ambos caminos consuman la misma cantidad de
tiempo, sino que basta con que la diferencia entre el tiempo consumido por Cs y el tiempo
consumido por C] sea menor que cierta cota.

Definicién 5.4 (Relacién de dominancia relajada)

Sea ¢ € Ny una cota, se define la relaciéon de dominancia relajada <} para la cota c de
la misma forma que la definicion original (definicion 5.3) reemplazando la condicion con
respecto al tiempo de los caminos por la siguiente:

0<T(Cy) —T(Cy) < c

Notar que si c = 0, entonces la relacion de dominancia relajada es igual a la relacion de
dominancia original.

Recordemos que la definicién de dominancia garantizaba que si un camino €y domina
a otro camino Cy, cualquier extension valida de C5 resulta también una extensién valida
de C7. Ademés, dado que C; tiene menor costo, cualquier extensién de C7 tiene menor
costo que la misma extension aplicada sobre Cs. En la nueva definiciéon de dominancia
relajada se conserva la primera de estas propiedades pero no la segunda. Esto se debe a
que el costo real de un camino es funcién no sélo de los ejes que lo componen, sino también
del momento en que dichos ejes son transitados (ver definicién 5.1).
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Dado que, segin la nueva definicién, el tiempo consumido por C5 debe ser mayor o
igual que el tiempo consumido por C1, si consideraramos una extensién de ambos caminos
que incluya a un eje e, dicho eje podria no ser transitado en el mismo momento por la
extensiéon de Cy que por la extension de Cy. A pesar de que el costo de C es menor o igual
al costo de C5, no podemos determinar si el costo de la extensiéon de C7 serd menor que
el costo de la misma extensién sobre Cy. Sin embargo, sucede que C <} Cs por lo que la
variante del algoritmo descartard al camino Cy para optar por Ci.

Siguiendo el anterior razonamiento podria ocurrir que alguna extensién del camino
descartado C5 eventualmente finalizara en el nodo sink y tuviera un costo real negativo,
mientras que la misma extensién sobre C finalizara con costo real positivo. Al finalizar
la ejecucién del algoritmo, se obtendria como resultado que no existe un camino de costo
negativo.

Si bien la definicién de dominancia relajada permite que el algoritmo descarte muchos
caminos y finalice més rapido, ya no podemos garantizar que si el camino valido obtenido
tiene costo positivo no existan caminos validos de costo negativo. Es decir, el algoritmo
modificado deja de ser un algoritmo exacto y se transforma en una heuristica. En los casos
en los cuales el algoritmo heuristico nos devuelva un camino de costo negativo, podremos
utilizar la ruta generada aunque no tengamos la certeza que es la de costo menor. En caso
contrario, utilizaremos el algoritmo exacto para verificar si existe algin camino valido de
costo negativo.

Es importante notar que el comportamiento de la heuristica depende fuertemente de
la cota que se utilice en la relacién de dominancia relajada, ya que este parametro regula,
de cierta manera, qué caminos serdn descartados por el algoritmo. En el capitulo 7 se
presentan los resultados obtenidos por la heuristica para distintos valores de esta cota.

5.1.6. Rutas potencialmente beneficiosas

Con el objetivo de incrementar la cantidad de soluciones factibles enteras, modificamos
el algoritmo para que devuelva no sélo la ruta de menor costo, sino todas aquellas rutas
de costo negativo. De esta manera, al resolver cada nueva relajacién, agregamos mas de
una columna, lo que permite que el método Simplex tenga mas opciones para elegir la
columna a ingresar a la base.

Llamamos rutas potencialmente beneficiosas a todas estas rutas de costo negativo, ya
que cualquiera de ellas podria ser elegida por Simpler para formar parte de la solucién de
la iteracion correspondiente. Recordemos que originalmente obteniamos la ruta de costo
minimo sélo para garantizar que, de existir, se agregara a la matriz A de restricciones una
columna asociada a una variable de costo reducido negativo.

5.2. Columnas complementarias

El método principal de generacién de columnas presentado en la seccion 5.1.2 busca
las mejores rutas en términos de su costo reducido. Cuando se aplican las restricciones
que fuerzan a que las variables tomen valores enteros, puede suceder que muchas de estas
columnas, que antes podian ser incluidas en la solucién de la relajacién, no puedan ser
parte de la solucion entera. Esto podria tener multiples causas, pero consideramos que una
de las més relevantes es la descoordinacién entre los descensos y ascensos de camioneros.
Con esto queremos decir que una ruta puede requerir un camionero en cierta ciudad y
momento, y dicho requerimiento podria estar satisfecho en la relajacién pero no asi en el
problema restringido a que las variables sean enteras.
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Para intentar solucionar este problema desarrollamos la idea de generar rutas que
complementen a un conjunto de rutas obtenidas por el método principal de generacién.
El objetivo de una ruta complementaria es hacer descender camioneros de manera que los
mismos estén disponibles en las ciudades y momentos en los que las rutas del conjunto
original los requieran. De esta manera, creemos que es mas probable que las rutas con
costo reducido negativo puedan ser incluidas en la solucion del problema entero.

5.2.1. El problema de complementar rutas

Antes de presentar el problema de complementar un conjunto de rutas debemos intro-
ducir algunas definiciones.

Definicién 5.5 (Funcién de ascenso de camioneros)

Dado un conjunto de rutas S C R, una ciudad k y un momento m, la funciéon de ascensos
de camioneros suma todos los ascensos de camioneros en dicha ciudad y momento para el
conjunto de rutas S.

camAsc* : P(R) x L x M — Ny

camAsc* (S, k,m) = Z camAsc(r, k,m)
res

donde P(R) denota el conjunto de partes de R.

Los ascensos de los camioneros del conjunto de rutas definen los requerimientos de
camioneros que tienen estas rutas en una determinada ciudad y momento. Estos requeri-
mientos de camioneros pueden estar satisfechos o insatisfechos dependiendo de si en esa
ciudad hay camioneros disponibles o no. Mas adelante definiremos la nocién de disponi-
bilidad de camioneros que nos ayudara a formalizar esta idea.

Definicién 5.6 (Funcién de descenso de camioneros)

Dado un conjunto de rutas S C R, una ciudad k y un momento m, la funcién de descensos
de camioneros suma todos los descensos de camioneros en dicha ciudad y momento para
el conjunto de rutas S.

camDesc* : P(R) x L x M — Ny

camDesc* (S, k,m) = Z camDesc(r, k,m)
res

Definicién 5.7 (Funcién de disponibilidad de camioneros)
Dado un conjunto de rutas S C R, una ciudad k y un momento m se define la funcion de
disponibilidad de camioneros como:

dispCam : P(R) x L x M — Ny

|DCLy| — camAsc*(S, k,0) sim =0

dispCam(S, k,m) =4 )
dispCam(S,k,m — 1) + camDesc*(S, k,m) — reqSat(S,c,m) sim >0

donde DCLy, es el conjunto de camioneros que comienzan su itinerario en la ciudad k y
reqSat es la funcion de requerimientos satisfechos de camioneros que se definird a contin-
UGCION.
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En un comienzo, la disponibilidad de camioneros en una ciudad esta dada por la canti-
dad de camioneros que se encuentran alli inicialmente descontando aquellos que ascienden
a algin camién. Luego, la disponibilidad de camioneros para una determinada ciudad y
momento depende de la disponibilidad en dicha ciudad en el momento anterior y de los
descensos y ascensos de camioneros en ese momento.

Si un camionero desciende en una ciudad queda disponible en la misma hasta que
ascienda a un camién en algin momento posterior. De esta manera, la disponibilidad
aumenta cuando se produce el descenso de un camionero. Por otro lado, la disponibilidad
disminuye cuando una ruta requiere de un camionero (i.e. se produce el ascenso de un
camionero).

A partir de conocer la disponibilidad de camioneros en una ciudad y momento deter-
minados, podemos saber cudntos requerimientos (o ascensos) de camioneros pueden ser
satisfechos y cudntos no. Definimos entonces las nociones de requerimientos de camioneros
satisfechos e insatisfechos para terminar de formalizar el problema.

Definicién 5.8 (Funcién de requerimientos satisfechos de camioneros)
Dado un conjunto de rutas S C R, una ciudad k y un momento m, se define la funciéon de
requerimientos satisfechos de camioneros como:

reqSat : P(R) x L x M — Ny
reqSat(S, k,m) = min(camAsc*(S, k,m), dispCam(S, k,m — 1) + camDesc* (S, k,m))

Definicién 5.9 (Funcién de requerimientos insatisfechos de camioneros)

Dado un conjunto de rutas S C R, una ciudad k y un momento m, definimos la funcién
de requerimientos insatisfechos en base a los ascensos de camioneros y cudntos de ellos
fueron satisfechos.

reqInsat : P(R) X L x M — Ny
reqInsat(S, k,m) = camAsc*(S, k,m) — reqSat(S, k,m)

En base a estas definiciones podemos construir una funcién é que nos permite medir
cuanto mejora la insatisfacibilidad de requerimientos de camioneros de un conjunto de
rutas al agregar una nueva ruta a dicho conjunto. A continuacion definimos dicha funcién.

Definicién 5.10 (Funcién de mejora de insat. de requerimientos)
Dado un conjunto de rutas S C R y una ruta r € R tal que r ¢ S, definimos la funcién
de mejora de insatisfacibilidad de requerimientos de camioneros como:

d:P(R)x R—Z
i(S,r) = Z Z reqInsat(S,c,m) — Z Z reqInsat(SU{r},c,m)

ceL meM ceL meM

El problema de complementar un conjunto de rutas S consiste en encontrar aquella
ruta r que maximice la funcién 6(S,7), de manera que el conjunto de rutas resultante
(S U{r}) tenga la menor cantidad posible de requerimientos insatisfechos. Esta manera
de definir el problema nos permite ir complementando conjuntos en forma iterativa, es
decir, obtener la mejor ruta complementaria para un conjunto de rutas, agregarla a dicho
conjunto, luego complementar el nuevo conjunto, y asi sucesivamente.

Puede suceder que, para un conjunto dado de rutas S, la ruta r que maximice §(S, r)
produzca que el valor de dicha funcién no sea positivo (i.e. 6(S,r) < 0). Esto quiere
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decir que la mejor ruta que se pudo generar no contribuye a mejorar los requerimientos
insatisfechos de camioneros de .S, sino que ocurre lo contrario. En este caso no tiene sentido
que se la considere para ser agregada al problema.

5.2.2. Resolucién del problema de complementar rutas

Dado un conjunto de rutas .S, para encontrar la ruta r que maximice la funcién ¢
utilizamos una variante del algoritmo para resolver el RCSPP descripto en la seccién
5.1.2. En la version original del algoritmo, cada camino contaba con su costo acumulado
y dicho costo se utilizaba como criterio en la relacién de dominancia para establecer si un
camino era mejor que otro. La variante consiste en utilizar como criterio de decisién la
mejora acumulada de requerimientos insatisfechos de un camino. Para esto definimos una
nueva relacién de dominancia que considera la mejora en los requerimientos insatisfechos
de camioneros para el conjunto S.

Definicién 5.11 (Rel. de dominancia por mejora de insat. de requerimientos)
Dado un conjunto de rutas S C R y dos caminos C1, Cy del grafo GR asociados a rutas
r1, ro respectivamente, C1 domina por mejora de insatisfacibilidad de requerimientos a Co
(C1 <g C3) sii

o (1 y Cy finalizan en el mismo nodo

e La mejora en los requerimientos insatisfechos de camioneros (con respecto a S) pro-
ducida por Cy es mayor o igual a la producida por Cy : §(S,r1) > 6(S,12)

El tiempo de Cy es menor o igual al de Cy : T(C1) < T(Co)

Si ambos caminos tienen pendiente el drop-off del ultimo pedido:
o ultimo(P(C1)) = ultimo(P(C3))
Si no

o Tanto C1 como Cy no deben tener pendiente el drop-off del ultimo pedido real-
izado

Los pedidos realizados por Cy estdn incluidos en los de Cy : P(C1) C P(Cy)

Utilizando esta nueva definicion de dominancia, el algoritmo nos devolvera un camino
cuya ruta asociada, de ser incluida en el conjunto actual S, mejora la cantidad de reque-
rimientos insatisfechos. La idea es que al agregar la ruta asociada al camino resultante al
conjunto S, el conjunto de rutas quede més equilibrado en términos de la coordinacién
entre los ascensos y descensos de camioneros.

En el capitulo 6 veremos cémo se introduce la generacién de rutas complementarias en
el algoritmo de resolucién general y en el capitulo 7 analizaremos si la generacién de estas
rutas contribuye a mejorar la soluciéon obtenida.

5.3. Columnas iniciales

Como mencionamos en el capitulo 2, el método Simplexr explora distintas soluciones
factibles del problema, mejorando en cada iteracién el valor de la funcién objetivo. Al uti-
lizar la técnica de generaciéon de columnas, no contamos en todas las iteraciones de Simplex
con la totalidad de las variables del problema. En particular, en la primera iteracién no se
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cuenta con ninguna variable correspondiente a rutas (y,) de manera que Simplez encuentre
una solucién factible para comenzar. Es por esto que es necesario generar un conjunto de
rutas iniciales que verifiquen todas las restricciones asociadas a variables de ruta antes de
comenzar el proceso de generacién de columnas.

A continuacién presentamos el pseudocédigo del algoritmo implementado para obtener
un conjunto de rutas iniciales.

Algoritmo 5 Generacién de conjunto de rutas iniciales

Input: CCL; camiones que comienzan en ciudad k Vk € L, DCLj; camioneros que
comienzan en ciudad k Vk € L, P conjunto de pedidos, L conjunto de ciudades

Output: RI el conjunto de rutas iniciales

1: RI <0

2: for all ciudad k € L do

3: cant <— min(|CCLyg|,|DCLy|)

4: Agregar a RI cant comienzos de ruta a partir de la ciudad k
5: end for

6: // Para cada pedido, revisar a qué ruta conviene asigndrselo.
7. for all pedido p € P do

8: Buscar ruta r € RI que mejor realice el pedido p

9: Extender ruta r para que realice el pedido p
10: end for
11: return RI

Las rutas generadas por este algoritmo tendran la particularidad de que cada camién
serd manejado por un unico camionero a lo largo de todo el recorrido. Para que un
camionero pueda comenzar una ruta en un camién, ambos deben encontrarse en la misma
ciudad en el momento inicial. Es por esto que la cantidad de rutas que pueden comen-
zar en cada ciudad queda determinada por la cantidad de camiones y camioneros que se
encuentran en esa ciudad en el momento inicial, como puede verse en los pasos 3 y 4.

Una vez que determinamos con cuantas rutas vamos a contar, debemos definir qué
pedidos realizarda cada una de ellas. Para esto, le asignamos a cada pedido aquella ruta
que mejor lo realiza. En este contexto, la ruta que mejor realiza un pedido es aquella que
puede realizar su correspondiente drop-off lo antes posible.

Para determinar qué ruta del conjunto realizard el pedido en forma completa en el
menor tiempo calculamos cudnto demora cada una de ellas en realizar el pick-up del
pedido y luego su correspondiente drop-off. Una vez calculado el tiempo de finalizacion de
drop-off para cada ruta, nos quedamos con aquella que lo finaliz6é antes. Para calcular el
tiempo de finalizaciéon de un evento, ya sea pick-up o drop-off, utilizamos el algoritmo 6.

Dados una ruta, un pedido y un evento (pick-up o drop-off), el algoritmo calcula el
momento més temprano en el que dicha ruta puede realizar el evento asociado a ese pedido.
Para esto, debe considerar cuanto demora el camién en llegar a la ciudad donde debe
realizar el evento, la cantidad de horas de trabajo consecutivo que acumula el camionero
que lo llevara a cabo y si llega a la ciudad de destino dentro de la correspondiente ventana
de tiempo. Todas estas condiciones son necesarias para que se cumplan las restricciones
del problema.

A continuacion describimos brevemente las funciones utilizadas en el pseudocddigo del
algoritmo 6.

o momentoUltimoEvento(r) : indica en qué momento se realizé el iltimo evento (pick-
up o drop-off ) asociado a la ruta en cuestion.
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5. Generacion de columnas 5.3. Columnas iniciales

Algoritmo 6 Célculo del momento en que una ruta finaliza un evento

Input: Ruta r, pedido p, evento e (pick-up o drop-off)
Output: El momento m en el cual la ruta r finaliza el evento e del pedido p
m < momentoUltimoEvento(r)
. // Sino estd en la ciudad donde debe realizar el evento, debe viajar
if ciudadActual(r) # ciudad Evento(p,e) then

// Verificar si debe tomarse franco o descansar

if necesitaDescansoOFranco(r,p) then

Calcular el minimo tiempo td que necesita descansar
m < m+td

end if

// Viajar hasta la ciudad del evento

m < m + tiempo(ciudad Actual(r), ciudad Evento(p, €))
: end if
. if m no estd dentro de la ventana de tiempo diaria de p then
Calcular tiempo de espera te hasta que pueda realizar el evento e
m < m+te
. end if
: // Realizar el evento, lo que demora K /24 momentos
T m—m 4+ K/24
: return m

e T e T e T o T
© N D U WY = O

e ciudadActual(r) : indica cudl fue la dltima ciudad visitada por la ruta. Es decir, en
qué ciudad se encuentra actualmente el camién asociado a la ruta analizada.

e ciudadEvento(p,e) : indica la ciudad donde debe realizarse el evento correspondiente
al pedido.

e necesitaDescansoOFranco(r,p) : indica si el camionero asociado a la ruta en
cuestion puede llevar a cabo el viaje necesario para realizar cierto evento, teniendo
en cuenta las restricciones respecto de la cantidad de horas consecutivas de trabajo
y de la cantidad de dias de franco.

e tiempo(cy,ca) : devuelve el tiempo que demanda el viaje entre dos ciudades.

El algoritmo 5 tiene como desventaja que no contempla el conjunto de pedidos en su
totalidad, sino que, de manera golosa, asigna a cada pedido la ruta que antes lo pueda
llevar a cabo. Esto podria traer como consecuencia que, después de definir qué rutas
realizaran los primeros pedidos, algin pedido no pueda ser realizado por ninguna de las
rutas disponibles dentro del horizonte de tiempo establecido.

Como todos los pedidos deben ser realizados por algin camién, el conjunto de rutas
generado en ese caso no formaria parte de una solucién factible. Estos casos pueden sal-
varse ejecutando el algoritmo nuevamente, modificando el orden en el que se iteran los
pedidos, ya que al recorrerlos en otro orden se podria encontrar un conjunto de rutas que
los satisfaga a todos. En nuestra implementacién, este algoritmo se ejecuta dos veces: la
primera recorriendo los pedidos en orden ascendente y la segunda en el orden inverso. A
pesar de esto, la limitacién de considerar solo aquellas rutas en las que cada camién sea
manejado por un unico camionero podria llevar a que no se puedan satisfacer todas las
restricciones, incluso aunque existiera una solucién factible al problema. En la practica,
sin embargo, el algoritmo propuesto encontré un conjunto de rutas que verifican todas las
condiciones en la mayoria de los casos.
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Capitulo 6

Algoritmo de resolucion general

En los capitulos anteriores describimos tanto el grafo de rutas como el algoritmo que
utilizamos para encontrar un camino de costo minimo dentro del mismo. Describimos
también los algoritmos para generar un conjunto inicial de rutas que satisfagan todos los
pedidos a realizar, y las variaciones que desarrollamos para limitar la cantidad de solu-
ciones a explorar. En este capitulo describiremos cémo se relacionan todos estos algoritmos
para resolver el VCSPDPTW, y mostraremos el pseudocddigo del algoritmo de resolucién
general implementado.

6.1. Algoritmo para el VCSPDPTW

Como mencionamos en el capitulo 5, el modelo propuesto cuenta con una gran can-
tidad de variables de ruta (y,). Dado que en la préctica es imposible considerar todas
estas variables en forma explicita, decidimos utilizar la técnica de generacion de columnas
para resolver el problema. Este esquema de resolucién plantea dividir al problema en un
problema maestro y un subproblema de generacién de columnas, en donde las variables
de ruta seran generadas en cada iteracién del problema maestro.

En el algoritmo 7 se muestra el esquema de resolucién general para el VCSPDPTW.
El algoritmo comienza armando un conjunto de columnas iniciales para que el método
Simplex cuente con una solucién factible inicial con la que pueda comenzar. Este conjunto
de columnas iniciales es el generado por el algoritmo 5 presentado en el capitulo anterior.
El siguiente paso consiste en construir la formulacién del modelo cuya matriz de restric-
ciones contiene Unicamente las columnas asociadas a las variables explicitas en el modelo
(Xdki> Yari, Wari, Zqj) y aquellas columnas iniciales recién generadas. Es importante aclarar
que esta formulacién representa la relajacién lineal de la presentada en la seccién 3.2.

Una vez hecho esto se procede a generar y agregar nuevas columnas a la formulacién
relajada. Este procedimiento, que serd detallado en la siguiente seccién, es un proced-
imiento iterativo que consiste en aplicar el método Simpler para encontrar el éptimo de la
relajacién del problema con las columnas con las que se cuenta hasta el momento, y luego
generar una o mas columnas para agregar a la formulacién y reoptimizar. Este proceso
se repite hasta que se alcanza cierta cantidad de iteraciones o se alcanza cierta cota de
tiempo.

Cuando concluye la etapa de generacion de columnas sobre la relajacién, se construye
una nueva formulacion en base a la resultante del proceso de generacién de columnas, pero
con la restriccion de que las variables sean binarias. Esta es la formulacién original del
modelo que presentamos en la seccion 3.2, con la diferencia de que en vez de considerar las
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6. Algoritmo de resolucién general 6.2. Algoritmo para generacion de columnas

Algoritmo 7 Resolucion general de VCSPDPTW

Input: Datos del problema dp, cmi la cantidad méaxima de iteraciones, tme el tiempo
maximo de ejecucién, rpb si se deben considerar rutas potencialmente beneficiosas, crc
la cantidad de rutas a complementar, crcg la cantidad de rutas complementarias a
generar

Output: x* solucién éptima

RI + generarRutasIniciales(dp)

// Construir la formulacion sélo con las columnas iniciales

Sea PPL la r.l. de formulacién del VCSPDPTW considerando sélo las rutas r € RI

// Generar columnas para PPL

generarY AgregarColumnas(PPL,dp, cmi, tme, rpb, cre, creg)

Sea PPLB la formulacion asociada a PPL restringida a variables binarias

Resolver PPLB utilizando Branch and Cut

variables correspondientes a todas las posibles rutas, sélo estaran presentes las que fueron
generadas en la etapa anterior. Luego se aplica Branch and Cut (ver seccién 2.3.3) sobre
la formulacién resultante para obtener una solucion entera.

Utilizamos la implementacién de Branch and Cut provista por el paquete CPLEX®
la cual genera cortes de uso general como los de Gomory, Clique, GUB (Generalized Upper
Bound), etc | ]. El paquete CPLEX® permite configurar muchos de los pardmetros
del algoritmo de Branch and Cut aunque nosotros decidimos utilizar los valores por defecto.

El algoritmo propuesto para la resolucién del VCSPDPTW se asemeja a un esquema de
Branch and Price (ver seccién 2.3.4). La diferencia radica en que un método de Branch and
Price utiliza la técnica de generacién de columnas para resolver las relajaciones lineales
asociadas a cada uno de los nodos resultantes del proceso de branching, mientras que
nuestro algoritmo sélo la utiliza al momento de resolver la relajacién inicial, es decir, la
del nodo raiz del arbol. Esto fue hecho en forma deliberada, ya que el alcance del trabajo
no inclufa analizar el impacto que tenian las estrategias de branching en el, ya de por si
complicado, método de generacién de columnas.

De esta manera, el algoritmo presentado resulta ser una heuristica y no un algoritmo
exacto. Esto es asi dado que el criterio de parada de un algoritmo exacto de estas carac-
teristicas depende de poder aseverar que no existan mas columnas que puedan mejorar el
valor de la funcién objetivo. Para poder asegurar esto es necesario realizar el proceso de
generaciéon de columnas en cada uno de los nodos del arbol y no sélamente en el nodo raiz.

6.2. Algoritmo para generaciéon de columnas

El algoritmo 8 muestra el procedimiento de generacion de columnas y agregado de
las mismas a la formulacién relajada. Comienza construyendo el grafo de rutas a partir
de los datos de entrada del problema y luego ingresa en el ciclo principal de generacion
de columnas. Aqui se resuelve la relajacién del problema utilizando la implementacion de
Simplex provista en el paquete CPLEX®. Una vez resuelta dicha relajacién se obtienen
los valores de la solucién al problema dual asociado y, con los mismos, se actualizan los
costos de los ejes en el grafo de rutas como describimos en la seccién 5.1.1.

Para generar rutas de costo reducido negativo utilizamos el algoritmo para el RCSPP
descripto en 5.1.2 asi como las variantes presentadas. Este algoritmo es exacto y analiza
una cantidad muy grande de caminos, por lo que si el problema cuenta con muchas ciudades
y pedidos, es posible que demore mucho tiempo en encontrar el camino de menor costo.
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6.2. Algoritmo para generacién de columnas 6. Algoritmo de resolucién general

Es por esto que inicialmente invocamos la variante del algoritmo que utiliza la relacién de
dominancia relajada (ver definicién 5.4). Esto puede verse en la linea 9 del pseudocédigo.

Como ya mencionamos, esta modificacién permite descartar muchos caminos al mo-
mento de buscar el camino 6ptimo, de forma que se reduce considerablemente el tiempo
de ejecucion del algoritmo. La desventaja de esta modificacién es que el algoritmo deja
de ser exacto y se transforma en una heuristica. Esto quiere decir que el hecho de que
el algoritmo no encuentre un camino de costo negativo no implica que dicho camino no
exista. En los casos en los que ocurre esto, invocamos al algoritmo utilizando la defini-
ci6én original de dominancia (ver definicién 5.3). En estos casos el algoritmo demora mas
tiempo en devolver la solucién, pero si el camino resultante tiene costo positivo se tiene la
certeza de que no existe ningin camino de costo negativo y puede finalizarse el proceso de
generacién de columnas.

Si se encuentra un camino de costo negativo, ya sea mediante la heuristica o mediante
el algoritmo exacto, debemos construir la columna asociada a dicho camino e incluirla en la
matriz de restricciones de la formulacién. En un esquema de generacion de columnas tipico,
una vez hecho esto se procederia a la siguiente iteracién. Sin embargo, como mencionamos
en la seccion 5.1.3, implementamos dos variantes que permiten agregar mas de una columna
por iteracién.

La primera de estas variantes consiste en agregar todas las columnas de costo reducido
negativo en lugar de agregar sélo aquella de menor costo. Recordemos que llamamos a estas
columnas potencialmente beneficiosas, ya que cualquiera de las mismas podria formar parte
de la solucién en la siguiente iteracion. En las lineas 23 a 26 del pseudocédigo puede verse
que, en caso de que el parametro correspondiente asi lo indique, se agregan las columnas
potencialmente beneficiosas de la misma forma en que se agrega la columna de costo
minimo. El hecho de tener o no en cuenta estas columnas estd parametrizado ya que, a
priori, no queda claro que se obtengan mejores resultados si se las utiliza. Por este motivo,
realizamos pruebas en las que se agregan las columnas potencialmente beneficiosas, y otras
pruebas en las que en cada iteracién agregamos unicamente la columna correspondiente
al camino de costo minimo. En el préximo capitulo presentaremos las pruebas realizadas
y los resultados obtenidos.

El segundo mecanismo que implementamos para no agregar una tUnica columna por
iteracion es la generacién de rutas complementarias descripta en la seccién 5.2. A medida
que se van agregando rutas al problema, las mismas se van almacenando en un conjunto
que llamaremos conjunto de rutas a complementar. En dicho conjunto se incluyen tanto las
rutas de costo minimo como las rutas potencialmente beneficiosas que van a ser agregadas a
la formulacién del problema (estas tltimas sélo en el caso de estar habilitada la generacién
de las mismas). Cuando el tamano del conjunto alcanza cierto valor determinado por
medio de un pardmetro, se generan las rutas que complementan a las del conjunto. La
cantidad de rutas complementarias que se generan también estd dada por un parametro.
Una vez generadas las rutas complementarias, las mismas se agregan al problema y se vacia
el conjunto de rutas a complementar. Las columnas de costo minimo y potencialmente
beneficiosas que se agregan en iteraciones posteriores van conformando el nuevo conjunto
de rutas a complementar, y una vez que dicho conjunto alcanza el tamano indicado se
repite este proceso.

Dado que no sabiamos si las rutas complementarias mejorarian los resultados obtenidos,
la utilizacién de las mismas estd sujeta a un parametro. De esta forma, debe ocurrir que
tanto la cantidad de rutas a complementar como la cantidad de rutas complementarias a
generar sean positivas.
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6. Algoritmo de resolucién general 6.2. Algoritmo para generacion de columnas

Algoritmo 8 Generacién de columnas

Input: La formulacién del modelo PPL, los datos del problema dp, la cantidad méaxima

de iteraciones cmi, tme el tiempo maximo de ejecucién, rpb si se deben considerar
rutas potencialmente beneficiosas, crc la cantidad de rutas a complementar, crcg la
cantidad de rutas complementarias a generar

Output: Agrega a PPL las columnas correspondientes segiin los pardametros de entrada

,_.
e

11:
12:
13:

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:

GR < construirGrafoRutas(dp)

// El conjunto de rutas a complementar

RAC « 0

tiempo < 0, cantlteraciones < 0

/] Mientras se deba sequir iterando y el tiempo transcurrido no alcance el limite
while cantlteraciones < cmi A tiempo < tme do

Resolver PPL utilizando Simplex
Sea y* el vector solucién del problema dual asociado a PPL
actualizarCostosEjes(GR, y*)
Obtener el camino minimo C* en GR y el conjunto RPB de todos los caminos
validos de costo negativo utilizando el algoritmo heuristico
/] Si el costo del camino minimo es positivo
if ¥(C*) > 0 A tiempo < tme then
Obtener el camino minimo C* en GR y el conjunto RPB de todos los caminos
validos de costo negativo utilizando el algoritmo exacto
// Sino hay caminos de costo negativo, terminar
if 3(C*) > 0 then
break
end if
end if
Construir columna A, , correspondiente C*
Agregar Ay . a PPL
/] Agregar el camino al conjunto de rutas a complementar
RAC + RAC U{C*}
// Si corresponde, agregar todas las columnas de costo reducido negativo
if rpb then
Construir columnas A,, correspondientes a los caminos en RPB
Agregar columnas A, a PPL
end if
// Si corresponde, generar rutas complementarias y agregarlas a la formulacion
if cre > 0N |RAC| = cre A creg > 0 then
Generar CRC' conjunto de crcg rutas complementarias para RAC
Construir columnas A,, correspondientes a los caminos en CRC
Agregar columnas A,, a PPL
end if
cantlteraciones <— cantlteraciones + 1
actualizarTiempo(tiempo)

36: end while
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6.2. Algoritmo para generacién de columnas 6. Algoritmo de resolucién general

El criterio de parada del ciclo principal estd dado por la cantidad de iteraciones y
el tiempo maximo de ejecucién, ambos especificados por sus correspondientes pardmet-
ros. Si la cantidad de iteraciones realizadas o el tiempo transcurrido superan los limites
establecidos, el algoritmo termina y concluye la etapa de generacion de columnas.
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Capitulo 7

Resultados

En este capitulo presentamos los resultados obtenidos utilizando el algoritmo introduci-
do en el capitulo anterior. Dado que el algoritmo de resolucién general es parametrizable
con un amplio nimero de opciones, decidimos realizar algunas pruebas preliminares de
forma de poder acotar el espectro de opciones para luego realizar las pruebas finales.

Los algoritmos fueron implementados en C++, utilizando la API de C del paquete
optimizador CPLEX® versién 12.2.

7.1. Instancias del problema

Si bien este trabajo trata sobre un problema real de una compania productora de café,
no contabamos con datos reales con los que poder construir instancias de prueba, por lo
que tuvimos que crear nuestras propias instancias del problema en forma manual. Para
esto utilizamos informacién geografica real de ciudades obteniendo las distancias que las
separan por medio de Google Maps'. Dado que las distancias entre ciudades deben estar
expresadas en unidad de tiempo, utilizamos las estimaciones de tiempo de viaje provistas
por Google Maps, basadas en los limites de velocidad de cada segmento de ruta. El resto
de la informacién de cada instancia del problema, como la distribucién inicial de camiones
y camioneros en el mapa, ventanas de tiempo, penalidad asociada a la entrega fuera de
fecha de los pedidos y costo de viaje por unidad de tiempo, fueron configuradas en forma
arbitraria.

Antes de determinar esta informacién es preciso decidir la cantidad de ciudades y de
pedidos de la instancia del problema, y con cuantos camiones y camioneros se cuenta. En
la solucion propuesta, el aspecto que consideramos critico con respecto a la performance
es el tamano del grafo de rutas, ya que el mismo impacta directamente sobre el desempeno
del algoritmo utilizado para la generacién de columnas. Como mostramos en el capitulo
4, el tamano del grafo depende mayormente de la cantidad de ciudades y de pedidos.
Es por esto que decidimos medir el tamafio de una instancia del problema en funcién
de dichas cantidades. Las cantidades de camiones y camioneros en cada instancia fueron
fijadas en funcién a la cantidad de ciudades: aproximadamente un camién por ciudad y
dos camioneros por cada camién.

Con respecto al horizonte de planificacion, medido en dias, utilizamos el menor valor
posible para cada instancia. Este parametro también influye sobre el tamano del grafo
de rutas, por lo que acotarlo lo mas posible también resulta beneficioso para la etapa
de generacion de columnas. El limite para el ajuste de este parametro estd dado por el

"http://maps.google. com
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7.2. Pruebas preliminares 7. Resultados

algoritmo de generacién de rutas iniciales, dado que el hecho de que el mismo encuentre
un conjunto de rutas que satisfagan todos los pedidos depende del horizonte establecido.
Si el horizonte de planificaciéon no es lo suficientemente grande, el algoritmo podria no
encontrar una solucién inicial, lo cual no permitird obtener una solucién al problema.

7.2. Pruebas preliminares

Las pruebas preliminares se realizaron sobre seis instancias del problema, con una
cantidad de ciudades variando entre 6 y 7, y una cantidad de pedidos variando entre
6 y 12. Decidimos utilizar instancias de este tamano, que pueden ser resueltas en un
tiempo razonable, para poder fijar algunos de los pardmetros del algoritmo y luego realizar
pruebas sobre instancias mas grandes. Realizamos estas pruebas preliminares en una PC
con procesador Intel® Core " i3 2.13 GHz y 4 GB de RAM.

7.2.1. Parametros

Para organizar las pruebas, agrupamos los parametros del algoritmo de resolucién
general en 4 categorias correspondientes a las variaciones implementadas sobre el algoritmo
de generacién de columnas descriptas en la seccién 5.1.3. Las categorias son las siguientes:

Restricciones sobre la generacion de rutas

Cota superior para dominancia relajada

Rutas potencialmente beneficiosas

Rutas complementarias

En la categoria de restricciones sobre la generacion de rutas agrupamos a los parametros
mazima cantidad de ciudades visitadas entre eventos (MCCV), ciudades visitadas entre
eventos repetidas (CVR) y mdzimo porcentaje camion detenido en ciudad (MPCD). Para
esta categoria consideramos las siguientes tres alternativas:

e Sin restricciéon: MCCV: Sin limite (c0), CVR: si, MPCD: 100 %
e Medianamente restringida: MCCV: 3, CVR: si, MPCD: 50 %
e Muy restringida: MCCV: 1, CVR: no, MPCD: 20 %

La categoria de cota superior para dominancia relajada cuenta con un tinico parametro,
que es la cota que indica cuanta diferencia puede haber entre los tiempos acumulados por
dos caminos para que uno de ellos pueda dominar al otro. Para este pardmetro tuvimos
en cuenta las siguientes opciones:

e Muy poco relajada: Cota = 1

e Poco relajada: Cota = 3
e Relajada: Cota = 5
e Totalmente relajada: Cota = oo
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La categoria de rutas potencialmente beneficiosas también estd compuesta por un
unico pardmetro. Dicho pardmetro (RPB) indica si deben tenerse en cuenta o no las
rutas potencialmente beneficiosas descriptas en la seccion 5.1.6. Es decir, los posibles
valores para este pardmetro son verdadero (si se deben considerar las rutas potencialmente
beneficionsas) y falso (si no deben ser consideradas).

En la dltima categoria de pardmetros agrupamos a los pardmetros relativos a las rutas
complementarias, es decir, cantidad de rutas a complementar (CRC) y cantidad de ru-
tas complementarias a generar (CRCG). Para esta categoria consideramos las siguientes
alternativas:

e No se consideran rutas complementarias: CRC: 0, CRCG: 0

e Se consideran rutas complementarias: CRC: 5, CRCG: 10

A cada opcién de los pardmetros de una categoria la combinamos con todas las opciones
de las otras categorias, lo que result6 en 48 posibles combinaciones para cada una de las
instancias de prueba. En la tabla 7.1 se pueden ver todas las combinaciones de parametros
utilizadas.

7.2.2. Experimentos computacionales

A continuacién presentamos un resumen de los resultados correspondientes a las corri-
das de las pruebas preliminares. Las descripciones detalladas de cada instancia, asi como
las tablas con todos los resultados que obtuvimos, se encuentran en el apéndice A. En
estas pruebas preliminares limitamos el tiempo para la etapa de generacién de columnas a
10 minutos, el tiempo para la etapa de resoluciéon a 5 minutos y la cantidad de iteraciones
del algoritmo de resolucién general a 50 para todas las instancias.

Instancia 1

La instancia 1 consiste de 6 ciudades, 10 pedidos, 7 camiones y 13 camioneros. Los
detalles de los pedidos, asi como las distancias entre las ciudades y la ubicacién inicial de los
camiones y los camioneros pueden verse en la seccion A.1.1. En la tabla A.4 se muestran
los resultados para las corridas, correspondientes a las 48 diferentes configuraciones de
pardmetros. En esta instancia se obtuvieron mejoras de la solucién inicial en 22 de las 48
configuraciones, las cuales se encuentran resaltadas en la tabla.

En general se mejoré la solucion en aquellos casos donde se restringié la generacién de
rutas, ya sea en forma moderada (configuraciones 12, 13 y 33 a 38) o fuerte (configuraciones
17 a 19, 21, 22, 24 y 42 a 48). También observamos que la mejor solucién encontrada, con
valor 107, se encuentra siempre dentro de alguna configuracién con generacién de rutas
muy restringidas. Solamente uno de los 22 casos de mejora se presenta en una configuracién
en la cual no se restringié la generacién de rutas.

En cuanto a la cota superior para dominancia relajada, sélo en 5 de los 22 casos de
mejora la cota es infinito. En los 17 casos restantes la cota estaba ajustada a 5, 3 o 1
(configuraciones 5, 12, 13, 19, 21, 22, 24, 35 a 38 y 43 a 48), por lo que pareceria que
poner un valor para la cota da buenos resultados. Por otro lado, observamos que con un
valor de 5 para la cota ya se obtienen mejoras e inclusive hay casos en donde la solucién
mejora con un valor de 5 o de 3, pero no con un valor de 1 (por ejemplo como ocurre con
las configuraciones 19, 21 y 23 respectivamente).

En 12 casos de mejora no se tuvieron en cuenta las rutas potencialmente beneficiosas
mientras que en los 10 restantes si fueron utilizadas. Si comparamos los pares de config-
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Configuracién Restricciones rutas Rutas complementarias
MCCV \ CVR \ MPCD | Cota | RPB | CRC \ CRCG

1 oo | SI 100 % oo | NO 0 0
2 oo | SI 100 % oo | NO 5 10
3 oo | SI 100 % 5 | SI 0 0
4 oo | SI 100 % 5 | SI 5 10
5 oo | SI 100 % 3| SI 0 0
6 oo | SI 100 % 3| SI 5 10
7 oo | SI 100 % 1| SI 0 0
8 oo | SI 100 % 1| SI 5 10
9 3| SI 50 % oo | NO 0 0
10 3| SI 50 % oo | NO 5 10
11 3| SI 50 % 5 | SI 0 0
12 3| SI 50 % 5 | SI 5 10
13 3| SI 50 % 3| SI 0 0
14 3| SI 50 % 3| SI 5 10
15 3| SI 50 % 1| SI 0 0
16 3| SI 50 % 1| SI 5 10
17 1| NO 20 % oo | NO 0 0
18 1| NO 20 % oo | NO 5 10
19 1| NO 20 % 5 | SI 0 0
20 1| NO 20 % 5 | SI 5 10
21 1| NO 20 % 3]SI 0 0
22 1| NO 20 % 3| SI 5 10
23 1| NO 20% 1| SI 0 0
24 1| NO 20 % 1| SI 5 10
25 oo | SI 100 % oo | SI 0 0
26 oo | SI 100 % oo | SI 5 10
27 oo | SI 100 % 5| NO 0 0
28 oo | SI 100 % 5| NO 5 10
29 oo | SI 100 % 3| NO 0 0
30 oo | SI 100 % 3| NO 5 10
31 oo | SI 100 % 1| NO 0 0
32 oo | SI 100 % 1| NO 5 10
33 3| SI 50 % oo | SI 0 0
34 3| SI 50 % oo | SI 5 10
35 3]SI 50 % 5| NO 0 0
36 3| SI 50 % 5| NO 5 10
37 3]SI 50 % 3| NO 0 0
38 3| SI 50 % 3| NO 5 10
39 3| SI 50 % 1| NO 0 0
40 3| SI 50 % 1| NO 5 10
41 1| NO 20 % oo | SI 0 0
42 1| NO 20 % oo | SI 5 10
43 1| NO 20% 5| NO 0 0
44 1| NO 20 % 5| NO 5 10
45 1| NO 20% 3| NO 0 0
46 1| NO 20 % 3| NO 5 10
47 1| NO 20 % 1| NO 0 0
48 1| NO 20 % 1| NO 5 10

Tabla 7.1: Combinaciones de pardmetros para pruebas preliminares
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uraciones que difieren en el uso de estas rutas, tenemos que en 5 casos (configuraciones
17 vs 41, 11 vs 35, 14 vs 38, 20 vs 44 y 23 vs 47) la mejora se da cuando no se utilizan,
en 3 casos (configuraciones 5 vs 29, 9 vs 33 y 10 vs 34) ocurre lo contrario y en los casos
restantes resulta indistinto.

Con respecto a las rutas complementarias, comparamos las configuraciones que difieren
tnicamente en el uso de dichas rutas (configuraciones 1 vs 2, 3 vs 4, etc). Los resultados
muestran que en 3 de estos casos la solucién mejora si se utilizan rutas complementarias y
no mejora en caso contrario (configuraciones 11 vs 12, 23 vs 24 y 41 vs 42) y en otros tres
casos ocurre lo contrario (configuraciones 5 vs 5, 13 vs 14 y 19 vs 20). En el resto de los
casos la utilizacion de las rutas complementarias no influyé en la mejora de la solucion.

Instancia 2

La instancia 2 consiste de 6 ciudades, 6 pedidos, 4 camiones y 11 camioneros. La
tabla A.8 muestra los resultados para las 48 corridas correspondientes a las diferentes
configuraciones de parametros. En esta instancia se obtuvieron mejoras de la solucién
inicial en 13 de las 48 configuraciones.

La mayoria de los casos de mejora de la solucion inicial se dieron en configuraciones
con generacién de rutas muy restringida (configuraciones 17 y 41 a 46). Los 6 casos de
mejoras restantes se distribuyen equitativamente entre configuraciones correspondientes
a generacién poco restringida e irrestricta. La mejor solucién, con valor 78, se dio en
configuraciones con generacién muy restringida de rutas.

Con respecto a la cota superior para dominancia relajada, en 9 de los 13 casos de mejora
dicho pardmetro es infinito (configuraciones 1, 9, 17, 25, 26, 33, 34, 41 y 42). Dentro de
éstos estd también la mejor soluciéon encontrada.

En 7 casos de mejora no se utilizaron las rutas potencialmente beneficiosas y en los
6 restantes si. Los casos en los que se obtuvo la mejor solucién corresponden a configu-
raciones que utilizan rutas potencialmente beneficiosas. Si realizamos la comparacién de
los pares de configuraciones que difieren en el uso de estas rutas, tenemos que en 4 casos
(configuraciones 19 vs 43, 20 vs 44, 21 vs 45 y 22 vs 46) la mejora se da cuando no se
utilizan, en 3 casos (configuraciones 2 vs 26, 10 vs 34 y 18 vs 42) cuando si se utilizan y
en los casos restantes resulta indistinto.

En cuanto a las rutas complementarias, observamos que en 3 casos se obtienen mejores
resultados sin utilizar dichas rutas con respecto a la misma configuracion que si las uti-
liza (configuraciones 1 vs 2, 9 vs 10 y 17 vs 18). En el resto el hecho de utilizar rutas
complementarias fue indistinto.

Instancia 3

La instancia 3 consiste de 6 ciudades, 8 pedidos, 6 camiones y 12 camioneros. Los
resultados obtenidos para las 48 combinaciones de pardametros para esta instancia pueden
encontrarse en la tabla A.12. En esta instancia, con 11 de las 48 combinaciones de pardmet-
ros utilizadas se obtuvieron soluciones de menor costo que la solucién inicial.

De las 11 configuraciones de parametros que permitieron mejorar la solucién inicial,
9 de ellas corresponden a configuraciones que restringen la generaciéon de rutas. En 6
de dichas configuraciones (configuraciones 24, 43 a 46 y 48), la generacién de rutas fue
muy restringida, y en las restantes (13, 33 y 34) fue medianamente restringida. La mejor
solucion se obtuvo en una configuracién en la cual la generacién de rutas estaba fuertemente
restringida (configuracién 45). Si bien con 2 configuraciones que no restringen la generacién
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de rutas se logré mejorar la solucién inicial, la mejora en esos casos fue notablemente menor
que en el resto de los casos.

En 4 de los 11 casos de mejora la cota superior para dominancia relajada era infinito.
Los demas casos de mejora se distribuyen casi uniformemente entre los restantes valores
posibles para dicha cota (2 casos con cota 5, 3 casos con cota 3, 2 casos con cota 1).

Con respecto a las rutas potencialmente beneficiosas, en 7 de las configuraciones de
pardmetros que brindaron una solucién mejor que la inicial dichas rutas no se utilizaban,
y en las otras 4 las rutas potencialmente beneficiosas si eran tenidas en cuenta. En la
comparacién entre pares de configuraciones que difieren inicamente en el uso de las rutas
potencialmente beneficiosas, tenemos que en 6 casos (configuraciones 1 vs 25, 2 vs 26, 19
vs 43, 20 vs 44, 21 vs 45 y 22 vs 46) la mejora se da cuando no se utilizan, en 4 casos
(configuraciones 13 vs 37, 24 vs 48, 9 vs 33 y 10 vs 34) la mejora se da cuando si se utilizan
y en el resto resulta indistinto.

En cuanto a las rutas complementarias, en 4 casos se mejord la solucion inicial tanto
si se agregaban rutas complementarias como si no. Es decir, 8 de los casos de mejora
corresponden a 4 pares de configuraciones que difieren tnicamente en el uso de rutas
complementarias.

Instancia 4

La instancia 4 consiste de 6 ciudades, 10 pedidos, 6 camiones y 12 camioneros. La
tabla A.16 muestra los resultados obtenidos para esta instancia con cada una de las 48
combinaciones de pardmetros. Para esta instancia, sé6lo con 4 de las 48 combinaciones de
pardmetros se logré mejorar la solucién inicial.

En todos los casos en los que la solucién inicial se mejord, la generacién de rutas
estaba restringida. En 3 de esos casos (configuraciones 17, 18 y 22) la generacién de rutas
estaba fuertemente restringida. El otro caso correspondia a una configuracién en la cual la
generacién de rutas estaba medianamente restringida (configuracién 35), y a pesar de que
la solucién en este caso es mejor que la solucion inicial, resulté ser la que menos mejord
de las 4.

En 2 de los 4 casos en los que se mejor6 la solucién inicial, la cota para el rango de
dominancia relajada era infinito. De los otros 2 casos de mejora, en uno la cota era 5 y en
el otro 3.

Con respecto al uso de rutas potencialmente beneficiosas, en 3 casos de mejora no se
utilizaron y en el caso restante si. En la comparacién entre pares de configuraciones que
difieren en el uso de este parametro, tenemos que en 3 casos (configuraciones 11 vs 35, 17
vs 41 y 18 vs 42) la mejora se da cuando no se utilizan rutas potencialmente beneficiosas,
en un caso (configuraciones 22 vs 46) ocurre lo contrario y en el resto de los casos resulta
indistinto.

Con respecto a las rutas complementarias, 2 de los casos en los que se mejoré la solucién
corresponden a una configuracion idéntica de los pardametros, salvo porque en uno de ellos
se utilizan rutas complementarias (configuracién 17) y en el otro no (configuracién 18).
En otro de los casos, agregar rutas complementarias mejora la solucién con respecto a
no agregarlas. En el dltimo caso de mejora no se utilizan rutas complementarias, y para
igual configuracién de los demas pardmetros, pero haciendo uso de rutas complementarias,
la solucién no mejora. Esto indica que en ese caso particular las rutas complementarias
empeoraban el rendimiento del algoritmo.
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Instancia 5

La instancia 5 consiste de 6 ciudades, 10 pedidos, 7 camiones y 13 camioneros. La
tabla A.20 muestra los resultados obtenidos para esta instancia con cada una de las 48
combinaciones de pardmetros. En esta instancia se logré mejorar la solucién inicial en 8
configuraciones.

Se obtuvieron mejoras en la solucién inicial tanto en casos con rutas muy restringidas
(configuraciones 23 y 24), como medianamente restringidas (configuraciones 11 a 14) y
nada restringidas (configuraciones 4 y 6). La mejor solucién obtenida, con valor 190, se
encuentra en los casos de configuraciones con rutas muy restringidas.

No hay ningtin caso de mejora en el que la cota para dominancia relajada sea infinito.
En esta instancia pareciera que los valores de 5 y 3 para la cota funcionan de la misma
forma, ya que para grupos de configuraciones similares (configuraciones 9 a 16) si la cota
tiene un valor de 5 o de 3, se logra mejorar la solucién inicial y, si toma otro valor, no
sucede esto.

En todos los casos de mejora fueron utilizadas las rutas potencialmente beneficiosas,
por lo tanto, en la comparacién de pares de configuraciones que sélo difieren en este
pardmetro y que resultaron en una mejora (configuraciones 4 vs 28, 6 vs 30, 11 vs 35, 12
vs 36, 13 vs 37, 14 vs 38, 23 vs 47 y 24 vs 48) observamos que es beneficioso utilizar estas
rutas frente a no utilizarlas.

En 3 pares de casos con similar configuraciéon en donde se logré mejorar la solucion
inicial (configuraciones 11 vs 12, 13 vs 14 y 23 vs 24) el hecho de utilizar rutas comple-
mentarias fue irrelevante para la mejora: las soluciones alcanzadas son iguales tanto si se
utilizan como si no. En los otros 2 casos (configuraciones 4 y 6), las rutas complementarias
representan un beneficio con respecto a la no utilizacion de las mismas.

Instancia 6

La instancia 6 consiste de 7 ciudades, 12 pedidos, 8 camiones y 15 camioneros. En
la tabla A.24 se muestran los resultados obtenidos para esta instancia con cada una de
las 48 combinaciones de parametros. Se logré mejorar la solucién inicial en 6 de las 48
configuraciones.

En todos los casos de mejora de la solucién inicial, la generacién de rutas fue restringida.
En 5 de los 6 casos de mejora (configuraciones 17, 19, 22, 43 y 44) se restringié mucho la
generacién de rutas. La mejor solucién, con valor 124, de nuevo se encuentra dentro del
caso correspondiente a una configuracién con generacién muy restringida de rutas.

En cuanto al valor de la cota para dominancia relajada, en 4 de los 6 casos de mejora
se tiene como valor al 5 (configuraciones 11, 19, 43 y 44). Uno de los casos tiene el valor
3 (configuracién 22), y el otro tenfa el valor infinito (configuracién 17). La mejor solucién
fue obtenida con esta ltima configuracion.

Hay 3 casos de mejora en los que se utilizaron rutas potencialmente beneficiosas y 3
casos en donde no. Si comparamos los pares de configuraciones que difieren inicamente
en este pardametro se observa que en 2 casos (configuraciones 11 vs 35 y 22 vs 46) fue
beneficioso utilizar la generacion de estas rutas, dado que la soluciéon mejoré modificando
ese unico pardmetro. En otros 2 casos (configuraciones 17 vs 41 y 20 vs 44) ocurre lo
contrario y en un caso (configuraciones 19 vs 43) resulté indistinto con respecto a la mejora,
aunque la soluciéon mejoré considerablemente mas en el caso en que no se consideraron
estas rutas.
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Con respecto a las rutas complementarias, si comparamos los pares de configuraciones
que difieren en el parametro de uso de rutas complementarias y en donde hubo alguna
mejora de la solucién inicial, en 3 casos (configuraciones 11 vs 12, 17 vs 18 y 19 vs 20) la
mejora se da cuando no se utilizan rutas complementarias. Sélo en un caso (configuracién
21 vs 22) la mejora se da cuando si se utilizan rutas complementarias y en el dltimo caso
(configuracién 43 vs 44) resulta indistinto.

7.2.3. Conclusiones

En todas las instancias se obtuvieron buenos resultados al restringir la generacién de
rutas. En la mayoria, los mejores resultados se dieron en configuraciones con la mayor
restriccién, aunque también se obtuvieron mejoras para las configuraciones de restriccién
moderada. En todos los casos, la mejor solucion se obtuvo con alguna de las configuraciones
mas restringidas. Estos resultados parecen indicar que el hecho de restringir las rutas a
generar permite reducir el espacio de bisqueda del algoritmo de generacion sin quitarle la
posibilidad de que encuentre rutas con costo reducido negativo para mejorar la solucién.
Asimismo, la aplicacién de estas restricciones sobre la generacién de rutas tiene sentido
desde el punto de vista practico, dado que se obtienen rutas que se concentran mas en la
realizacién de pedidos que en el traslado de camioneros entre ciudades sin un fin especifico.

En cuanto a la cota superior para dominancia relajada, se obtuvieron diversos resulta-
dos, aunque en la mayoria de las instancias el hecho de poner un valor para la cota mejoré
la solucién en una mayor cantidad de veces que cuando no se establecié un limite para
la misma. Con respecto al valor que toma la cota, no pudimos observar que alguno de
los valores utilizados sea claramente mejor que los otros. Esto significa que una cota mas
ajustada no necesariamente permite obtener mejores resultados que una menos ajustada.
De esto podemos concluir que conviene fijarle un valor a la cota sin ajustarla demasiado,
dado que a medida que se ajusta la cota se amplia el espacio de buisqueda del algoritmo
de generacion y, por ende, se perjudica su performance.

Para el parametro que indica la utilizacién de rutas potencialmente beneficiosas no
pudimos establecer ninguna conclusién determinante. En la mayoria de las instancias se
obtuvieron resultados levemente mejores cuando no se consideraba el uso de estas rutas. Sin
embargo, en la instancia 5 resulta evidente que los resultados son mejores al considerarlas.

Con respecto a las rutas complementarias, no pudimos observar que una opcién sea
claramente mejor que la otra. Hay configuraciones en las cuales el uso de las rutas comple-
mentarias mejord la solucién, y hay otras en las que se di6 el caso contrario. En la mayoria,
sin embargo, resulté indistinto el uso de este tipo de rutas, es decir, el hecho de utilizar o
no las rutas complementarias no influyé en la mejora de la solucién.

7.3. Pruebas finales

En esta seccion presentaremos los resultados obtenidos para las pruebas sobre instan-
cias de mayor tamano que las utilizadas en las pruebas preliminares. Estas instancias
cuentan con 10 ciudades y 16 pedidos, y resultaron ser las instancias de mayor tamano
que pudimos procesar en el tiempo estipulado (12 hs. por configuracién). Realizamos estas
pruebas en una PC con procesador Intel® Core " i7 3.40 GHz y 16 GB de RAM.
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7.3.1. Parametros

Dado que las instancias consideradas en las pruebas finales son de mayor tamano y
requieren de mucho mas tiempo de procesamiento, fue necesario reducir la cantidad de
configuraciones de parametros para realizar las corridas.

En base a las conclusiones obtenidas en las pruebas preliminares, decidimos utilizar las
siguientes opciones de parametros presentadas en la tabla 7.2.

Configuracion Restricciones rutas
MCCV \ CVR \ MPCD | Cota \ RPB

1 1| NO 20 % 5| NO
2 1] NO 20 % 5| SI
3 1| NO 20 % 20 | NO
4 1] NO 20 % 20 | SI
5 2| NO 50 % 5| NO
6 2| NO 50 % 5| SI
7 2| NO 50 % 20 | NO
8 2 | NO 50 % 20 | SI
9 4| NO 70 % 5| NO

10 4| NO 70 % 5| SI

11 4 | NO 70 % 20 | NO

12 4 | NO 70 % 20 | SI

Tabla 7.2: Combinaciones de pardmetros para pruebas definitivas

Para la categoria de restricciones sobre la generacion de rutas decidimos utilizar tres
alternativas de parametros:

e Muy restringida: MMCV: 1, CVR: no, MPCD: 20 %
e Medianamente restringida: MCCV: 2, CVR: no, MPCD: 50 %

e Poco restringida: MMCV: 4, CVR: no, MPCD: 70 %

Dado que segin los resultados de las pruebas preliminares pudimos concluir que el
hecho de restringir la generacion de rutas daba buenos resultados, decidimos tener tres
alternativas de restriccién y combinarlas con todo el resto de los parametros.

En cuanto al parametro de cota superior para dominancia relajada, descartamos uti-
lizar la opcién de infinito ya que observamos que en las pruebas preliminares no se ob-
tuvieron buenos resultados. Decidimos combinar dos valores, 5 y 20, con el resto de los
parametros de forma de tener una opcién de cota ajustada y otra menos ajustada segun
el tamano de las instancias.

Con respecto a la utilizacién de rutas potencialmente beneficiosas, debido a que en
algunos casos resulté mejor utilizarlas frente a no hacerlo y en otros se dio lo contrario,
decidimos considerar ambas alternativas y combinarlas con todo el resto de los pardametros.

Sobre las rutas complementarias observamos que en la mayoria de los casos su uti-
lizacién no influia en la mejora de las soluciones por lo que, en pos de reducir la cantidad
de configuraciones, decidimos descartar la utilizacién de las mismas para estas pruebas.
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7.3.2. Resultados computacionales

A continuacién presentamos los resultados de las corridas sobre las instancias de prueba
finales. Estas pruebas fueron realizadas limitando el tiempo de la etapa de generacion de
columnas a 8 horas, de la etapa de resolucion a 4 horas y la cantidad de iteraciones del
algoritmo de resoluciéon general a 200 para todas las instancias. Las descripciones de cada
instancia, asi como las tablas con los datos resultantes de las corridas pueden encontrarse
en el apéndice A.

Instancia 7

La instancia 7 consiste de 10 ciudades, 16 pedidos, 10 camiones y 18 camioneros. En la
tabla A.28 se muestran los resultados obtenidos para cada una de las 12 configuraciones
de parametros.

En esta instancia se logré mejorar la solucién inicial en la configuracién nimero 10. En
esta configuracion se hace uso de las rutas potencialmente beneficiosas logrando mejorar
la solucién habiendo realizado una sola iteracién de la heuristica.

En muchas de las configuraciones (6 de 12) no se llegé a obtener ninguna ruta con costo
reducido negativo. Esto no se observa en el resto de las instancias, en donde siempre se
pudieron generar al menos dos rutas. Esto nos lleva a pensar que la razén por la cual esto
sucede no radica en el algoritmo sino en alguna caracteristica particular de esta instancia.

La excepcion a la poca generacién de rutas se da en la configuracién que logré mejorar
la solucién inicial y en las configuraciones 1 a 4, que son aquellas con mayor restricciéon en
la generacion. En estos casos se alcanzaron a generar més de 20.000 rutas. Asimismo, en las
configuraciones 1, 3 y 4 se obtuvo un valor positivo para el gap. Este valor se computa como
|mse — msr| / |mse|, donde mse es la mejor solucién entera encontrada hasta el momento
y msr es la mejor solucién de la relajacion lineal del problema. El gap varia entre 0 y 1,
y sirve como medida de cuanto puede llegar a mejorar la soluciéon entera con respecto a
la mejor que se tiene hasta ahora, dado que la misma se encuentra acotada por la mejor
solucién de la relajacion. En estas configuraciones, si la solucién mejorara tanto como lo
indica el gap, la solucién obtenida seria mucho mejor que la de la configuracién 10, que
tiene un valor de 0 para el gap.

Instancia 8

La instancia 8 consiste de 10 ciudades, 16 pedidos, 8 camiones y 14 camioneros. En la
tabla A.32 se muestran los resultados obtenidos para las 12 configuraciones de parametros.

Se logré mejorar la solucién inicial en una tnica configuracién: la niimero 8. En este
caso la mejora de la solucién fue sustancial, pasé de un valor de 262,7 a 167,6. Al igual
que en el caso anterior la mejora se dio en una configuracion que hacia uso de las rutas
potencialmente beneficiosas.

En esta instancia también observamos que hay varias configuraciones que quedaron con
un gap positivo. En las cuatro configuraciones con mayor valor de gap (configuraciones 1,
2,4y 9), si la solucién hubiera mejorado tanto como indica el gap, se hubiera obtenido una
solucién mejor que la obtenida con la configuracién nimero 8. Esta configuraciéon concluyé
con un valor de 0 para el gap.

En las configuraciones 2, 4 y 10, que consideran el uso de rutas potencialmente benefi-
ciosas, el hecho de que el valor del gap sea positivo puede deberse al gran nimero de rutas
generadas. Sin embargo, en las configuraciones 1, 3 y 9, el nimero de rutas generadas es
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considerablemente menor y, en algunos casos, el valor del gap resulté incluso mayor que
en las otras.

Las primeras cuatro configuraciones, correspondientes a la mayor restriccién sobre la
generacién de rutas, concluyeron la etapa de generacion sin alcanzar el limite de tiempo.
En tres de ellas (configuraciones 1, 3 y 4) se alcanzé el limite de las 200 iteraciones.
Este resultado muestra cémo una fuerte restriccién sobre la generacién de rutas reduce
considerablemente el espacio de busqueda para el algoritmo de generacion, contribuyendo a
que el mismo obtenga una solucién en un menor tiempo. Esto se observa particularmente
en las configuraciones 1 y 3, en donde se llegaron a completar 26 y 30 iteraciones del
algoritmo de generacién exacto respectivamente.

Instancia 9

Esta instancia consiste de 10 ciudades, 16 pedidos, 9 camiones y 16 camioneros. En la
tabla A.36 se pueden ver los resultados de las corridas para cada una de las 12 configura-
ciones de parametros.

En esta instancia se logré mejorar la solucién inicial en una tdnica configuracién: la
nimero 6. Esta configuracion hace uso de las rutas potencialmente beneficiosas al igual
que los casos de mejora en las instancias anteriores. En muchos de los casos el valor del gap
resultd positivo y, al igual que en el caso anterior, en algunos se generaron muchas rutas
(configuraciones 2, 4, 8, 10 y 12) mientras que en otros no (configuraciones 1, 3 y 7). En
todos los casos donde el valor del gap resulté positivo, si la solucion hubiera mejorado tanto
como indica el gap, entonces la solucion éptima hubiese resultado mejor que la obtenida
con la configuracién niimero 6 que concluyé con un valor de 0 para el gap.

En las configuraciones donde la restriccion de generacién es mads estricta se observa
que en dos de los casos (configuraciones 1y 3) la etapa de generacién finaliz6 al alcanzarse
el limite de las 200 iteraciones mientras que en las restantes (configuraciones 2 y 4), la
etapa de generacion finalizé realizando menos de 30 iteraciones. Esto puede deberse a que
estas dos ultimas configuraciones hacen uso de las rutas potencialmente beneficiosas, lo
cual permite obtener una cantidad mucho mayor de rutas y produce que la resolucién de
la relajacion lineal del problema en cada iteracion demore mas.

Instancias 10 y 11

La instancia 10 consiste de 10 ciudades, 16 pedidos, 8 camiones y 18 camioneros. La
instancia 11 consiste de 10 ciudades, 16 pedidos, 9 camiones y 16 camioneros. En las
tablas A.40 y A.44 se pueden ver los resultados de las corridas para cada una de las 12
configuraciones de parametros de cada instancia respectivamente.

En ambas instancias se obtuvieron resultados muy similares. En ninguna de las dos se
logré mejorar la solucién inicial para ninguna de las configuraciones. En las configuraciones
2,4, 6, 8,10 y 12, que hacen uso de las rutas potencialmente beneficiosas, se gener6 una
gran cantidad de rutas y el valor del gap resulté positivo para todas ellas. Esto también
ocurrio las configuraciones 1 y 3 las cuales no tienen en cuenta las rutas potencialmente
beneficiosas. En estos casos, ocurrio lo mismo que en las instancias anteriores: con s6lo 200
rutas generadas, se obtiene un valor positivo para el gap no pudiendo mejorar la solucién
inicial.

69



7.3. Pruebas finales 7. Resultados

7.3.3. Conclusiones

Todas las configuraciones que lograron mejorar la solucién inicial contaron con un
nimero importante de rutas generadas: 874 en la instancia 7, 5859 en la instancia 8 y
4636 en la instancia 9. Esto se debid a que dichas configuraciones hacian uso de las rutas
potencialmente beneficiosas, por lo que en cada iteracion, se generaron varias rutas de costo
reducido negativo. De esto podemos concluir que es importante buscar una combinacién
de pardmetros que permita que se generen suficientes rutas como para que en la etapa de
resolucién se tenga mas chance de conseguir una solucién factible mejor que la inicial.

En general, pareciera que a mayor cantidad de rutas, mas tiempo se requiere para la
etapa de resolucién. Esto se puede observar en que, en la mayoria de los casos, a mayor
cantidad de rutas se obtiene un valor mas grande para el gap. Es importante aclarar que
esto no sucede en todos los casos y, de hecho, hubo casos con pocas rutas generadas en
donde el gap fue considerablemente grande. Esto ocurre, por ejemplo, en las configuraciones
1y 3 de todas las instancias, en donde se alcanzaron a realizar las 200 iteraciones generando
de esta manera un total de 200 rutas.

Las configuraciones con generaciéon de rutas mas restringidas son las que lograron
producir el mayor nimero de rutas y, en aquellos casos en donde no se utilizaron las
rutas potencialmente beneficiosas, se completaron las 200 iteraciones establecidas. Esto
refuerza un poco la idea de que restringir fuertemente la generacion de rutas agiliza cada
iteracién de la etapa de generacién de columnas. De esta forma se pueden obtener una
mayor cantidad de rutas lo que permite que en la etapa de resolucion se cuenten con més
alternativas para mejorar la solucion inicial. Si bien creemos que el hecho de contar con mas
rutas generadas tiene un mayor potencial de mejorar la solucién inicial, también produce
que la etapa de resolucién demore mas, al punto de que ninguna de estas configuraciones
logré finalizar con un valor de 0 para el gap.

Dada la cantidad de configuraciones que terminaron con un valor de gap positivo,
podemos concluir que el limite de tiempo que establecimos para la etapa de resolucion
no fue suficiente. En relaciéon a esto es importante rescatar que en base a lo mencionado
anteriormente, el hecho de generar mas rutas hace necesario aumentar el tiempo dedicado a
la etapa de resolucién. Es por esto que seria necesario realizar més pruebas para encontrar
el equilibrio entre los tiempos de generacién y resolucion con el objetivo de encontrar
soluciones factibles mejores a la inicial en un mayor nimero de casos.
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Capitulo 8

Conclusiones

En este trabajo hemos propuesto un modelo de programacién lineal entera binaria
junto con un método de generacion de columnas para resolver un problema combinado de
ruteo de vehiculos y scheduling de camioneros inspirado en un problema real. Tanto el pro-
blema de ruteo de vehiculos como el de scheduling de conductores son dificiles de resolver
computacionalmente, atn tratandolos en forma independiente. El objetivo de este trabajo
fue resolver ambos problemas con un enfoque integrado, en contraposicién a resolverlos de
manera, secuencial, lo cual aumenta considerablemente la dificultad.

El problema abordado conjuga varios aspectos de problemas conocidos como el Vehicle
and Crew Scheduling Problem y el Pick-up and Delivery Problem with Time Windows. Sin
embargo, no encontramos ningin problema en la literatura cuya definiciéon agrupara las
mismas caracteristicas que el tratado en este trabajo. Como consecuencia de esto tuvimos
que plantear un modelo de programacion lineal original, el cual, dada la gran cantidad
de caracteristicas que tiene el problema, no pudo ser considerado en forma explicita con
todas sus variables.

Al no considerar el modelo en su totalidad, decidimos utilizar la técnica de generacién
de columnas para generar aquellas variables que representan los posibles recorridos que
puede realizar un vehiculo. Para esto desarrollamos un modelo de generacién basado en
una red dirigida con recursos y restricciones que denominamos grafo de rutas. El objetivo
de este modelo era llevar el problema de generacién de rutas a un problema conocido de
forma de contar con recursos tedricos para poder resolverlo. Como resultado, el problema
de generar una columna de costo reducido negativo se tradujo a encontrar un camino de
costo minimo en el grafo de rutas.

Si bien el problema de camino minimo sobre un grafo esta bien resuelto, no pudimos
utilizar los algoritmos conocidos debido a que nuestro grafo considera recursos y restric-
ciones sobre los mismos. Por este motivo desarrollamos un algoritmo basado en la técnica
de programacién dindmica que nos permite obtener un camino de costo éptimo que veri-
fique las restricciones sobre los recursos que considera el grafo de rutas. El problema que
surgié al implementarlo fue que no era lo suficientemente eficiente en términos de tiempo
de ejecucion para utilizarlo en todas las iteraciones del algoritmo de resolucion general.
Con el objetivo de mejorar el tiempo de ejecucion ideamos dos modificaciones que permiten
reducir el espacio de busqueda del algoritmo: restringir la estructura de las rutas a generar
y relajar la relacion de dominancia entre caminos. Ambas modificaciones cumplieron el
objetivo permitiendo mejorar el tiempo de ejecucién del algoritmo implementado.

Otro problema que presenté la generacion de rutas fue que, en muchos casos, las colum-
nas generadas mediante este método no conformaban una solucién factible entera para el
problema. Por este motivo implementamos la generacion de dos tipos de rutas: poten-
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8. Conclusiones

cialmente beneficiosas y complementarias. Estas alternativas al mecanismo tradicional de
generacién de columnas son un aporte original de este trabajo y, a nuestro conocimiento,
no tienen antecedente de haber sido implementadas. Como mencionamos en el capitulo 7,
no pudimos obtener una conclusion sélida acerca de la utilizaciéon de estas rutas, aunque
consideramos que fue interesante la implementacién de estas ideas como alternativa a la
generacién de columnas tradicional.

Con respecto a los resultados obtenidos, resulta dificil juzgar la calidad de los mismos
dado que, al tratarse de un problema sin antecedente en la literatura, no contamos con
resultados previos con los cuales poder realizar una comparacién. Las variantes implemen-
tadas sobre el algoritmo de generacion de columnas constituyen un conjunto de pardmetros
que nos permite considerar una amplia gama de opciones al momento de resolver el pro-
blema. Como contrapartida, el estudio exhaustivo de las combinaciones de parametros
es muy costoso y, por lo tanto, resulta dificil determinar que combinaciones conducen a
buenos resultados.

En todas las instancias relativamente chicas sobre las que se realizaron pruebas, la
solucion inicial pudo mejorarse con varias de las combinaciones de pardmetros utilizadas.
En las instancias de mayor tamano también se logré mejorar la soluciéon con algunas
combinaciones de pardmetros, aunque la mejora fue menor con respecto a las instancias
més chicas. Como conclusién de los resultados obtenidos en las instancias de mayor tamaiio
consideramos que necesitamos incrementar el limite de tiempo de ejecucién, en particular
para la etapa de resolucién, para ver si se logra mejorar la solucién inicial en un mayor
nuimero de casos.

Trabajo a futuro

La necesidad de acotar el alcance del trabajo nos condujo a relegar ciertos aspectos
que consideramos hubieran sido interesantes de explorar.

El algoritmo de resolucién general propuesto en este trabajo contempla la generacion
de columnas unicamente en el nodo raiz del arbol de Branch and Cut. El hecho de que
el algoritmo de generacién no sea capaz de encontrar nuevas columnas de costo reducido
negativo para este nodo, no permite garantizar que en el resto de los nodos del arbol no
se den las condiciones para que esto si suceda. Este método es conocido como Branch and
Price e implicaria que el método de generacién de columnas sea capaz de considerar las
restricciones locales de branching para cada nodo. Seria interesante analizar qué impacto
tienen estas restricciones en el método de generacion que desarrollamos y, de ser posible,
implementarlo.

Otro aspecto sobre el que seria atractivo profundizar serfa considerar optimizaciones
para el algoritmo de camino 6ptimo utilizado en la etapa de generacién de columnas. De
la misma forma que redefinimos la relacion de dominancia con el objetivo de reducir el
espacio de busqueda del algoritmo, se podrian analizar otras posibles formas de relajacion
de esta relacién de manera de reducir el tiempo de ejecucién del mismo.

En este trabajo se hizo hincapié en implementar optimizaciones para el subproblema
de generacion de columnas. Sin embargo, no analizamos optimizaciones sobre el algoritmo
de Branch and Cut utilizado para resolver el problema principal. Dado que en muchas
de las pruebas que realizamos no se alcanzé el éptimo dadas las columnas consideradas,
seria interesante analizar optimizaciones sobre esta etapa con el objetivo de mejorar estos
resultados. Algunas de estas optimizaciones podrian ser la aplicacién de cortes especificos
o generales y la utilizaciéon de distintas estrategias de branching.
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8. Conclusiones

Otro aspecto que no estudiamos fue el impacto que tiene la estructura de una in-
stancia del problema en el comportamiento del algoritmo de resolucién general. Algunas
caracteristicas que se podrian considerar son: la distribucién de las ciudades en el mapa,
la ubicacién inicial de los camiones y camioneros, y la distribucién tanto temporal co-
mo espacial de los pedidos. Seria interesante analizar si existe alguna relacion entre estas
caracteristicas estructurales de las instancias y la combinacion de parametros que mejor
resultado obtiene para cada una de ellas.

Hasta donde llega nuestro conocimiento, la innovacién de nuestro trabajo consiste en
haber considerado, en forma conjunta, un problema de ruteo de vehiculos y scheduling de
conductores surgido de la practica, que combina caracteristicas de varios problemas ya
conocidos. Si bien por el momento las instancias de prueba tratadas no son de un gran
tamano, confiamos en haber sembrado una semilla para el tratamiento de este problema
con mayor profundidad.
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Apéndice A

Instancias de pruebas

A.1. Instancia l

A.1.1. Definicién de la instancia

Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
Milan
Verona
Bologna
Genova
Venecia
Florencia

N = =N O =
DN W N W N

Tabla A.1: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

T

El Bl 2 B £ E

2 2 Al o 2 &

Milan 0.0 |45 |6.0|5.25 7.519.0
Verona 45| 0.0 | 4.0 9.0 3.5 |75
Bologna 6.0 40]00| 9.0| 45|45
Genova 525190190 | 00105 | 7.5
Venecia 75|35 | 45| 10.5 00|75
Florencia 90| 7.5 | 4.5 7.5 7.5 1 0.0

Tabla A.2: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)

Horizonte de planificacion: T'= 6

Cantidad de momentos diarios: K = 24

Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: 8 = 4

Costo de viaje por unidad de tiempo: a =1

e Mixima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A. Instancias de pruebas

A.1. Instancia 1

Pick-up Drop-off
, . , . , Penalidad
Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana diaria
1 | Milan 0 2, 4] | Verona 0 [5, 7] 10
2 | Verona 1 [6, 9] | Genova 1| [10, 13] 13.5
3 | Bologna 2 [1, 3] | Venecia 2| [19, 21] 8
4 | Genova 2 | [10, 12] | Florencia 3| [15, 17] 9
5 | Florencia 0 [4, 8] | Venecia 1| [10, 13] 7
6 | Genova 1 [3, 7] | Milan 1] [16, 18] 15
7 | Bologna 2 | [18,20] | Verona 3 9, 11] 11.5
8 | Venecia 1 [4, 8] | Verona 1| [10, 13] 9.5
9 | Florencia 0 (3, 7] | Milan 0| [16, 18] 12
10 | Genova 2 [5, 8] | Verona 2| [14, 20] 7.5

Tabla A.3: Pedidos
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A.1. Instancia 1 A. Instancias de pruebas

A.1.2. Resultados

Configuracién Solucién Tiempos | # Iteraciones # Rutas

. — = 2] =

Sl o Z| &| g E Sl @ 3

2| 3| B o £ & 4 2| 2| €
1 167 0| 167 | 601 6 7 1 0 0 [
2 167 0| 167 | 601 T 1 0 0 6
3 167 0| 167 | 601 71 6 1| 455 0| 460
4 167 0| 167 | 601 6] 5 0] 283 | 64| 351
5 127 0] 167 | 601 | 25| 5 0| 1524 0| 1528
6 167 0| 167 | 602 T2 0| 426 | 70| 497
7 167 0] 167 | 601 21 2 0] 893 0] 894
8 167 0| 167 | 604 3] 2 0] 893 81 902
9 167 0| 167 | 601 71 8 1 0 0 7
10 167 0| 167 | 601 71 8 1 0 0 7
11 167 | 0,05 | 167 | 601 | 300 6 1| 1147 0| 1152
12 132 0| 167 | 601 | 36 | 3 0| 567 | 166 | 735
13 | 159,5 0167|601 | 15| 5 0 | 1351 0| 1356
14 167 0| 167 | 602 31 1 0] 652|110 | 763
15 167 0| 167 | 601 3 1 0| 1330 0] 1331
16 167 0| 167 | 605 311 0| 1330 8 | 1339
17 | 107 0167 | 75| 13|20 11 0 0 31
18 | 107 0167 | 73| 12|20 11 0 0 31
19 | 107 0167 | 74| 99 | 14 51 1291 0| 1310
20 167 | 0,36 | 167 | 464 | 300 | 11 ‘ 411369 | 676 | 2060
21 107 0 | 167 | 159 8 | 18 3 | 1423 0| 1444
22 | 107 0| 167 | 424 | 97 | 16 5 | 1003 | 518 | 1542
23 167 | 0,36 | 167 | 580 | 300 | 20 ‘ 1] 4531 0 | 4552
24 112 0167 | 610 | 21| 2 0| 646 | 295 | 943
25 167 0167|601 | 11| 4 1] 197 0] 202
26 167 0| 167 | 601 9] 4 1] 197 0] 202
27 167 | 0,03 | 167 | 601 | 300 | 30 0 0 0 30
28 167 0] 167 | 601 | 46 | 8 0 0 2 10
29 167 0| 167 | 601 7T 4 1 0 0 5
30 167 0| 167 | 601 71 4 1 0 2 7
31 167 0| 167 | 601 711 0 0 0 1
32 167 0| 167 | 601 81 1 0 0 0 1
33 132 0| 167 | 601 | 20 | 10 1| 259 0| 270
34 132 0| 167 | 601 | 19 | 13 1| 254 4| 272
35 157 0167 | 601 | 15| 5 1 0 0 6
36 157 0] 167 | 601 | 20| 5 1 0 2 8
37 163 0| 167 | 601 | 20| 7 0 0 0 7
38 163 0] 167 | 601 | 17| 7 0 0 3 10
39 167 0| 167 | 601 7101 0 0 0 1
40 167 0| 167 | 601 7 1 0 0 0 1
41 167 | 0,36 | 167 | 109 | 300 | 12 4| 1418 0| 1434
42 107 0| 167 | 118 41 | 19 5| 1431 2 | 1457
43 | 107 0] 167 | 56| 23|22 7 0 0 29
44 | 107 0| 167 | 59 7|24 5 0 5 34
45 | 107 0167 | 25| 83|17 4 0 0 21
46 | 107 0167 | 33| 18 |19 6 0 4 29
47 | 107 0167 | 32| 11 |18 0 0 0 18
48 | 107 0167 | 60 | 101 | 30 1 0 3 34

Tabla A.4: Instancia 1 - resultados
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A. Instancias de pruebas

A.2. Instancia 2

A.2.

A.2.1.

Tabla A.5: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

Instancia 2

Definicién de la instancia

Ciudad

Cant. camiones

Cant. camioneros

Paris

Malaga
Madrid
Lisboa

Lyon

Barcelona

—_ O = = O

— O W W NN

3
5l = | <
2 8| 2| 5| E| &
S E| =] 2| Z| 2
Al |l =2 = 3 3
Paris 0040|7080 11.0 2.0
Barcelona 4.0 10.0|3.014.0 5.0 3.0
Malaga 701300050 40| 6.0
Madrid 801405000 3.0 7.0
Lisboa 11.0 | 5.0 |1 4.0 | 3.0 | 0.0 10.0
Lyon 2013060701100 0.0

Tabla A.6: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)

Pick-up Drop-off
. . , . , Penalidad
Pedido | Ciudad | Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana ..
diaria
1 | Malaga 0 [0, 23] | Madrid 0 [0, 23] 15
2 | Madrid 0 [0, 23] | Barcelona 0 [0, 23] 26
3 | Malaga 0 [0, 23] | Paris 0 [0, 23] 8
4 | Lisboa 0 [0, 23] | Lyon 0 [0, 23] 14
5 | Lyon 0 [0, 23] | Paris 0 [0, 23] 3.1
6 | Lisboa 0 [0, 23] | Malaga 0 [0, 23] 11.3

Tabla A.7: Pedidos

Horizonte de planificaciéon: T = 10

Cantidad de momentos diarios: K = 24

Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: 8 = 4

Costo de viaje por unidad de tiempo: a =1

Miéxima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A.2. Instancia 2 A. Instancias de pruebas

A.2.2. Resultados

Configuracién Solucién Tiempos | # Iteraciones # Rutas
= = =

3 IR IR .

o =) o = N S —

2 = = = 2| s 3 /@ 3

2| 8| 2| & | & 4] 2| 8| €
1] 125,3 0] 1453 601 | 62| 4 0 0 0 4
2 | 145,3 011453 | 601 | 27| 2 0 0 2 4
3| 145,3 011453 | 601 | 22| 0 0 0 0 0
4] 1453 01]1453 | 601 | 22| 0 0 0 0 0
51 145,3 011453 | 601 | 23| 0 0 0 0 0
6 | 145,3 01]1453 | 601 | 22| 0 0 0 0 0
711453 011453 | 601 | 22| 0 0 0 0 0
8 | 145,3 01]1453 | 601 | 22| 0 0 0 0 0
9 | 125,3 0] 1453 601 | 50| 4 0 0 0 4
10 | 144,2 0| 145,3 1880 | 100 | 5 0 0 3 8
11 | 145,3 0| 145,3 601 22 0 0 0 0 0
12 | 145,3 01]1453 | 601 | 22| 0 0 0 0 0
13 | 145,3 0| 145,3 601 21 0 0 0 0 0
14 | 145,3 01]1453 | 601 | 22| 0 0 0 0 0
15 | 145,3 011453 | 601 | 23| 0 0 0 0 0
16 | 145,3 01]1453 | 601 | 23| 0 0 0 0 0
17 95 0,09 | 1453 143 | 300 | 30 1 0 0 31
18 | 1453 | 0,46 | 145,3 | 231 | 301 | 33 2 0 2 37
19 | 1453 | 0,27 | 145,3 | 601 | 300 | 1 0| 728 0] 729
20 | 145,3 | 0,27 | 1453 | 631 | 301 | 1 0| 728 | 51| 780
21 | 145,3 | 0,28 | 1453 | 601 | 300 | 1 0] 1164 0] 1165
22 | 1453 | 0,27 | 145,3 645 | 301 1 0| 1164 11 | 1176
23 | 145,3 01]1453 | 601 | 21| 0O 0 0 0 0
24 | 145,3 01]1453 | 601 | 21| 0O 0 0 0 0
25 | 140,3 01453 601 | 19| 1 0 51 0 52
26 | 140,3 01453 601 | 21| 1 0 51 | 44 96
27 | 145,3 01]1453| 601 | 19| 0 0 0 0 0
28 | 145,3 011453 | 601 | 20| 0 0 0 0 0
29 | 145,3 01]1453| 601 | 20| 0 0 0 0 0
30 | 145,3 01]1453| 601 | 19| 0 0 0 0 0
31 | 145,3 01]1453| 601 | 19| 0 0 0 0 0
32 | 145,3 01]1453| 601 | 19| 0 0 0 0 0
33 96 0] 1453 601 | 53| 2 0 121 0| 123
34 | 140,3 01453 601 | 21| 1 0 54 | 46 | 101
35 | 145,3 01]1453 | 601 | 20| 1 0 0 0 1
36 | 145,3 0 | 145,3 601 20 1 0 0 0 1
37 | 145,3 01]1453| 601 | 18| 0 0 0 0 0

38 | 145,3 01453 | 601 | 18| 0
39 | 145,3 01453 | 601| 19| 0
40 | 145,3 01453 | 601| 18| 0

o oo
o oo
o o o
o o© o

41 78 0| 145,3 79| 61| 5 1 313 0] 319
42 78 0] 1453 601 | 121 | 14 0 1757 | 511 | 2282
43 124 0,37 | 1453 469 | 300 | 36 3 0 0 39
44 142 0,09 | 1453 601 | 300 | 12 0 0 1 13
45 | 124,3 0| 1453 601 | 27| 26 1 0 0 27
46 | 97,1 0] 1453 601 | 23|11 0 0 2 13
47 | 145,3 01]1453| 601 | 19| 0O 0 0 0 0
48 | 145,3 ‘ 0| 1453 ‘ 601 | 19| 0 0 0 0 0

Tabla A.8: Instancia 2 - resultados

80



A. Instancias de pruebas A.3. Instancia 3

A.3. Instancia 3

A.3.1. Definicién de la instancia

Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
Tucson 1 2
Phoenix 0 2
Los Angeles 1 3
Las Vegas 1 1
San Diego 2 2
Albuquerque 1 2

Tabla A.9: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

[}

I

2| & 208 = =

11 A -

Sl B S| 3] & =

Tucson 00|17 |77 | 68| 63| 7.0
Phoenix 175 00| 60| 53| 59| 7.0
Los Angeles | 7.75 | 6.0 | 0.0 | 425 | 2.0 | 12.0
Las Vegas 6.8 | 53 |425| 0.0|5.45 | 9.0
San Diego 6.3 | 59| 20545 | 0.0 12.0
Albuquerque | 7.0 | 7.0 120 | 9.0| 120 | 0.0

Tabla A.10: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)

Pick-up Drop-off
. . , . , Penalidad
Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana diaria
1 | Tucson 1 [0, 7] | Phoenix 2 [3, 8] 15
2 | San Diego 1 [2, 5] | Las Vegas 1 9, 12] 26
3 | Los Angeles 0 | [10, 14] | Las Vegas 0 9, 18] 8
4 | Las Vegas 0 [0, 23] | Albuquerque 0 [0, 23] 14
5 | Albuquerque 0 [5, 13] | Tucson 0| [14, 18] 3.1
6 | San Diego 0 | [13, 14] | Albuquerque 1 9, 12] 11.8
7 | Phoenix 0 [0, 5] | Albuquerque 1] [19, 23] 7.9
8 | Los Angeles 0 | [18, 23] | Phoenix 0| [15,19] 12.1

Tabla A.11: Pedidos

Horizonte de planificacion: T'= 8

Cantidad de momentos diarios: K = 24

Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: 8 = 4

Costo de viaje por unidad de tiempo: o =1

e Maixima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A.3. Instancia 3 A. Instancias de pruebas

A.3.2. Resultados

Configuracién Solucién Tiempos | # Iteraciones # Rutas

3 2 2] &| =

@ L g €| £ °

£l = o 2 é é g |Q E

2 5| g S| £ & 4] 2| 2| &
1| 190,7 012158 601 | 41| 7 0 0 0 7
2 | 190,7 012158 601 | 42| 6 0 0 1 7
312158 | 0,34 | 2158 | 601 | 300 | 3 0] 1226 0] 1229
4| 215,8 012158616 | 20| 1 0| 307 | 49| 357
51 215,8 012158 |601 | 13| 1 0| 561 0] 562
6 | 215,8 012158 |604| 12| 1 0| 561 | 21| 583
7| 2158 012158601 | 15| 0 0 0 0 0
8 | 215,8 012158601 | 16| 0 0 0 0 0
912158 | 0,49 | 2158 | 601 | 300 | 25 0 0 0 25
10 | 215,8 | 0,01 | 215,8 | 601 | 300 | 9 0 0 1 10
11 | 215,8 0| 215,8 | 601 23 1 0 501 0 502
12 | 215,8 0] 2158 | 623 | 117 1 0 501 40 542
13 | 165,7 02158 601 | 285 | 2 0] 921 0] 923
14 | 2158 012158 |605| 12| 1 0| 566 | 18| 585
15 | 215,8 0] 215,8 | 601 15 0 0 0 0 0
16 | 215,8 012158601 | 15| 0 0 0 0 0
17 | 2158 | 0,42 | 215,8 | 132 | 301 | 45 5 0 0 50
18 | 215,8 | 0,51 | 215,8 | 112 | 301 | 46 4 0 4 54
19 | 2158 | 0,41 | 215,8 | 641 | 300 | 12 0 | 5084 0 | 5096
20 | 215,8 | 0,32 | 2158 | 610 | 302 | 6 0| 785|422 | 1213
21 | 215,8 | 0,32 | 2158 | 610 | 301 | 6 0 | 4466 0 | 4472
22 | 215,8 | 0,26 | 2158 | 643 | 300 | 2 0| 1394 | 177 | 1573
23 | 215,8 | 0,54 | 215,8 | 593 | 301 | 16 1 | 3706 0] 3723
24 | 159,7 012158 615 | 53| 1 0| 358 | 57| 416
25 | 215,8 | 0,34 | 215,8 | 601 | 300 | 4 0] 239 0] 243
26 | 215,8 012158 |606| 18| 2 0| 244 | 71| 317
27 | 215,8 012158601 | 15| 5 0 0 0 5
28 | 215,8 012158 |601| 14| 5 0 0 1 6
29 | 215,8 012158601 | 12| 2 0 0 0 2
30 | 215,8 012158 |601| 13| 2 0 0 0 2
31 | 215,8 012158601 | 15| 0 0 0 0 0
32 | 215,8 012158601 | 15| 0 0 0 0 0
33 | 141,1 02158 601|147 | 6 0| 180 0| 186
34 | 144,7 012158 601 | 15| 4 0 35 3 42
35 | 215,8 01]2158|601| 15| 4 0 0 0 4
36 | 215,8 012158 |601| 15| 4 0 0 0 4
37 | 215,8 01]2158|601| 15| 3 0 0 0 3
38 | 215,8 0| 215,8 | 601 15 3 0 0 0 3
39 | 215,8 012158601 | 15| 0 0 0 0 0
40 | 215,8 0] 215,8 | 601 15 0 0 0 0 0
41 | 215,8 | 0,52 | 2158 | 612 | 300 | 39 512079 012123
42 | 215,8 | 0,46 | 215,8 | 603 | 300 | 20 1| 2119 | 313 | 2453
43 | 124,6 0,17 | 215,8 320 | 301 | 42 8 0 0 50
44 | 107,1 0] 2158 368 | 60 | 46 4 0| 17 67
45 | 105 012158 270 | 23| 36 6 0 0 42
46 | 107,1 02158 232 | 19 | 47 3 0 8 58
47 | 215,8 ‘ 0,26 | 215,8 ‘ 601 | 300 | 13 0 0 0 13
48 116 0| 2158 601 | 115 | 45 3 0 9 57

Tabla A.12: Instancia 3 - resultados
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A. Instancias de pruebas A.4. Instancia 4

A.4. Instancia 4

A.4.1. Definicién de la instancia

Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
Atlanta
Cincinnati
Chicago
Washington
Cleveland
Indianapolis

— == O =N

W NN - NN

Tabla A.13: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

o 2

® g o éo % c%‘

= R & = < =

< 9 =) [} > =

= =R = © 2 g

<| O| ©| =| ©T| A&

Atlanta 00| 64| 751|105 | 11.8 | 875
Cincinnati 6.4 00| 50 |875]|4.15| 2.0
Chicago 75| 50| 00]12.0| 55| 3.25
Washington | 10.5 | 8.75 | 12.0 | 00| 6.5 | 9.7
Cleveland 11.8 | 415 | 55| 65| 00| 5.0
Indianapolis | 8.75 | 2.0 |3.25| 9.7| 50| 0.0

Tabla A.14: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)

Pick-up Drop-off
. . . . , Penalidad
Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana diaria
1 | Indianapolis 0 2, 8] | Washington 1 [9, 13] 3.6
2 | Cincinnati 1 8, 14] | Cleveland 2| [17,22] 1.3
3 | Atlanta 0 | [13,16] | Washington 2| [19, 22] 2.3
4 | Chicago 0 | [13, 14] | Cincinnati 2 | [18, 20] 1.9
5 | Chicago 0 [1, 9] | Cleveland 2| 11, 13] 7.1
6 | Atlanta 0 [4, 8] | Cleveland 1] [12, 17] 3.4
7 | Cleveland 0 | [13, 18] | Cincinnati 0| [16, 22] 6
8 | Atlanta 1 [2, 7] | Chicago 1| [14, 23] 4.2
9 | Cincinnati 0 | [14, 18] | Chicago 0| [12, 16] 3.9
10 | Atlanta 0 0, 4] | Indianapolis 0 (3, 8] 5

Tabla A.15: Pedidos

Horizonte de planificacion: T'= 8

Cantidad de momentos diarios: K = 24

Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: § = 1,6

Costo de viaje por unidad de tiempo: a =1

e Maixima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A.4. Instancia 4 A. Instancias de pruebas

A.4.2. Resultados

Configuracién Solucién Tiempos | # Iteraciones # Rutas
= 2| E] £ s
: R IEIE E B
2 a - = 21 2 g a 2
2| 8| 2| 5 £ & 4 2| 2| £
1| 212,3 012123601 | 11| 2 0 0 0 2
2| 2123 0] 212,3 | 601 12 2 0 0 0 2
3] 2123 012123601 | 14| 0 0 0 0 0
4] 2123 0]2123|601] 14| 0 0 0] 0 0
51 2123 012123601 | 14| 0 0 0 0 0
6| 212,3 012123601 | 15| 0 0 0 0 0
71 2123 012123601 ] 15| 0 0 0 0 0
8| 212,3 012123601 | 14| 0 0 0 0 0
91 2123 012123601 | 11| 2 0 0 0 2
10 | 2123 0] 212,3 | 601 11 2 0 0 0 2
11 212,3 | 0,16 | 212,3 | 601 | 300 1 0 546 0 547
12 | 212,3 | 0,16 | 212,3 | 617 | 300 1 0 546 1 548
13 | 2123 0] 212,3 | 601 14 0 0 0 0 0
14 | 2123 0] 212,3 | 601 14 0 0 0 0 0
15 | 2123 0] 212,3 | 601 15 0 0 0 0 0
16 | 212,3 0]2123|601| 14| 0 0 0] o0 0
17 165,1 012123 |381| 8 |23 27 0 0 50
18 165,1 012123379 | 84|23 27 0 0 50
19 | 2123 | 0,3 | 212,3 | 601 | 300 | 16 0 | 3888 0 | 3904
20 | 212,3 | 0,03 | 212,3 | 642 | 300 | 4 0| 1634 | 540 | 2178
21 | 212,3 | 0,21 | 212,3 | 601 | 302 4 0 | 3254 0 | 3258
22 1853 012123601 | 33| 1 0] 203 | 70 274
23 | 212,3 0] 212,3 | 601 23 1 0 444 0 445
24 | 212,3 012123616 | 115 | 1 0| 444 9| 454
25 | 212,3 012123601 | 15| 0 0 0 0 0
26 | 212,3 012123601 15| 0 0 0 0 0
27 | 212,3 012123601 | 14| 0 0 0 0 0
28 | 212,3 012123601 | 14| 0 0 0 0 0
29 | 212,3 | 0,26 | 212,3 | 608 | 301 | 22 2 | 2191 0| 2215
30 | 212,3 | 0,26 | 212,3 | 608 | 300 | 25 211968 | 35 | 2030
31| 212,3 | 0,2 2123 | 248 | 300 | 44 6 0| 0] 50
32| 212,3 | 0,16 | 212,3 | 392 | 300 | 46 4 0] 11 61
33 | 212,3 | 0,22 | 212,3 | 610 | 304 | 41 5 0| 0| 46
34 | 212,3 | 0,23 | 212,3 | 610 | 300 | 27 0 0 6 33
35 208,7 | 0,14 | 212,3 | 601 | 300 | 15 0 0 0 15
36 | 212,3 | 0,02 | 212,3 | 601 | 300 | 5 0 0 1 6
37 | 2123 012123601 | 15| 2 0 3 0 5
38 | 2123 012123601 | 15| 2 0 3 0 5
39 | 212,3 012123601 19| 0 0 0 0 0
40 | 212,3 0] 212,3 | 601 19 0 0 0 0 0
41| 2123 0]2123|601] 19| 0 0 ol o 0
42| 2123 0] 212,3 | 601 19 0 0 0 0 0
43 | 2123 0]2123|601| 14| 0 0 0] o0 0
44 | 2123 0] 212,3 | 601 14 0 0 0 0 0
45 | 2123 0] 212,3 | 601 11 2 0 3 0 5
46 | 212,3 0] 212,3 | 601 11 2 0 3 0 5
47 | 212,3 0] 212,3 | 601 9] 3 0 0 0 3
48 | 212,3 012123601 20| 0 0 0 0 0

Tabla A.16: Instancia 4 - resultados
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A. Instancias de pruebas

A.5. Instancia 5

A.5.

A.5.1.

Tabla A.17: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

Instancia 5

Definicién de la instancia

Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
Madrid 2 3
Cérdoba 1 2
Valencia 1 0
Barcelona 2 4
Bilbao 0 2
Zaragoza 1 2

= %

< B &| &| .| 8

S B g S| B| ®

< 3 = 5| = z

= O > M| Al N

Madrid 00|425| 38| 6.0 4.0/ 3.45
Cérdoba | 425 | 00| 57| 83|80 | 7.2
Valencia 38| 57| 001|325 |58 3.2
Barcelona | 6.0 83 | 3.25 0.0 | 2.6 5.2
Bilbao 4.0 8.0 5.8 2.6 | 0.0 2.7
Zaragoza | 3.45 7.2 3.2 5.2 | 2.7 0.0

Tabla A.18: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)

Pick-up Drop-off
. . , . , Penalidad
Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana diaria
1 [ Madrid 0] 3,7 | Bilbao 0] [8, 10] 10
2 | Barcelona 1 [5, 8v | Zaragoza 2| [14, 16] 13.5
3 | Bilbao 2 1, 3] | Cérdoba 2 | (19, 21] 8
4 | Valencia 2 [9, 11] | Zaragoza 3| [16, 21] 9
5 | Madrid 0 [4, 8] | Barcelona 1] [10, 13] 7
6 | Zaragoza 1 [4, 6] | Madrid 1| [10, 14] 15
7 | Bilbao 2 | [16, 18] | Cérdoba 30 9, 11] 11.5
8 | Valencia 1 [6, 10] | Barcelona 1| [19, 21] 9.5
9 | Madrid 0 [3, 7] | Cérdoba 0| [16, 18] 12
10 | Valencia 2 [7, 10] | Barcelona 2| [14, 20] 7.5

Tabla A.19: Pedidos

Horizonte de planificacién: T'= 6

Cantidad de momentos diarios: K = 24

Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: 8 = 6

Costo de viaje por unidad de tiempo: a =1

Miéxima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A.5. Instancia 5 A. Instancias de pruebas

A.5.2. Resultados

Configuracién Solucién Tiempos | # Iteraciones # Rutas
3 £ 2] 2| £
= = = = N2} 2 —
L a| = E 21 2 2 /Q [
2 3| 2| &) £ & 4] 2| ] &
1] 312 0| 312 | 601 7T 2 0 0 0 2
2| 312 0| 312 | 601 7T 2 0 0 0 2
31 312 (0,15 | 312 | 601 | 300 | 1 0| 343 0] 344
4| 264 0 312 | 611 | 219 1 0 343 62 406
51 312 (0,14 | 312 | 601 | 300 | 1 0| 511 0] 512
6 | 267 0 312|615 | 197 | 1 0 511 | 27| 539
7| 312 0| 312 | 601 91 0 0 0 0 0
8 | 312 0| 312 | 601 710 0 0 0 0
9| 312 0| 312 | 601 7T 2 0 0 0 2
10 | 312 0| 312 | 601 7T 2 0 0 0 2
11 | 256 0 312|601 | 274 | 1 0 374 0] 375
12 | 256 0 312 | 612 | 162 1 0 374 76 451
13 | 267 0 312|601 | 142 | 1 0 538 0] 539
14 | 267 0 312|613 |271 | 1 0 538 | 28| 567
15 | 312 0,2 | 312 | 601 | 300 1 0| 1477 0| 1478
16 | 312 | 0,2 | 312|621 |300| 1 0| 1477 0| 1478
17| 312 | 0,44 | 312 | 127 | 300 | 45 5 0 0 50
18 | 312 | 0,35 | 312 | 166 | 300 | 44 6 0] 13 63
19 | 312 | 0,52 | 312 | 490 | 301 | 17 1| 7480 0 | 7498
20 | 312 | 0,09 | 312 | 613 | 301 | 2 0| 1652 | 271 | 1925
21| 312 | 0,5 312|602 | 300 | 14 0 | 8603 0| 8617
22 | 312 | 0,17 | 312 | 601 | 300 | 1 0| 128 | 67| 196
23 | 190 0 312|601 | 172 | 1 0 577 0] 578
24 | 190 0 312|610 | 109 | 1 0 577 5| 583
25| 312 041|312 | 134|301 | 8 3| 577|363 | 951
26 | 312 | 0,47 | 312 | 586 | 300 | 42 8 0 0 50
27 | 312 | 0,18 | 312 | 601 | 300 | 21 3 0 5 29
28 | 312 | 0,46 | 312 | 290 | 300 | 43 7 0 0 50
29 | 312 | 0,43 | 312 | 217 | 301 | 49 1 0 9 59
30 | 312 0| 312 | 601 8| 2 0 0 0 2
31| 312 0| 312 | 601 7T 2 0 0 0 2
32 | 312 0| 312 | 601 7101 0 5 0 6
33 | 312 0| 312 | 601 7101 0 5 0 6
34| 312 0| 312 | 601 9] 3 0 0 0 3
35 | 312 0| 312 | 601 8] 3 0 0 0 3
36 | 312 0| 312 | 601 7T 2 0 0 0 2
37 | 312 0| 312 | 601 7T 2 0 0 0 2
38 | 312 0| 312 | 601 8 0 0 0 0 0
39 | 312 0| 312 | 601 81 0 0 0 0 0
40 | 312 0312 | 601 7 1 0 5 0 6
41 | 312 0| 312 | 601 7101 0 5 0 6
42 | 312 0] 312 | 601 8 5 0 0 0 5
43 | 312 0312|601 12| 3 0 0 0 3
44 | 312 0] 312 | 601 19 0 0 0 0 0
45 | 312 0| 312 | 601 91 3 0 0 0 3
46 | 312 0| 312 | 601 81 0 0 0 0 0
47 | 312 0| 312 | 601 81 0 0 0 0 0
48 | 312 | 0,51 | 312 | 163 | 301 | 19 5 | 1004 0] 1028

Tabla A.20: Instancia 5 - resultados
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A. Instancias de pruebas A.6. Instancia 6

A.6. Instancia 6

A.6.1. Definicién de la instancia

Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
Berlin 2 3
Hannover 1 2
Hamburg 1 2
Koln 1 0
Frankfurt 2 4
Stuttgart 0 2
Munchen 1 2

Tabla A.21: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

g o0 g £ =

2| | 2 €| 5| 4

. = g £ = = g

o, z = o © = =

M s s o = n =

Berlin 0.0 | 2.75 2.8 5.4 5.1 6.0 | 5.75
Hannover | 2.75 0.0 1.6 | 2.85 | 3.25 5.0 6.0
Hamburg 28| 16| 00|38 | 45]6.15| 7.25

Koln 541285 |38 | 0.0] 1.9
Frankfurt | 5.1 1325 | 45| 19| 0.0
Stuttgart 6.0 50|6.15| 35| 20
Munchen | 5.75 | 6.0 | 7.25 | 54| 3.75

oo
O O o
w
\]
ot

0.0

Tabla A.22: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)

Horizonte de planificacion: T'= 6

e Cantidad de momentos diarios: K = 24
e Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: 8 = 6
e Costo de viaje por unidad de tiempo: o =1

e Mixima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A.6. Instancia 6 A. Instancias de pruebas

Pick-up Drop-off
. . . . , Penalidad
Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana .
diaria
1 | Berlin 0 [4, 8] | Hannover 0 8, 10] 10
2 | Hamburg 1 [7, 9] | Koln 2| [13, 16] 13.5
3 | Munchen 2 [1, 3] | Frankfurt 2| [19, 21] 8
4 | Koln 2 | [15, 17] | Stuttgart 3| [16, 21] 9
5 | Hannover 0 [4, 8] | Hamburg 1| [10, 13] 7
6 | Stuttgart 1 [7, 10] | Berlin 1| [15, 18] 15
7 | Hamburg 2 | [16, 18] | Munchen 3 9, 11] 11.5
8 | Berlin 1 [6, 10] | Koln 1| [19, 21] 9.5
9 | Frankfurt 0 [3, 7] | Hannover 0| [16, 18] 12
10 | Munchen 2 [7, 10] | Berlin 2| [14, 20] 7.5
11 | Hamburg 2 [5, 8] | Stuttgart 3| [21, 23] 11.5
12 | Koln 2 [9, 13] | Berlin 3| [14, 18] 8

Tabla A.23: Pedidos
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A. Instancias de pruebas A.7. Instancia 7

A.6.2. Resultados

Configuracién Solucién Tiempos | # Iteraciones # Rutas

= =] & &l =

[} ) i) a2 =

s &l 2| E| 2|2 g B ol £

= O w| O &| Z = o= 1 =
1 270 01270601 11| 4 0 0 0 4
2 270 0270 | 601 | 11| 4 0 0 2 6
3 270 | 0,12 | 270 | 601 | 300 | 2 0] 1181 0] 1183
4 270 0270 | 605 | 18| 1 0| 752 | 32| 78
5 270 0270|601 | 19| 1 0| 763 0| 764
6 270 0270 | 605 | 19| 1 0| 763 4] 768
7 270 0270|601 | 12| 0O 0 0 0 0
8 270 0270|601 | 12| 0O 0 0 0 0
9 270 0270|601 | 10| 7 0 0 0 7
10 270 0| 270 | 601 10 7 0 0 4 11
11 | 2485 0270 | 601 | 50 | 2 0| 1170 0| 1172
12 270 0| 270 | 605 14 1 0 907 | 49 957
13 270 0270|601 | 19| 1 0| 845 0| 846
14 270 0| 270 | 605 17 1 0 845 10 856
15 270 0270|601 | 12| 0 0 0 0 0
16 270 0| 270 | 601 14 0 0 0 0 0
17 124 0| 270 | 220 12 | 36 14 0 0 50
18 270 | 0,49 | 270 | 319 | 301 | 46 4 0 8 58
19 242 0| 270 | 601 | 109 1 0| 2212 0| 2213
20 270 0,1 | 270 | 623 | 300 1 0| 2212 24 | 2237
21 270 | 0,07 | 270 | 601 | 301 | 2 0| 3633 0 | 3635
22 252 0| 270 | 624 | 250 1 0 | 2862 22 | 2885
23 270 0270|601 | 13| O 0 0 0 0
24 270 0270|601 | 13| O 0 0 0 0
25 270 0270 | 601 | 12| 2 0 84 0 86
26 270 0270 | 601 | 11| 2 0 86 | 8| 176
27 270 0270 | 601 | 13| 1 0 0 0 1
28 270 0270|601 | 13| 1 0 0 0 1
29 270 0270 | 601 | 14| O 0 0 0 0
30 270 0270|601 | 14| O 0 0 0 0
31 270 0270 | 601 | 14| O 0 0 0 0
32 270 0270|601 | 14| O 0 0 0 0
33 270 0270 | 601 | 12| 2 0 69 0 71
34 270 0270|601 | 12| 2 0 69 | 66 | 137
35 270 0| 270 | 601 13 1 0 0 0 1
36 270 0270|601 | 13| 1 0 0 0 1
37 270 0| 270 | 601 13 1 0 0 0 1
38 270 0270|601 | 12| 1 0 0 0 1
39 270 0| 270 | 601 14 0 0 0 0 0
40 270 0270|601 | 14| O 0 0 0 0
41 270 | 0,54 | 270 73 | 300 | 13 4 737 0 754
42 270 | 0,54 | 270 | 91 | 300 | 11 3| 490 | 132 | 636
43 126 0| 270 | 570 | 17 | 38 12 0 0 50
44 252 0| 270 | 601 | 50 | 15 4 0 4 23
45 270 0] 270 | 601 17| 9 0 0 0 9
46 270 0270|601 | 17| 6 0 0 2 8
47 270 01270601 | 14| 0 0 0 0 0
48 270 0270|601 | 15| O 0 0 0 0

Tabla A.24: Instancia 6 - resultados

A.7. Instancia 7

A.7.1. Definicién de la instancia

e Horizonte de planificacién: T' = 6
e Cantidad de momentos diarios: K = 24

e Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: g = 2,2
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A.7. Instancia 7 A. Instancias de pruebas

Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
London 2 4
Brighton 0 1
Southampton 1 2
Bristol 0 1
Plymouth 1 2
Birmingham 1 1
Sheffield 1 2
Liverpool 1 1
Manchester 1 1
Leeds 2 3

Tabla A.25: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

2 - 2 5

= 35| o 22| % % %,

=S| /A & M| A~ /A wn|l 4 = =
London 00 13]16] 22| 4120 29| 37| 35]|3.25
Brighton 1.3 0015275 | 4428|375 | 45| 43| 4.2
Southampton | 1.6 | 1.5[00 | 1.8| 3.2 |25| 3.6 | 40| 3.0| 4.2
Bristol 221275 |1.8] 00/225|15| 29| 30| 29| 34
Plymouth 41| 441(32[225| 00|35| 49| 49|47 | 54
Birmingham | 20| 28|25 | 15| 35[00| 15| 16| 15| 20
Sheffield 29375 [36| 29| 49[15| 00| 15| 1.0| 0.7
Liverpool 37| 45140 30| 49|16| 15| 00| 0.6 | 1.25
Manchester 35| 43|30| 29|47 |15| 1.0 06| 00| 08
Leeds 3.25 | 4242] 34| 54[20]| 07/125] 08| 0.0

Tabla A.26: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)

e Costo de viaje por unidad de tiempo: o =1

e Mixima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A. Instancias de pruebas

A.7. Instancia 7

Pick-up Drop-off
. . , . ) Penalidad
Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana diaria
1 | London 0 2, 4] | Brighton 0 [7, 13] 3.1
2 | Southampton 0 [2, 6] | Bristol 1] [14, 18] 2.7
3 | Liverpool 0 | [13, 18] | Sheffield 0| [17,20] 2.8
4 | Leeds 0 | [12, 14] | London 1 (3, 6] 1.5
5 | Southampton 0 | [13,16] | Plymouth 2| [13, 16] 4
6 | London 1 2, 4] | Birmingham 1 [8, 14] 2.2
7 | Liverpool 1| [17,19] | Birmingham 1] [21, 23] 2.7
8 | London 0 [4, 5] | Bristol 2| [12, 15] 4.9
9 | Birmingham | 0 | [19, 21] | Sheffield 1] [22, 23] 2.3
10 | Manchester 2 | [12, 14] | Liverpool 3| [20, 23] 2.8
11 | Sheffield 1| [2.4] | London 3| [13,17) 1.6
12 | Leeds 2 | [18, 20] | Liverpool 2| [14, 17] 1.8
13 | Southampton 0 | [13,16] | Brighton 1] [15, 21] 5.3
14 | London 1| [13,15] | Leeds 2 [6, 9] 3.1
15 | Sheffield 0 [4, 9] | Liverpool 0 [3, 6] 2
16 | Plymouth 3| [19, 21] | Southampton 41 [22, 23] 0.8

Tabla A.27: Pedidos
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A.8. Instancia 8 A. Instancias de pruebas

A.7.2. Resultados

Configuracion Solucién Tiempos (seg.) | # Iteraciones # Rutas
= S 2 5 g
: CII T 1 E -
g =l = f| & 2| & £ Z
= &} o5 &) | = €5 ~ &=
111952 | 0,587602 | 195,2 | 23446 | 14402 | 167 33 0 200
2| 195,2 | 0,409205 | 195,2 | 28801 | 14406 2 1| 21550 | 21553
3| 195,2 0 | 195,2 | 28802 224 | 12 4 0 16
411952 | 0,572234 | 195,2 | 28003 | 14405 | 19 1| 23927 | 23947
5| 195,2 0 | 195,2 | 28802 1 0 0 0 0
6| 195,2 0| 195,2 | 28802 1 0 0 0 0
71 195,2 0 | 195,2 | 28802 1 0 0 0 0
8] 195,2 0 | 195,2 | 28802 1 0 0 0 0
9| 195,2 0 | 195,2 | 28801 2 0 0 4
10 | 192 0 1952 | 28802 268 1 0 873 874
11 | 195,2 0| 195,2 | 28802 1 0 0 0 0
12 | 195,2 0 | 195,2 | 28802 1 0 0 0 0

Tabla A.28: Instancia 7 - resultados

A.8. Instancia 8

A.8.1. Definicién de la instancia

Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
Paris 2 3
Reims 0 1
Nancy 1 2
Dijon 1 1
Orleans 0 1
Nantes 1 1
Bordeaux 1 1
Tolouse 0 1
Marseille 1 2
Lyon 1 1

Tabla A.29: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

Horizonte de planificacion: T' =5

Cantidad de momentos diarios: K = 24

Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: § = 2,2

Costo de viaje por unidad de tiempo: a = 1

e Midxima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A. Instancias de pruebas

A.8. Instancia 8

. 5l o] =
% =
£ 2| 2| 8| & 2| & & 2| &
Paris 00 17| 38| 31| 15| 39|59]| 63| 773|425
Reims 17| 00| 25| 30| 27| 50|70 | 75| 7.8|4.75
Nancy 38| 25| 00]225| 41|725|87| 89| 70| 4.0
Dijon 3.1 301225] 00| 30| 6.0]68| 66| 48| 1.75
Orleans 15| 27| 4.1 30| 00| 32|46 | 49| 725 | 4.1
Nantes 391 50725 | 60| 32| 0037|575 | 94| 6.75
Bordeaux | 59| 70| 87| 68| 46| 3.7|00| 23| 6.0| 57
Tolouse 63| 75| 89| 66| 49|57 |23| 00|37 ] 50
Marseille 73| 78| 70| 48725 | 94|60 |37 | 00| 3.1
Lyon 4.25 475 | 40|17 41675 |57 50| 31| 0.0
Tabla A.30: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)
Pick-up Drop-off
. . , . , Penalidad
Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana .

diaria

1 | Paris 0 2, 4] | Marseille 0 [7, 13] 3.1

2 | Reims 0 6] | Dijon 1| [14, 18] 2.7

3 | Nancy 0| [13, 18] | Lyon 0| [17,20] 2.8

4 | Dijon 0 | [12, 14] | Tolouse 1 [3, 6] 1.5

5 | Orleans 0 | [13, 16] | Nantes 2| [13, 16] 4

6 | Bordeaux 1 4] | Paris 1 8, 14] 2.2

7 | Tolouse 1| [17,19] | Lyon 1| [21, 23] 2.7

8 | Marseille 0 5] | Reims 2| [12, 15] 4.9

9 | Lyon 0| [19,21] | Dijon 1] [22,23] 2.3

10 | Paris 2 | [12,14] | Bordeaux | 3| [20, 23] 2.8

11 | Orleans 1 2, 4] | Marseille 3| [13,17] 1.6

12 | Nantes 2 | [18, 20] | Tolouse 2| [14, 17] 1.8

13 | Tolouse 0 | [13,16] | Reims 1| [15, 21] 5.3

14 | Paris 1| [13,15] | Lyon 2 6, 9] 3.1

15 | Lyon 0 [4, 9] | Nancy 0 [3, 6] 2

16 | Orleans 3 | [19, 21] | Bordeaux 4| [22, 23] 0.8

Tabla A.31: Pedidos
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A.9. Instancia 9 A. Instancias de pruebas

A.8.2. Resultados

Configuracion Solucién Tiempos (seg.) | # Iteraciones # Rutas
—_ [=] =
— < ) 3 <
: 23 2l E s
o o~ D =) = Q =
g 53| 8| & 2 5 B S
= O A O 2| = & = &
1] 262,7 ] 0,387134 | 262,7 | 1965 | 14400 | 174 26 0] 200
2| 262,7 | 0,399907 | 262,7 | 2844 | 14400 | 45 5| 8114| 8164
31 262,7 | 0,240513 | 262,7 | 3018 | 14400 | 170 30 0] 200
4] 262,7 | 0,405405 | 262,7 | 26214 | 14401 | 199 1| 13955 | 14155
5| 262,7 0| 262,7 | 28801 1| 6 1 0 7
6 | 262,7 0| 262,7 | 28802 1] 1 0| 758| 759
71 262,7 0| 262,7 | 28801 1| 4 1 0 5
8 | 1676 0 262,7 | 28801 1107 | 1 1| 5857 | 5859
9 | 262,7 | 0,452227 | 262,7 | 27285 | 14400 | 192 8 0] 200
10 | 262,7 | 0,121067 | 262,7 | 28801 | 14400 | 8 0 | 11102 | 11110
11 | 262,7 0| 262,7 | 28802 1| 2 0 0 2
12 | 262,7 0| 262,7 | 28802 1] 1 0 47 48
Tabla A.32: Instancia 8 - resultados
A.9. Instancia 9
A.9.1. Definicién de la instancia
Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
Mexico DF 2 4
Guadalajara 0 1
San Luis Potosi 1 2
Chilpancingo 1 2
Tampico 0 1
Toluca 1 2
Veracruz 1 1
Oaxaca 1 1
Morelia 1 1
Colima 1 1

Tabla A.33: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

Horizonte de planificacion: T' = 6

Cantidad de momentos diarios: K = 24

Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: § = 2,2

Costo de viaje por unidad de tiempo: a = 1

e Midxima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A. Instancias de pruebas

A.9. Instancia 9

I
= E| 2] &
2= o8l B o S .| g
gl = 2| 2| &| g 58| g 5| &
=| O | O H =l =] O 2| ©
Mexico DF 00| 5414427 58|07 | 40| 56|31 | 7.3
Guadalajara 54| 00 (40| 80|87 | 49| 93|109 |29 | 23
San Luis Potosi | 44| 40|00| 69| 48| 45| 81| 95|46 | 6.6
Chilpancingo 275 80169 | 00| 861]325| 66| 6.8]|57]10.0
Tampico 5.8 875 |48 | 86| 00| 65| 59101 8.0 11.3
Toluca 0.7 | 49|45 |325| 65| 00| 46| 62|25 6.8
Veracruz 40| 93 |81| 66| 59| 46| 00| 4469|115
Oaxaca 5.6 1109 95| 68101 | 6.2 | 44| 0.0 |84 ]| 120
Morelia 311 29146 | 57| 80| 25| 69| 84(0.0| 5.0
Colima 73] 2366|100 | 11.3| 6.8 | 115|120 | 5.0 | 0.0
Tabla A.34: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)
Pick-up Drop-off
. . . . ) Penalidad
Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana .
diaria
1 | Mexico DF 0 [7, 10] | San Luis Potosi 0| [20, 23] 4.5
2 | Guadalajara 0 [6, 10] | Chilpancingo 1| [15, 21] 3.2
3 | San Luis Potosi 0 | [13, 18] | Morelia 0] [17,20] 2
4 | Colima 0 | [10, 14] | Toluca 1 [4, 10] 2.5
5 | Tampico 0 | [11, 16] | Veracruz 2| [11, 16] 4
6 | Toluca 1 2, 7] | Oaxaca 1 8, 16] 2.2
7 | Oaxaca 1| [17, 22] | Mexico DF 1] [19, 23] 2.7
8 | Veracruz 0 [7, 17] | Guadalajara 0] [12, 19] 4.8
9 | Toluca 0 | [17,21] | San Luis Potosi 1| [19, 23] 2.8
10 | Tampico 2 [8, 14] | Chilpancingo 2| [15, 23] 4.5
11 | Mexico DF 1 [6, 12] | Colima 2| [13, 20] 2.3
12 | Mexico DF 2 | [17, 23] | Toluca 2| [13,17] 1.8
13 | San Luis Potosi 0 | [11, 16] | Veracruz 1| [13, 21] 5.3
14 | Chilpancingo 1| [10, 17] | Oaxaca 2 6, 18] 3.1
15 | Guadalajara 0 [4, 9] | San Luis Potosi 0 3, 6] 2
16 | Colima 1 [6, 11] | Morelia 1| [14, 20] 2.8
Tabla A.35: Pedidos
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A.10. Instancia 10 A. Instancias de pruebas

A.9.2. Resultados

Configuracion Solucién Tiempos (seg.) | # Iteraciones # Rutas
3 OB & 2
= g g = N7 S —
o -~ < o = Q
G sl | & g 5 E2| £
= O A T = = & I~ =
1| 253,7 | 0,301537 | 253,7 | 5475 | 14401 | 187 13 0] 200
2| 253,7 | 0,329874 | 253,7 | 28801 | 14401 | 29 0 | 39757 | 39786
3| 253,7|0,269216 | 253,7 | 11510 | 14400 | 178 22 0] 200
4| 2537 | 0,32637 | 253,7 | 28801 | 14401 | 26 1| 33278 | 33305
5| 2537 0 | 253,7 | 28801 4] 12 0 0 12
6 2325 0 | 253,7 | 28802 4 2 0| 4634 | 4636
7| 253,7 | 0,216397 | 253,7 | 28801 | 14400 | 104 2 0| 106
8 | 253,7 | 0,182803 | 253,7 | 28802 | 14400 | 3 0| 4274 | 4277
9| 2537 0 | 253,7 | 28801 187 | 13 0 0 13
10 | 253,7 | 0,221127 | 253,7 | 28801 | 14400 | 3 0| 7498 | 7501
11| 253,7 | 0,290037 | 253,7 | 28801 | 14400 | 186 1 0] 187
12 | 253,7 | 0,156484 | 253,7 | 28801 | 14400 | 4 0| 7104 | 7108
Tabla A.36: Instancia 9 - resultados
A.10. Instancia 10
A.10.1. Definiciéon de la instancia
Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
Warsaw 1 3
Lodz 1 1
Poznan 1 2
Wroclaw 1 2
Krakow 1 2
Rzeszow 1 2
Bialystok 1 2
Olsztyn 0 1
Gdansk 1 2
Szczecin 0 1

Tabla A.37: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

Horizonte de planificacion: T' =5

Cantidad de momentos diarios: K = 24

Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: 8 = 4,5

Costo de viaje por unidad de tiempo: a = 2

e Midxima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12
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A. Instancias de pruebas

A.10. Instancia 10

s 3 =
=% 5| & E| 8| 2 2| 2| §
= 3| a| BE| & & A| ©| ©| &

Warsaw 00| 24| 39| 54| 43| 45|27 | 32| 50| 6.8
Lodz 241 00|225| 34| 35| 50| 49| 4.0|4.75|5.25
Poznan 391225 00| 30| 551|725 67| 50| 40| 3.2
Wroclaw 541 34| 30| 00| 25| 49| 84| 725| 64| 438
Krakow 43| 35| 55| 25| 00[27 | 725 | 75| 83| 7.3
Rzeszow 45| 50| 725| 49|27 | 00| 64| 76| 94| 95
Bialystok | 2.75 | 49| 6.7 84725 | 64| 00| 36| 62| 9.6
Olsztyn 321 40| 50| 725| 75| 76| 36| 00| 25| 7.0
Gdansk 5.0 47| 40| 64| 83| 94| 62| 25| 00| 54
Szczecin 6.8 1525 | 32| 48| 73] 95| 96| 70| 54| 0.0
Tabla A.38: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)
Pick-up Drop-off

. . , . , Penalidad

Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana o

diaria

1 | Warsaw 1 [7, 10] | Krakow 2| [15, 20] 7.3
2 | Lodz 0| [8,10] | Szezecin 1] [19, 23] 4.25
3 | Poznan 1| [13, 18] | Olsztyn 1] [17, 20] 3
4 | Wroclaw 0 9, 14] | Rzeszow 0 [6, 11] 4.5
5 | Rzeszow 0 [9, 16] | Gdansk 2 [9, 16] 3.25
6 | Bialystok 0 (2, 7] | Poznan 0 8, 16] 2.5
7 | Olsztyn 0| [17,22] | Warsaw 0| [19, 23] 3.7
8 | Gdansk 0 [9, 15] | Krakow 1] [12, 20] 8.5
9 | Szczecin 0| [17,21] | Wroclaw 1] [19, 23] 3.5
10 | Krakow 2 [8, 12] | Warsaw 2| [15,19] 6
11 | Gdansk 0 [6, 12] | Szczecin 0| [13,20] 3.8
12 | Olsztyn 2 | [17, 23] | Poznan 2| [13,17] 1.8
13 | Bialystok 0 | [12, 16] | Rzeszow 1 [9, 18] 4.3
14 | Lodz 1| [10,17] | Bialystok | 2| [6, 18] 3.1
15 | Warsaw 0 [4, 10] | Wroclaw 0| [18, 22] 9.5
16 | Lodz 1 [6, 11] | Warsaw 1| [14, 20] 4.8

Tabla A.39: Pedidos
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A.11. Instancia 11

A. Instancias de pruebas

A.10.2. Resultados

Configuracion Solucién Tiempos (seg.) | # Iteraciones # Rutas
= S 2 5 g
; g % | i 2 -
= 5| & & g g g B £
= &} %3] &) | = €5 ~ &=
1|579,6 | 0,484645 | 579,6 | 3979 | 14400 | 194 6 0 200
2| 579,6 | 0,486006 | 579,6 | 28005 | 14401 | 39 0 | 37469 | 37508
3| 579,6 | 0,458592 | 579,6 | 10935 | 14401 | 176 24 0 200
4| 579,6 | 0,486025 | 579,6 | 28001 | 14401 | 146 0 | 12925 | 13071
5| 579,6 0 | 579,6 | 28801 52| 10 0 0 10
6| 579,6 | 0,107833 | 579,6 | 28802 | 14400 1 0 732 733
7| 579,6 0| 579,6 | 28802 46 | 10 0 0 10
8| 579,6 | 0,424776 | 579,6 | 28801 | 14400 | 10 0 | 13189 | 13199
9| 579,6 0 | 579,6 | 28801 2 7 0 0 7
10 | 579,6 | 0,238095 | 579,6 | 28801 | 14400 2 0| 5792 | 5794
11 | 579,6 0| 579,6 | 28801 177 17 1 0 18
12 | 579,6 | 0,420031 | 579,6 | 28801 | 14400 9 0 | 11426 | 11435

Tabla A.40: Instancia 10 - resultados

A.11. Instancia 11

A.11.1. Definicién de la instancia
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Ciudad Cant. camiones | Cant. camioneros
Berlin 2 2
Hamburg 0 1
Bremen 1 1
Cologne 0 0
Frankfurt 1 2
Stuttgart 1 2
Munich 2 3
Nuremberg 1 2
Leipzig 1 2
Dresden 0 1

Tabla A.41: Cantidad de camiones y camioneros por ciudad en el momento inicial

Horizonte de planificacion: T' =5

Cantidad de momentos diarios: K =

24

Penalidad por viaje sin mercaderia, por unidad de tiempo: 8 = 4,5

Costo de viaje por unidad de tiempo: a = 2

Méxima cantidad de momentos que un camién puede estar detenido: M’ = 12



Tabla A.43: Pedidos

A. Instancias de pruebas A.11. Instancia 11
o 20
= P 5}
= 8| 5| S| E| 5| E| E| B| %
% < = e} & o =} D =
M| = m| O | & =| =z | 4 A
Berlin 00| 29| 39| 57|525]625| 58| 45| 20| 1.9
Hamburg 291 00| 10| 39| 46| 63| 725|575 | 3.75|4.75
Bremen 39| 10| 00| 30|425| 61| 70| 54| 36| 44
Cologne 571 39| 30| 00| 19| 35| 54|37 |475| 55
Frankfurt 020 | 461|425 19| 00| 20| 38| 24 |3.75| 425
Stuttgart 6.25 | 63| 6.1 35| 20| 00| 22| 21| 46| 4.9
Munich 58 | 725 | 70| 54| 38| 22| 00| 16| 42| 4.3
Nuremberg | 4.5 | 575 | 54 |3.75 | 24| 2.1 16| 00| 26| 3.0
Leipzig 20| 3.7 | 3.6 |47 |37 | 46| 42| 26| 0.0 | 1.25
Dresden 19 147 | 44| 551425 49| 43| 3.0 125 0.0
Tabla A.42: Tiempo de viaje entre ciudades (en horas)
Pick-up Drop-off
. . . . ) Penalidad
Pedido | Ciudad Dia | Ventana | Ciudad Dia | Ventana .

diaria

1 | Frankfurt 1 [7, 10] | Stuttgart 1| [15, 20] 7.3

2 | Munich 0 [8, 10] | Cologne 1] [19, 23] 4.25

3 | Bremen 0 | [13, 18] | Nuremberg 1| [17,20] 3

4 | Leipzig 0 [9, 14] | Hamburg 0 6, 11] 4.5

5 | Berlin 0 [9, 16] | Dresden 0 [9, 16] 2.25

6 | Stuttgart 2 [2, 7] | Bremen 2 8, 16] 3.5

7 | Frankfurt 1| [17,22] | Hamburg 2| [19, 23] 3.7

8 | Cologne 1 [9, 15] | Berlin 2| [12, 20] 6.5

9 | Bremen 0 | [17, 21] | Dresden 0| [19, 23] 3.5

10 | Hamburg 2 8, 12] | Leipzig 2| [15,19] 5.4

11 | Berlin 0| [6,12] | Nuremberg | 1| [13,20] 3.8

12 | Dresden 2 | [17, 23] | Munich 3| [13,17] 1.8

13 | Leipzig 0| [12, 16] | Stuttgart 1 [9, 18] 1.3

14 | Nuremberg 0 | [10, 17] | Frankfurt 0 6, 18] 2.1

15 | Munich 0 [4, 10] | Cologne 0| [18,22] 4.5

16 | Berlin 1 [6, 11] | Munich 1| [14, 20] 4.8
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A.11. Instancia 11 A. Instancias de pruebas

A.11.2. Resultados

Configuracion Solucién Tiempos (seg.) | # Iteraciones # Rutas

— ] E g <

; CTI 1 -

5 | S| e s 8| £

= &} %3] &) | = €5 ~ &=

1| 541,8 | 0,647195 | 541,8 | 13464 | 14401 | 195 5 0 200

2| 541,8 | 0,629845 | 541,8 | 28801 | 14401 | 15 0 | 45439 | 45454

3| 541,8 | 0,618125 | 541,8 | 11887 | 14400 | 176 24 0 200

4 | 541,8 | 0,651486 | 541,8 | 20008 | 14404 | 46 1| 43471 | 43518

5| 541,8 0 | 541,8 | 28801 41| 10 0 0 10

6| 541,8 | 0,54199 | 541,8 | 28801 | 14400 2 0| 6777 | 6779

7| 541,8 0 | 541,8 | 28802 38| 10 0 0 10

8 | 541,8 | 0,339248 | 541,8 | 28801 | 14401 6 0| 9404 | 9410

9| 541,8 0 | 541,8 | 28801 2 2 0 0 2

10 | 541,8 | 0,443245 | 541,8 | 28801 | 14400 2 0| 5192 | 5194

11 | 5418 0 | 541,8 | 28801 196 17 0 0 17

12 | 541,8 | 0,321748 | 541,8 | 28801 | 14400 6 0| 8019 | 8025

Tabla A.44: Instancia 11 - resultados
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