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Resumen

El problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidades (CVRP) es una de las
variantes de la vasta familia de problemas de Ruteo de Vehiculos. En CVRP
se requiere encontrar un conjunto de caminos o rutas que visite una lista de
clientes, de forma tal que cada cliente se encuentre en una de las rutas y que
los pedidos de los mismos sean satisfechos por los vehiculos que los visitan, sin
sobrepasar la capacidad méxima de los mismos. Ademas, cada cliente debe ser
visitado por un sélo vehiculo. El objetivo es minimizar la distancia total reco-

rrida por la flota de vehiculos.

CVRP es un problema NP-Hard y los métodos de branchéfcut se encuentran
dentro de los enfoques méas prometedores para resolverlo de manera exacta. Se
han propuesto numerosos modelos para representarlo. Pueden destacarse los
modelos de flujo de 2 indices que utilizan O(n?) variables y los de 3 indices que
utilizan O(n?K) variables, siendo n la cantidad de clientes y K la cantidad de
vehiculos. Estos tltimos modelos son mas flexibles y se adaptan mejor a diversas

extensiones del problema CVRP.

En el presente trabajo, se introduce un nuevo modelo de flujo de 3 indices que
utiliza una cantidad de O(n?) variables, pero que mantiene la misma flexibilidad
que los modelos de flujo de 3 indices. Se demuestra su correctitud con respecto
a los modelos de flujo de 2 indices y se describe la implementacién completa
de un algoritmo de branchécut que utiliza de manera exitosa la nueva formula-
cién. Por 1ultimo, se presentan los resultados obtenidos y se los compara con los
obtenidos en trabajos de reciente publicacién. La evaluacién de los resultados

es positiva y promete avances alentadores en trabajos futuros.



Abstract

The problem of the Capacitated Vehicle Routing is one of the varieties among
a vast family of problems in Vehicle Routing. In CVRP we need to find a set
of routes that visit a list of clients, trying that each client is located in one of
the routes and that their requests are satisfied by the visiting vehicles, without
exceeding their maximum capacity. Moreover, each client must be visited by
only one vehicle. The aim is to minimize the total routing distance of the fleet

of vehicles.

»

CVRP is an NP-Hard problem and the Branchécut methods are within the
most promising approaches to solve it in an exact way. Several models have
been proposed to represent it such as the two-index flow models that use O(n?)
variables and those of three-indexes that use O(n?K) variables, being n the
amount of clients and K the amount of vehicles. These models are more flexible
and better adapt to the different variations of the CVRP problems.

In the present work, we introduce a new model of three-index flow that uses an
amount of O(n?) variables but keeping the same flexibility of traditional three-
index models. We prove its correctness in relation to the two-index flow models
and we describe the complete implementation of a branchéfcut algorithm that
successfully uses the new formulation. Finally, we present the results obtained
and compare them with those obtained in recent publications. The evaluation

of the results is positive and represents a promising advance for future works.
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Capitulo 1

Introduccion

La Investigacion Operativa, también conocida como Investigacion de Operaciones, tiene

sus origenes durante los comienzos de la Segunda Guerra Mundial. Esta area de la ma-
tematica aplicada se cred inicialmente con fines militares obteniendo grandes logros en la
localizacién de radares como en la deteccién de submarinos.
Répidamente se vislumbré la posibilidad de aplicarla a una innumerable variedad de pro-
blemas que exedian a los de aplicacion estrictamente militar. Es en ese momento cuando la
Investigacién Operativa recibe la atencién de la comunidad cientifica internacional y pro-
duce su principal avance. La mayor aplicacion es en el andlisis para la toma de decisiones
teniendo en cuenta la mejor utilizacién de un conjunto acotado de recursos. Sus aportes
incluyen grandes mejoras a la productividad de un sinfin de empresas comerciales, avances
en la salud, el planeamiento urbano, el transporte, etc.

Un problema de optimizacion tiene como objetivo la bisqueda de un méximo o de un
minimo de una determinada funcién matematica correctamente definida en un conjunto da-
do. Dicho problema es de optimizacion combinatoria si el dominio de aplicacién es discreto
(JRT94). Mas concretamente, se puede definir la optimizacidn combinatoria de la siguiente
forma:

Dado un conjunto finito J (el conjunto de soluciones factibles) y una funcién f :J — R,
encontrar un elemento I* € J que verifique que

f(I*) = min{f(I) [ I €T}

Para resolver un problema de este tipo es necesario tener una caracterizacién razonable
del conjunto de soluciones factibles J y una manera algoritmica de evaluar la funcién obje-
tivo para cada I € J. A menudo, esta caracterizacion es sencilla. Por ejemplo, en muchos
casos corresponde a la estructura de los subgrafos de un grafo dado que satisface una deter-
minada propiedad estructural. Con respecto a la evaluacién de la funcién objetivo, existe
un concepto simple que se aplica a muchos problemas dificiles, y que consiste basicamente



en asignarle pesos a los elementos finitos del dominio (Thi95). Sin embargo, muchos de
los problemas que surgen mediante esta caracterizacién pertenecen al grupo de problemas
NP-Hard, con lo cual su resolucién dificilmente pueda ser eficiente a menos que P = NP.

Existen diversas maneras de abordar estos problemas dificiles. Uno de los métodos mas
utilizados suelen ser los algoritmos heuristicos que se basan en explotar alguna caracteristica
particular del problema y construir, de esa manera, una soluciéon que se espera sea cercana
a la 6ptima (pero puede no serlo).

Existen enfoques exactos que permiten obtener el valor 6ptimo del problema pero cuan-
do los problemas son NP-Hard la complejidad computacional puede ser exponencial. Sin
embargo, el éxito de dichos métodos depende del problema en cuestiéon y los algoritmos que
mejores resultados han dado en esta area son los llamados algoritmos de branchécut. Estos
ultimos utilizan como piedra fundamental la programacion lineal y la programacion lineal
entera.

En este trabajo se aborda el problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidades y se
proponen nuevos modelos de programacion lineal entera basados en modelos de flujo en
redes. Se describird también la implementacién de un algoritmo de branchécut especifico
para los modelos presentados.

En lo que resta de la Introduccion se decribira con mayor detalle los conceptos gene-
rales de los algoritmos de plano de corte y de branchécut. En el capitulo 2 se intruducen
los problemas de Ruteo de Vehiculos y se detalla con especial énfasis la variante de Ruteo
de Vehiculos con Capacidades. Se presenta, también, en este capitulo los modelos clésicos
utilizados hasta el momento. En el capitulo 3 se introducen los nuevos modelos aportados.
Por su parte, en el capitulo 4, se describe el desarrollo del algoritmo de branchécut imple-
mentado detallando cada uno de las partes que lo conforman. Luego se exponen las familias
de desigualdades utilizadas y los algoritmos de separacién respectivos.

Por 1ltimo, en el capitulo 5 se informan los resultados obtenidos de la aplicacién del
algoritmo sobre las instancias de prueba TSPLIB95 (Rei95) junto a las compiladas en
www.branchandcut.org (Ral95) y se las compara con los resultados reportados en trabajos
anteriores.

_ El algoritmo implementado utiliza el entorno ABACUS (JT97a; JT97b; Thi95; Thig6;
J99) junto con el paquete de optimizacién CPLEX para problemas de programacién lineal
(Inc94).



1.1 Programacién Lineal

1.1. Programacion Lineal

La Programacién Lineal es una de las herramientas bésicas para resolver problemas de
optimizacién matematica. Un problema de programacidn lineal (del inglés linear program-
ming - LP) puede formularse de la siguiente manera:

Dada una matriz A € (™) y los vectores b € ®™, c € R", encontrar un vector z* € R,
con

c’z* = min{c’z | Az < b}

La funcién ¢’z : R — R es llamada funcién objetivo y las inecuaciones en el sistema
Az < b son llamadas restricciones o desigualdades.

Un problema lineal de minimizacién puede transformarse en un problema lineal de ma-
ximizacién multiplicando la funcién objetivo por -1.

Los problemas de optimizacién lineal han sido muy estudiados. Inicialmente, se uti-
lizdé el método simplex como algoritmo de resolucién. Este algoritmo fue propuesto por
George Dantzig en el ano 1947. El método simpler es el mas usado en la programacién
lineal a pesar de tener complejidad exponencial en el peor caso. En la practica, este al-
goritmo se ejecuta en tiempo polinomial, por lo cual, es utilizado con instancias de gran
tamano. Ademas, desde su creacién se dedicé mucho trabajo a mejorar y a optimizar la
forma de implementar dicho algoritmo. Muchos esfuerzos también se orientaron a encontrar
algoritmos que fueran polinomiales en todos los casos para demostrar que este problema se
encontraba dentro de la clase P. En 1979, el matematico ruso Leonid G. Khachiyan pro-
puso el primer algoritmo polinomial para programacién lineal. Este algoritmo, denominado
método de elipsoide, resulté ser ineficiente en la practica comparado con el método simplex.
Recién en el ano 1984, Narendra K. Karmarkar desarrolla un algoritmo denominado método
de punto interior que tiene complejidad polinomial, y resulta ser eficiente para aplicarlo a
un gran numero de problemas reales. Desde entonces, los paquetes de optimizacién lineal
mas importantes utilizan variantes de ambos métodos para resolver los problemas lineales.

1.2. Programacién Lineal Entera

Desafortunadamente, sélo un conjunto minoritario de problemas pueden ser modelados
como problemas de programacién lineal con variables continuas. En muchos casos, es ne-
cesario la utilizacién de modelos que incorporen variables cuyos valores deban ser enteros.
En consecuencia, al agregar las restricciones de integralidad a un conjunto de variables,
obtenemos lo que se denomina un problema de optimizacion lineal entera mizta:



1.3 Algoritmos de Plano de Corte

Dada una matriz A € R(™™ y los vectores b € R™, ¢ € R*, y un subconjunto I C
{1,...,n}, encontrar un vector z* € ", con x; entero para todos los i € I y

cTz* = min{cTz | Az < b,z; entero para todos los i € I} (1.1)

En la definicién anterior, si se piden que todas las variables sean enteras, es decir,
I ={1,...,n}, el problema pasa a denominarse problema de programacién lineal en-
tera. Por otra parte, si las variables del conjunto I sélo toman valores 0 o 1, el problema
es llamado problema de programacion lineal 0-1 o binaria.

Una gran variedad de problemas de optimizacién combinatoria pueden ser modelados
utilizando programacién lineal entera. Por ejemplo, las variables 0-1 son usadas para repre-
sentar una eleccién binaria. Si se considera que un evento puede o no ocurrir, y se supone
que parte del problema es decidir entre esas 2 posibilidades, puede modelarse tal dicotomia
usando una variable binaria x que tome

T = 1 si el evento ocurre
0 st el evento no occure

Numerosos problemas de optimizaciéon combinatoria pertenecen a la clase NP-Hard.
Gracias al estudio de la llamada cdpsula convera de un problema y a la generacién de
desigualdades validas para ser utilizadas como cortes en un algoritmo de planos de corte,
es que dichas modelizaciones han sido 1tiles para el desarrollo de métodos que resuelven
problemas combinatorios dificiles de tamano cada vez mayores.

1.3. Algoritmos de Plano de Corte

Dado un problema de optimizacién combinatoria representado por medio de un problema
lineal entero, y un conjunto S de puntos factibles tales que:

S ={z € R": Az < b,z; entero para todos los i € I}

se define su cdpsula conveza como el poliedro Ps = conv(S). Los puntos extremos de
este poliedro representan soluciones factibles del problema combinatorio. Si se conociera
la cdpsula convera de un problema, se podria resolver su programa lineal asociado y se
obtendria inmediatamente el éptimo del problema original. Sin embargo, obtener la carac-
terizacion de dicha capsula no es una tarea sencilla y en los problemas pertenecientes a la
clase NP-Hard tal descripcién incluiria un conjunto exponencial de restricciones salvo que
P = NP. Es por este motivo que los algoritmos de plano de corte toman especial impor-
tancia ya que intentan adecuar, paso a paso, una relajacién del problema inicial (acotada
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Figura 1.1: (a) Relajacién Lineal. (b) Capsula convexa.

y facil de calcular mediante paquetes de programacién lineal) a su cépsula convexa para
obtener el éptimo deseado. En este proceso, sélo se va ajustando la relajacién en el sector
del poliedro donde pueda ubicarse dicho éptimo.

Las desigualdades vdlidas para un problema de programacion entera se define de la si-
guiente manera:

Dado el problema de programacién lineal entera mixta 1.1, una desigualdad fTz < f
se denomina vélida si f7Z < fj se cumple para todas las soluciones factibles € {z | Az <

b, z; entero para todos i € I}.

En la figura 1.1 (a) se ve una relajacién lineal de un determinado conjunto S de puntos.
En la figura 1.1 (b) se puede observar la cépsula convexa asociada a dicho conjunto S de
puntos representantes de un determinado problema de programacion lineal entera.

Dado 1.1, la idea basica de los algoritmos de plano de corte puede resumirse en el

siguiente pseudocodigo:

1. Inicializar un sistema de restricciones (A',b) con un subconjunto de
restricciones del sistema original (A,b) que represente una relajacién
del problema entero modelado.

2. Optimizar mediante programacién lineal el sistema
, ’
Te* =min{cTz | Az <b,zec R}
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3. Si la solucién 6ptima z* corresponde a una solucién factible del
problema entero original, entonces mostrar z* y parar.

4. Buscar una restriccién (f,fo), f€R", fo € R con
ffz*>foy
fTy < fo para todos los y € {z | Az < b,z; entero para todos i € I}.

5. Agregar la desigualdad ffz < fo al conjunto de restricciones del
sistema (A',b) anterior.

6. ir al paso (2).

Es decir, se resuelve mediante programacién lineal una relajacién del problema, original.
Si la solucién resultante es factible, se encuentra la solucién éptima al problema original y
finaliza la ejecucion. Si no, se debe buscar una nueva restriccién, tal que al agregarla a la
relajacién que se tenia, se elimine la solucién no entera recientemente calculada (o entera
pero no factible para el problema definido) y se pueda volver a obtener otra solucién lineal.
De esta manera, el algoritmo itera hasta que se encuentra una solucién éptima que lo es
también para el problema original.

Las restricciones que definen la capsula convexa de un poliedro se denominan facetas
del poliedro y son las desigualdades que deberian, en teoria, ser mas apropiadas para ser
utilizadas en un algoritmo de planos de corte. Por lo general, una de las tareas fundamenta-
les al intentar aplicar algoritmos de planos de corte es encontrar familias de desigualdades
que sean facetas y sus correspondientes algoritmos de separacién eficientes, de manera de
poder determinar su posible aplicacion en distintas iteraciones del algoritmo principal.

Dependiendo del problema, puede suceder que se arribe a un estado donde no se en-
cuentren mas desigualdades vélidas para aplicar. Es decir, que no haya méas desigualdades
conocidas que agregar en el agoritmo de planos de corte. En casos donde no se conoce
la caracterizacion completa de la cdpsula convexa asociada, es necesario la aplicacién de
otras herramientas que permitan seguir avanzando en la resolucién éptima del problema.
Es aqui donde toman importancia los algoritmos de branchécut.

1.4. Algoritmos de branché$cut

Los algoritmos de branchécut surgen a partir de la combinacién de ideas basadas en
los algoritmos de branchébound y los algoritmos de planos de corte. Las primeras com-
binaciones de métodos de branchébound y de desigualdades validas especificas para un
determinado problema fueron presentadas en (Mil76), aplicado al problema del viajante
de comercio (Traveling Salesman problem). El uso de facetas en algoritmos de planos de
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corte en combinacién con métodos de branchébound fueron inicialmente publicados por
Grotschel, Jinger y Reinelt (GJR84). El término branchécut fue introducido por Pardberg
y Rinaldi (PR87; PR91), aplicado a un algoritmo para el problema del viajante de comercio.

Bésicamente, los algoritmos de branchébound utilizan la idea de dividir y conquistar

(divide and conquer) intentando resolver el problema original dividiendolo en subproblemas
més pequenos a los que iterativamente se les calcula cotas inferiores y superiores (JRT94;
JNS98). En la préctica, este método por si solo no proporciona buenos resultados para la
mayor parte de los problemas, pero da lugar a una de las ideas fundamentales que conforman
los algoritmos de branchécut. El funcionamiento de los algoritmos de branchécut para un
problema de minimizacion puede observarse en el siguiente pseudocodigo:

1.

Inicializar el arbol de enumeracién. Se puede calcular la cota superior
global (csg) mediante un algoritmo heuristico.

Si las cotas inferior y superior global coinciden, entonces devolver la
mejor solucién factible encontrada como la éptima del problema y parar.

. Si no existen nodos abiertos del arbol para procesar, parar e informar que

el problema no tiene solucién. Si hay algin nodo sin procesar, elegirlo
(hay distintas maneras de elegir entre diversos nodos abiertos dependiendo
de la estrategia de seleccién).

. Resolver la relajacién del subproblema que corresponde al nodo elegido.

Actualizar la cota inferior global (cig) si corresponde.

= Si el problema no es factible, eliminar el nodo y volver al paso (2).

= Si la solucién de la relajacién supera la cota superior global (csg),
ninguna solucién de este nodo puede llegar a ser Optimo del
problema original. Podar y volver al paso (2).

= Si la solucidén de la relajacidén es solucién factible del problema y
la cota es inferior a la cota superior global (csg), actualizarla,
eliminar el nodo y volver al paso (2).

. Aplicar el algoritmo de separacién para encontrar desigualdades validas

violadas. Si se encuentran desigualdades, agregarlas a la relajacién
anterior y volver al paso (4). En algunos casos puede ser conveniente ir
al paso (5) y hacer branching aunque queden cortes por agregar (depende
de la estrategia utilizada).

. Generar 2 o mds nodos del arbol (dependiendo de la regla de branching).

Volver al paso (2).

La idea basica de este algoritmo es el calculo progresivo de cotas inferiores y cotas su-

periores al 6ptimo, que se van acercando hasta que se encuentran y constituyen la solucién
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Optima del problema. Las cotas inferiores se corresponden a los valores de las sucesivas
relajaciones lineales que se van resolviendo en cada uno de los nodos del arbol, mientras
que las superiores se corresponden con las soluciones factibles encontradas durante dicho
recorrido. La velocidad de acercamiento entre ambas cotas es fundamental a la hora de
reducir el tamano del drbol de nodos a analizar. Se utilizan a menudo heuristicas para me-
jorar rapidamente las cotas obtenidas, tanto en el momento previo a la generacién del arbol
como durante el andlisis de los distintos nodos. Sin embargo, para obtener un algoritmo
de branchéfcut eficiente, es importante lograr un buen balance entre el tiempo destinado a
dichas heuristicas y el tiempo destinado a la resolucién de sistemas lineales y de generacion
de cortes.

Hay numerosos detalles adicionales que hacen mucho méas compleja la implementacién
de un algoritmo de branchécut. Entre ellos, se puede mencionar fijacion y seteo de variables
basadas en implicaciones légicas; aplicaciéon de diversas reglas para la creacién y seleccién
de nuevos nodos (branching y seleccién); métodos de mejoramiento de las soluciones no
enteras obtenidas en la iteracion, con el fin de obtener soluciones enteras factibles mejores;
interrupcion de la fase de separacion debido a incrementos no significativos en la solucién
optima de la relajacion analizada; eliminacién de desigualdades véalidas que se convirtieron
en redundantes, con el fin de achicar el tamano del subproblema a resolver con el optimi-
zador lineal; etc.

Por otra parte, es importante destacar que las primeras definiciones de este tipo de
algoritmos sélo permitian cortes que fueran facetas (PR87; PR91). Sin embargo, en la ac-
tualidad, se utilizan también familias de desigualdades vélidas que no son facetas pero que
producen igualmente mejoras significativas.

En diversos trabajos publicados hasta el momento, se han desarrollado algoritmos exi-
tosos de branchécut para un gran numero de problemas. En muchos casos se ha logrado
resolver por optimalidad instancias de gran tamafio, con lo que se posiciona como uno de
los métodos exactos mas efectivos.



Capitulo 2

El Problema de Ruteo de Vehiculos
con Capacidades

2.1. Problemas de Ruteo de Vehiculos (VRP)

Los problemas de ruteo de vehiculos son los problemas relacionados con la distribucién
o la recoleccién de mercaderias entre uno o més depdsitos y un ntmero finito de clientes.

Los problemas de ruteo de vehiculos fueron introducidos inicialmente por Dantzig y
Ramser en el ano 1959 (DR59). Estos autores introdujeron el problema describiendo una
aplicacién real relacionada con la distribucién de combustible entre estaciones de servi-
cio. Ellos también propusieron la primera formulacién matematica y el primer enfoque
algoritmico para su resolucién. Clarke y Wright, por su parte, propusieron en 1964 (CW64)
una heuristica golosa que mejoraba el enfoque de Dantzig-Ramser. El problema de ruteo de
vehiculos es uno de los problemas de la optimizacién combinatoria que mayor importancia
ha ganado en el transcurso de los tltimos anos.

Entre las aplicaciones mas comunes de ruteo de vehiculos, encontramos problemas como
el transporte escolar, la distribucién de productos entre un depdsito central y clientes, la
recoleccién de residuos, el transporte de personas discapacitadas, la entrega de correspon-
dencia, etc.

En la mayoria de las aplicaciones suele minimizarse la distancia total recorrida, pero a
veces otros objetivos son tenidos en cuenta. Por ejemplo, aquellos que relacionan variables
como el nimero de vehiculos, los costos de transporte, penalidades, cargas, tiempo y otras
combinaciones de estas variables.

Hay una gran variedad de problemas de ruteo de vehiculos y muchos de ellos son anali-



2.2 El problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidades (CVRP)

zados en la literatura. Algunos ejemplos son Ruteo de Vehiculos con Capacidades (CVRP),
Ruteo de Vehiculos con restriccion de distancias (DCVRP), Ruteo de Vehiculos con venta-
nas de tiempo (VRPTW), Ruteo de Vehiculos con retornos (VRP with Backhauls - VRPB)
y Ruteo de Vehiculos con recoleccion y entrega (Pickup and Delivery - VRPPD).

En general, los problemas de ruteo de vehiculos son problemas NP-Hard como muchos
otros problemas incluidos dentro de la optimizaciéon combinatoria.

Dentro de los enfoques propuestos para resolver VRP se encuentran:

Algoritmos de Branchébound con distinto tipo de relajaciones y cotas

Algoritmos de Branché&cut

Algoritmos basados en cubrimiento de conjuntos (Set Covering)

Heuristicas clasicas

Metaheuristicas

Una descripcién méas completa y detallada de cada una de las variantes y los distintos
métodos de resolucién puede encontrarse en la recopilaciéon de Paolo Toth y Daniele Vigo
(TVO01).

2.2. El problema de Ruteo de Vehiculos con Capaci-
dades (CVRP)

Los problemas de Ruteo de Vehiculos con Capacidades pueden verse como la conjuncién
de dos conocidos problemas, a saber, el problema del Viajante de Comercio (Traveling Sa-
lesman Problem - T'SP) y una variante del problema de la mochila (Bin Packing Problem
- BPP), ambos problemas pertenecientes a la clase NP-Hard.

Esta es una clase de VRP que tiene un sélo depédsito, un niimero fijo de vehiculos idénti-
cos disponibles donde cada uno tiene una capacidad maxima y una restriccién adicional que
indica que cada cliente debe ser visitado exactamente una vez. Ademas, los requerimientos
de los clientes son conocidos de antemano y deben satisfacerse sin ser partidos, es decir,
cada cliente es atendido por un sélo camién. El objetivo de este problema es minimizar la
distancia total recorrida por la flota de vehiculos. En la figura 2.1 puede verse un ejemplo
grafico de la resolucion éptima de una instancia de 135 nodos y 7 vehiculos propuesta por
Fisher (Fis95).
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Figura 2.1: Resolucién 6ptima de la instancia F-n135-k7

CVRP es el miembro mas estudiado de la familia de problemas de ruteo de vehiculos, sin
embargo, su complejidad hace que los avances obtenidos dentro de los métodos exactos sean
bastante limitados y permitan resolver por optimalidad instancias relativamente pequenas,
comparadas con las resueltas para otros problemas de optimizacién combinatoria como el
TSP.

Teorema. El problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidades es NP-Hard.

Demostracion. El problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidades es una generali-
zacion del Problema del Viajante de Comercio (TSP). Si se considera CVRP con un sélo
vehiculo con capacidad ilimitada, nos encontramos frente al problema TSP. Como TSP es
NP-Hard, el problema en cuestiéon también lo sera.

Hay muchos modelos de programacion lineal entera que pueden usarse para modelar
los problemas CVRP. Los modelos béasicos propuestos en la literatura pueden agruparse en
tres clases bien definidas: Modelos de flujo de vehiculos, Modelos de flujo de commodities y
Modelos de particién de conjuntos (TV01). Este trabajo se circunscribe dentro de la clase
de modelos de flujo de vehiculos.

2.2.1. Modelos de flujo de vehiculos

Los modelos de flujo de vehiculos son los modelos més frecuentemente usados para las
versiones basicas de CVRP. Estos modelos se basan en los problemas de flujo en redes. El
problema béasico de flujo en redes (Network Flows en inglés) puede ser representado por
un grafo dirigido, con capacidades definidas en sus ejes y con 2 nodos especialmente dife-
renciados llamados nodo fuente y nodo destino. La idea fundamental de las redes de flujo
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es que en todos los nodos de la red menos en los 2 nodos anteriormente citados, el flujo
ingresante debe ser exactamente igual al saliente (conservacién de flujo). El nodo fuente
tiene sélo flujo de salida y el nodo destino tiene sélo flujo de entrada. Este grafo configura
la red de flujo donde se asignarda un flujo valido que satisfaga todas las capacidades y las
restricciones de conservacién de flujo. En la figura 2.2 (a) puede verse un ejemplo de red de
flujo con las capacidades indicadas sobre cada uno de los ejes del grafo.

(a) Red de flujo (b) Flujo maximo

Figura 2.2: Ejemplo de Red de flujo y asignacién de flujo maximo

Problema de flujo en redes. Dado un grafo G(V, E), siendo V el conjunto de nodos
y E el conjunto de ejes, s el nodo fuente y t el nodo destino, se define para cada eje (u,v)
la capacidad méxima de flujo que puede transitar por dicho eje como c(u, v).
Un flujo en G es una funcién f: V x V — R que cumple las siguientes restricciones:

» Restricciéon de Capacidad: f(u,v) < c(u,v) Y(u,v) € E

» Simetria: f(u,v) = —f(v,u)

» Conservacién de flujo: 3°, 1 (5.0 F(0,0) = D cvn sy F(1,0)
El valor del flujo es |f| =3 o f(s,v)

Entre las aplicaciones mas frecuentes se encuentra el problema de flujo maximo, que
busca una asignacién de flujo f que maximice el valor del flujo |f|. Entre los algoritmos
més conocidos para resolver este problema, se encuentra el famoso algoritmo de L. R. Ford
y D. R. Fulkerson que basa su estrategia en encontrar caminos de aumento entre el nodo s
y el nodo t en pasos sucesivos hasta encontrar el flujo maximo. Existen numerosas variantes
de este algoritmo (ej: algoritmo Edmonds-Karp) que demuestran que es un problema de
complejidad polinomial. En la figura 2.2 (b) puede observarse el flujo maximo del ejemplo
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mostrado en (a).

Basados en el problema de flujo maximo, surgen problemas como el de flujo con costo
minimo donde ademds de la red de flujo cada eje tiene asociado un costo por unidad de
flujo que lo atraviesa; problemas de circulacion donde se asocia un costo y un flujo minimo
a cada eje; problemas de flujo con maltiples commodities (multi-commodity flow problem)
donde deben enviarse simultdneamente miltiples mercaderias a través de la red; y una lista
innumerable de problemas de asignacién, matching y transporte.

Los problemas de flujo en redes tienen aplicaciones en una gran variedad de escenarios
como ser simulaciones de trafico en caminos, fluidos en canerias y problemas hidraulicos,
corrientes en circuitos eléctricos, etc. Puede encontrarse una explicacién detallada de todos
los conceptos de flujo en redes en (AMO93).

Los modelos de flujo de vehiculos surgen como aplicacién directa de las ideas de redes
de flujo, especialmente la de flujo con costo minimo. Este tipo de modelos usa en su formu-
lacién variables enteras asociadas a cada eje del grafo de rutas para representar el nimero
de veces que el eje es atravesado por un vehiculo. Es decir, la capacidad maxima de cada
eje es 1. El grafo de rutas representa a los clientes con nodos y sus conexiones fisicas con
los ejes. Para convertir el problema de ruteo de vehiculos en un problema de flujo tradi-
cional se agregan los nodos s y t para representar la fuente y el destino, que coinciden con
la funcién del depédsito. En la mayoria de los modelos de flujo de vehiculos, ambos nodos
se fusionan en un sélo nodo representando al depdsito central. De todos modos, al incluir
restricciones adicionales (como la restriccién de capacidad) el problema resulta ser NP-Hard.

En la literatura se puede encontrar dos clases de modelos de flujo de vehiculos: con
variables de 2 indices y con variables de 3 indices.

2.2.1.1. Modelos de flujo de vehiculos de 2 indices

Los modelos de flujo de 2 indices se atribuyen normalmente a Laporte y Nobert (LN83;
LN8T7). Sea el grafo G = (V, A) un grafo completo dirigido con nodos V =0, ...,n y ejes A.
Los nodos 1, ...,n corresponden a los nodos clientes, mientras que el nodo 0 corresponde al
nodo depésito. Sea ¢;; un costo no negativo asociado con cada eje (i, j) € A que representa
el costo de viajar desde el nodo 7 hasta el nodo j.

Los modelos con variables de 2 indices usan variables binarias vinculadas a los ejes del grafo
de rutas, indicando si el eje es atravesado o no en la solucién éptima. Generalmente, suele
considerarse el grafo de rutas como un grafo completo, es decir que todos los clientes tienen
conexién directa con el resto de los clientes y con el depdsito central. Esta hipdtesis puede
realizarse sin inconveniente ya que el grafo de rutas asociado a cualquier problema de ruteo
de vehiculos puede ser transformado en su equivalente completo agregando los ejes faltantes

13



2.2 El problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidades (CVRP)

con costo infinito.

Los modelos pueden ser simétricos, si cada tramo tiene la misma distancia para una
direccién que para la opuesta, o asimétricos en caso contrario. En caso de ser simétricos, es
necesario utilizar una variable binaria para representar cada tramo, mientras que para los
asimétricos se necesitan dos variables por tramo para indicar la direccién del mismo que se
selecciona.

A continuacion, se muestra una de las formulaciones de flujo de vehiculos de 2 indices
més utilizadas para la versién asimétrica de CVRP (ACVRP):

min Z CijTij (21)
(i,5)€EA
sujeto a

dzy=1 VjeV\{0} (2.2)

eV
=1 VieV\{0} (2.3)
JjeEV
Y zmo=K (2.4)
1%
Z Toj; = K (25)
JEV
>z =r(S) VSCV\{0},S#0 (2.6)
1¢S,j€S
ZTij € {0, 1} Vl,] eV (27)

En esta formulacién la variable z;;, toma el valor 1 si el eje (4,j) € A pertenece a la

solucién 6ptima (indicando que el eje (i,7) es utilizado por algin vehiculo), y 0 en caso
contrario. La constante K representa al nimero fijo de vehiculos usados.
Por otra parte, r(S) representa la cantidad minima de vehiculos necesarios para servir a
los nodos del conjunto S. Su célculo exacto puede efectuarse resolviendo el problema de
Bin Packing (BPP) para el conjunto S. Sin embargo, debido a su complejidad (NP-Hard),
normalmente 7(.S) es reemplazado por la cota inferior trivial [d(S)/C', representando d(S)
la demanda total de los nodos de S y C la capacidad de los camiones.

En primer lugar, lo que se quiere minimizar es la distancia total recorrida por los vehicu-
los. Por eso, la funcién objetivo minimiza la suma de las distancias utilizadas (2.1). Las
restricciones (2.2) y (2.3) imponen que exactamente un vehiculo ingrese y otro salga de ca-
da nodo (comunmente denominadas restricciones de conservacién de flujo). Por otro lado,
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las restricciones (2.4) y (2.5) exigen que el grado del nodo 0 sea exactamente la cantidad
de vehiculos K, es decir, K ejes de salida y K de llegada deben valer 1. Las restricciones
(2.6) son las llamadas restricciones de capacidad (o restricciones de eliminacién de subtour
generalizadas) y requieren al mismo tiempo la conectividad de la solucién y la correcta
utilizacién de las capacidades de los vehiculos involucrados. Este conjunto de restricciones
tiene una cantidad exponencial de elementos. Se lo suele implementar, en los algoritmos de
branchécut, como cortes agregados durante la ejecucion del programa. La separacién de di-
chas restricciones no ha podido ser implementada hasta el momento de manera polinomial,
por lo que diversas heuristicas se suelen utilizar para identificarlas. Por ltimo, las restricio-
nes (2.7) representan las condiciones de integralidad necesarias sobre las variables utilizadas.

Este tipo de modelos de 2 indices usa una cantidad de variables binarias del orden de
O(n?) siendo n la cantidad de clientes a servir.

Los modelos con variables de 2 indices no pueden manejar situaciones préacticas donde
los vehiculos deban ser identificados o donde el costo de la solucién dependa del orden de
las rutas, ya que en el modelo no hay identificacion directa de los vehiculos involucrados.
Para poder conocer posteriormente las rutas realizadas por cada vehiculo, se debe recorrer
la solucién 6ptima obtenida, partiendo desde el depédsito y visitando a cada uno de los
clientes, uno a uno, hasta completar la ruta. Para ello se utiliza la informacién provista
por los ejes que se encuentran en 1. Ademas, en la formulaciéon mostrada no hay manera
de incluir restricciones de capacidad especificas sobre cada vehiculo porque los mismos no
estan individualizados.

2.2.1.2. Modelos de flujo de vehiculos de 3 indices

Algunos de los problemas mencionados en cuanto a la falta de identidad de los vehiculos
puede ser solucionado utilizando variables de 3 indices para identificar a los vehiculos que
atraviesan cada eje. Esta solucién usa una cantidad de variables binarias de 3 indices del
orden de O(Kn?) méas O(Kn) variables binarias de 2 indices usadas como variables de
decisién. A continuacién se presenta una formulacién de ese tipo basada en los modelos de
Fisher y Jaikumar (FJ81), y Fischetti, Salazar y Toth (FGT95):
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K
min Z ciijijk (2.8)
(i.j)eA k=1
sujeto a

dyw=1 VieV\{0} (2.9)

K
> v =K (2.10)
k=1
>zg=) ziw=yx VieVik=1...K (2.11)
JEV JEV
Y dyx<C Vk=1..K (2.12)
1€V
>z 2w VSCV\{0}LheS  (213)
(i€S,7¢5S)
k=1...K
yx €{0,1} VieVik=1...K (2.14)

i €{0,1} Vi,jeVik=1...K  (2.15)

En este modelo se utilizan las variables de 3 indices z;j; con el mismo significado ante-
rior pero, en lugar de utilizar dos variables por cada eje (una para cada direccién), se pasa
a usar 2K variables por eje identificando el vehiculo que utiliza dicho eje. Por ejemplo, si el
vehiculo k£ < K atraviesa el eje (4, j) en la solucién éptima, entonces x;;; valdra 1 mientras
que el resto de los multiejes x;j, con m # k valdran 0. En este modelo, el tercer indice
representa el multieje que identifica al vehiculo.

Por otro lado, debe agregarse también un nuevo conjunto de variables de 2 indices y;
para establecer la légica que permita asegurar que si un eje es atravesado por un vehiculo,
entonces los nodos que dicho eje involucra estan en la misma ruta.

La variable y;; valdra 1 si el nodo (cliente) i pertenece a la ruta del vehiculo £ y 0 en caso
contrario. :
En la formulacién anterior se utilizan las siguientes familias de restricciones:

= (2.9) para exigir que cada nodo sea visitado por un solo vehiculo.
= (2.10) para indicar que el nodo 0 (depésito) es visitado por todos los vehiculos.

= (2.11) para relacionar las variables = con las y, exigiendo que en cada nodo entre un
vehiculo y salga otro y, ademés, que el vehiculo asignado a los ejes que ingresan y
salen del nodo coincida con el numero de vehiculo asignado al nodo.
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» (2.12) para asegurar que cada vehiculo no exceda la capacidad méxima respectiva.

= (2.13) para establecer que, si al tomar cualquier subconjunto de nodos S, existe algiin
nodo de dicho conjunto que pertenece a la ruta k, entonces en el corte de salida de S
debe haber por lo menos 1 eje que valga 1 en la ruta k. Estas restricciones junto a las
(2.12) reemplazan a las restricciones de capacidad del modelo de 2 indices anterior
(2.6).

Los modelos de flujo de 3 indices han sido usados principalmente para modelar versiones
con mas restricciones o caracteristicas especiales que CVRP, tales como VRPTW, debido
a su gran flexibilidad para incorporar requerimientos sobre los vehiculos involucrados y su
relacién con los clientes servidos. La gran desventaja frente a los modelos de 2 indices es
el gran incremento de variables que significa representar en cada eje del grafo una variable
para cada vehiculo (K variables por eje frente a 1 variable por eje en el modelo de 2 indices)
(TVO01). En este trabajo se presenta una familia de modelos de flujo de 3 indices que usa
solamente una cantidad de variables del orden O(n?), sin perder ademés las ventajas y la
flexibilidad de las formulaciones de 3 indices mencionadas. Como desventaja, se obtiene un
modelo con un nimero mayor de restricciones.

2.2.2. Modelos de flujo de commodities (commodity flow models)

Los modelos de flujo de commodities fueron inicialmente propuestos por Garvin (GCJS57)
para un problema de reparticién de combustibles. Posteriormente fueron extendidos por Ga-
vish y Graves (GG79; GG82) para variantes de TSP y VRP. Estas formulaciones, adem4s
de las variables usadas para las formulaciones de flujo de 2 indices mostradas anteriormente,
requieren un nuevo conjunto de variables continuas asociadas a los ejes para representar la
cantidad de mercaderias que fluyen a través de los mismos. Para una completa disquisicién
sobre los distintos trabajos publicados con modelos de esta clase referirse a (TVO01).

Para presentar la formulacién se deberda extender el grafo anterior a un nuevo grafo
G’ = (V', A") obtenido de agregar el nodo n + 1 (copia del nodo depésito) al conjunto de
nodos V. Las rutas son ahora caminos desde el nodo 0 al nodo n + 1. Dos variables de flujo
no negativas, y;; y yj; se asocian a cada uno de los ejes (i,j) € A’. Si un vehiculo viaja
de i a j, entonces y;; y y;; dan la carga del vehiculo y la capacidad residual del mismo al
atravesar el eje. Es decir, y;; = C' — y;; con C representando la capacidad del vehiculo. Los
roles se invierten si el vehiculo viaja de j a i. Ademaés, la ecuacién y;; + y;; = C' se cumple
para todos los ejes (i,7) € A’ que formen parte de la solucion.

Para cualquier ruta de una solucién factible, el flujo de las variables definen dos caminos

dirigidos, uno del nodo 0 al nodo n+ 1, cuyas variables representan la carga del vehiculo ac-
tualizada a lo largo del camino, y otro del nodo n+ 1 al nodo 0, cuyas variables representan
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la capacidad residual del vehiculo. En otras palabras, se puede pensar como dos vehiculos
distintos: uno partiendo del nodo 0 hacia el nodo n + 1 con la suficiente mercaderia como
para ir satisfaciendo las necesidades de los clientes que recorre antes de abordar vacio al
nodo n + 1. El otro, parte vacio del nodo n + 1 y recolecta las mercaderias demandadas
por cada uno de los clientes hasta llegar al nodo 0 con el total de la demanda de la ruta.
Un ejemplo con 3 clientes y capacidad C' = 15 puede observarse en la figura 2.3 donde las
demandas se encuentran notadas al costado de los nodos.
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Figura 2.3: Ejemplo de una ruta de flujo de commodities (C=15)

Como en los modelos de flujo de vehiculos con 2 indices, a cada eje (i,7) € A’ se asocia
una variable binaria z;; que vale 1 si el eje es utilizado en la solucién éptima, y 0 en caso
contrario. A continuacién se presenta la formulacién para ACVRP (TV01):
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2.2 El problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidades (CVRP)

min Z CijTij (216)
(i,§)€A!
sujeto a
Slyi—wi) =24 VieV\{0on+1}  (217)
jev!
>y =d(V\{0,n+1}) (2.18)

JEV\{0,n+1}

Y yp=KC—dV\{0,n+1}) (2.19)

FeV\{0,n+1}

> Yan;=KC (2.20)
JeVN\{0,n+1}
Yii + Ui = Oy, V(i,J) €A (2.21)
Y (@y+ap) =2 VieV'\{0,n+1} (2.22)
%4
yi; >0 V(,j) e A (2.23)
zi; € {0,1}  V(i,j) € A’ (2.24)

Las restricciones de conservacién de flujo (2.17) determinan que la diferencia entre la
suma de los commodities de las variables de flujo de entrada y las de salida de cada nodo 7
sea dos veces la demanda de ¢. Por otro lado, las restricciones (2.18-2.20) exigen los valores
validos para las variables de flujo de commodities incidentes al depdsito. Por 1ltimo, las
restricciones (2.21) y (2.22) establecen la relacién entre las variables de flujo de vehiculos y
las variables de flujo de commodities por un lado, y el grado de los nodos por el otro.

2.2.3. Modelos de particién de conjuntos (Set-Partitioning Mo-
dels)

Este tipo de formulaciones, propuestas inicialmente por Balinski y Quandt (BQ64),
utilizan un nimero exponencial de variables binarias. Cada variable se asocia a un posible
circuito de G. Mas especificamente, sea H = {Hj, ..., H,} la coleccién de todos los circuitos
de G, cada uno correspondiendo a una ruta factible con ¢ =| H |. Cada circuito H; tiene un
costo c; asociado. Ademds, los coeficientes binarios a;; tienen valor 1 si el nodo i es visitado
(o cubierto en la jerga de particién de conjuntos) por una ruta H; y 0 en caso contrario.
Las variables binarias z;,7 = 1,...,q son iguales a 1 si y solo si el circuito H; se selecciona
en la solucién 6ptima. De esta manera se puede definir el modelo como:
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2.2 El problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidades (CVRP)

g
mmz exiliy (2.25)
j=1
sujeto a
a
> ayzi=1 VieV'\{0} (2.26)
j=1

q
S m=K (2.27)
ge=q

z; €{0,1} Vj=1,...q (2.28)

Las restricciones (2.26) requieren que cada cliente ¢ sea visitado (cubierto) por exacta-
mente uno de los circuitos seleccionados. Por otro lado, la restriccién (2.27) establece que
se deben elegir K circuitos.

Este es un modelo muy general que permite ser usado en numerosas variantes de CVRP.
Con el agregado de algunas restricciones puede utilizarse, por ejemplo, para ruteo de vehicu-
los con ventanas de tiempo.

Debido a la imposibilidad de generar todos los posibles circuitos (columnas) y manejar
modelos que rapidamente crecen a millones de variables, se enfoca la resolucién de este tipo
de formulaciones utilizando técnicas de generacion de columnas para resolver relajaciones
lineales del modelo original. Puede verse una descripciéon pormenorizada de los métodos y
las técnicas utilizadas para atacar estos problemas en (TV01).
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Capitulo 3

Nuevo modelo para el problema de
Ruteo de Vehiculos con Capacidades

3.1. Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

3.1.1. Construccion del nuevo modelo

El objetivo de este trabajo fue plantear, en primer lugar, modelos de flujo para el pro-
blema de Ruteo de Vehiculos con Capacidades. Las ideas surgidas se circunscriben a la clase
de modelos de flujo de 3 indices.

Como introduccion, se describird como surge el nuevo modelo de programacién lineal
entera basado en los modelos de 2 indices tradicionales y luego, se presentara la formulacion
de programacién lineal entera que lo representa.

En los modelos de 2 indices, se utiliza un nodo 0 para representar al depdsito y n nodos
clientes a los cuales servir. En este nuevo modelo se reemplazard el depdsito 0 por 2 nodos o
y d representando el nodo depésito de salida (origen) y el nodo depésito de llegada (destino).
Aqui, se ha utilizado o y d en lugar de la nomenclatura tradicional s y ¢ que representan el
origen y el destino en un modelo de flujo en redes (en inglés, s: source - t: target). Con los
cambios mencionados se obtiene un modelo de flujo con el aspecto del ejemplo de la Figura
3.1. En dicha figura, g; representa cada uno de los nodos clientes.

Para obtener el nuevo modelo, se va a partir cada uno de los nodos clientes en 3 sub-
nodos. Lldmese a , by ¢ a cada uno de ellos. Puede representarse el nodo anterior g; como
los nodos gjq, g y gjc uniéndolos con ejes como se muestra en la figura 3.2. En la figu-
ra se representa entre paréntesis la capacidad minima y maxima que debe satisfacer cada
uno de los ejes. Es decir, los nodos g¢j,, g5 estaran unidos por K multiarcos (o multiejes).
Cada multiarco representard una variable 0 — 1 ¢ indicara cuél es el vehiculo que sirve al
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3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

Figura 3.1: Modelo de 2 indices asimétrico

cliente j. Por ejemplo, si el vehiculo que sirve al cliente j es el 3, entonces el multiarco 3
debera contener el valor 1 mientras que todos los otros multiarcos tendran el valor 0. Por
tltimo, se conectara los subnodos g;i, ¢;c con un eje ficticio que siempre debera valer 1. Esto
permite, al aplicar las anteriores restricciones de conservacién de flujo (2.2) y (2.3), que un
solo vehiculo pase por cada cliente.

Conectado Conectado
a los a los
nodos de nodos de
entrada salida

Figura 3.2: Particién Nodo Cliente

A continuacién, se van a agregar K nuevos nodos llamados nodos vehiculo o nodos ca-
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3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

midén que representaran a los vehiculos usados. Cada uno de dichos nodos estara dividido, a
su vez, en 2 subnodos a y b como se muestra en la Figura 3.3, conectados por K multiarcos
distintos. Como en el caso de los nodos cliente, cada multiarco indicara cudl serd el vehicu-
lo activado. Por ejemplo, en el nodo vehiculo que representa al vehiculo 4, el multiarco 4
podra variar entre los valores 0—1 mientras que el resto de los multiarcos siempre tendréan el
valor 0. A diferencia del modelo de 2 indices mostrado inicialmente, aqui se permitira el uso
de 1 a K vehiculos, es decir que la cantidad de vehiculos no seréa constante y debera tomar-
se como una variable més a optimizar en el problema. Esto tendrd la consecuencia de que
determinados vehiculos pueden no ser utilizados en la solucién 6ptima y otorga al modelo
mayor flexibilidad ya que permite adaptarse a un nimero mas grande de variantes.

al nodo s
a los

nodos
cliente

Figura 3.3: Particién Nodo Vehiculo

En la Figura 3.4 se muestra un esquema de cémo queda el modelo anterior después de
las particiones y del agregado de los nuevos nodos vehiculo.

De esta manera, se define la modificacién principal que da lugar al nuevo modelo de
flujo de vehiculos de 3 indices.
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3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

Figura 3.4: Nuevo modelo de 3 indices

3.1.2. Formulacion del modelo

Sea el grafo G = (V, A) del modelo de 2 indices mostrado anteriormente, se realizard una
transformacién y se obtendré el grafo G' = (V’, A’). El conjunto de los nodos V anterior
serd modificado en un nuevo conjunto de nodos V' donde se reemplazara el nodo depésito
0 por 2 nodos o y d representando el origen y la finalizacién de cada una de las rutas.
Ademis, se agregardan 2K nuevos nodos para identificar a cada uno de los vehiculos, como
se explicé anteriormente (un subnodo m, y otro m, para cada uno). Lldmese M al conjunto
de dichos nodos. Cada uno de los clientes i € V'\ {0} se convertira en 3 nuevos nodos giq, i
Y Gie. Se llamard @) al conjunto de los nodos clientes formados de esta manera. Asi, se obtiene
el nuevo conjunto de nodos V' = {o,t} UQ U M donde Q = {qia, ¢ir, ¢ic | Vi € V\ {0}} v
M = {mia,mib | 1= 1K}

El nuevo conjunto de ejes A’ queda constituido de la siguiente manera:

A=A, U Az

Ay ={(o,mps) | k=1..K} U {(mip,Gia) | k=1...K, Vi € V\{0}} U{(qi,qic) | Vi €
VA{0}} U{(gic: @) | Vi, € VA{O}, i # 5t U {(gic, d) | Vi € V' \ {0}}

Ag = {(mka,mkb,l) | k,l == 1K} L {(qia,qib,k) | VieV \ {0}, kot = 1K}

A, representa a los ejes de 2 indices y Az a los de 3 indices.
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3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

Por otra parte, se redefine ¢;; de manera que mantenga su valor original cuando repre-
sente a ejes de 2 indices que conecten a clientes entre si, o conecten clientes al depdsito (cy;
y ¢iq). Para todos los otros nuevos ejes creados (incluso los de 3 indices) el costo serd 0.

Antes de presentar la formulacién, es necesario explicar la notacién adoptada. Las va-
riables x;; representaran la conexién del nodo ¢ al nodo j (ejes (gic, gja) ¥ €jes (gic,d)). En
este caso, j podrd ser nodo cliente o nodo vehiculo (d). Las variables de 3 indices z¥ repre-
sentaran al multieje k del nodo cliente i (ejes (gia, giv, k)). Las variables % representaran al
multiarco & del nodo vehiculo k (ejes (Mgq, Mp, k)). Debido a que el resto de los multiejes
de los nodos vehiculo valen siempre 0, fueron eliminados de la formulacién.

Los ejes que interconectan el nodo depédsito de origen (o) con los nodos vehiculo seran no-
tados como z., siendo k el nimero de vehiculo al que se conecta el nodo depdsito (ejes
(0, Mka))-

Se utilizard z*, para representar la interconexién entre los nodos vehiculo k y los nodos
cliente i (ejes (Mkp, ¢ia)). Ademds, se representard con z;;, ¢ € @, a los ejes (g, gic) defini-
dos anteriormente. Como ya se explicd, dichos ejes son innecesarios y se han agregado para
cumplir con la idea de un modelo clasico de flujo. Estos ejes, ya que siempre tomaran el
valor 1, podran ser reemplazados por restricciones en futuros modelos.

Con estas definiciones, la formulacién correspondiente al nuevo modelo queda de la si-
guiente manera:
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3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

min Z CijTij + Z Coix,;i + Z Cid%id (3.1)

1,JEQ IngQ/I 1€Q
sujeto a
Z T, — Z z,=0 VieV\{od} (3.2)
aes*({i}) aes=({i})
> di o~z cap(k) <0 k=1.K (3.3)
1€EQ
zh—ah +oj+r <1 VijeQi#jk=1.K (3.4)
gk 4k —225 >0 Vie@Qk=1.K (3.5)
d z<|S|-1 2<|S|<n-1 (3.6)
o
Th+Ta+ay; <2 Vi,jeQi>jik=1.K (3.7)
gh+al <1 VijeQi>j;
k=1...K -1
;=1 VieQ (3.9)
z. € {0,1} Vee A (3.10)
donde:

d; =Demanda del cliente ¢

cap(k) = capacidad del vehiculo k

0~ ({S}) ejes que parten de S y terminan fuera de S
T ({S}) ejes que parten fuera de S y terminan en S

La funcién objetivo 3.1 es la distancia total recorrida por la flota de vehiculos. Es decir,
es la suma de las distancias asociadas a las variables activas que interconectan clientes entre
si, a las que interconectan vehiculos con clientes y a las que conectan clientes con el nodo
depésito (d).

Las restricciones 3.2 son las ya mencionadas restricciones de conservacion de flujo. Es-
tipulan que la suma de todo el flujo que ingresa a cada nodo debe coincidir con la suma
del flujo que egresa del mismo (exceptuando a los nodos depésito o y d). Estas restricciones
son la base de un modelo de flujo en redes.

Se ha denominado restricciones de control de capacidad mdrima a la familia 3.3. Estas
desigualdades establecen que la suma de las demandas de todos los clientes servidos por un
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3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

mismo vehiculo debe ser a lo sumo la capacidad maxima asignada a dicho vehiculo. En estas
restricciones se pide, asimismo, que los multiejes de los nodos cliente correspondientes al
vehiculo analizado, tomen el valor 0 si el vehiculo no ha sido usado en la solucién 6ptima del
problema (recordar que a diferencia de los modelos de 2 indices presentados anteriormente,
se eligi6é optimizar también el nimero de vehiculos usados).

A las restricciones 3.4 y 3.5 se las ha denominado restricciones de légica de rutas. Las res-
tricciones 3.4 determinan que si 2 nodos cliente estdn conectados, entonces los multiejes
que informan el vehiculo que los atraviesa, deben coincidir en todos sus valores. Por otro
lado, las restricciones 3.5 piden lo mismo para los nodos cliente y los nodos vehiculo.

Las restricciones 3.6 son las conocidas restricciones de eliminacion de subtours. Fueron

introducidas en los problemas del viajante de comercio (TSP) y establecen que si se toma
cualquier conjunto de nodos cliente con cardinalidad mayor o igual a 2 y menor o igual a
n — 1, entonces se debe cumplir que la suma de todas las variables que representan ejes con
ambos extremos en el conjunto elegido, debe ser menor o igual al tamano de dicho conjunto
menos 1. Si esto no se cumple, en el conjunto elegido hay al menos un eje sobrante que
forma un subtour.
Otra manera de escribir esta familia de restricciones es pedir que, dado un conjunto como
el anterior, la suma de las variables que representan ejes con un extremo en el conjunto
y otro fuera de él (corte), deba ser mayor o igual a 2. La cantidad de posibles conjuntos
es O(2™) por lo que la utilizacién de dichas restricciones no se realiza de manera explicita,
sino que se las utiliza como la familia de cortes principal a la hora de agregar cortes en el
algoritmo de branchécut.

A continuacién, se pueden observar las restricciones 3.7. Estas desigualdades han sido
bautizadas como restricciones de rutas dirigidas. La idea principal de las mismas es evitar
permutaciones de soluciones factibles. Si, por ejemplo, se considera una solucién O; y se mo-
difica la direccién de una de las rutas de la misma, se obtendra otra solucién factible distinta
O,. Si esto se generaliza, se puede observar que para cada solucién existen 2% soluciones
factibles, donde K es la cantidad de vehiculos. Esto puede llevar a que se analice diferentes
permutaciones de la misma solucién a la hora de realizar la optimizacién del modelo. Para
solucionar este problema, es que se utilizan las restricciones 3.7. El funcionamiento de las
mismas es muy simple: solicita que si el nodo 7 es el primer nodo de la ruta k, entonces el
indice del ultimo nodo de la misma ruta debe ser siempre mayor a . De esta manera, se
exige que las rutas de la solucién 6ptima sean consideradas en un sélo sentido.

Ademas de poder intercambiar la direccién de las rutas, pueden permutarse los nimeros
de vehiculos que las transitan. Es decir, el modelo no distingue si una determinada ruta la
realiza el vehiculo 1 o el vehiculo 3, por ejemplo. Esto ocasiona nuevamente el problema
de tener miltiples soluciones equivalentes por cada solucién considerada. La cantidad de
posibles permutaciones de una solucién es K!, donde K es la cantidad total de vehiculos.
Para solucionar este problema y eliminar la posibilidad de permutar vehiculos, se intro-
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3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

duce la familia de restricciones 3.8 denominadas restricciones de camiones ordenados. En
estas restricciones se exige que si un nodo cliente i comienza una ruta k, entonces todos los
vehiculos con indice mayor a k£ deben cursar rutas que inicien en clientes con indice mayor
a i. Esta simple restriccién elimina el problema anteriormente citado.

Por 1ltimo, en 3.9 se pide que las variables z;; (que representan a los ejes (g, gic)) valgan
siempre 1 y en 3.10 se exige que todas las variables involucradas sean binarias.

3.1.3. Correctitud del modelo presentado

Proposiciéon Cualquier solucion vdlida del modelo presentado con vehiculos de capaci-
dad homogénea puede ser convertida en una solucion vdlida para el modelo de flujo de 2
indices.

Demostracion. Debido a la manera en que se construyoé el nuevo modelo, cualquier so-
lucién valida deberd asignar rutas que comiencen en el nodo depésito o y terminen en
el nodo depdsito d. Por otra parte, dadas las restricciones de conservacion de flujo y las
restricciones de subtour se sabe que dichos caminos serdn disjuntos y recorreran clientes
distintos. Satisfaciendo las restricciones de control de capacidad mdzima se sabe también
que la capacidad méaxima de los vehiculos utilizados no ha sido sobrepasada. Ademés, como
se han utilizado variables ficticias para representar los ejes (¢, i) con valor constante 1,
se puede asegurar que todos los clientes son visitados por algun vehiculo.

Debido a que la solucién cumple todos estos requisitos, es posible fusionar los nodos depdsito
oy d con los nodos vehiculo en un nuevo nodo 0, eliminar todos los ejes intermedios y dejar
los ejes de salida de los nodos vehiculo como ejes de salida de 0. Los ejes de entrada al nodo
depésito d se convierten en ejes de entrada al nodo 0. Por ltimo, se fusionan cada uno de
los subnodos a, b y ¢ de cada nodo vehiculo en un sélo nodo, eliminando también aqui los
ejes intermedios (multiejes entre a y b, y eje ficticio de b a ¢). Todos los ejes eliminados
tienen asociado costo 0, por lo que la funcién objetivo a optimizar no varia.

Si se utilizan todos los ejes restantes como variables binarias para el modelo de flujo de 2
indices, se puede verificar que cualquiera sea el valor de dichas variables, la solucién conti-
nuara siendo valida ya que se satisfacen de manera trivial todas las restricciones formuladas
en el modelo de 2 indices. De esta manera, se demuestra que cualquier solucién valida del
modelo presentado también lo es para el modelo de flujo de 2 indices.

Observacién: Es importante destacar que no es posible afirmar que cualquier solucion
valida del modelo de 2 indices es también valida para el modelo de 3 indices presentado
ya que el nuevo modelo contiene mas informacién que el modelo de 2 indices (nimero de

vehiculo que atraviesa el nodo). En otras palabras, los modelos no son equivalentes.

Proposicion Cualquier solucion vdlida dptima del modelo presentado con vehiculos de
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3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

capacidad homogénea puede ser convertida en una solucion optima para el modelo de flujo
de 2 indices.

Demostracion. En base a la proposicién anterior, se sabe que cualquier solucién valida
puede transformarse. Ahora, si se obtiene una solucién 6ptima O; en el nuevo modelo de 3
indices, dicha solucién se puede transformar en una solucién vélida O para el modelo de 2
indices. Puede suponerse que dicha solucién es valida pero no es 6ptima. Esto quiere decir
que puede encontrarse otra solucién distinta al modelo de 2 indices O} que es éptima y que
mejora la funcién objetivo. Pero O puede ser utilizada en el nuevo modelo de 3 indices
completando la informacién del niimero de vehiculo que recorre cada cliente de manera con-
veniente. Es decir, puede completarse de manera arbitraria las variables correspondientes a
los ejes que indican informacién de vehiculos, cuidando de satisfacer todas las restricciones
del modelo. Debido a que los ejes completados tienen costo 0 en la funciéon objetivo, la
nueva solucién O es también mejor solucién que la éptima O; para el nuevo modelo. Esto
quiere decir que la soluciéon O; no era éptima y se ha arribado a un absurdo. Por lo tanto,
cualquier solucién 6ptima para el nuevo modelo con vehiculos de capacidad homogénea lo
es también para el modelo de flujo de 2 indices.

Después de probar la validez de las soluciones encontradas por el nuevo modelo y, que la
solucién 6ptima también lo es para los modelos de flujo de 2 indices, se puede aseverar que
el nuevo modelo de 3 indices presentado es correcto en relacién con los problemas tratables
por el modelo de flujo de 2 indices.

3.1.4. Analisis del modelo

En esta seccidén se analizard el nimero de variables y de restricciones del modelo pre-
sentado y se las comparara con las formulaciones de 3 indices presentadas en el capitulo 2.

La cantidad de variables binarias de 3 indices es la siguiente: K? para representar los
ejes (Mka, Mip, 1) y Kn correspondientes a los ejes (giq, giv, k) (K multiejes por nodo cliente).

A continuacién, se enumera la cantidad de variables binarias de 2 indices: Hay K varia-
bles que interconectan el nodo depésito (d) con los nodos vehiculo, n variables representando
los ejes ficticios (i, gic), Kn variables para los ejes unidireccionales (mgp, Gia), n(n — 1) va-
riables representando los ejes que interconectan nodos cliente considerando 2 ejes (ambas
direcciones) para cada par de nodos y n ejes dirigidos conectando los nodos cliente con el
nodo depdsito de llegada (d).

Entonces, el nimero total de variables utilizadas es | A’ |= K?+ Kn+ K +n+Kn+n(n—
)+n=n*>+K?+2(Kn)+ K +n.
La cantidad de vehiculos es significativamente inferior a la cantidad de clientes en mayoria

29



3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

de los problemas précticos, por lo tanto, puede decirse que la cantidad de variables binarias
del modelo presentado es O(n? + Kn) =~ O(n?).

Volviendo al modelo de flujo de 3 indices presentado en el capitulo 2, se puede observar

que se utilizan O(n?K) variables de 3 indices para representar los K multiejes que inter-
conectan a cada par de clientes. Ademds, dicho modelo utiliza O(nK) variables binarias
Yir para representar al vehiculo que sirve a cada cliente. Si bien dicho modelo contiene la
informacién del vehiculo que atraviesa cada uno de los tramos y el nuevo modelo presentado
contiene sélo la informacion del vehiculo que visita cada cliente, es importante remarcar que
el modelo presentado ofrece una reduccién importante en el niimero de variables utilizadas
(O(n?) frente a O(n?K) del modelo de flujo de 3 indices clsico).
Si bien el rango de aplicacién del nuevo modelo esta limitado a problemas que puedan
modelarse conociendo sélo la identificacion de los vehiculos que atraviesan cada nodo, la
mayoria de las extensiones a CVRP conocidas pueden modelarse de esta manera. En la sec-
cién 3.1.6 se ejemplifica su aplicacién a la extensién Ruteo de Vehiculos con Capacidades
con Ventanas de Tiempo (VRPTW)

Es importante destacar que el nimero de restricciones es considerablemente mayor en
el modelo presentado que en el modelo clésico de flujo de 3 indices. Esto no es considerado
un inconveniente importante ya que la mayoria de las familias de desigualdades presentadas
se utilizan en el algoritmo de branchécut como desigualdades validas agregadas durante
las distintas etapas del proceso de separacion. Otra ventaja de este modelo, a pesar de su
nimero mayor de restricciones, es haber conseguido algoritmos de separacién con comple-
jidad polinomial para las nuevas familias de restricciones.

3.1.5. Extensiones y posibles mejoras

Debido al nimero considerable de variables que contiene el nuevo modelo, hay algunas
alternativas que pueden aplicarse para disminuir dicho nimero. Estas modificaciones pue-
den hacer que el modelo deje ser un modelo clésico de flujo, por lo tanto, las mismas no
seran tenidas en cuenta a la hora de implementar el algoritmo de branchéfcut ya que uno
de los objetivos principales de esta tesis fue el de avocarse a modelos de flujo. Por otro
lado, se confia que la fijacidn de las variables que contienen valores constantes, permita que
el paquete de optimizacién lineal utilizado (CPLEX) optimice la formulacién de manera
inteligente para que su utilizacién no produzca un impacto considerable en los tiempos de
ejecucion.

En primer lugar, las variables correspondientes a los ejes (mgq, Mgy, 1) con | # k han

sido eliminadas de la formulacién debido a que valen siempre 0. De esta manera, quedan
s6lo K variables que representan a los ejes (mgq, Mip, k) que pueden tomar valores 0 — 1. En
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el modelo, se contaba también con variables binarias que representaban a los ejes (0, Myq,).
Estas variables, al eliminar las variables anteriormente explicadas, cumplen la misma fun-
cién que las variables (mgq, Mg, k). Una posible modificacién es eliminar alguna de las dos
y disminuir, de esta manera, el nimero de variables en K unidades.

Otra modificacién posible es eliminar las variables ficticias (¢, gic) que valen siempre 1
y agregar un nuevo conjunto de restricciones de la forma siguiente:

ZkeK:cfizl Vie Q@

Estas restricciones piden que la suma de todos los multiejes de cada cliente totalice el
valor 1, exigiendo de esta manera que todos los clientes sean visitados por algin vehiculo.
Para poder efectuar esta modificacién, los ejes (gic, ¢;o) deben ser reemplazados por ejes de
la forma (gs, gja). Con este cambio, se toma distancia de los modelos clésicos de flujo. El
ahorro es de n variables con el agregado de n nuevas restricciones.

Si se considera la modificacion del problema, donde se permite sélo un nimero fijo
de vehiculos K, es decir que la optimizaciéon no elige la cantidad de dichos vehiculos a
utilizar, se puede realizar otra modificaciéon que permita reducir el nimero de variables en
K unidades. La misma consiste en eliminar los nodos vehiculo completamente del modelo,
y conectar los ejes clientes directamente al nodo depdsito o con multiejes, representando el
numero de vehiculo que sale para cada cliente. Si se supone constante el nimero de vehiculos,
también seria factible relacionar el nodo depésito o con los nodos cliente mediante un sélo
eje. Para realizar esta modificacién, es necesario también modicar las restricciones 3.3 y
eliminar las restricciones 3.5. Ademads, con este cambio se pierde la posibilidad de utilizar
las restricciones de eliminacion de soluciones equivalentes 3.8 denominadas restricciones de
camiones ordenados.

3.1.6. Adaptacion del nuevo modelo a Ruteo de Vehiculos con
Ventanas de Tiempo (VRPTW)

Se presenta en esta seccién un ejemplo de como extender el modelo presentado a va-
riantes que requieran el agregado de determinadas restricciones adicionales. Se pretende
mostrar la flexibilidad y su adaptabilidad a diferentes escenarios.

Como se describe en (TV01), el VRPTW es generalmente formulado mediante modelos
de flujo de Commodities. En dicho libro se modifica la formulacion presentada en la seccién
2.2.2 para incorporar las restricciones de tiempo.

Para mostrar como se puede modificar el nuevo modelo para que soporte ventanas de tiem-
po, se utilizara la misma notacion utilizada en este libro. Se define wi, ¢ € @,k € K como
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3.1 Nuevo modelo de flujo de vehiculos de 3 indices

las variables de tiempo asociadas a cada uno de los nodos cliente ¢ cuando son ser servidos
por el vehiculo k. Esta variable representa la hora de llegada al nodo cliente i. Se define
también los tiempos t;; asociados a la duracién en tiempo que requiere realizar el viaje
entre los nodos ¢ y j. Por su parte, s; define el tiempo que demandara servir al cliente 7. Se
definen ademés los intervalos [a;, b;] indicando el tiempo minimo y méximo durante el cual
se puede arribar al nodo 7. Se define el intervalo [E, L] como el tiempo minimo y méximo
de salida del depdsito de los vehiculos. Por lo tanto, existirdan soluciones factibles, si y solo
si E < minieq by —toi y L < minieg a; + 8; + tio.

A la formulacién 3.1.2 se le debe agregar las siguientes restricciones:

wik+si+t,~j _wjk S (2—.’13ij _xji —xﬁ)Mw VZ,_] (S Q,k S K (311)
aixfi < w < bza:fl VieQ, ke K (3.12)
O0Lfwxg <L VieQkek (3.13)

Las restricciones 3.11 senalan que la hora de llegada al nodo i, méas el tiempo que in-

sume su servicio, mas el tiempo que llevara transitar el tramo (i,7) para llegar hasta el
cliente j, debe ser a lo sumo el tiempo de arribo al cliente j. Todo esto debe satisfacerse
solo en caso de que la variable que indica la conexién entre ambos nodos esté activada y
el numero de vehiculo que pasa por 4 sea el correcto. En caso contrario, se utilizard M;;
como una constante arbitraria muy grande asociada al tramo para asegurar que lo pedido
anteriormente deje de exigirse.
En las restricciones 3.12 se establece que la hora de llegada a cada nodo cliente debe encon-
trarse dentro de la ventana de tiempo asociada a dicho cliente. Por tltimo, las restricciones
3.13 determinan que las horas de llegada a cada cliente deben ser no negativas y deben
encontrarse dentro del rango méaximo estipulado por la constante L. En lugar de la no
negatividad, en el libro anteriormente citado se establecia que F < w;, < L, lo cual se
considera un error ya que los vehiculos que no arriban a un determinado cliente tendrin su
variable w asociada en 0, y pedir que sea mayor o igual que F es incorrecto a menos que
E=10.

Estos cambios respetan las convenciones adoptadas por las formulaciones més frecuen-
temente utilizadas.

De la misma manera, puede modificarse el nuevo modelo para un gran nimero de otras
situaciones.
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Capitulo 4

El algoritmo de branchécut

Con el propésito de poner a prueba el modelo planteado, se desarrollé un algoritmo de
branchécut que incluye todas las caracteristicas basicas que un algoritmo de esta clase debe
contener para ser eficiente.

La base fundamental del éxito de estos algoritmos es el calculo simultaneo de cotas su-

periores e inferiores a la solucién 6ptima. La velocidad de convergencia estard intimamente
relacionada con la rapidez en que dichas cotas se acerquen al 6ptimo buscado. Las cotas
superiores se obtienen mediante algoritmos heuristicos y mediante la enumeracién propor-
cionada por el proceso de branching. Por otra parte, las cotas inferiores se ajustan mediante
la generacién repetida de planos de corte.
Las desigualdes vélidas constituyen la herramienta fundamental del algoritmo de planos de
corte. Por ello, vislumbrar familias de desigualdades validas que incrementen significativa-
mente la funcién objetivo de la relajacién lineal activa, se convierte en el objetivo nimero
uno a la hora de disefiar un buen algoritmo de branchécut. Para encontrar y analizar fami-
lias de desigualdades es muy importante y conveniente realizar un buen estudio poliedral
del problema en cuestiéon. Conociendo el poliedro asociado se podra saber si las desigual-
dades validas encontradas poseen buenas cualidades tedricas, como asi también, saber si
las mismas son o no facetas del poliedro. Vislumbrar desigualdades validas que, a su vez,
prueben ser facetas del poliedro se convierte en el anhelo maximo que puede esperarse a la
hora de intentar resolver en forma exacta problemas combinatorios mediante algoritmos de
branchécut.

En este trabajo, no se realizard un estudio poliedral del problema de ruteo de vehiculos
con capacidades. Sin embargo es importante mencionar que el poliedro asociado al pro-
blema de ruteo de vehiculos con capacidades no tiene una caracterizacién sencilla y se lo
suele estudiar analizando la cdpsula convexa de una modificacién del problema. En la bi-
bliografia, hay estudios realizados de la capsula convexa del Ruteo Grdfico de Vehiculos con
capacidades (GCVRP). Este poliedro tiene mejores propiedades que el poliedro asociado al
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4.1 Desigualdades validas utilizadas

problema original y ha permitido grandes avances en el estudio de la cadpsula convexa de
CVRP. La metodologia es similar a la efectuada para el problema del viajante de comercio
(TSP). Incluso, muchos de los resultados en el problema TSP fueron generalizados para
el problema CVRP. En (TV01) se prueba que cualquier desigualdad valida para TSP es
también vélida para CVRP.

Puede encontrarse una excelente introduccion a las técnicas fundamentales del anélisis
poliedral en (NW88). Estudios poliedrales del problema CVRP pueden encontrarse en
(LN84; AHM90; Ara90; CCM91; CH93; Aug95; ACH98; LEL02).

A continuacién, se describiran las desigualdades utilizadas por el algoritmo de branchécut
implementado y sus rutinas de separacién asociadas. Por ultimo, se describiran los distintos
elementos y detalles que componen el algoritmo de branchécut.

4.1. Desigualdades validas utilizadas

Las nuevas desigualdades que fueron introducidas para este modelo, y que son utilizadas
como planos de corte, poseen un nimero polinomial de elementos y su correspondiente al-
goritmo de separacién consiste en buscar por enumeracion las desigualdades violadas. Estos
algoritmos han demostrado ser muy eficientes en el desenvolvimiento global del algoritmo
principal. Por otra parte, se utilizan también varias familias de desigualdades vélidas
propuestas en la literatura que, contienen por lo general, un ntimero exponencial de elemen-
tos. Para dichos casos se ha utilizado el paquete de rutinas CVRPSEP (Lys05) que contiene
algoritmos de separaciéon muy eficientes explicados en los trabajos (LEL02; LLE04). Este
paquete de rutinas es una implementacién de codigo abierto de las desigualdades validas
propuestas en distintos algoritmos de branchécut para el CVRP encontrados en la biblio-
grafia. Los autores, son ademés los creadores de los tultimos algoritmos publicados para
dicho problema dénde hacen uso de todas las desigualdades implementadas en CVRPSEP.

4.1.1. Desigualdades de Capacidad

Después de haber efectuado una vasta experimentacion implementando algoritmos poli-
nomiales de separacién, para las desigualdades presentadas en el modelo como restricciones
de eliminacion de subtours, se llegd a la conclusién de que las mismas no incrementaban de
manera significativa la cota inferior de la relajacién. El problema quedé resaltado al compa-
rar los incrementos obtenidos con los resultados publicados en los trabajos de branchécut
sobre problemas de ruteo de vehiculos con capacidades (ABBT95; BH02; ACH03; LLE04).
Si bien estos trabajos se basan principalmente en la formulacion clasica de 2 indices, las
cotas inferiores obtenidas en la raiz del drbol superaban ampliamente a las mismas cotas
obtenidas con el modelo presentado junto con las desigualdades de eliminacion de subtours.
A partir del andlisis de la situacién se observé que el optimizador lineal tendia a completar
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4.1 Desigualdades validas utilizadas

los multiejes correspondientes a los nodos cliente y a los nodos vehiculo con valores frac-
cionales entre 0 y 1. De esta manera, queda asignado un nodo a varios vehiculos en forma
partida. Como ello no es posible, y ademés, no se consiguié encontrar familias de desigual-
dades que eliminaran de manera efectiva dichos valores fraccionales, se opté por reemplazar
las restricciones de eliminacion de subtours por las conocidas desigualdades de capacidad.
Estas desigualdades fueron introducidas con la formulacién cléasica de flujo de 2 indices 2.6.
Al igual que las desigualdades de eliminacion de subtours, las desigualdades de capacidad
poseen un nimero exponencial de elementos. Sin embargo, para esta nueva familia no se ha
encontrado algoritmos polinomiales de separacién, y se utilizan en su reemplazo diferentes
heuristicas que realizan la tarea de manera eficiente.

Existen numerosas maneras de expresar las desigualdades de capacidad. En general, se
prefieren las desigualdades que generen sistemas con un niimero mayor de ceros ya que dicha
particularidad permite acelerar la reoptimizacién del sistema lineal. Dadas las restricciones
de conservacion de flujo, las siguientes tres formas de cortes de capacidad son equivalentes
(Lys05):

1. X(S:8)<| S| -k(S)
2. X(4(5)) < 2k(S)
3. X(S:8)+1ix({0}:8) —1X({0}:9) <| S| —k(S)

En las formas mostradas se utilizé la notacién de corte explicada anteriormente. Se
agregd una nueva notaciéon X (A : B) que denota la suma de los ejes del corte entre los
conjuntos A y B y. Por tltimo, S representa el complemento de S, es decir, a todos los
clientes que se encuentran fuera del conjunto S.

Segn el andlisis realizado en diferentes trabajos y especificamente en (Lys05), conviene
utilizar la forma 1 cuando | S |< n/2, y la forma 3 en caso contrario. Para el modelo
presentado, se ha optado por utilizar la forma que genere menos variables. Para ello se ha
incluido también la forma 2 modificada debido a que el modelo es dirigido y permite utilizar
la mitad de los ejes que los mostrados. Esa particularidad no se cumple ni para la forma 1
ni para la forma 3 ya que, al utilizar los ejes internos que interconectan los conjuntos, es
necesario utilizar los ejes en ambas direcciones. La forma utilizada es la siguiente:

2. X(61(S)) < k(S)
En base al conjunto de nodos que determine la desigualdad de capacidad se calcula la

cantidad de ejes que requerira representarlo y se elige de las formas 1, 2’ o 3 la que deter-
mine la menor cantidad de variables.
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4.1 Desigualdades validas utilizadas

El algoritmo de separacién finalmente utilizado es el provisto por el paquete CVRPSEP.
Inicialmente, antes del conocimiento de dicho paquete, se implementé una heuristica golosa
de separacién inspirada en las ideas de los trabajos (ABB195; ABB*98; LLE04; CH93).
Este algoritmo demostré resultados similares a los publicados en los trabajos mencionados
anteriormente. Sin embargo, al probar el paquete CVRPSEP se observé que este obtenia
mejores resultados en tiempos no muy superiores (Cuadro 4.1). Esta fue la razén por la
cual se culminé implementando el algoritmo principal con la rutina de separacion de capa-
cidades provista por CVRPSEP. Debido a que las restricciones de capacidad son las que
mads incrementan la cota inferior del algoritmo principal de branchécut, se prefirié utilizar
las rutinas de separacién que mejores resultados reportaron.

La idea basica del algoritmo goloso que se habia implementado originalmente, y que
coincide con los lineamientos principales con los que se implement6 en CVRPSEP es la
siguiente:

1. Con el grafo de entrada G} = (V,, E}) donde se consideran solo los ejes
E*={e€ E:zf >0} y los nodos cliente sin el depésito, calcular las
componentes conexas S1,...,5, de G;. Para cada S; se verifica las
desigualdades de capacidad como también para V,\S;. Por dltimo se verifica la
violacién de las desigualdades de capacidad para la unién de componentes que
no estan conectadas al depésito. Si se encuentra alguna violacién
se sale devolviendo él o los conjuntos que la producen.

2. Se realiza un proceso que se denomina proceso de Shrinking y se obtiene
un nuevo grafo (5. La idea de dicho proceso consiste en fusionar conjuntos de
nodos en supernodos cuando el valor del eje que conecta dos nodos cumple
z; > 1 y ambos nodos no son incidentes al depésito. Se ha demostrado que
encontrar desigualdades de capacidad en el grafo (G5 equivale a encontrarlas
en el grafo G* original.

3. Se itera un niumero de veces definido por la constante maziter (fijada por
experimentacién en funcién del numero de nodos del grafo Gj):

a) Se itera para cada uno de los nodos i de Gg:
1) Se arma un conjunto inicial S con el nodo ¢ mds un conjunto aleatorio
de nodos.

2) Se verifica si el conjunto S armado no fue creado anteriormente. Se
utiliza para ello una tabla de Hash que memoriza los conjuntos
analizados.

3) Se verifica si el conjunto S genera una restriccién de capacidad
violada. Si es asi se la agrega a la lista de nuevas restricciones.

4) Mientras haya algin nodo de G5 que no esté en el conjunto S,
se selecciona un nodo v tal que X(S:{v}) sea maximo y repetir:
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4.1 Desigualdades validas utilizadas

a’ Verificar si el nuevo S no fue creado anteriormente usando la
tabla de Hash. Si es asi descartarlo y volver a 3a4.

b’ Si el nuevo conjunto S genera una restriccién de capacidad
violada, agregarla a la lista de nuevas restricciones.

4. Devolver el conjunto de nuevas restricciones violadas (puede ser un conjunto
vacio).

Observaciones: segtin lo indicado en el trabajo (LLE04) que marcé las bases para
CVRPSEP, hay ciertas diferencias y agregados a la implementacién del algoritmo mostrado.
En primer lugar, se generaliz6 la idea del proceso de Shrinking a conjuntos | S |> 2
y se demostré que en tales casos el proceso seguia siendo seguro (mantenia las mismas
desigualdades de capacidad violadas que el grafo original). En segundo lugar, se utilizé un
algoritmo de flujo maximo para encontrar desigualdades de capacidad violadas mediante
la busqueda de las conocidas desigualdades fraccionales de capacidad. Por 1iltimo, en dicho
trabajo se finaliz6 el proceso utilizando una heuristica que revisa todas las desigualdades
encontradas en ejecuciones anteriores del proceso de separaciéon. En el proceso, reemplaza
el conjunto S respectivo por algiin supernodo GS; que contenga a S e intenta agregar
o eliminar otros supernodos en busqueda de nuevas desigualdades violadas. De alguna
manera, este ultimo algoritmo generaliza la heuristica de bisqueda Tabtu explicada en el
trabajo (ABB*98).

Todos estos agregados determinan las diferencias observadas en el Cuadro 4.1. Requieren
un mayor tiempo de ejecucién que el algoritmo implementado, pero dicho costo se premia
con mejores resultados.

4.1.2. Desigualdades de Loégica de Ruta 1

En la formulacién se presentaron 2 tipos de restricciones de légica de ruta. Las res-
tricciones de logica de ruta 3.4 establecen que si dos nodos cliente estdn conectados en la
solucién final, entonces los valores asignados a cada uno de los multiejes correspondientes
debe coincidir. Por otra parte, las restricciones de logica de ruta 3.5 establecen lo mismo
pero entre los nodos depdsito y los nodos cliente. A continuacién, se vuelven a mostrar
ambos conjuntos de desigualdades:

Desigualdades de légica de ruta 1: of; — 2% + 2 +2; <1 Vi, j € Qi # jik=1..K

Desigualdades de légica de ruta 2: z¥, + 2% — 225 >0 Vie Q;k=1..K

Debido a que existe una cantidad de Kn desigualdades de logica de ruta 2, se ha decidi-
do incorporarlas en la formulacién inicial. Por otra parte, como la cantidad de restricciones
de légica de ruta 1 es Kn(n — 1), es decir, una cantidad de O(n?) restricciones, se las
agregd durante el proceso de separacion a medida que las mismas eran necesitadas. Luego

37



4.1 Desigualdades validas utilizadas

Instancia Imple. Propia con CVRPSEP | % dif.
LB Tiempo LB Tiempo

E-n22-k4 375 0,13 375 024 | 0,00%
E-n23-k3 569 0,9 569 0,11 | 0,00%
E-n30-k3 | 5085 0,25 508,5 023 | 0,00%
E-n33-k4 833 0,47 833,5 0,87 | 0,06%

E-n51-k5 | 513,188 0,99 |514,524 238 | 0,26%
E-n76-k7 | 656,763 7,56 | 661,349 16,9 | 0,69%
E-n76-k8 | 705,165 9,91 | 711,207 26,43 | 0.85%
E-n76-k10 | 782,006 18,82 | 789,451 48,06 | 0,94%
E-n76-k14 | 940,634 51,55 |948,064 7592 | 0,78%
E-n101-k8 | 789,802 9,81 |796,423 384 | 0,83%
E-n101-k14 | 998,134 59,83 | 1008,19 165,83 | 1,00%
M-n101-k10 | 8185 27,43 819,5 75,33 | 0,12%
F-n45-k4 724 0,6 724 1,04 | 0,00%
F-n72-k4 | 2324 2,33 232.,5 1,9 0,04 %
F-n135-k7 | 1153,81 62,76 |1158,22 133,21 | 0,38%

Cuadro 4.1: Rutina de separacion de capacidades implentada vs. rutina de CVRPSEP

de un proceso de experimentacién en el que se probé incluirlas en la formulacién inicial
frente a utilizarlas como cortes, se llegd a la conclusién que esta tultima alternativa ofrecia
resultados similares con tiempos de ejecucién muy inferiores, ya que optimizar el sistema
lineal con tantas restricciones aletargaba mucho el proceso. La misma experimentacién fue
efectuada con las desigualdades de l6gica de ruta 2 pero en este caso se llegd a la conclusién
contraria debido al niimero reducido de las mismas.

El proceso de separaciéon utilizado es un proceso polinomial de separacién exhaustivo. Se
recorren todas las posibles desigualdades basandose en el resultado del tltimo sistema lineal
optimizado, chequeando cuando existen desigualdades violadas. Este proceso tiene un tiem-
po tedrico de ejecucién de orden O(Kn?) y en las pruebas demostré ser extremadamente
rapido.

4.1.3. Desigualdades de Rutas Dirigidas

Como se explicé en el capitulo 3, el modelo presentado muestra la particularidad de per-
mitir miltiples soluciones equivalentes. Para poder solucionar este problema se presentaron
2 familias de desigualdades de eliminacién de simetria: desigualdades de rutas dirigidas y
desigualdades de camiones ordenados. La primera 3.7 tiene el objetivo de eliminar las 2%
soluciones equivalentes por cada solucién factible del modelo. Como se vid, tal situacién se
origina al invertir la direccién de cada una de las rutas de la solucién. A continuacién, se
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4.1 Desigualdades validas utilizadas

presenta nuevamente la familia referida:
gh v zatah <2 VijeQi>jik=1.K

Como puede observarse, existen (n — 1)(n)K/2 posibles restricciones, es decir que la

cantidad de desigualdades de este tipo es del orden de O(n2K). Se decidié agregarlas en el
algoritmo de separacién a medida que las mismas iban siendo requeridas para no sobrecar-
gar la formulacién inicial.
El algoritmo de separacion consiste en revisar cada una de las rutas verificando si el indice
del primer nodo cliente es menor que el indice del dltimo nodo cliente. Este algoritmo de
exploracién exhaustiva es polinomial y tiene un costo tedrico de ejecucion del orden de
O(Kn?). Al igual que el algoritmo de separacién de las restricciones de légica de ruta 1,
este algoritmo resultd ser muy eficiente en la préctica.

4.1.4. Desigualdades de Camiones Ordenados

La segunda familia de desigualdades vélidas presentadas para eliminar simetria es la
denominada familia de restricciones de camiones ordenados 3.8. Estas desigualdades eli-
minan la posibilidad de permutar los ntimeros de los vehiculos que recorren cada una de
las rutas. Como se explicé al presentar el modelo, tal irregularidad permitia K! soluciones
equivalentes por cada solucién factible analizada. Las restricciones de camiones ordenados
son las siguientes:

ah+a' <1 VijeQi>jik=1.K-1

Al igual que las restricciones de rutas dirigidas, esta familia de restricciones tiene
O(n?K) posibles desigualdades. Como es de esperar, estas restricciones también han si-
do utilizadas como cortes agregados en el procedimiento de separacién. El algoritmo de
separacion respectivo también realiza busqueda exhaustiva de desigualdades violadas. Re-
corre cada uno de los ejes que interconectan nodos vehiculo con nodos cliente y verifica
que todos los nodos cliente con indice menor al analizado, no sean iniciadores de la ru-
ta siguiente. De esta manera, se recorren todas las variables necesarias del tltimo sistema
optimizado y se verifica que no se viole la desigualdad. El costo computacional de dicho pro-
ceso es del orden de O(Kn?) y también ha mostrado resultados empiricos muy satisfactorios.

4.1.5. Desigualdades Framed Capacity (FCI)

Las desigualdades de capacidad enmarcada (en inglés, Framed Capacity Inequalities)
han sido propuestas por Pochet (Poc) y Augerat (Aug95). La definicién es la siguiente: Para
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algin S C V,, se toma Q = {51, ..., Sp} como una particién de S. Se define k(S,2) como
el minimo nimero de vehiculos necesarios para servir S sabiendo que las desigualdades de
capacidad se cumplen por igualdad para cada uno de los S;. La desigualdad de capacidad
enmarcada (FCI) es:

X(8(5)) + 2201 X(8(S3)) = 2k(S, Q) + 2370, k(Si)

Una explicacién més detallada del significado de dicha desigualdad, como asi también
la idea intuitiva que le da sentido puede encontrarse en (TV01; LLE04).
El algoritmo de separacion utilizado es el proporcionado por el paquete CVRPSEP. Segin
se detalla en (LLEO4), dicha implementacién calcula el grafo G de componentes conexas y
toma cada una de las componentes como candidatos para representar a S. En base a cada
uno de dichos conjuntos, se genera un arbol basado en las particiones ) y se realiza una
bisqueda DFS (depth first search - buisqueda en profundidad primero) para encontrar
restricciones FCI violadas. Para el cdlculo de la funcién k se resuelve BPP utilizando técni-
cas propuestas en (MT90). En el capitulo de resultados se mostraré los testeos efectuados
con estas desigualdades y su comparacion con trabajos anteriores.
De acuerdo a lo analizado en (Lys05), existen numerosas formas de expresar las desigual-
dades FCI. Sin embargo, en dicho trabajo se llega a la conclusion de que la representacion
maés conveniente por ser la mas generadora de 0’s (genera una matriz esparsa) es la siguiente:

—3X(6(8)) + 30 X(Si : Si) < —r(S,9Q) + 220, (| Si | —k(S:))
Esta forma es la implementada en el algoritmo de branchécut.

Si bien no se reporta la complejidad del algoritmo en los trabajos referidos, la
experimentacion realizada demuestra que el algoritmo de separacién es bastante costoso e
incide fuertemente en el costo total del tiempo utilizado por los algoritmos de separacién.

4.1.6. Desigualdades Strengthened Comb

Las desigualdades de peine, comtinmente referidas en la literatura en inglés como comb
inequalities, fueron propuestasa para el problema del viajante de comercio (TSP) (GP79a;
GP79b). Muchos autores intentaron su adaptacién a CVRP, como puede verse en (LN84;
Ara90; ABB195; BH02). En el presente algoritmo, debido a que se han utilizado las rutinas
de separaciéon provistas por el paquete CVRPSEP, se adoptard el enfoque efectuado en
(Ara90), tal como lo indica el trabajo (LLE04) a partir del cual se origina el dicho paque-
te. Las desigualdades que se utilizan son las denominadas desigualdades Strengthened Comb.
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Se define un comb como un conjunto de vértices H C V, llamado handle, y t > 2 con-
juntos de vértices denominados teeth, de manera que:

« HNT; #0y T;\ H #0 para j =1, ..., 1.

» para cada par {i,7} C {1,...,t}, 0 T;UT; C H o T;UT; U H = { (0 ambos).

Esta definicién es mas general que la que se utiliza en TSP.
Ahora, para cualquier conjunto S C V, se toma k(S) igual a k(S)si0¢ S,y k&(V\S) en
caso contrario. Se define la cantidad:

S(H, Ty, ..., Ty) = 35, (k(T; U H) + k(T; \ H) + k(T3))

Si S(H,Th,...,T;) es impar, entonces la siguiente desigualdad strengthened comb es vali-
da para CVRP:

X(5(H)) + Y, X(8(T) > S(H, Ty, .., T2) + 1

Para més detalle de la formulacién y de la heuristica de separacién referirse a (LLE04).
En el capitulo de resultados se mostrard los experimentos realizados con esta familia de
desigualdades y la comparacién de los resultados obtenidos, frente a los obtenidos en tra-
bajos anteriores. Es importante destacar, como también fué mostrado en (LLE04), que el
incremento de la cota inferior obtenido al utilizar estas desigualdades es considerable y que
los tiempos consumidos por el algoritmo de separacién no son elevados.

La forma que se utiliza en la implementacién es la mostrada anteriormente.

4.1.7. Desigualdades MultiStar y Partial MultiStar

Las desigualdades multiestrella (del inglés Multistar) y multiestrella parciales fueron
analizadas inicialmente en un trabajo no publicado por (AHM90) y luego extendidas en
(LELO2). Este tltimo trabajo presenta un procedimiento para mostrar la validez de las
desigualdades Multistar y Partial Multistar, como también ideas para desarrollar un algo-
ritmo de separacién que las identifique. Ademas, se generalizan las desigualdades anteriores
en las llamadas homegeneous multistar y partial multistar. En (LLEO4) se utilizan estas
desigualdades en un algoritmo de branchécut y se consiguen muy buenos resultados con
las mismas.

Las desigualdades (homogeneous) multistar tienen la siguiente forma:
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aX(E(N))+ BX(E(N:S)) <~y

El conjunto de nodos N C V, es denominado nicleo, S C V. \ N es el conjunto de los
elementos denominados satélites, y «, 3 y v son constantes que dependen de | N |y | S |.
Las desigualdades (homogeneous) partial multistar tienen la siguiente forma:

X (B(N)) + BX(E(C : ) < 4

En estas desigualdades se introduce un nuevo conjunto de vértices C' C N denominado
conectores. De la misma manera que en la familia mostrada anteriormente, a;, 5 y -y son
constantes que en este caso dependerdande | N |, | S|y | C |.

Los algoritmos de separacién presentados en (LEL02) son un conjunto de heuristicas
golosas y métodos basados en ideas de flujo maximo que permiten seleccionar el conjunto
nicleo N. Otra bateria de heuristicas golosas estan destinadas a encontrar los conjuntos de
satélites S y los conectores C' para el caso de las desigualdades partial multistar. La sepa-
racion de estas desigualdades se realiza utilizando el paquete CVRPSEP. Segtin lo indicado
en (Lys05), las desigualdades multistar pueden representarse de 3 formas equivalentes:

= BX(a(N)) —AX(C:T)>L
= 2BX(N:N)+AX(C:T)<2B|N|-L
= 2BX(N : N)+ BX({0}: N) —= BX({0} : N)+ AX(C:T)<2B|N | -L

Se ha decidido implementar cualquiera de las 2 primeras formas dependiendo de la can-
tidad de variables que cada una genere. En el proceso de separacion se calcula la cantidad
necesaria de variables que requeriran ambas presentaciones y en base a ello, se elige cual
usar (siempre se prefieren las representaciones que contienen menor cantidad de variables).

4.1.8. Desigualdades Generalized Large MultiStar (GLM)

Otro conjunto de desigualdades similares a las anteriores son las llamadas desigualdades
Generalized Large MultiStar propuestas por Gouveia (Gou94) y analizadas en (ACHO9S8;
LEL02). En dichos trabajos, también se prueba que las desigualdades generalized large
multistar dominan las desigualdades de capacidad fraccionales y pueden ser separadas en
tiempo polinomial. Esta familia de desigualdades toma la siguiente forma:

QX(E(N)) + X jevan GX(E(N : {j}) <Q| N | —d(N)
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Donde @ es la capacidad homogénea de los vehiculos, d; es la demanda del cliente 7 y
N especifica el conjunto de nodos que conforman el nicleo.

Sin embargo, al igual que el resto de las desigualdades presentadas, esta desigualdad
puede reescribirse de manera de generar la menor cantidad de variables. La forma que se
implementa en el algoritmo de branchécut es la siguiente:

QX(N:N)+ 3 jen i X(N:{j}) SQIN|—-iends
Donde N es el conjunto de clientes fuera del conjunto N.

La rutina de separacién utilizada para identificar estas desigualdades es la provista por
el paquete CVRPSEP. A diferencia del resto de las rutinas de separacién de CVRPSEP,
la separacion de las desigualdades GLM es polinomial y exacta (si existe una desigualdad
GLM violada, el algoritmo la detecta).

4.1.9. Desigualdades Hypotour

Las desigualdades Hypotour fueron propuestas para CVRP en (Aug95). Diferentes va-
riaciones de las mismas fueron presentadas en (BMMNO5) incluyendo las llamadas de-
sigualdades extended hypotour. Otras variaciones han sido propuestas en (ABB*95). Las
desigualdades de hypotour se basan en la simple idea de que: si se tiene un conjunto F' C F
tal que cualquier solucién factible de CVRP debe usar al menos un eje (variable) de F,
entonces la desigualdad de hypotour X (F') > 1 debe satisfacerse.

Las desigualdades de hypotour que fueron utilizadas en el algoritmo de branchécut
implementado, estan basadas en el trabajo (LLE04). El algoritmo de separacién correspon-
diente, provisto por el paquete CVRPSEP, sélo considera una de las variantes denominada
desigualdades 2-edges extended hypotour (2EH). La idea bésica de tales restricciones es que
dado el conjunto W C V. y dos ejes distintos e, e5 € 6(W), las desigualdades 2EH son:

X(6(W)) + 2X (F) > 2z, + 220,

donde se cumple que F' C E'y e; = {u;,v;} para i = 1,2 con vy,vs ¢ W. En adelante,
v1 ¥ vg seran llamados los terminales de 2EH.

La desigualdad 2EH expresa que para cualquier solucién factible de CVRP que cumpla
X(O(W)) =2y xey = x, = 1, debe usarse al menos un eje de F. Es decir, cualquier
ruta factible que visite en forma seguida todos los clientes de W U {vy, v2}, comenzando y
terminando en los terminales, debe usar al menos un eje de F.
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La identificacién de F se basa en que el camino hamiltoniano que pasa por W U {vy,v5}
debe extenderse por dos caminos al depdsito, de manera que esos caminos sean disjuntos,
nodo a nodo, exceptuando la inteserccién de ambos en el depésito y que la demanda total
determinada por el circuito, no exceda la capacidad del vehiculo.

El procedimiento de separaciéon implementado por CVRPSEP se explica en detalle
en (LLEO4). Segun se indica en dicho trabajo, el procedimiento obtenido es polinomial
y esté acotado por una complejidad de O(n?).

4.1.10. Estrategia de separacion

Para poder implementar un algoritmo de branchécut eficiente, es importante encontrar
buenos algoritmos de separacién para las desigualdades vélidas utilizadas como cortes. Es
también una tarea fundamental decidir la politica con la que los mismos seran ejecutados.
Entre otras cosas, el orden en que se llama a cada uno de los algoritmos de
separacién es un factor muy decisivo a la hora de lograr buenos rendimientos. Para de-
terminar como distribuir los tiempos de procesamiento entre los distintos algoritmos, se
recurrio6 a la confrontacion de diferentes estrategias utilizando para ello la experimentacion
sobre un conjunto representativo de instancias. La estrategia que mejores resultados pro-
porcioné coincide en lineas generales con la implementada en (LLEO04).

La estrategia finalmente implementada aplica un tratamiento para el nodo raiz del arbol y
otro diferente para el resto de los nodos del mismo.

En el nodo raiz se llama, en primer lugar, a la rutina de separacién de las desigualdades
de Capacidad. Si se encuentra al menos una desigualdad violada por mas de 0,2, se sale de
la separacién y se reoptimiza el sistema lineal (LP). En caso de que no se haya encontrado
ninguna desigualdad de Capacidad violada, se deshabilita temporalmente la separacién de
capacidades y se llama a la rutina de separacién de desigualdades Framed Capacity (FCI).
Al llamar a dicha rutina se establece como maximo 20000 nodos a explorar en el drbol de
buisqueda que es generado por el algoritmo de separacién. Si se encuentra alguna restriccién
FCI violada, se reoptimiza el LP.

En caso de no encontrar restricciones FCI violadas, se continda con el resto de las ru-
tinas de separacién. Utilizando la idea de (LLE(04), se llama a las rutinas de separacién
de las clases de desigualdades MultiStar, Comb e Hypotour en un orden ciclico, cambiado
en forma dinamica. Es decir, la primera vez se llamara a las rutinas de separacion en el
orden 1:MultiStar, 2:Comb y 3:Hypotour. La segunda vez, el orden cicla y se llama a las
rutinas en el orden 1:Comb, 2:Hypotour y 3:MultiStar. La tercera vez, serd 1:Hypotour,
2:MultiStar y 3:Comb, y ya, la cuarta vez, se volverd a la configuracién inicial 1:Multistar,
2:Comb y 3:Hypotour. Si alguna de estas clases de desigualdades no encuentra al menos
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una desigualdad con violacién superior a un cierto limite (0,05 para MultiStar, 0,1 para
Comb y 0,1 para las desigualdades de Hypotour), se procede a efectuar la separaciéon de
la clase siguiente. Si ese limite si es superado, se reoptimiza el LP inmediatamente y se
vuelve a comenzar. Permanentemente se verifica que la cantidad de restricciones generadas
no supere las 500 unidades. Si tal es el caso, también se reoptimiza el LP inmediatamente.
Al referirse a la clase MultiStar se denota tanto las rutinas de separacién de desigualda-
des Homogeneous MultiStar, Homogeneous Partial MultiStar y Generalized Large MultiStar.

Si al finalizar el llamado ciclico de estas rutinas de separacién no se encuentra ninguna
desigualdad violada, se sale del procedimiento de separacién sin cortes. Al terminar el proce-
dimiento sin encontrar desigualdades violadas, el algoritmo principal de branchécut da por
finalizada la etapa de separacién en el nodo raiz del arbol y procede a generar dos nuevos
nodos del arbol (branching). Cada uno de estos nodos es un nuevo subproblema a optimizar.

La explicacion precedente se refiere a la estrategia utilizada por el algoritmo de separa-
cion en el nodo raiz. La estrategia utilizada para el resto de los nodos tiene como objetivo
destinar menos tiempo al algoritmo de separacién que el destinado al nodo raiz, ya que se
observé que es mas efectivo tratar de realizar branching lo antes posible.

En primer lugar, se llama a la rutina de separacién de las desigualdades de Capacidad.
Independientemente de que se haya o no encontrado restricciones violadas, se pasa a llamar
a la rutina de separacién de las desigualdades de Ldgica de Ruta 1. A continuacién, se llama
a las desigualdades Framed Capacity. Esta llamada le especifica al algoritmo, un méximo de
100 nodos a analizar en el arbol de buisqueda. Por 1ltimo, se llama a las rutinas de las clases
MultiStar, Comb, Hypotour, Camiones Ordenados y Rutas Dirigidas en el orden estipulado,
permitiendo reoptimizar el LP sélo en caso de que los cortes que fueran generados en cada
paso superen el maximo de 500 unidades. La llamada a todas las rutinas de separacién se
realiza una sola vez por nodo. En caso de repetirse el proceso por haber reoptimizado el LP,
se contintda llamando solamente a las rutinas de separacién de las clases Capacidad, Ldgica
de Rutas 1, Camiones Ordenados y Rutas Dirigidas. Este proceso se repite hasta que no se
encuentre ninguna desigualdad violada.

Las desigualdades validas identificadas en cada una de las etapas del proceso de sepa-
racion son agregadas al sistema lineal antes de volver a reoptimizar. Cada reoptimizacién
del sistema lineal permite una nueva llamada al procedimiento de separacién. Como se ex-
plicé anteriormente, cuando no se identifican maés restricciones violadas, se sale del proceso
de separacién y se procede a realizar el proceso de branching. En el proceso de branching
se crean (en base a la estrategia de branching) 2 nuevos subproblemas del nodo que estaba
siendo analizado. Estos subproblemas heredan de su padre el sistema lineal ltimo que se
reoptimizé con el agregado de la restriccién que genera el branching. Es decir, el sistema
lineal con el que comienza a optimizarse un nuevo nodo, coincide con el tltimo sistema
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lineal de su padre, maés la restriccion agregada por el proceso de branching.

Es importante destacar también que cada uno de los cortes que se generan en la etapa
de separacion son albergados en un pool de cortes. Esta manera de almacenar los cortes
permite ahorrar memoria en el framework ABACUS, ya que la misma desigualdad puede
ser utilizada por diferentes nodos del arbol de enumeracion.

4.2. Estrategia de Branching

El proceso de branching es otra de las partes criticas de los algoritmos de branchécut.
La estrategia que se utilice para generar los nuevos hijos del nodo activo, tiene especial im-
portancia debido a que determina el tamaifio y la forma que tendré el arbol de enumeracion.

La estrategia de branching mas utilizada se basa en generar dos nuevos subproblemas
acotando el rango que puede llegar a tomar una determinada variable z;. En el caso de va-
riables binarias, la estrategia de branching genera un hijo con la restriccién adicional z; = 0
y otro con la restriccién x; = 1. De la misma manera, se puede realizar branching sobre va-
riables continuas definiendo intervalos disjuntos. Existen diferentes maneras de seleccionar
las variables z; candidatas a ser utilizadas como regla de branching. Trasladando la idea de
branching sobre variables al problema CVRP, las variables preferidas son las representantes
de ejes que interconectan el depdsito con los clientes o las que interconectan clientes entre
si. Si bien este método es sencillo y muy utilizado en la practica, tiene la desventaja, para el
problema CVRP, de que genera un arbol de enumeracion extremadamente desbalanceado.
Este hecho es sencillo de explicar debido a que fijar una variable que interconecta clientes
en 1, determina que ambos clientes formardn parte de una misma ruta y, ademas, se fija
uno de los n + K ejes que formaran parte de la solucién final.

Por otra parte, en el otro hijo generado, se fijara la misma variable en 0. Fijar una
variable que interconecta clientes en 0, es decir que uno de los O(n?) ejes que forman parte
del problema, no debera formar parte de la solucién final.

Este problema de asimetria ha concentrado los esfuerzos de algunos investigadores en la
busqueda de estrategias de branching que tiendan a generar arboles mas balanceados. En
(TVO01) se propone como alternativa realizar branching sobre desigualdades, especificamen-
te sobre conjuntos de corte. La idea fundamental es buscar un conjunto S que cumpla 2 <
X*(6(S)) < 4y generar dos nuevos nodos con la disyuncién (X (6(S)) = 2)V (X (6(S)) > 4).
Este proceso se reduce a branching de variables cuando | S |= 2.

La clave para tratar de obtener un drbol balanceado se encuentra en la buena eleccion del
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conjunto S sobre el que se generard el branching. En (Aug95) se proponen seis estrategias
distintas para encontrar los conjuntos S

1. Seleccionar S tal que X ((.S)) esté lo més cerca posible a 3,0.
2. Seleccionar S tal que X (0(.S)) esté lo més cerca posible a 2,85.
3. Seleccionar S tal que X (4(S)) esté lo més cerca posible a 3,15.

4. Seleccionar S tal que 2,75 < X (4(S)) < 3 y d(S) sea maximo (d(S) representa la
suma de las demandas de los clientes en S).

5. Seleccionar S tal que 2,75 < X (§(S)) < 3 y la distancia de .S al depésito sea maxima
(los empates son definidos usando la demanda total). Se define distancia como la suma
de las distancias al depdsito de los dos nodos de S que se encuentran maés cerca al
mismo.

6. Seleccionar un S que cumpla 2,75 < X (6(S)) < 3 y que contenga la mayor cantidad
de supernodos. Un supernodo es un nodo que ha sido fusionado mediante el proceso
de shrinking desarrollado en el algorimo mostrado en la seccién 4.1.1 paso 2.

En este algoritmo de branchécut se desarrollé una heuristica constructiva basada en el
proceso implementado para la deteccién de desigualdades de capacidad 4.1.1. Se arma una
lista de conjuntos candidatos y se seleccionan 6 que cumplan las estrategias enumeradas
anteriormente. En algunos casos puede haber menos de 6 finalistas debido a que no siempre
hay conjuntos que cumplen todas las condiciones anteriores. En caso de que no se encuentre
ningun conjunto S con las estrategias de (Aug95) mostradas, se procede a realizar branching
sobre variables.

4.2.1. Branching sobre conjuntos

A partir de la lista generada en base a las reglas anteriores, se selecciona la finalista para
generar el nuevo par de nodos, utilizando un proceso denominado branching reforzado (en
inglés strong branching). La idea que subyace a strong branching es buscar el mejor conjunto
para generar el branching utilizando, para ello, una iteracién del optimizador lineal para
cada uno de los conjuntos candidatos. Se optimiza el tltimo sistema lineal (nodo activo)
mas el agregado de la restriccién adecuada para generar el supuesto nuevo nodo del arbol.
En base a los resultados obtenidos, se selecciona el conjunto que promete generar un arbol
més balanceado.
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4.2.2. Branching sobre variables

En caso de que el proceso de seleccién de candidatos no encuentre ningin conjunto S
que satisfaga las reglas anteriores, se procede a realizar branching sobre variables.
La estrategia utilizada analiza las variables del 1iltimo sistema resuelto con valores 0 < z; <
1, teniendo en cuenta la siguiente jerarquia de variables:

» Se verifica primero si hay variables que interconectan clientes (ejes). Se utiliza como
regla la estrategia CloseHalfExpensive, que significa seleccionar entre todas las varia-
bles cuyo valor se encuentra més cerca a 0,5 la que tenga la distancia minima asociada
al eje.

= En caso de no conseguir variables del tipo anterior, se buscan variables que conecten
los nodos vehiculo con los nodos cliente. Se utiliza el mismo criterio CloseHalfExpensive
que para las variables interclientes.

» Se analizan las variables que unen nodos cliente con el nodo depésito (d). Aqui también
se utiliza el criterio de seleccion CloseHalfEzpensive.

= Se verifican las variables que unen el nodo depésito o con los nodos vehiculo. Luego,
se verifican los multiejes dentro de los modos wvehiculo. Por iltimo, se verifican los
multiejes de los nodos cliente. Todas estas variables se recorren utilizando la estrategia
de seleccionar la primera que no contenga un valor 0 o 1.

4.2.3. Estrategia de Enumeracion

La estrategia de enumeracién que mejores resultados ha mostrado es la llamada Dive
and Best. Esta estrategia realiza Depth First Search - DFS (primero buscar en profundi-
dad) hasta encontrar una solucién factible y después continta realizando Best First Search
(primero buscar la mejor) que consiste en elegir, de los nodos abiertos, el que tiene la menor
cota inferior. Dive and Best combina lo mejor de las estrategias DFS y Best First Search ya
que encuentra rapido una solucién factible que marque una cota inferior y luego selecciona
los siguientes nodos de manera tal de generar el menor arbol de branchécut posible. La
desventaja de Best First Search es que puede llegar a mantener abiertos a un gran nimero
de nodos y consumir, por consiguiente, grandes cantidades de memoria.

4.2.4. Deteccion de problemas no factibles

Dentro de las alternativas que surgen en un proceso de enumeracién, aparece la po-
sibilidad de generar subproblemas inconsistentes mediante el proceso de branching. Tales
inconsistencias desembocan en problemas enteros no factibles, por lo que su pronta detec-
cion resulta crucial a la hora de poder eliminar el nodo del drbol y continuar con el anélisis
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de otros subproblemas.

En el algorimo de branchécut implementado, no se ha realizado un tratamiento especial
para detectar problemas no factibles. La regla que se utiliza para podar un nodo (eliminarlo
por infactibilidad) es la inducida por la no factibilidad de la relajacién lineal asociada al
subproblema. Es decir, cuando el optimizador lineal determina que la relajacién lineal aso-
ciada al subproblema activo no es factible, puede podarse el nodo inmediatamente debido
a que el subproblema entero que representa también debe ser no factible.

4.3. Heuristicas Primales

Otra caracteristica que determina la eficiencia de un algoritmo de branchécut es la
velocidad con que se logra disminuir la cota superior global de la optimizacién. Como se
explico anteriormente, la cota superior de la optimizacion se encuentra regida por la obten-
cion de soluciones factibles durante el transcurso de la optimizacion. Cuanto mas rapido
disminuya el valor de la cota superior, menos nodos del arbol de enumeracién deberan ser
generados. En el presente algoritmo se utilizan dos heuristicas orientadas a encontrar so-
luciones factibles. La primera se aplica antes de comenzar con la generacién del arbol de
enumeracién. Esta heuristica suele recibir el nombre de heuristica primal.

La segunda heuristica es utilizada por el algoritmo de branchécut, al finalizar cada una
de las optimizaciones de las relajaciones lineales. La idea de la misma es tratar de mejorar
la solucién no entera obtenida en el subproblema activo para generar una solucién factible.
A este tipo de heuristicas se las suele denominar heuristicas de mejoramiento primal.

4.3.1. Btusqueda de solucion inicial

En la presente implementacion no se ha desarrollado un algoritmo primal para generar
una solucién factible inicial. Si bien se ejecuta una heuristica, la misma ha sido implementa-
da para inicializar la cota superior global. La solucién obtenida no se utiliza para construir
el sistema lineal inicial con el que comenzaré la optimizacién. Se considera que dicho proce-
dimiento podria llegar a mejorar los resultados obtenidos y queda pendiente para trabajos
futuros.

Para inicializar la cota superior, se implementé en primer lugar, una heuristica golosa
que asigna los clientes a los vehiculos considerando la menor asignacion posible de camiones.
Con el resultado de esta heuristica, se determina la cota maxima de vehiculos que puedan
llegar a requerirse durante todo el proceso. En base a dicha cota, se dimensiona la cantidad
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de nodos vehiculo y la cantidad de multiejes dentro de cada uno de los nodos cliente.

La segunda heuristica utilizada es el conocido método de ahorros de Clarke&Wright
(CW64). Esta heuristica se aplica con la intencién de mejorar el valor de la cota superior
global encontrada, con la heuristica anterior. La idea fundamental de dicho método es inten-
tar combinar dos rutas y obtener una nueva ruta siempre y cuando dicha fusién signifique
una disminucién de la distancia total recorrida por la flota. Se suele inicializar el proceso
estableciendo n rutas distintas (una para cada cliente) y se las combina teniendo en cuenta
las que mejores ahorros proporcionen. La idea basica del algoritmo puede observarse en el
siguiente pseudocodigo:

1. Calcular el vector de ahorros s;; = dio+doj—d;; para 4,5 =1,...,n i # j. Crear n
rutas (0,¢,0) para cada uno de los clientes ¢ = 1,...,n. Ordenar los ahorros de
manera decreciente.

2. Recorrer el vector de ahorros ordenado. Para cada ahorro s;; se verifica si
existen dos rutas, una conteniendo el eje (0,j) y la otra conteniendo el
eje (4,0). Si es asi se las combina borrando los ejes (0,j) y (4,0), y
agregando el eje (i,j) a la ruta resultante.

Este algoritmo tiene una complejidad polinomial O(n?®) debido a que se ha utilizado
el algoritmo quicksort para ordenar el vector de ahorros. Esta complejidad tedrica puede
disminuirse a O(n?log(n)) si se utiliza el algoritmo heapsort para ordenar dicho vector.

Se considerd implementar una heuristica inicial con alguna metaheuristica agresiva que
permitiera encontrar una cota superior lo més cercana posible al éptimo similar a TA-
BUROUTE (GHLY94) o a Granular Tabu Search (TV03). Ambas heuristicas consumen un
tiempo computacional significativamente mayor al dedicado por las heuristicas detalladas
anteriormente. En contraposicion, obtienen resultados muy cercanos al éptimo del proble-
ma.

Al analizar el desenvolvimiento global del algoritmo de branchécut, pudo observarse
que la heuristica de mejoramiento primal implementada encontraba, durante el transcurso
de la optimizacién, soluciones factibles cercanas a la éptima. Para la mayoria de las ins-
tancias analizadas, la cota superior obtenida, utilizando la heuristica de mejoramiento, se
acercé relativamente rapido a la solucién éptima del problema. Este hecho determiné de-
jar esta ardua tarea para trabajos futuros. Se considera que dicho esfuerzo puede llegar a
representar un incremento importante en la eficiencia del algoritmo de branchéfcut ya que
ayudaria a generar un arbol de enumeracién mucho mas reducido.

En la seccién de resultados, se mostrard el desenvolvimiento del algoritmo implemen-
tado utilizando las heuristicas mencionadas. Posteriormente, se presentardn los resultados
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de la ejecucién considerando el ingreso externo de los valores correspondientes a las cotas
superiores, conocidas para cada una de las instancias. Esta practica es muy habitual en
los trabajos de branchécut publicados ya que asumen la posibilidad de contar con alguna
buena heuristica que proporcione las cotas superiores y dejan la tarea de su implementacion
para investigaciones en el area de bisqueda de soluciones aproximadas.

En los trabajos (ABB'95; BH02; ACHO03; BHM04; LLE04; FLdAa"06) se utilizan las me-
jores cotas superiores conocidas hasta el momento de la publicacién del trabajo como
parametros externos ingresados al algoritmo, es decir, en dichos trabajos los algoritmos
implementados omiten el cdlculo de cotas superiores.

4.3.2. Heuristica de mejoramiento

Después de obtener la solucién de cada sistema lineal, se procede a intentar extraer
informacién de los valores asignados a cada una de las variables del sistema optimizado. La
heuristica utilizada consiste en ordenar las variables que interconectan nodos cliente.

Las variables que se encuentran fijadas o seteadas en 1 serdn las que tendran las primeras
posiciones en dicho ordenamiento. Las variables que tienen valores 0 < x; < 1 se ordenan de
mayor a menor, es decir, tienen mayor prioridad las variables que se encuentran mas cerca
de 1. Las variables que satisfacen la igualdad de todos los multiejes correspondientes a los
clientes asociados a la misma, son premiadas y se les da mayor prioridad en el ordenamiento.
Cuando hay variables con el mismo valor, se da prioridad a las que tienen menor distancia
asociada (funcién d(z;)). Una vez armada la lista con las reglas anteriores, se efecttia el
ordenamiento utilizando el algoritmo quicksort. Con la lista ordenada se procede a intentar
construir una nueva solucién que satisfaga las restricciones de capacidad de cada uno de los
vehiculos.

A la solucién obtenida anteriormente, se le aplica el algoritmo de ahorros de Clar-
ke&Wright con la esperanza de mejorar atin més la solucién obtenida. Aqui se utiliza una
variacion del algoritmo presentado anteriormente para que se inicialice la optimizacién en
base a una solucién establecida. En la version original, la inicializacién se efectuaba asig-
nando un cliente a cada vehiculo y se comenzaba a optimizar con n vehiculos.

Como se describié en la seccion 4.3.1, esta estrategia resulté muy efectiva y logré dis-

minuir, en la mayoria de los casos, la cota superior global del algoritmo de branchécut en
un numero reducido de optimizaciones del sistema, lineal.
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4.4 Fijado y Seteado de variables por implicaciones légicas

4.4. Fijado y Seteado de variables por implicaciones
légicas

El fijado y seteo de variables es otra de las estrategias que permite mejorar el desenvol-
vimiento global del algoritmo de branchécut. La diferencia entre fijar o setear una variable
radica en que una variable que es fijada en 0 o 1 mantiene dicho valor por el resto de la
optimizacién. En cambio, una variable que es seteada en 0 o 1 mantiene dicho valor sélo
para el nodo activo donde la misma fue seteada y para los subnodos que dependan del nodo
activo en el arbol de enumeracion.

El fijado y seteo de variables puede ser realizado en forma automatica por el framework
ABACUS, utilizando los costos reducidos de las variables que no son bésicas del sistema
lineal. El fijado por Costo Reducido sélo puede ser aplicado en el nodo raiz del arbol de
branchécut. El seteado por Costo Reducido se realiza con el mismo criterio recién explicado
pero el valor en que se setea la variable s6lo se mantiene en el nodo activo y su descendencia.
En (Thi95; J99) puede obtenerse una explicacién detallada de la manera en que ABACUS
fija y setea variables.

Inmediatamente después de que el framework fija y setea variables, el usuario del mis-
mo puede implementar rutinas especificas al problema que permitan fijar o setear variables
mediante implicaciones légicas. Se utiliza como fuente de inferencia el conjunto de variables
que han sido fijadas y seteadas durante el transcurso de la optimizacion.

En el algoritmo de branchécut implementado, se utilizé la lista de reglas de inferencia
que se detalla a continuacién:

1. El eje es del tipo (¢, ¢;c) = Se fija en 1.
2. El eje es del tipo (my., miy, 1) k # 1 = Se fija en 0.

3. El eje es del tipo (0,mi,) y esta fijado o seteado en 0 = se setea o fija en 0
todos los ejes (gja, ¢jp, k) j = 1...n.

4. El eje es del tipo (mg,, mpy, k) y esta fijado o seteado en 0 = se setea o fija en
0 todos los ejes (gjq, gjp, k) j = 1...n.

5. El eje es del tipo (mg, qi,) y esta fijado o seteado en 1 = se setea o fija en 1
el eje (Mgq, My, k); se setea o fija en 0 todos los ejes (Mg, gjo) con j # 4,5 = 1...n; se
setea o fija en 1 el eje (qia, Gin, k); se setea o fija en 0 los ejes (giq, ¢ip, 1) con | # k; se
setea o fija en 0 todos los €jes (gj¢, Gia) con j # 4,5 =1...n.
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4.5 Otras particularidades de la implementacién

6. El eje es del tipo (gis, g, k) y esté fijado o seteado en 1 = se setea o fija en 0
los ejes (Gia, i, ) con | # k, se setea o fija en 0 todos los ejes (myp, ¢ia) con I # k.

7. El eje es del tipo (giq, giv, k) y esta fijado o seteado en 0 = se setea o fija en 0
el eje (Mkp, Gia)-

8. El eje es del tipo (¢, qj,) y esta fijado o seteado en 1 = se setea o fija en 0
todos los ejes (gie, gfa) con f # i, f # j, f = l..n; se setea o fija en 0 el eje (gic, d);
se setea o fija en 0 todos los ejes (qfe, gja) con f # i, f # j, f = 1...n; se setea o fija
en 0 todos los ejes (mkp, gja) con k = 1...K; se setea o fija en 0 el eje (gjc, ¢ia); Si
ademas (giq, giv, k) esté fijado o seteado en 1 se setea o fija en 1 el eje (gja, gjp, k) ¥ si
(Gja, @jb, k) estd fijado o seteado en 1 se setea o fija en 1 el eje (gia, Gin, k)-

9. El eje es del tipo (gi., d) y esta fijado o seteado en 1 = se setea o fija en 0 todos
los ejes (gic, ¢ja) con j #i,j = l..n.

En base a la lista mostrada, el algoritmo intenta fijar o setear variables por implicaciones
léogicas. La regla para fijar una variable es que las variables que permiten la inferencia se
encuentren también fijadas. Si alguna estd seteada, la implicacién determinara un seteo y
no una fijaciéon de la variable analizada.

4.5. Otras particularidades de la implementacion

4.5.1. Relajacion inicial

La relajacion inicial se conformo a partir de las desigualdades de conservacion de flujo,
las desigualdades de Légica de Ruta 2 y las desigualdades de Control de Capacidad Mdxi-
ma. Esta dltima familia podria haberse omitido debido a que se encuentra contenida por
las desigualdades de Capacidad. Sin embargo, la experimentacién ha demostrado que dicha
familia junto a las desigualdades de Ligica de Ruta orientan al optimizador lineal a obtener
soluciones validas con mayor velocidad que si se las omite. Por otra parte, se requiere sélo
una restriccion de esta clase por cada vehiculo, totalizando, de esta manera, un nimero
reducido y despreciable de restricciones.

El resto de las desigualdades presentadas se utilizan como desigualdades validas agre-
gadas en el proceso de separacién.

4.5.2. Pools de Desigualdades

Como se mencioné anteriormente, las desigualdades vélidas utilizadas como cortes se
almacenan en contenedores especificos denominados pooles de cortes o de desigualdades.
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Por un lado, los pooles son utilizados para minimizar la utilizacién de la memoria ya
que una restriccién es generada fisicamente en un sélo lugar y referenciada en muiltiples
subproblemas a medida que se la necesita.

En segundo lugar, los pooles de cortes pueden servir como primera fuente de generacién
de desigualdades vélidas, antes de invocar las rutinas de separacién. En estos casos, se re-
corre linealmente la lista de restricciones del pool y se verifican las desigualdades que no se
encuentran presentes en el sistema lineal activo. Si se encuentran restricciones violadas no
activas, se las puede volver a ingresar al sistema lineal.

Como se describe en la seccién siguiente, las desigualdades que dejan de ser ttiles al
sistema lineal en curso son eliminadas del mismo, para hacer maés eficiente la tarea del
optimizador lineal. Sin embargo, siguen permaneciendo en los pooles respectivos para su
consideracién futura.

En el algoritmo de branchécut implementado se utilizé un pool de cortes para cada una
de las familias de desigualdades vélidas, enunciadas al comienzo del capitulo. Ademads se
agregd también un pool especifico para las desigualdades generadas mediante las reglas de
branching.

4.5.3. Eliminacion de Desigualdades Inactivas

Los optimizadores lineales son muy sensibles al tamafno del sistema lineal a optimizar.
A medida que el proceso de branchécut evoluciona, el sistema lineal va conteniendo cada
vez mas desigualdades validas. Si no se considera revisar la lista de desigualdades activas
para encontrar desigualdades que han dejado de ser "importantes” para la solucién que se
esta analizando, la velocidad de resolucién comenzara a disminuir notablemente, provocan-
do una drastica pérdida de eficiencia en la resoluciéon global del problema. Debido a ello,
el algoritmo implementado verifica y elimina las restricciones que han dejado de ser "im-
portantes” durante las tltimas 3 reoptimizaciones del sistema lineal. Se considera que una
restriccién deja de ser "importante” cuando las variables basicas dejan de formar parte de
la base del sistema lineal. En otras palabras, alguna de las variables de slack pasa a formar
parte de la base y la restriccién pierde efectividad, dejando de ser necesaria para el sistema
en curso.

4.5.4. Identificacion de soluciones validas

Otra funcionalidad que deben proporcionar los algoritmos de branchécut para ser com-
petitivos, es la verificacion eficiente de soluciones validas. Después de optimizar un sistema
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4.5 Otras particularidades de la implementacion

lineal, el algoritmo de branchécut debe chequear si la solucién encontrada es o no es valida.
Si es valida, puede llegar a ser una solucién que supere la mejor solucién encontrada hasta
el momento y, en ese caso, corresponderéd almacenar la solucién y actualizar la cota superior
global del algoritmo.

En la implementacién realizada se verific, en primer lugar, la integralidad de las va-
riables optimizadas. De acuerdo al modelo analizado, alcanza con verificar si todas las
variables contienen los valores 1 o 0. En segundo lugar, se procede a verificar que las rutas
obtenidas sean validas. Se considera que una ruta es valida cuando la suma de las de-
mandas de todos los clientes que componen la ruta no sobrepasa la capacidad del vehiculo.
Ademas, las rutas deben comenzar y finalizar en el depésito (no pueden contener subtours).

El funcionamiento basico del algoritmo implementado puede observarse en el siguiente
pseudocddigo:

1. Crear un conjunto para cada uno de los clientes 7= 1,...,n. Asociar a cada
conjunto un valor que represente la demanda total del mismo.

2. Mientras existan ejes interclientes (i,j) sin analizar hacer:

a) Si los nodos 7 y j estdn en un mismo conjunto devolver mo factible y
salir.

b) en caso contrario unir los conjuntos representados por ¢ y j en un
nuevo conjunto. Actualizar la demanda total del nuevo conjunto como la
suma de las demandas totales de los dos conjuntos unidos.

3. Si la demanda total de todos los conjuntos obtenidos no sobrepasa la
capacidad de los vehiculos asociados, devolver factible,
en caso contrario devolver no factible.

Para lograr una implementacién eficiente, fue necesaria la utilizacién de una estructura
de datos adecuada para representar los conjuntos. La clase FASTSET incluida dentro de
las herramientas de soporte proporcionadas por el framework ABACUS implementa dichos
conjuntos utilizando arboles. Se intenta mantenerlos balanceados con el fin de poder ve-
rificar la pertenencia de cualquier elemento en un tiempo que se aproxime al logaritmico.
Puede obtenerse mas informacién sobre la manera en que dichos conjuntos se encuentran

implementados ABACUS, en (J99).

95



Capitulo 5

Resultados Computacionales

Los algoritmos de branchécut utilizan para la resolucién de los problemas, la enume-
raciéon finita de subproblemas asociados al problema original, con el fin de recorrer todas
las soluciones factibles que puedan llegar a ser éptimas. Dicha enumeracién es finita pe-
ro no existe garantia de que sea polinomial en el peor caso. El énfasis de estos algoritmos
estd puesto en la identificacién de familias de desigualdades validas, que permitan aumentar
en forma significativa la cota inferior global de la optimizacién y reducir, por consiguiente,
el arbol de enumeracion asociado.

La experimentacién computacional permite evaluar el desempefio del algoritmo de
branchécut utilizando las distintas desigualdades validas propuestas y las diferentes de-
cisiones adoptadas durante el desarrollo del mismo. Es también a través del andlisis de
los resultados que puede llegar a mejorarse el algoritmo, retroalimentando las politicas y
estrategias seleccionadas para cada etapa del mismo. Asimismo, la experimentacién es la
herramienta fundamental para el ajuste de los pardmetros que rigen el comportamiento ge-
neral del algoritmo. El andlisis empirico permite, ademas, identificar etapas que no generen
los rendimientos esperados o desigualdades validas que no se desempenen de acuerdo a lo
proyectado.

Como se menciond al comienzo de este trabajo, las pruebas han sido realizadas sobre
instancias utilizadas en la mayoria de los trabajos publicados sobre Ruteo de Vehiculos con
Capacidades. Las mismas han sido obtenidas de (Rei95; Ral95). En TSPLIB (Rei95) se
define también un formato standard para los archivos que contienen las instancias de prue-
ba de CVRP. En www.branchandcut.org (Ral95) pueden encontrarse todas las instancias
de TSPLIB mas un conjunto actualizado de las nuevas instancias propuestas en diferentes
trabajos. Se han utilizado para la evaluacién de los resultados sélo las instancias Euclidia-
nas que poseen costos y demandas enteras (siguiendo el standard de T'SPLIB).

El algoritmo ha sido implementado utilizando el framework ABACUS 2.4 y el optimi-
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zador lineal CPLEX 6.0. La ejecucién de las pruebas ha sido efectuada sobre un sistema
operativo Linuz con procesador Pentium IV 3.0 GHz y 512 MB de memoria RAM. El com-
pilador de C++ utilizado es el GCC' 2.95, proporcionado por la distribucién de linux.

5.1. Instancias de prueba

Las instancias de prueba seleccionadas de (Ral95) tienen normalizado los nombres de
archivo de la siguiente manera: [Familiajn[nroN]k[nroV].vrp donde [Familia] es el nom-
bre de la familia de instancias, [nrolN] es la cantidad de nodos utilizadas por cada una de
las instancias y [nroV] es el nimero de vehiculos necesarios para obtener la minima asig-
nacién de camiones.

Se han utilizado para los tests las familias “A” y “B” propuestas en Augerat (Aug95),
la familia “E” propuesta en Christofides & Eilon (CE69), la familia de instancias “M” pro-
puestas en (CMT79) y la familia “F” introducida en (Fis94).

5.2. Evaluacién de las distintas desigualdades validas
utilizadas

Para analizar los resultados obtenidos utilizando las distintas desigualdades vélidas, se
ha adoptado el criterio propuesto en (LLE04). Es decir, se ha elegido un conjunto reducido
de instancias para poder efectuar la puesta a punto del algoritmo y sus pardmetros. En
5.1 se muestran las instancias, la capacidad de los vehiculos @, la carga (demanda total
dividida por K@, donde K es la cantidad de vehiculos) y las mejores cotas superiores (UB)
conocidas hasta el momento, tomadas de (BH02; TV01; LLE04; FLdAa"06). En todos los
casos se indica con ”*” que las cotas han sido probadas como éptimas.

En primer lugar, se mostraran los resultados obtenidos en el nodo raiz del arbol de enu-
meracién, considerando tinicamente el agregado de desigualdades de capacidad, desigualda-
des de Logica de Ruta 1, desigualdades de Rutas Dirigidas y desigualdades de Camiones
Ordenados. En la tabla 5.2 se muestran los resultados obtenidos en (ABB*95; ABB*98)
(bajo el titulo “AEA”), los publicados en (LLE04) (bajo el titulo “LLE”) y los obtenidos
con el nuevo modelo implementado. En todos los casos se muestran las cotas inferiores
obtenidas (LB) utilizando las desigualdades de capacidad. En “LLE” y en el modelo im-
plementado se presentan también los tiempos de ejecucién (en segundos) requeridos para
lograr dichas cotas.
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5.2 Evaluacién de las distintas desigualdades validas utilizadas

instancia Q carga UB
E-n22-k4 6000 0,94  375*
E-n23-k3 4500 0,75  569*
E-n30-k3 4500 0,94  534*
E-n33-k4 8000 0,92  835*
E-n51-k5 160 0,97  521*
E-n76-k7 220 0,89  682*
E-n76-k8 180 0,95  735*
E-n76-k10 140 0,97  830*
E-n76-k14 100 0,97 1021*
E-n101-k8 200 0,91  815*
E-n101-k14 | 112 0,93 1067*
M-n101-k10 | 200 0,91  820*
F-n45-k4 2010 0,90  T724%*
F-n72-k4 | 30000 0,96  237*
F-n135-k7 | 2210 0,95 1162*

Cuadro 5.1: Instancias seleccionadas

Las cotas inferiores resaltadas corresponden a cotas que superan las publicadas en los
trabajos anteriores. Es importe destacar que en las instancias con un nimero reducido de
nodos, los tiempos de ejecucién del presente algoritmo mejoran los tiempos de “LLE”. Sin
embargo, a medida que el tamano de los problemas analizados crece, dicha situacién se
revierte. Por un lado, el hardware utilizado para presentar los nuevos resultados supera al
utilizado en “LLE”. Esto explica la mejora de velocidad en las instancias pequefias, sobre
todo sabiendo que la rutina de separacién de desigualdades de capacidad utilizada es la
misma que la utilizada en “LLE” (CVRPSEP). Por otra parte, es entendible la situacién
observada en instancias grandes debido a que el presente modelo utiliza un nimero de va-
riables y restricciones superior al utilizado en los trabajos “AEA” y “LLE”, dénde se utiliza
la tradicional formulacién de flujo de 2 indices. Ademas, dentro de la etapa de separacién,
se realiza también la separacion de las desigualdades de Ligica de Ruta 1, de Camiones
Ordenados y Rutas Dirigidas.

Hubiese sido adecuado comparar el presente algoritmo con trabajos publicados con al-
goritmos de branchécut, implementados en base a modelos de flujo de 3 indices ya que las
particularidades de los modelos de flujo explicadas en el capitulo 3 determinan que el mode-
lo propuesto se asemeja mucho mas a los modelos de flujo de 3 indices. Lamentablemente,
no se han encontrado resultados publicados de algoritmos de branchécut basados en tales
modelos. Sin embargo, los resultados muestran que el desempeno del presente algoritmo
es competitivo y resuelve las instancias en tiempos razonables, comparandolas incluso con
los modelos de flujo de 2 indices. Esta misma situacién se repetird en la mayoria de los
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instancia AEA LLE Este modelo
LB LB Tiempo LB Tiempo
E-n22-k4 35 375 2 375* 0,42
E-n23-k3 569 569 2 569%* 0,1
E-n30-k3 508,5 508,5 2 508,5 0,4
E-n33-k4 833,5 833,5 4 833,5 1,17
E-n51-k5 514,524 | 514,524 4 514,524 3,42
E-n76-k7 | 661,299 | 661,358 7 661,356 22,77
E-n76-k8 711,17 | 711,201 10 711,205 26,27
E-n76-k10 | 789,416 | 789,441 19 789,45 48,72
E-n76-k14 - 947,983 27 948,083 95,25
E-n101-k8 | 796,314 | 796,414 12 796,422 38,27
E-n101-k14 - 1008,15 65 1008,16 159,73
M-n101-k10 | 819,5 819,5 30 819,5 77,88
F-n45-k4 724 724 4 724* 0,98
F-n72-k4 232.5 232,5 3 232,5 1,72
F-n135-k7 | 1158,25 | 1158,25 99 1158,25 150,57

Cuadro 5.2: Cotas inferiores (LB) con Desigualdades de Capacidad

instancia | AEA LLE Este modelo
LB LB Tiempo LB Tiempo
E-n30-k3 | 532,5 | 532,5 7 532,5 0,84
E-n76-k14 - - - 948,093 120,01
F-n72-k4 235 | 236,25 16 236,25 8,7

Cuadro 5.3: Cotas inferiores (LB) con Desigualdades FCI

resultados presentados durante el resto del capitulo.

A continuacién, se presentara el desempeno del algoritmo de separaciéon de las desigual-
dades Framed Capacity (FCI). Para generar la tabla de resultados 5.3 se realizé la separacion
de desigualdades de capacidad, desigualdades de Légica de Ruta 1, desiqualdades de Rutas
Dirigidas, desigualdades de Camiones Ordenados y desigualdades Framed Capacity. Solo
tres instancias mostraron algin tipo de mejora. A diferencia de lo presentado en (LLE04)
(“LLE”), donde sélo las instancias E-n30-k3 y F-n72-k4 habian mostrado incrementos, en
la presente implementacién se ha obtenido también mejoras en la instancia E-n76-k14. Por
otra parte, los tiempos obtenidos son mejores que los publicados en “LLE”.

Lleg6 ahora el turno de analizar los resultados obtenidos mediante la aplicacién de las
desigualdades Strengthened C'omb. Para presentar los resultados, se realizo la separacién de
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5.2 Evaluacion de las distintas desigualdades validas utilizadas

instancia AEA LLE Este modelo
LB LB Tiempo LB Tiempo
E-n51-k5 | 517,111 | 517,176 10 517,267 4,72
E-n76-k7 | 662,661 | 663,329 20 663,361 25,1
E-n76-k8 | 712,415 | 713,342 21 713,308 37,99
E-n76-k10 | 790,792 | 791,224 34 791,249 65,97
E-n76-k14 - 948,018 30 948,142 105,05
E-n101-k8 | 798,358 | 799,088 38 799,453 68,15
E-n101-k14 - 1010,04 88 1010,19 217,37
F-n135-k7 | 1158,48 | 1158,83 124 1158,65 209,98

Cuadro 5.4: Cotas inferiores (LB) con Desigualdades Strengthened Comb

las desigualdades de capacidad, desigualdades de Légica de Ruta 1, desigualdades de Rutas
Dirigidas, desigualdades de Camiones Ordenados y las desigualdades Strengthened Comb.
Las instancias que mostraron incrementos con el agregado de las desigualdades Strengthened
Comb se presentan en el cuadro 5.4.

Al igual que lo analizado para las desigualdades de Capacidad, se obtuvieron tiempos
mejores en las instancias mas pequenas y tiempos peores en las instancias de mayor ta-
mano. Es importante destacar que en algunas instancias (resaltadas en negrita), las cotas
inferiores obtenidas con la presente implementacién superaron a las obtenidas en “LLE”.

Se continuard con la presentacion de los resultados obtenidos mediante la aplicacién
de las desigualdades MultiStar y Partial MultiStar. Al igual que con las pruebas realizadas
anteriormente, se realizard la separacién de las desigualdades de capacidad, desigualdades de
Légica de Ruta 1, desigualdades de Rutas Dirigidas, desigualdades de Camiones Ordenados
y las desigualdades MultiStar y Partial MultiStar. A diferencia de los cuadros mostrados,
en el cuadro 5.5 se mostrara sélo los resultados obtenidos en “LLE” ya que en “AEA” no
se realiz6 separacion de desigualdades MultiStar.

Nuevamente, se observan tiempos inferiores en algunas de las instancias pequenas y
tiempos superiores en las instancias con mayor numero de nodos. Se han obtenido mejores
resultados en cuatro de las instancias mostradas.

Se presentaran ahora los resultados obtenidos con las desigualdades Hypotour. De igual
manera, se realizo el testeo utilizando las familias de desigualdades de capacidad, desigual-
dades de Logica de Ruta 1, desigualdades de Rutas Dirigidas, desigualdades de Camiones
Ordenados mas las desigualdades Hyportour. Se presenta en 5.6 los resultados obtenidos y
su comparacion con los obtenidos en “AEA” y “LLE”.

En el caso de los resultados mostrados con las desigualdades de Hypotour ocurre que
la mayoria de los tiempos de ejecucién son similares a los publicados en “LLE” y algunas
cotas inferiores son mejores aunque otras peores. Estas pequenas diferencias se atribuyen a
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5.2 Evaluacién de las distintas desigualdades validas utilizadas

instancia LLE Este modelo
LB Tiempo LB Tiempo
E-n33-k4 833,875 6 833.8 1,22
E-n51-k5 514,556 4 514,556 5,85
E-n76-k7 663,173 24 663,144 37
E-n76-k8 714,33 43 714,147 62,99
E-n76-k10 | 796,501 103 796,63 144,02
E-n76-k14 | 966,281 202 966,455 473,41
E-n101-k8 | 798,687 53 798,608 81,73
E-n101-k14 | 1023,79 363 1024,39 1320
M-n101-k10 | 820* 33 820* 96,38
F-n135-k7 | 1159,59 152 1159,64 274

Cuadro 5.5: Cotas inferiores (LB) con Desigualdades MultiStar y Partial MultiStar

instancia AEA LLE Este modelo
LB LB Tiempo LB Tiempo
E-n30-k3 509,833 508.,5 2 508,5 0,24
E-n33-k4 834,154 | 834,353 12 834,348 1,46
E-n51-k5 515,96 | 516,794 8 516,784 4,56
E-n76-k7 663,261 | 663,423 53 663,445 34,6
E-n76-k8 712,578 | 712,908 34 712,933 38,78
E-n76-k10 | 793,089 | 794,249 81 794,254 80,36
E-n76-k14 - 956,019 80 955,993 141,72
E-n101-k8 | 798,097 | 798,949 91 798.972 90,13
E-n101-k14 - 1014,803 258 1014,74 278
M-n101-k10 | 820* 820* 31 820* 88,63
F-n72-k4 233,6 232.5 3 232.5 2.1
F-n135-k7 | 1158,83 | 1159,328 181 1159,33 201,63

Cuadro 5.6: Cotas inferiores (LB) con Desigualdades Hypotour

las perturbaciones al sistema lineal, introducidas por la generacion de las desigualdades de
Logica de Ruta 1, Camiones Ordenados y Rutas Dirigidas.

Por 1ltimo, se presentaran los resultados obtenidos utilizando todas las desigualdades
expuestas anteriormente en conjunto. El cuadro 5.7 refleja la aplicacion de las desigualdades
de Capacidad, las desigualdades de Légica de Ruta 1,las desigualdades Framed Capacity, las
desigualdades MultiStar, las desigualdades Strengthened Comb, las desigualdades Hypotour,
las desigualdades de Camiones Ordenados y las desigualdades de Rutas Dirigidas. Para ge-
nerar los resultados, las desigualdades se separaron en el siguiente orden: Capacidad, Légica

61



5.2 Evaluacién de las distintas desigualdades validas utilizadas

de Ruta 1, FCI, MultiStar-Comb-Hypotour, Camiones Ordenados y Rutas Dirigidas. Como
se explico en 4.1.10, la estrategia utilizada coincide con la aplicada al nodo raiz del arbol,
con el agregado de las desigualdades de Logica de Ruta 1, Camiones Ordenados y Rutas
Dirigidas. Las desigualdades MultiStar-Comb-Hypotour se separan de la manera explicada,
utilizando un mecanismo de ciclado que rota el orden en que se las separa.

instancia UB LLE Este modelo
LB Tiempo LB Tiempo

E-n22-k4 375* 375 2 375 0,13

E-n23-k3 569%* 569 2 569 0,07
E-n30-k3 534* 534 14 533.3 11,42

E-n33-k4 835* | 834,707 12 834,42 7,99
E-n51-k5 521* 519 24 518,484 19,59
E-n76-k7 682*% | 666,408 72 666,279 118,79
E-n76-k8 735* | 717,852 136 717,498 139,33
E-n76-k10 | 830* | 799,878 158 799,859 231,61
E-n76-k14 | 1021* | 969,609 181 969,428 429,79
E-n101-k8 815* | 802,646 222 802,271 200,05
E-n101-k14 | 1067* | 1026,94 555 1026,61 854,06

F-n45-k4 724* 724 6 724 0,74
F-n72-k4 287* 237 38 236,354 25,05
F-n135-k7 | 1162* | 1160 155 1159,72 156,49
M-n101-k10 | 820* 820 33 820 33,92

Cuadro 5.7: Cotas inferiores (LB) en el nodo raiz con la aplicacién de todas las desigualdades

Observando los resultados, puede verificarse que todas las cotas inferiores (LB) obteni-
das con el nuevo algoritmo son inferiores o iguales a las presentados en “LLE”. Uno de los
principales motivos que puede llegar a marcar la diferencia en las mejores cotas obtenidas
por “LLE” es la implementacién de una tltima fase de cortes de Gomory (LLEO4) que no
fue incluida en el presente trabajo.

La idea principal de este trabajo fue presentar una nueva formulacién de flujo y analizar
su desempeno, comparandola con los trabajos previos del area. Sin embargo, no se preten-
di6 obtener un algoritmo de branchécut que mejore a todos los existentes, sino demostrar
la competitividad de la formulacién propuesta en una aplicacién concreta de branchécut.
Es importante destacar también que los tiempos de ejecucién en ambas implementaciones
resultaron ser muy similares.
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5.3 Estrategias de Separacion

5.3.

Estrategias de Separacion

Como se comentd en la seccion 4.1.10, se utilizé una estrategia de separacion para el
nodo raiz del arbol y otra para el resto de los nodos. Para definir la estrategia final a utilizar
en el nodo raiz, se generaron distintos escenarios definidos por el orden de aplicacién de los
diferentes cortes.

= Rootl:

1.

Cortes de Capacidad. Si alguno tiene una violaciéon de méas de 0, 2 se reoptimiza
el sistema lineal (LP).

Cortes de Logica de Ruta 1. Los cortes encontrados se almacenan y se sigue.

3. Cortes Framed Capacity (FCI). Si hay algin corte se reoptimiza.

4. Cortes MultiStar, Comb, Hypotour en llamado ciclico. Si las violaciones respec-

tivas superan 0,05, 0,1 o0 0,1 se reoptimiza el LP.

Cortes de Camiones Ordenados y Cortes de Rutas Dirigidas.

. Si hay cortes se reoptimiza, si no, se termina la separacién del nodo raiz.

= Root2:

. Cortes de Logica de Ruta 1. Los cortes encontrados se almacenan y se sigue.

Cortes de Capacidad. Si alguno tiene una violacion de més de 0, 2 se reoptimiza
el sistema lineal (LP).

3. Cortes Framed Capacity (FCI). Si hay algiin corte se reoptimiza.

5.
6.

Cortes MultiStar, Comb, Hypotour en llamado ciclico. Si las violaciones respec-
tivas superan 0,05, 0,1 o 0,1 se reoptimiza el LP.

Cortes de Camiones Ordenados y Cortes de Rutas Dirigidas.

Si hay cortes se reoptimiza, si no, se termina la separacién del nodo raiz.

= Root3:

1.

Cortes de Capacidad. Si alguno tiene una violaciéon de mas de 0, 2 se reoptimiza
el sistema lineal (LP).

. Cortes de Légica de Ruta 1. Los cortes encontrados se almacenan y se sigue.

Cortes de Camiones Ordenados y Cortes de Rutas Dirigidas. Los cortes encon-
trados se almacenan y se sigue.

. Cortes Framed Capacity (FCI). Si hay algin corte se reoptimiza.
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5.3 Estrategias de Separaciéon

5. Cortes MultiStar, Comb, Hypotour en llamado ciclico. Si las violaciones respec-
tivas superan 0,05, 0,1 o 0,1 se reoptimiza el LP.

6. Si hay cortes se reoptimiza, si no, se termina la separacion del nodo raiz.
= Root4:

1. Cortes de Capacidad. Si alguno tiene una violacién de més de 0, 2 se reoptimiza
el sistema lineal (LP).

2. Cortes Framed Capacity (FCI). Si hay algin corte se reoptimiza.

3. Cortes MultiStar, Comb, Hypotour en llamado ciclico. Si las violaciones respec-
tivas superan 0,05, 0,1 o 0,1 se reoptimiza el LP.

4. Si hay cortes se reoptimiza, si no, se termina la separacién del nodo raiz.

Las estrategias Root1-Root3 modifican el orden de llamada de los distintos algoritmos
de separacion. La estrategia Root4 elimina la separacion de las desigualdades de Ldgica
de Ruta 1, las de Camiones Ordenados y Rutas Dirigidas. Los resultados obtenidos son
mostrados en los cuadros 5.8, 5.9, 5.10 y 5.11. En los resultados mostrados se informa la co-
ta inferior obtenida (LB), utilizando dicha estrategia. Ademads, se presenta la cota superior
obtenida, mediante la heuristica primal y las heuristicas de mejoramiento (UB). Por tltimo,
se informa el tiempo en segundos utilizados y la cantidad de sistemas lineales optimizados
para lograr obtener tales resultados (LPS).

De los resultados mostrados, puede observarse que la estrategia que menores tiempos
insume es la Root4. Su promedio general de tiempos es muy similar al de la estrategia
Root1, sin embargo demuestra mejores cotas inferiores en varias instancias que esta ulti-
ma. Las estrategias Root2 y Root3 son muy dispares y presentan tiempos de ejecucién
maés elevados en la mayoria de las instancias. A pesar de ello, no mejoran significativamente
ninguna cota inferior. Por todo lo expuesto, se ha decidido utilizar la estrategia de separa-
cion Root4 para el nodo raiz del arbol de enumeracion.

Es notable destacar la sensibilidad que demuestra el algoritmo a los distintos escenarios.
Pequenas modificaciones pueden provocar grandes variaciones en tiempos de ejecucion y en
los valores de las cotas inferiores y superiores obtenidos. Esto demuestra lo que se afirmaba
al comienzo del capitulo sobre la importancia de la experimentacién y el andlisis de los
resultados empiricos.
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5.3 Estrategias de Separacion

instancia Rootl

LB UB Tiempo LPS
E-n22-k4 375 375 0,13 22
E-n23-k3 569 569 0,07 12
E-n30-k3 533,3 534 11,42 146
E-n33-k4 834,42 842 7,99 44

E-n51-k5 518,484 538 19,59 50
E-n76-k7 666,279 694 118,79 71
E-n76-k8 717,498 772 139,33 73
E-n76-k10 | 799,859 867 231,61 7
E-n76-k14 | 969,428 2456 429,79 97
E-n101-k8 | 802,271 860 200,05 71
E-n101-k14 | 1026,61 1114 854,06 145
F-n45-k4 724 724 0,74 28
F-n72-k4 236,354 237 25,05 173
F-n135-k7 | 1159,72 1201 156,49 63
M-n101-k10 820 820 33,92 74
Promedios 148,60 76,40

Cuadro 5.8: Resultados utilizando estrategia Rootl en nodo raiz

instancia Root2

LB UB Tiempo LPS
E-n22-k4 375 375 0,16 14
E-n23-k3 569 569 0,06 7

E-n30-k3 533,3 534 13,37 169
E-n33-k4 | 834,446 839 14,13 51
E-n51-k5 518,111 536 17,61 38
E-n76-k7 | 666,173 710 116,37 58
E-n76-k8 717,544 762 205,21 76
E-n76-k10 | 799,979 892 266,98 69
E-n76-k14 | 969,421 2456 480,77 101
E-n101-k8 | 802,449 844 306,11 87
E-n101-k14 | 1026,52 1125 1075 145
F-n45-k4 724 724 1,08 21
F-n72-k4 236,361 239 29,04 380
F-n135-k7 | 1159,72 1182 224,38 44
M-n101-k10 820 820 89 54
Promedios 189,28 87,60

Cuadro 5.9: Resultados utilizando estrategia Root2 en nodo raiz
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5.3 Estrategias de Separacion

instancia Root3

LB UB Tiempo LPS
E-n22-k4 375 375 0,12 22
E-n23-k3 569 569 0,06 12
E-n30-k3 533,3 534 17,46 196
E-n33-k4 834,433 842 14,04 58
E-n51-k5 518,176 551 15,33 39
E-n76-k7 666,533 706 138,66 80
E-n76-k8 717,595 774 201,3 81

E-n76-k10 | 799,36 882 254,24 71
E-n76-k14 | 969,355 2456 495,35 101
E-n101-k8 | 802,189 853 304,21 120
E-n101-k14 | 1027,15 1114 1367,23 202
F-n45-k4 724 724 0,24 29
F-n72-k4 236,36 240 59,04 420
F-n135-k7 | 1159,72 1183 232,24 107
M-n101-k10 820 820 47,76 63
Promedios 209,82 106,73

Cuadro 5.10: Resultados utilizando estrategia Root3 en nodo raiz

instancia Root4

LB UB Tiempo LPS
E-n22-k4 375 375 0,09 18
E-n23-k3 569 569 0,04 6
E-n30-k3 533,133 534 8,07 173
E-n33-k4 834,434 839 12,24 56
E-n51-k5 518,185 525 19,46 46
E-n76-k7 666,208 700 107,37 73
E-n76-k8 717,496 763 130,98 71

E-n76-k10 | 799,73 882 216,81 89
E-n76-k14 | 969,426 2456 366,4 101
E-n101-k8 | 802,239 858 182,35 84
E-n101-k14 | 1027,35 1114 960,29 186

F-n45-k4 724 724 0,48 19
F-n72-k4 236,361 240 38,03 439
F-n135-k7 | 1159,72 1181 142,85 91
M-n101-k10 820 820 22,57 49
Promedios 147,20 100,07

Cuadro 5.11: Resultados utilizando estrategia Root4 en nodo raiz
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5.4 Fijacién y seteo de variables por implicaciones logicas

5.4. Fijacion y seteo de variables por implicaciones
légicas

Una vez seleccionada la estrategia Root4 como la definitiva para el nodo raiz del arbol,
se procederd a analizar la utilidad de fijar y setear variables durante el proceso de sepa-
racién. El mismo andlisis se podria efectuar también realizando un branchéfcut completo,
sin embargo, los resultados mostrados a continuacién son mas que contundentes sobre la
utilidad de las reglas de fijacién y seteo implementadas.

En el cuadro 5.12 pueden observarse los resultados de la estrategia Root4 y la nueva
estrategia Root5. La definicién de la estrategia Root5 es la misma que la de Root4 pero
sin fijado y seteo de variables mediante implicaciones légicas. En estos resultados se ad-
vierte el incremento significativo de los tiempos de ejecucion en varias de las instancias de
prueba. Los promedios finales de los tiempos utilizados por ambas estrategias demuestran
dicho incremento.

Es importante aclarar que la cantidad de variables fijadas incluye las fijadas por Costos
Reducidos. Como se explicéd en la seccién 4.4, el framework ABACUS permite el fijado y
el seteado de variables por Costo Reducido. Debido a ello y a la sensibilidad recientemente
comentada, hay instancias del escenario Root5 que han finalizado con un numero final de
fijaciones mayor al de la estrategia Root4. Sin embargo, en todos los casos, el tiempo de
ejecucién demuestra la utilidad de las implicaciones logicas utilizadas para la fijacién y el
seteo de variables.
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5.4 Fijacion y seteo de variables por implicaciones légicas

instancia Root4 Rootb
Tiempo Fix Tiempo Fix
E-n22-k4 0,09 372 0,09 388
E-n23-k3 0,04 440 0,04 462
E-n30-k3 8,07 729 12,35 746
E-n33-k4 12,24 643 9,46 651
E-n51-k5 19,46 1832 27,4 1471
E-n76-k7 107,37 1066 116,11 678
E-n76-k8 130,98 250 207,37 0
E-n76-k10 216,81 0 230,1 0
E-n76-k14 366,4 0 420,86 0
E-n101-k8 182,35 42 246,87 6
E-n101-k14 | 960,29 0 1124.,45 0
F-n45-k4 0,48 1809 0,83 1650
F-n72-k4 38,03 3906 36,78 4904
F-n135-k7 142,85 5266 217,85 1517
M-n101-k10 22,57 10187 27,36 10309
Promedios 147,20 1769,47 | 178,53 1518,80

Cuadro 5.12: Resultados utilizando estrategia Root5 en nodo raiz
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5.5 Branching de variables vs Branching de conjuntos

5.5. Branching de variables vs Branching de conjuntos

Debido a la diferencia abismal que existe entre ambos enfoques, se ha decidido mostrar
solo tres instancias que requieren un branching reducido para alcanzar el éptimo. En las
mismas, se necesita aplicar branching para obtener el resultado 6ptimo, pero la diferencia
entre la cota inferior obtenida en el nodo raiz y la superior global es reducida. De esta mane-
ra, el branching esta acotado ya que el arbol a generar no puede ser demasiado grande. Los
resultados obtenidos pueden observarse en el cuadro 5.13. En la instancia A-n33-k5 puede
observarse que con una cota inferior en el nodo raiz de 659 y una superior de 661 el arbol
generado con branching de variables es infinitamente superior al generado con branching de
conjuntos.

instancia Branching
Conjuntos Variables
Tiempo Nodos Tiempo Nodos
E-n51-k5 25,32 3 360,82 157
A-n32-k5 17,75 3 30,97 33
B-n41-k6 16,16 9 459,26 537
Promedios 19,74 5 283,68 242,33

Cuadro 5.13: Branching de conjuntos vs. Branching de variables
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5.6 Comparacién con trabajos previos

5.6.

En la presente seccién se mostrard la ejecuciéon completa del algoritmo de branchécut
implementado sobre las instancias de las familias “A”, “B”, “E”, “M” y “F”, detalladas
al comienzo de este capitulo. Los resultados serdn comparados con los obtenidos en el tra-
bajo (LLE04) (“LLE”) indicando en todos los casos la cota inferior obtenida en el nodo
raiz (LB), el tiempo (en segundos) requerido para obtenerla, la cota inferior obtenida y el
tiempo utilizado por el proceso de branching (en caso de que fuera necesario), y la cantidad
de nodos del arbol de enumeracién analizados para abordar a la solucién mostrada.

Comparacion con trabajos previos

En primer lugar, se mostraran los resultados obtenidos sobre las instancias presentadas
en el cuadro 5.1. En estos resultados, se utiliza para calcular la cota superior (UB), el al-
goritmo primal incluido en el algoritmo y la heuristica de mejoramiento primal aplicada
al finalizar cada una de las optimizaciones. La cota superior va disminuyendo a medida
que avanza la optimizacion y puede generar, de esta manera, un arbol de enumeracion mas
grande que el generado si se pasara dicha cota como pardmetro del algoritmo. Se ha fijado
un tiempo maximo de 8 horas para efectuar la optimizacién de cada una de las instancias.
Los resultados obtenidos pueden observarse en el cuadro 5.14.

Mejor | Nodo Raiz Branch&cut
Instancia UB LB Seg. | LB Seg. Nodos
E-n22-k4 375*% | 375 1 - - -
E-n23-k3 569* | 569 1 - - -
E-n30-k3 534* | 534 5 - - -
E-n33-k4 835% | 835 b 835 7 5
E-n51-k5 521* | 519 12 521 28 7
E-n76-k7 682*% | 667 115 675 28800 1727
E-n76-k8 735% | 718 172 726 28800 1545
E-n76-k10 830 801 263 810 28800 1112
E-n76-k14 1021 | 970 347 | 979 28800 1201
E-n101-k8 815*% | 803 251 807 28800 801
E-n101-k14 | 1067 | 1028 873 | 1037 28800 657
F-n45-k4 724%* 724 1 - - -
F-n72-k4 237*% | 237 45 237 51 3
F-n135-k7 | 1162* | 1160 176 | 1162 2678 105
M-n101-k10 | 820* | 820 18 820 35 3

Cuadro 5.14: Resultados obtenidos con célculo propio de la cota superior (UB)

A continuacién, se presentaran los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo sobre
todas las instancias presentadas. Para calcular dichos resultados se ha pasado la mejor cota
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superior conocida como parametro. El algoritmo generara de esta manera un arbol mucho
mas reducido. Como se mencioné anteriormente en la seccion 4.3.1, la mayoria de los tra-
bajos presentados se basan en las mejores soluciones conocidas para utilizarlas como cotas
superiores globales del algoritmo. Por ello, se ha decidido aplicar la misma politica para
presentar los resultados finales. En los cuadros 5.15, 5.16, 5.17, 5.18 y 5.19 ser observan los
resultados obtenidos frente a los obtenidos en “LLE”. Se ha fijado un tiempo maximo de
8 horas para efectuar la optimizacion de cada una de las instancias. Cabe destacar que las
cotas inferiores (L.B) obtenidas en los nodos raiz de los arboles de enumeracién son siempre
enteras debido a que las instancias TSPLIB contienen sélo distancias enteras y, por consi-
guiente, el valor de la funcién objetivo de una solucién vélida debera ser siempre entero.
Debido a esto, puede aprovecharse esta situacién redondeando siempre las cotas obtenidas
a su entero superior.
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Instancia | Mejor UB LLE Este trabajo
Nodo Raiz Branch&cut
LB Seg. Nodos| LB Seg. LB Seg. Nodos
A-n32-k5 T84* 784 15 3 781 6 784 7 &
A-n33-k5 661* 661 23 7 660 10 661 11 3
A-n33-k6 T42% 742 38 15 733 2 742 8 9
A-n34-k5 T78* 778 2% 8 766 4 778 9 7
A-n36-k5 799* 799 51 24 791 10 799 24 15
A-n37-k5 669%* 669 25 8 665 7 669 10 5
A-n37-k6 949%* 949 531 304 925 8 949 964 347
A-n38-k5 730%* 730 116 60 718 12 730 60 37
A-n39-k5 820F 822 138 53 811 56 822 343 61
A-n39-k6 831% 831 109 % 816 10 831 147 51
A-n44-k6 937* 937 620 211 921 21 937 844 231
A-n45-k6 944* 944 157 62 929 12 944 182 65
A-n46-k7 914* 914 50 3 912 19 914 22 3
A-n48-k7 1073* 1073 372 113 1055 59 1073 516 123
A-n53-k7 1010%* 1010 363 107 999 44 1010 534 103
A-n54-k7 1167* 1167 7246 1643 | 1135 35 1163 28800 2003
A-n55-k9 1073* 1073 468 152 1059 30 1073 648 117
A-n63-k9 1616 1608 28800 3411 | 1580 111 1603 28800 2075
A-n63-k10 1314 1304 28800 3911 | 1267 114 1298 28800 1995
A-n64-k9 1401 1381 28800 3511 | 1351 122 1373 28800 1943
A-n65-k9 1174* 1174 1324 253 1156 63 1174 1291 121
A-n69-k9 1159 1147 28800 3189 | 1116 103 1144 28800 1635
A-n80-k10 1763 1734 28800 1773 | 1710 244 1729 28800 1017
Cuadro 5.15: Comparacién con instancias A
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5.6 Comparacion con trabajos previos

Instancia | Mejor UB LLE Este trabajo
Nodo Raiz Branch&cut
LB Seg. Nodos| LB Seg. LB Seg. Nodos
B-n31-k5 672% 672 8 1 672 1 - - -
B-n34-k5 788* 788 36 19 785 3 788 14 17
B-n35-k5 955* 955 5 1 955 1 - - -
B-n38-k6 805%* 805 37 21 801 3 805 8 5
B-n39-k5 549%* 549 9 1 549 1 - - -
B-n41-k6 829* 829 42 24 827 8 829 16 7
B-n43-k6 7427 742 125 63 734 8 742 102 57
B-n44-k7 909* 909 8 1 909 2 - - -
B-n45-k5 s 751 46 21 748 8 751 37 13
B-n45-k6 678* 678 299 159 674 19 678 155 31
B-n50-k7 A 741 11 1 741 2 - - -
B-n50-k8 1312%* 1312 31026 5694 | 1281 29 1308 28800 3189
B-n51-k7 1032* 1032 209 122 1026 18 1032 461 127
B-n52-k7 T4AT* 747 25 15 746 1 747 26 13
B-n56-k7 or* 707 46 14 705 18 707 52 11
B-n57-k7 1153* 1153 441 168 1151 26 1153 177 35
B-n57-k9 1598* 1598 1366 264 1590 59 1598 2761 427
B-n64-k9 861* 861 42 13 860 36 861 43 3
B-n67-k10 1032* 1032 3309 935 1027 46 1032 2906 217
B-n78-k10 1221* 1221 87408 8641 | 1205 142 1216 28800 1345

Cuadro 5.16: Comparacién con instancias B
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5.6 Comparacién con trabajos previos

Instancia | Mejor UB LLE Este trabajo
Nodo Raiz Branché&cut
LB Seg. Nodos| LB Seg. LB Seg. Nodos
E-n13-k4 247* - - - 247 1 - - -
E-n22-k4 35" 375 2 1 375 1 - - -
E-n23-k3 569%* 569 2 1 569 1 - - -
E-n30-k3 534* 534 14 1 534 8 - - -
E-n31-k7 379* - - - 378 3 379 4 3
E-n33-k4 835* 835 16 3 835 1 - - -
E-n51-k5 521* 519 59 17 519 14 521 23 3
E-n76-k7 682* 682 118683 8631 667 115 676 28800 1595
E-n76-k8 T35% 729 28800 2321 718 171 728 28800 1499
E-n76-k10 830 816 28800 2209 801 262 812 28800 1035
E-n76-k14 1021 986 28800 2081 970 349 983 28800 1049
E-n101-k8 815* 811 28800 1621 803 246 809 28800 681
E-n101-k14 1067 1040 28800 917 1028 867 1040 28800 511
Cuadro 5.17: Comparacién con instancias E
Instancia | Mejor UB LLE Este trabajo
Nodo Raiz Branché&cut
LB Seg. Nodos| LB Seg. LB Seg. Nodos
F-n45-k4 724* 724 6 1 724 1 - - -
F-n72-k4 237* 237 38 3 237 37 - - -
F-n135-k7 1162* 1162 3092 265 1160 176 1162 2060 41
Cuadro 5.18: Comparacién con instancias F
Instancia | Mejor UB LLE Este trabajo
Nodo Raiz Branch&cut
LB Seg. Nodos| LB Seg. LB Seg. Nodos
M-n101-k10 820%* 820 33 1 820 18 - - -
M-n121-k7 1034 - - - 1017 381 1021 28800 343
Cuadro 5.19: Comparacién con instancias M
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5.6 Comparacién con trabajos previos

En todos los resultados mostrados puede observarse lo destacado anteriormente. Cuando
la cantidad de nodos del arbol de enumeracién a explorar es grande, los tiempos compu-
tacionales obtenidos son muy inferiores a los obtenidos con los modelos de flujo de 2 indices.
Cuando la cantidad de nodos a explorar no es tan importante, los resultados se emparejan
bastante.

Esta diferencia es esperable ya que a la formulacién presentada le cuesta mucho més
procesar cada sistema lineal (LP) debido a su gran cantidad de variables.

Si ademas, se considera el uso de la memoria, las diferencias seran atin mayores debido
a que con 512 MB disponibles de memoria RAM, en instancias grandes, se hace necesario
el uso del disco rigido con archivos de swap. Esto provoca una pérdida de eficiencia ain
mas notoria si se lo compara con los resultados reportados en “LLE” (LLE04).

Aunque las diferencias existen y son razonables, el algoritmo implementado demuestra

ser competitivo y aceptable para que sea utilizado como punto de partida en futuras inves-
tigaciones.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo se analizaron modelos de flujo conocidos para el CVRP y se presentd un
nuevo modelo basado en flujo con particularidades que lo hacen maés flexible a la imple-
mentacién de variantes, que los tradicionales modelos de flujo de 2 indices comunmente
utilizados. Se demostré también que el problema CVRP pertenece a la clase de problemas
NP-Hard y se mencionaron los distintos enfoques utilizados para resolverlo en forma exacta.

Al presentar la nueva formulacién, se analizd sus ventajas y desventajas, comparando-
lo con los modelos de flujo de 2 y 8 indices. Se mencionaron las posibles modificaciones
y extensiones orientadas a disminuir el nimero de variables utilizadas por el mismo y se
mostro su adaptacion a una de las variantes mas conocidas de CVRP, denominada CVRP
con ventanas de tiempo. Durante la presentacién del modelo pudo demostrarse también su
correctitud en relacion con los problemas tratables por los modelos de flujo de 2 indices.

El modelo de flujo presentado utiliza solamente una cantidad de variables del orden
O(n?), frente a la cantidad de O(n?K) variables requerida por los modelos de flujo de 3
indices tradicionales. Ademas, se logré demostrar que el modelo propuesto no pierde las
ventajas y la flexibilidad de las formulaciones de flujo de 3 indices. Como desventaja, se
obtuvo un modelo con un nimero mayor de restricciones.

Posteriormente, en el capitulo 4 se presenté la implementacién de un algoritmo de
branchécut, con el objetivo de verificar empiricamente el desenvolvimiento del nuevo mo-
delo y su contrastacién con los resultados obtenidos en las publicaciones actuales, basadas en
los modelos tradicionales. En la descripcion del algoritmo implementado se recorre en detalle
todas las etapas relevantes de un algoritmo de branchéfcut competitivo, como asi también
se presentan las familias de desigualdades validas utilizadas como planos de corte. La mayor
parte de las desigualdades utilizadas surgen de trabajos publicados y la separacion de las
mismas se realiza utilizando el paquete CVRPSEP (Lys05) que gentilmente Jens Lysgaard
ha programado y cedido a la comunidad cientifica.
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6.1 Trabajos futuros

En el capitulo 5, se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo de branchécut
implementado. Se analizan, mediante la comparacién de resultados, las distintas estrategias
adoptadas en cada una de las etapas del algoritmo. Se presentan también los incrementos
de la cota inferior global, obtenidos con cada una de las familias de desigualdades validas
que se han utilizado. Por tltimo, se comparan los resultados obtenidos con los presentados
en el ultimo trabajo publicado de branchécut para el problema CVRP.

Como se menciond en el capitulo de resultados, el algoritmo implementado mejora los
tiempos de las instancias més pequenas, mientras que dicha situacion se revierte en las
instancias con mayor nimero de nodos. En realidad, la diferencia fundamental se encuentra
con las instancias donde se hace necesario aplicar branching para armar un arbol de enume-
racién de tamano importante. Esto suele ocurrir cuando la cota inferior obtenida en el nodo
raiz del arbol se encuentra a una distancia importante de la cota superior global. El incre-
mento de la cota inferior se basa en enumerar una cantidad importante de subproblemas,
buscando llegar a situaciones donde la misma pueda ser incrementada en forma segura. De-
bido a que el modelo presentado contiene una cantidad de variables y de restricciones muy
superior a las utilizadas en los modelos de flujo de 2 indices, en el que se basan la mayoria
de las publicaciones existentes sobre CVRP, la ejecucién reiterada de optimizaciones tiende
a provocar una brecha importante entre los tiempos de ejecucién obtenidos con el presente
modelo y los obtenidos en los trabajos referidos.

Es sabido que los optimizadores lineales disminuyen fuertemente su rendimiento a me-
dida que el nimero de variables y restricciones aumenta. Sin embargo, considerando que
el modelo presentado ofrece la informacion adicional de conocer el niimero de vehiculo que
atraviesa cada nodo, los resultados obtenidos pueden considerarse satisfactorios.

Para comparar de manera ecuanime los resultados obtenidos por la presente implemen-
tacion, hubiese sido ideal contar con resultados de branchécut aplicados a modelos de flujo
de 3 indices. Sin embargo, no se encontraron trabajos publicados que se enfoquen hacia
dicha direccion.

6.1. Trabajos futuros

El estudio realizado constituye una primera aproximacién al modelo de flujo presentado
y abre un amplio camino de enfoques viables para intentar mejorar los resultados compu-
tacionales obtenidos. Entre las tareas mas importantes se encuentra el estudio poliedral
del modelo para la identificacién de nuevas familias de desigualdades que saquen especial
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6.1 Trabajos futuros

provecho de la estructura que lo caracteriza.

Es importante realizar un analisis detallado de la interrelacién existente entre los mul-
tiejes incluidos en los nodos cliente v los ejes que interconectan nodos cliente. El mismo
andlisis cabe aplicarlo a la interconexién que existe entre los nodos vehiculo y los nodos
cliente, y a la variacion de los valores asociados a los multiejes involucrados.

Al analizar el avance de las optimizaciones, se¢ pudo vislumbrar una cierta dificultad
para obtener soluciones con multiejes enteros. En general, se obtienen valores fracciona-
les que muestran un intento de repartir la demanda del cliente entra varios vehiculos. A
medida que las desigualdades de capacidad y el resto de las ofrecidas en CVRPSEP se
agregan al sistema, los valores de los multiejes van tendiendo a hacerse enteros (binarios
0-1). Se considera una tarea pendiente poder vislumbrar desigualdades vélidas que mejoren
la integralidad de los multiejes, reforzando la relacion entre los clientes y las rutas. Lograr
resultados en dicha direccién permitiria la utilizacién de las desigualdades de eliminacion
de subtours presentadas inicialmente en el modelo y el descarte de las desigualdades de
capacidad finalmente utilizadas. Este cambio podria ofrecer importantes ventajas gracias
al conocimiento obtenido proporcionado por los estudios realizados para el problema del
viajante de comercio (TSP).

Otra de las tareas pendientes, es la implementacién de una buena heuristica primal que
permita encontrar una cota inicial ajustada y completar, de esa manera, la implementacion
de un branch&cut mucho mas robusto, general e independiente de los resultados conocidos
por trabajos publicados.

Otro de los problemas observados, es la utilizacién de una cantidad elevada de variables
que limita la aplicacién del presente modelo sélo a instancias de tamafo pequefio y tamarno
mediano. Ademas, como pudo observarse en los resultados computaciones presentados, el
aumento en el tamano de las instancias provocan una abrupta caida de la velocidad de
resolucién, limitando también la resolucién de instancias dificiles que requieran, para su
resolucién, una exploracion intensiva del drbol de soluciones. Es por todo esto que surge la
premisa natural de intentar reducir la cantidad de variables utilizadas.

Dentro de las ideas analizadas para poder mitigar los problemas anteriores, surge la
posibilidad de implementar, en trabajos futuros, un algoritmo de branch&cutéiprice que
permita trabajar con un ndimero reducido de variables activas. Este algoritmo, incorpora
las variables necesarias utilizando una etapa de identificacién que selecciona las candidatas
a ingresar al sistema lineal. Este proceso, se denomina comunmente en la literatura como
etapa de pricing. Se cree que en este sentido puede llegarse a obtener importantes mejoras
de rendimiento ya que la mayoria de las variables multiejes permanecen inactivas durante
la mayor parte de la optimizacién.
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6.1 Trabajos futuros

La segunda idea consiste en aplicar un algoritmo de branchécut tradicional sobre un
modelo de flujo de 2 indices, obtener la solucién 6ptima con dicho modelo y luego armar una
solucion arbitraria inicial para el modelo propuesto, basandose en la optimizacion efectuada
en el primer paso. Esta alternativa también puede llegar a dar buenos frutos debido a que
optimiza, en primer lugar, la asignacién 6ptima de rutas y, luego, incorpora la informacién
relativa al vehiculo que recorre cada cliente. Esta alternativa tendria sentido en situaciones
donde se necesite la informacién del ntimero de vehiculo asociado a cada nodo, para poder
agregar restricciones adicionales. Un caso posible es el que fue mostrado para el problema
de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo.

Es importante destacar que, hasta el momento, no se le ha dedicado al estudio del pro-
blema CVRP un esfuerzo equiparable al aplicado para el del viajante de comercio (TSP).
Si bien se considera a CVRP como un problema mas dificil que TSP, es importante dedicar
mayores esfuerzos tanto a estudios tedricos orientados al analisis de los poliedros asociados,
la identificacion de desigualdades vélidas y facetas, como también a generar nuevos modelos
que permitan obtener diferentes enfoques del mismo problema.

Los algoritmos de branchécut han demostrado ser muy efectivos para la resolucién
exacta de problemas combinatorios dificiles. Si bien el tamafio de las instancias analizadas
para el problema CVRP sigue siendo reducido, si se lo compara con el tamano de los
problemas aplicados que surgen en el ambito de la industria y el comercio, la investigacion
en dicha direccién demuestra ser uno de los mejores enfoques para tratar su resolucién con
métodos exactos. El presente trabajo intenta aportar, mediante el modelo expuesto, una
herramienta basada en programacién lineal para resolver el problema en forma exacta.
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Apéndice A

Detalles de Implementacion

En este anexo se describiran brevemente los detalles asociados a la implementacion del
presente algoritmo de branchécut. En primer lugar, se expondra el entorno de desarrollo
utilizado para la implementacién y, posteriormente, se pasara a relevar los distintos detalles
relativos al algoritmo.

A.1. El framework ABACUS

El framework ABACUS (A Branch-And-CUt System), creado por Stefan Thienel como
parte de su Tesis Doctoral (Thi95), presenta un entorno de desarrollo especializado para
la implementacion de algoritmos de branchécut, branchébound y branchécutéprice. El
mismo ha sido disenado bajo el paradigma de la programacion orientada a objetos y fue
concebido para ser utilizado bajo el lenguaje de programacién C++. Este entorno posee
un refinado diseno de clases especialmente ideadas para satisfacer todas las necesidades
que un algoritmo como los enumerados pueda llegar a requerir. Utilizando los conceptos
de herencia y de redefinicion, propios del paradigma de objetos, se puede especializar el
framework para lograr utilizarlo en cualquier clase de problemas combinatorios tratables
con métodos de programacion lineal y programacion lineal entera.

Entre los objetivos principales que han sido tenidos en cuenta para el diseno del entorno
ABACUS se pueden mencionar la Eficiencia, Flexibilidad, Facilidad de Uso, Extensibilidad
y Portabilidad.

La Eficiencia se encuentra especialmente cuidada logrando un overhead computacional
maximo que no supera el 10 % del obtenido mediante algoritmos especificos implementados
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A.2 La estructura de clases de ABACUS

fuera de entornos como ABACUS (Thi95).

La flexibilidad ha sido lograda utilizando, por un lado, un excelente diseno de clases y de
funciones abstractas que permiten a los usuarios del framework introducir comportamientos
especificos para cada una de las etapas y momentos de la optimizacion. Por otro parte, la
utilizaciéon de un conjunto variado de parametros permite especificar una amplia gama de
comportamientos standard que pueden requerirse en los problemas a tratar.

La facilidad de uso ha sido reforzada mediante una excelente documentacién. Ademas,
se ha prestado especial atencién en la eleccién de los nombres de las clases y las funciones
de manera de ser auto-explicativas y permitir un cédigo claro y conciso.

Existen diversos proyectos para extender el framework en entornos de multiprocesa-
miento, como asi también un permanente mantenimiento que permite adaptar el entorno a
las nuevas versiones de compiladores y optimizadores lineales que aparecen continuamente
en el mercado.

Hace ya unos afios que la licencia de ABACUS se ha convertido en GNU Lesser Gene-
ral Public License, convirtiéndose, de esta manera, en un software de cédigo abierto (Open
Source). Esta particularidad es otra caracteristica que asegura la extensibilidad y la porta-
bilidad del mismo.

Por ultimo, cabe mencionar que la portabilidad ha sido lograda permitiendo que el fra-
mework interactie con los optimizadores lineales CPLEX, XPRESS y SOPLEX. Ademsgs,

existen versiones para utilizarlo en Sistemas Operativos Windows, como asi también en
entornos basados en Sistemas Operativos Unix y Linux.

A.2. La estructura de clases de ABACUS

Dentro de la amplia variedad de clases que provee el framework, existe un conjunto de
clases destacadas que deben ser incluidas en toda implementacién que lo utilice. Dichas
clases proveen la funcionalidad bésica que permite concretar un algoritmo de optimizacion.

Se explicaran a continuacién las clases fundamentales provistas por ABACUS:

Clase ABA_MASTER

Esta clase controla el proceso de la optimizacién. Dentro de esta clase se inicializa el
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A.2 La estructura de clases de ABACUS

arbol de enumeracion, se generan las variables y las restricciones de la formulacién inicial,
se crean los pooles de cortes y se instancia el primer nodo del drbol de enumeracién (no-
do raiz). El usuario tiene ademas, la posiblidad de implementar en esta clase, heuristicas
primales, realizar la lectura de los archivos con las instancias a optimizar, leer archivos
con parametros adicionales, etc. El entorno ABACUS lee ademés los parametros generales
especificados en el archivo .abacus. El usuario puede modificar el archivo de pardmetros o
puede setearlos mediante cédigo implementado dentro de la clase ABA_MASTER.

Clase ABA_SUB

El framework proporciona esta clase para representar a los distintos subproblemas que
conformaran el arbol de enumeracién. Se instancia un objeto de esta clase por cada nodo
del arbol creado. Hay un constructor particular para el nodo raiz del arbol y otro para
el resto de los nodos. En el caso de este tltimo, el constructor pasa como parametro un
puntero a su nodo padre.

Dentro de esta clase, se implementan las funcionalidades principales de los algoritmos de
branchécut. Existen funciones especificas para poder implementar la separacién de desigual-
dades validas, el fijado y el seteo de variables, la ejecucién de heuristicas de mejoramiento
de las soluciones encontradas, la generacion de reglas de branching, la verificacién de la
validez de una solucién, criterios especiales para podar un nodo por infactibilidad, pricing
de variables (en el caso en que se necesita realizar dicho proceso), etc.

Dependiendo de las funciones que se redefinan en esta clase, se determinard el funcio-
namiento general que adoptara el algoritmo de optimizacién implementado.

Clase ABA_VARIABLE

Cada una de las variables que se utilizan en la optimizaciéon deben ser instancias de
la clase ABA_VARIABLE. En realidad, dicha clase esta pensada para ser heredada y pro-
gramada de acuerdo a la funcionalidad propia de cada aplicaciéon. La manera en que se
ha disenado esta clase permite generar variables de cualquier tipo y forma. Ademas de
seleccionar el tipo de valor que la variable contendra (enteras, binarias, reales, etc), puede
determinarse la forma con que la misma seréd referida dentro del algoritmo (con 1 indice,
con 2 indices, con 3 indices, etc).

Clase ABA_.CONSTRAINT
Esta clase fue disenada con el objetivo de representar las restricciones del problema y

los cortes que se agregaran durante el proceso de separaciéon. Cada una de las restricciones
utilizadas debe ser una instancia derivada de esta clase. El usuario debe implementar cla-
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A.3 Descripcién de la implementaciéon

ses propias para personalizar el tipo de restricciones que el problema a tratar requiera. El
framework ha logrado diseriar, mediante esta clase, un mecanismo sumamente flexible que
permite la adaptacién del entorno a cualquier tipo de problema de optimizacion.

El mecanismo principal que ofrece esta clase es la posibilidad de redefinir la funcién
coeff(ABA_VARIABLE *v). Esta funcién toma como pardmetro una variable y debe
devolver el coeficiente que la misma tendra asociado en la representacién de la restriccién
instanciada. De esta manera, el entorno construye, con total flexibilidad para el usuario,
las distintas restricciones que conformaran las formulaciones de los problemas a optimizar.

El entorno provee ademés un conjunto muy amplio de clases para implementar un sinfin
de comportamientos y procesos. Puede obtenerse una visién completa de las distintas ca-
racteristicas del framework y su utilizacién en (Thi95; Thi96; JT97a; JT9I7h; J99).

A.3. Descripcion de la implementacion

La implementacién del algoritmo sigue los lineamientos sugeridos en los manuales del
framework ABACUS. Muchas de las ideas y de las decisiones adoptadas se encuentran
basadas en la implemetacién del problema TSP, realizada como ejemplo de uso del frame-
work en la Tesis Doctoral de Stefan Thienel. El andlisis del cédigo implementado para dicho
problema sirvié como guia principal a la hora de decidir la implementacién de muchas de
las clases utilizadas.

A.3.1. Lectura de las instancias de prueba

La primera de las clases implementada fue la clase T'SPLIB. Esta clase es basicamente
un parser que, bajo los lineamientos de la especificacién TSPLIB95 (Rei95), realiza la lec-
tura de las distintas instancias que pueden ser optimizadas para CVRP. Esta clase permite
el procesamiento de todos los formatos posibles que figuran en TSPLIB95.

A.3.2. Variables del modelo

El modelo propuesto se encuentra basado en los modelos de flujo en redes. Tales modelos
se representan, en general, utilizando redes de flujo implementadas sobre grafos. Utilizando
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A.3 Descripcién de la implementaciéon

las ideas observadas de la implementacion de TSP comentada anteriormente, se decidié he-
redar la clase ABA_VARIABLE en una nueva clase denominada GVARIABLE. Esta nueva
clase representa variables asociadas a ejes de un grafo. La principal diferencia con la im-
plementacién original de ABA_VARIABLE es el agregado de la informacién concerniente
a los nodos extremos del eje en el grafo asociado. Por ultimo, esta clase fue nuevamen-
te heredada para construir dos nuevas clases: GVARIABLE?2 y GVARIABLES. La clase
GVARIABLE? representa las variables de 2 indices (ejes con un nodo que representa la
del eje cabeza y otro la cola del mismo). La clase GVARIABLES implementa, por su par-
te, las variables de 3 indices (multiejes representados por 2 nodos y un nimero de multieje).

A su vez, cada una de estas variables implementa una funcién que permite preguntar
qué tipo de variable es (2 o 3 indices). El esquema de herencias mencionado puede visuali-
zarse en la figura A.1.

ABA_VARIABLE

4

GVARIABLE

NN

GVARIABLE2 GVARIABLE3

Figura A.1: Jerarquia de clases de variables

A.3.3. Restricciones del modelo

De la misma manera que se decidié la creacién de una clase especifica para repre-
sentar variables asociadas a ejes de un grafo, fue necesario implementar clases particu-
lares para el tratamiento de restricciones con variables del tipo GVARIABLE. La cla-
se implementada recibi6 el nombre de GCONSTRAINT y tiene como principal diferen-
cia frente a la clase ABA_.CONSTRAINT, la manera en que se implementa la funcién
coeff(ABA_VARIABLE *v). Esta nueva clase, que hereda de ABA_CONSTRAINT, in-
cluye dos nuevas funciones: coeff(in t, int h) y coeff(in t, int h, int m). La primera
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A.3 Descripcion de la implementacién

recibe como parametro el niimero de los dos nodos extremos del eje representado. La segun-
da, recibe ademas el nimero de multieje que se asocia al eje en cuestién. La funcién de la
primera es recibir variables de 2 indices y la de la segunda es recibir variables de 3 indices.
Dependiendo de la forma que se quiera dar a la restriccion instanciada, se implementara de
manera adecuada cada una de las funciones. A partir de la clase GCONSTRAINT, se crea-
ron nuevas clases heredadas especificas para cada uno de los tipos de restricciones utilizados
en el modelo. La lista de clases creadas para cada una de las desigualdades se detalla a con-
tinuacion:

» CVFLUJO: para las Restricciones de conservacion de flujo.

» CVCAPACIDAD: para las Restricciones de control de capacidad mdzima.

» CVLOGICARUTAZ1: para las Restricciones de Ldgica de Ruta 1.

= CVLOGICARUTAZ2: para las Restricciones de Ldgica de Ruta 2.

= CVCAMIONESORDENADOS: para las Restricciones de Camiones Ordenados.
» CVCAMIONESRUTASDIRIGIDAS: para las Restricciones de Rutas Dirigidas.

» CVSUBTOURI: para las Restricciones de Capacidad que tiene la forma 1 mostrada
en la seccién 4.1.1.

» CVSUBTOURZ2: para las Restricciones de Capacidad que tiene la forma 2 mostrada
en la seccién 4.1.1.

= CVSUBTOURS3: para las Restricciones de Capacidad que tiene la forma 3 mostrada
en la seccién 4.1.1.

= CVMULTISTARI: para las Restricciones Multistar y Partial MultiStar con la for-
ma 1 mostrada en la seccién 4.1.7.

= CVMULTISTAR2: para las Restricciones Multistar y Partial MultiStar con la for-
ma 2 mostrada en la seccién 4.1.7.

» CVGLMULTISTAR: para las Restricciones Generalized Large Multistar.

» CVFRAMEDCAPACITY : para las Restricciones Framed Capacity.

» CVCOMB: para las Restricciones Strengthened Comb.

» CVHYPOTOUR: para las Restricciones 2-edges extended Hypotour.

= BRREGLAIZQ: para establecer la regla de branching X (§(S)) = 2r(S).

« BRREGLADER: para establecer la regla de branching X (6(S)) > 2r(S) + 2.
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A.3.4. Clase Master

En primer lugar, se implementé una clase heredada de ABA_MASTER especifica para
el manejo de problemas de optimizacién con grafos. Esta nueva clase recibié el nombre
de GRAPHMASTER. Utilizando la clase especializada se cred una clase especifica para
tratar el problema de ruteo de vehiculos con capacidades, que se denominé CVRP. Aqui se
especializd el comportamiento global del algoritmo para adecuarlo al problema a tratar,
utilizando el branchécut explicado.

A.3.5. Clase Subproblema

Mediante la clase ABA_SUB se implement6 la clase heredada SUBCVRP. Esta clase
contiene el manejo de la fase de separacién, de las heuristicas de mejoramiento, fijado y
seteo de variables, branching, etc. Todos estas etapas fueron programadas especialmente
para el problema CVRP abordado.

A.3.6. Parametros especificos

Ademas de los pardmetros que ofrece ABACUS mediante el archivo .abacus, se imple-
mento la posibilidad de setear determinadas configuraciones propias del problema CVRP.
Dichas configuraciones deben especificarse en el archivo .cvrp incluido dentro del directorio
donde se encuentra el programa ejecutable.

A continuacién, se describen los distintos pardmetros y la utilidad asociada a los mismos:
ObjInteger: Permite establecer si puede suponerse que la optimizacion serd efectuada
con distancias enteras. En TSPLIB95 se define que todos los problemas deben cumplir esta

condicién.

ShowBestTour: Determina si al finalizar la optimizacién se debe o no mostrar la mejor
solucién encontrada.

LogicalFixOrSet: Mediante este parametro se informa al algoritmo si puede o no uti-
lizar el seteo y la fijacion de variables mediante implicaciones légicas.

CortesRutasDirigidas, CortesCamionesOrdenados, CortesLogicadeRutas, Cor-

tesMultiStar, CortesGlMultiStar, CortesFCI, CortesComb y CortesHypotour :
Mediante estos pardmetros se puede habilitar o deshabilitar la utilizacion de cada uno de
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los cortes enunciados.

SetBranching: Utilizando este parametro se puede elegir entre hacer branching por
conjuntos o branching por variables.

Todos los pardmetros mostrados permiten como valores vélidos true y false.

A.3.7. Clase Branching

En esta clase se implementé la heurisitica de identificacién de conjuntos, candidatos
para realizar branching sobre conjuntos.
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