SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING

Solucién del problema de ruteo de vehiculos capacitado (CVRP) usando el algoritmo de

aprendizaje reforzado Q-Learning

Pedro Elkin Rivera Jaimes, Orlando Stiven Jaramillo Piza

Trabajo de Grado para Optar el titulo de Ingeniero Industrial

Director
Daniel Orlando Martinez Quezada

MSc. Ingenieria Industrial

Codirector
Henry Lamos Diaz

PhD. Fisica-Matematica

Universidad Industrial de Santander
Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas
Escuela de Estudios Industriales y Empresariales
Bucaramanga
2020



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING )

Dedicatorias

Especialmente a mi madre Clara Inés que se ha esmerado a lo largo de su vida por darnos lo
mejor a mi hermano y a mi; a mi hermano Carlos Andrés por su rol de padre y ejemplo a seguir

durante mi formacion académica.

A mi novia Adriana Cristina por su compariia en los momentos de ansiedad durante el proyecto y

enseflarme que puedo hacer grandes cosas manteniendo la calma.

Al grupo de musica y danzas afrocolombianas Macondo UIS y a su director Nicolas Maestre por

abrirme sus puertas y formarme como profesional integral.

Pedro Elkin Rivera Jaimes

A mi madre Ana Stella y a mi padre Jesus Orlando por sus ensefianzas, consejos y apoyo a lo

largo de mi academia; a mis hermanos Tatiana y Andrés por ser pilares de motivacion en mi

formacion.

A mi novia Maira por su acompafiamiento y apoyo durante la realizacion del proyecto.

Orlando Stiven Jaramillo Piza



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING 6

Agradecimientos

Al profesor Daniel Martinez por brindarnos su confianza, esmero y dedicacion para el
desarrollo satisfactorio del proyecto. Ya que, sin su guia este proyecto no hubiera sido posible.

Y al grupo de investigacion OPALO, gracias.



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING 7

Tabla de Contenido
INEFOTUCCION ...ttt bbb bbb bttt et st e 15
1. Planteamiento del Problema...........co o 17
2. Justificacion del ProBIEMA ..o s 19
3. ODJBLIVOS ...ttt bbbttt bbb 21
3.1 ODJELIVO GENEIAL ...ttt bbb 21
3.2 ObJEtiVOS ESPECITICOS ... .eiviuieiiiiieiesieiieeee ettt ettt 21
4. ReVISION € 18 LITEratUra .......cviveieieiiiiieiee e 21
4.1 ANALISIS dE 12 LItEIATUIA ...c.eeveveieieeieeiee ettt 21
4.1.1 Definicion del Problema de Ruteo de Vehiculos Capacitado ..........cccoovvereeenericenienen. 22
4.1.2 Otras variantes del VRP ........ooviiiiiiiiiee e 23
4.1.3 Métodos de SOIUCION el CVRP .......cooiiiiiiiiiiceeee e 24
4.1.4 Solucién al CVRP mediante Aprendizaje Reforzado ...........ccccccovvevviviiicciccc e, 26
5. IMBICO TEOMCO ...tttk et b et bbbt b e et nn s 27
5.1 Problemas de optimizacion COMDINALOIA ...........ceeveeriiiieie e 27
5.2 Variantes del Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP)......cccccceoieiveiiiccececceeee e 28
5.2.1 Vehicle Routing Problem Time Window (WVRPTW) ......ccccoiiiiiieiicc e 28
5.2.2 Vehicle Routing Problem with Backhauls (VRPB) ........ccccooiiiiiiiesccee e 29
5.2.3 Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery (VRPPD) .......cccccovvviiiiiiiciiccies 29
5.3 Teoria de complejidad computacCional ..............cccoveiieiiiiiiiece e 30
5.4 MAChING LBAIMING ...ovveiiieiiie ettt sttt e e e e be et e e s be e e sbeesbeeanbeeaneeereea 32

5.5 ReINfOrcemMent LEAIMNING.......coiiiiiiiiiee ittt e bbb e be e reeeree 33



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING 8

5.6 MOEIOS A& MAIKOV ......coeiiiiiiiiieesie et 34
IO T =T U4 1o OSSR 35
5.8 Métodos basados €N gradienteS..........cuecueivieiieieiieieese e sre e 38
5.9 DiSeiOS FACIONIAIES .......cviviiieiiieiiciste e 39
6. Formulacion del Modelo para €l CVRP ..o 39
6.1 DesCripCion del MOGEIO .........cveiiiiiciee e e 40
B. 1.1 INAICES .v.vveieeseesees e 40
6.1.2 Pardmetros de ENFA0A.........ccceiveiiiirieiiiieeeest e 40
6.1.3 Variables de DECISION ........ccoiiiiiiiiiieiei et 41
6.1.4 FUNCION ODJELIVO.....ciuiiieiic ettt te et et enteeaesneenras 41
B.1.5 RESIIICCIONES ...ttt bbbt b ettt 41
7. Algoritmo de Q-Learning para €l CVRP ..o 42
7.1 Definicion del AIGOTITMO ......ccuvoiiiiccecce e 42
7.2 Validacion del AlGOTItMO..........ciiiiiiicce e 50
7.2.1 Primera etapa: analisis estadistico de parametros. ...........cccceevveieereiiese e 50
7.2.2 Segunda etapa: desempefio del algoritmo. ..........ccceevviiieiiiie i 57
8. CONCIUSIONES ...ttt bbbt b et b ettt 64
9. RECOMENUACIONES. ... .cuiitieiietet etttk bbbt bbbt et 65

Referencias BIDIIOGrAfiCas .........ccviviiiiii e 66



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING 9

Lista de Tablas
Tabla 1. Cumplimiento de objetivos del Proyecto .........cccovveeiieie i 17
Tabla 2. Parametros de €jemplo Q-LEarNing .......cccccveveivereiiieieesiesiee s e 44
Tabla 3. Niveles de factor para el disefio factorial.............ccccoeiiveiiiie i 51
Tabla 4. Combinaciones en el disefio factorial ..............covvvvieiini i 52

Tabla 5. Ajuste de parametros PrOPUESTO ........cveiveeiueiieieerie e e e sre et sre e e 61



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING 10

Lista de Figuras

Figura 1. Diagrama de Euler para problemas P, NP, NP-Complete y NP-Hard..................... 31
Figura 2. Estructura del algoritmo Q-Learning. Adaptado de Akhtar (2017).......c.cccccevevvvennns 37
Figura 3. Representacion de la malla para ejemplo del [aberinto ..........ccccooevvveivevccicieennns 37
Figura 4. Matriz de recompensa (R) y de Valor Q........ccccoveiieieiieiieiesie e 45
Figura 5. Matriz Q en el eStado S (1) ...ecveiieiieieiie et 46
Figura 6. Matriz Q en el €Stado S (2) ....ccveoieieeiecie e 47
Figura 7. Matriz Q en el eStado S (3) ...voveiieiieiicie e 47
Figura 8. Pseudocddigo para entrenamiento del agente Q-Learning .........ccccceevvevveveiveseennns 48
Figura 9. Diagrama de flujo del algoritmo Q-Learning. .........ccccccevveveniieieeie s 50
Figura 10. Graficas de residuos para la variable respuesta. Adaptado de Minitab 18 ............. 53
Figura 11. Prueba de igualdad de varianzas. Adaptado de Minitab 18.............c..cccoceiveieennnns 54

Figura 12. Pareto para efectos de factor en la variable respuesta. Adaptado de Minitab 18 ... 54

Figura 13. Mejor resultado obtenido del disefio factorial. .............ccccooeeveiiiiiiiie i, 55
Figura 14. Mejor resultado obtenido del disefio factorial (primeras 200 corridas).................. 56
Figura 15. Tabla de resultados de instancia de 54 Clientes ...........cccccovevvieieeie e, 57
Figura 16. Resultados de Q-Learning usando diferentes tasas de aprendizaje ............c.ccco...... 58
Figura 17. Resultados de Q-Learning usando diferentes factores de descuento...................... 59
Figura 18. Resultados de Q-Learning usando diferentes factores de descomposicion............ 60
Figura 19. Costo obtenido/6ptimo para instancia de 79 clientes ...........ccccoveveiviiiecvecicceenns 61

Figura 20. Costo obtenido/6ptimo para instancia de 79 clientes (primeras 200 corridas)........ 62

Figura 21. Costo obtenido/6ptimo para instancia de 199 Clientes .........ccccvvevvivieivevecieseenns 63



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING

Figura 22. Comparacion de instancias con 54, 79 y 199 clientes

11



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING 12

Lista de Apéndices

Los apéndices estan adjuntos en el CD y puede visualizarlos en base de datos de la biblioteca UIS:

Apéndice A. Analisis bibliométrico

Apéndice B. Articulo académico



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING 13

RESUMEN

TITULO: SOLUCION DEL PROBLEMA DE RUTEO DE VEHICULOS CAPACITADO
(CVRP) USANDO EL ALGORITMO DE APRENDIZAJE REFORZADO Q-LEARNING. *

AUTORES: Orlando Stiven Jaramillo Piza, Pedro Elkin Rivera Jaimes **

PALABRAS CLAVE:
Optimizacion Combinatoria, Problema de Ruteo de Vehiculos Capacitado, CVRP, Aprendizaje

Reforzado, Q-Learning.

DESCRIPCION:

El propdsito de la siguiente investigacion es dar solucién a instancias de la literatura para el
problema de ruteo de vehiculos capacitado (CVRP) segun formulacion VRP4 de Toth & Vigo
(2002) por medio de un algoritmo de aprendizaje reforzado conocido como Q-Learning. El
desarrollo del algoritmo se realiz en Python y utiliza parametros como tasa de aprendizaje, factor
de descuento y factor de descomposicion, cuya incidencia en la funcion objetivo del CVRP es
evaluada a través de un disefio factorial 2"°k.

Se realiz6 en una revision de literatura donde se encontré que el VRP ha sido ampliamente
estudiado desde 1959 a través métodos exactos, heuristicos y metaheuristicos, que ofrecen
solucién incluso a variantes con demanda estocastica haciendo uso de redes neuronales. Se evalud
la incidencia de cada parametro en la minimizacion de la funcion objetivo, asi como el desempefio
del algoritmo haciendo uso de instancias de la literatura ya solucionadas de 55, 80 y 200 nodos
tomadas del Set A (Augerat,1995) y el Set M (Christofides, Mingozzi and Toth, 1979) y se obtuvo
como resultado que el algoritmo propuesto brinda soluciones cercanas al 6ptimo a instancias de
mediano tamafio, y en intervalos cortos de tiempo, logrando una relacion de al menos 1.27 para la

solucion propuesta sobre la solucion éptima.

* Trabajo de grado
** Facultad de Ingenierias Fisicomecéanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director MSc. Daniel
Orlando Martinez Quezada, Codirector: PhD. Henry Lamos Diaz
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ABSTRACT

TITLE: SOLUTION TO CAPACITATED VEHICLE ROUTING PROBLEM (CVRP) USING
THE REINFORCEMENT LEARNING ALGORITHM Q-LEARNING. *

AUTHORS: Orlando Stiven Jaramillo Piza, Pedro Elkin Rivera Jaimes **

KEYWORDS:
Combinatorial Optimization, Capacitated Vehicle Routing Problem, CVRP, Reinforcement

Learning, Q-Learning.

DESCRIPTION:

This research has as purpose give a solution to capacitated vehicle routing problem (CVRP)
literature instances following the VRP4 model formulation by Toth & Vigo (2002) through a
reinforcement learning algorithm known as Q-Learning. The algorithm script was written and
developed in Python and uses parameters like learning rate, discount factor and decay factor,
whose effect in the CVRP objective function is assessed by a 2% factorial design.

The literature review showed VRP has been widely approached since 1959 through exact, heuristic
and metaheuristic methods, offering solutions even for stochastic demand variants utilizing neural
networks. Also, the incidence in objective function for each parameter was evaluated, as well as
the algorithm’s performance using instances already solved of 55, 80 and 200 nodes taken from
Set A (Augerat,1995) y el Set M (Christofides, Mingozzi and Toth, 1979). As a result, the applied
algorithm for medium size instances, is capable of bring solutions near an optimum, achieving a

relation of at least 1.27 for a proposed solution over and optimum solution.

* Bachelor Thesis
** Faculty of Physicomechanical Engineering. Industrial and Business School. Director MSc. Daniel Orlando
Martinez Quezada, Co-director: PhD. Henry Lamos Diaz
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Introduccion
Con el fin de enfrentar los cambios en los costos, las organizaciones se encuentran en constante
busqueda de estrategias que les permitan solucionar problemas en sus procesos logisticos,
reflejados en las variaciones del precio de la gasolina, el alza en los fletes, en los impuestos
vehiculares, entre otros, que se traducen en el aumento de los costos, que pueden llegar a
representar entre un 10% y un 20% del costo total de transporte de mercancia (L. S. Lee, Majid,
Seow, & Broga, 2012).

Las investigaciones tedricas y las aplicaciones en el campo del ruteo de vehiculos comenzaron
en 1959 con el “truck dispatching problem” publicado por G. B. Dantzig & Ramser (1959), que
después fue conocido como el Capacitated VVehicle Routing Problem (CVRP), el cual tenia como
objetivo encontrar el ruteo 6ptimo de una flota de camiones de reparto de gasolina entre un terminal
de graneles y varias estaciones abastecidas por dicho terminal. En casi sesenta afios este campo se
ha explotado y ha generado variantes basadas en el CVRP, lo que ha contribuido a que ésta sea la
variante mas estudiada y uno de los campos mas fuertes en investigacion de operaciones. Asi, sin
lugar a duda, las aplicaciones del problema de ruteo de vehiculos con restricciones de capacidad
(CVRP) han generado la necesidad de desarrollar técnicas y explorar nuevos métodos a fin de
obtener soluciones factibles u 6ptimas que permitan a las empresas competir en el mercado.

De este modo, los primeros intentos de solucion para este tipo de problemas con complejidad
NP-Hard como el CVRP, fueron realizados a través de métodos exactos con tiempos
computacionales altos para alcanzar una solucién optima. Lo anterior obligd a la comunidad
cientifica a desarrollar métodos de solucién que les permitiera disminuir el tiempo computacional,

ya sea alcanzando una mejor solucion mediante métodos exactos, o generando soluciones factibles
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mediante métodos heuristicos, metaheuristicos, hibridos o utilizando enfoques de aprendizaje
automatico.

Por otro lado, el aprendizaje automatico es una de las ramas de la inteligencia artificial, la cual
estudia como construir sistemas computacionales que, a través de la experiencia, mejoren su
desempefio, y que ha generado un alto impacto en el modo en que las organizaciones enfrentan sus
retos en campos complejos como en la logistica de la cadena de suministro; el Foro Econémico
Mundial confirmé durante este afio que 20 de las 56 compafiias pioneras en tecnologia utilizan el
aprendizaje automatico en sus procesos (Venture Beat, 2019), siendo el aprendizaje reforzado, una
de las variantes del campo del aprendizaje automatico que mas ha llamado la atencion en la
comunidad cientifica, dada su capacidad de aprender de manera rapida y dar solucion a problemas
complejos de optimizacion combinatoria (Nakajima, 2017).

De esta manera, en el presente trabajo se pretende hacer una revision de literatura con el fin de
identificar los principales autores y trabajos cientificos, asi como un andlisis de los principales
documentos que seran tomados en cuenta para la realizacion de este trabajo y de los métodos de
aprendizaje reforzado utilizados para dar solucién al Problema de Ruteo de Vehiculos (CVRP),
asimismo, se presentara la formulacion del modelo matematico para el problema en cuestion, se
propondran unos objetivos a cumplir y los resultados esperados al finalizar el proyecto;
posteriormente, dentro del marco de referencia de describiran algunos de los trabajos académicos
similares y el marco tedrico que servira de guia para estudiar modelos de ruteo de vehiculos;
finalmente, se detallara la metodologia y el cronograma a seguir para dar cumplimiento a los
objetivos planteados y asi, dar solucion a instancias del CVRP caracterizadas por su alta

complejidad computacional, utilizando una plataforma de programacion, con el fin de disefiar un
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algoritmo de aprendizaje reforzado capaz de tomar unos valores de entrada y entregar una solucion
al problema en cuestion.

La Tabla 1 muestra la evidencia del cumplimiento a los objetivos del proyecto.

Tabla 1.

Cumplimiento de objetivos del proyecto

Obijetivo Cumplimiento

Realizar una revision bibliogréfica de la literatura

relacionada con métodos de aprendizaje reforzado Capitulo 4
para el VRP.
Definicion del modelo matematico, su estructuray )

) Capitulo 6
pardmetros.
Disefiar un meétodo de solucion basado en el
algoritmo de aprendizaje reforzado Q-Learning Capitulo 7
para la solucién del CVRP.
Evaluar el desempefio del método de solucion con ]
. . i Capitulo 7
instancias de prueba encontradas en la literatura.
Realizar un articulo académico de caracter
publicable basado en los resultados de la Apéndice B

investigacion.

1. Planteamiento del Problema

En una economia global competitiva es necesario generar buenas soluciones en corto tiempo para
los problemas que afrontan las empresas en la vida real; del mismo modo, uno de los problemas
mas estudiados en el campo de la optimizacion combinatoria es el problema de ruteo de vehiculos

(VRP), el cual determina el conjunto 6ptimo de rutas para un parque automotor destinado a servir
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un conjunto de clientes (Toth & Vigo, 2002). Hoy en dia la importancia del VRP se debe a que
reducir los costos de transporte y mejorar la calidad del servicio son factores altamente
recomendados para satisfacer los clientes y las industrias; y, por otra parte, el fuerte impacto de
aplicacion en los campos del transporte, distribucion y logistica, como por ejemplo, la distribucién
de aceite, mensajeria instantanea, cerveza, recoleccion de basura y el ruteo de vehiculos con
restricciones de capacidad (CVRP), es también determinante.

La formulacién matematica del modelo CVRP para el presente trabajo se basard en la
formulacion VRP4 de Toth & Vigo (2002), la cual considera dos variables binarias, x;j, que
acumula el nimero de veces que el arco (i, ) es atravesado por el camiony y; ;. que toma el valor
de 1 si el cliente i ha sido visitado por el camion k, también cuenta con los parametros de c;; para
costo de atravesar el arco (i,j), C como capacidad de los camiones utilizados, d; es la demanda
del cliente i y n como el nimero de clientes a servir; de este modo a funcion objetivo se define
COMO MinZ = Yiey Xjev Cij L1 Xijk

Cuyo proposito es disminuir los costos totales de transporte en los que se incurre al servir un
namero de clientes. Como se mencioné antes, las restricciones delimitan el espacio de solucion:
(i) asegurar que cada cliente sea visitado por un solo camién, (ii) garantizar que del depdsito cada
camion salga una sola vez, actualiza el valor de la variable cuando el arco anterior o posterior del
cliente i es atravesado, (iii) limitar la capacidad de los camiones para que no excedan la suma de
las demandas de los clientes que visitara cada camion, (iv) evitar que se generen ciclos en la
solucion, (v) especificar que las variables son de naturaleza binaria ya que solo pueden tomar los
valores de 0 6 1. Todas las variantes posteriores se basan en el CVRP, lo que ha contribuido a que
ésta sea la variante mas estudiada en cuanto a métodos de solucion. Sin embargo, dada la alta

complejidad de este tipo de problema, se ha creado la necesidad en la comunidad cientifica de
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proponer metodos con tiempos computacionales aceptables como el algoritmo Q-Learning

evaluado en este proyecto.

2. Justificacion del Problema

Una de las principales barreras que impiden a América Latina posicionarse en el sector logistico a
nivel mundial, segun la Asociacion Latinoamericana de Logistica (ALALOG), es el alto costo que
representa el transporte para la economia de las naciones, siendo el 14% del PIB en paises como
México, Brasil, Peri y Colombia; esto debido a los elevados costos logisticos, donde cerca del
45% de estos costos son por concepto de actividades de transporte, 1o que resalta la importancia
de hacer una correcta gestion de estas actividades.

Haciendo referencia a la pertinencia practica del proyecto, cabe resaltar que en Colombia se
han realizado importantes avances en materia de desempefio logistico; razén que situé al pais en
2018 en el puesto 58 de 160 paises segn el indice de Desempefio Logistico (LPI) del Banco
Mundial. Asi las cosas, en Colombia son cada vez mas comunes las investigaciones destinadas a
apoyar la planeacion de actividades logisticas que anteriormente se realizaban con base en la
experiencia de personas directamente involucradas, como el problema del ruteo de buses escolares,
el ruteo de ambulancias para la atencion de desastres, la recoleccion de residuos solidos, entre
otros.

Por otro lado, considerando la pertinencia tedrica del proyecto, se trae a colacion el hecho de
que en la Escuela de Estudios Industriales y Empresariales se han realizado numerosos proyectos
de investigacion en el area de Big data analytics y ruteo-transporte, brindando soluciones para

problemas de optimizacién de procesos administrativos y logisticos con distintos enfoques. Por lo
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tanto, se espera realizar un aporte a la literatura con la presente investigacion y ser punto de
referencia para posteriores trabajos en esta tematica, donde se evallen diferentes métodos de

solucion para el CVRP.
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3. Objetivos

3.1 Objetivo General
Resolver el Problema de Ruteo de Vehiculos Capacitado (CVRP) usando un algoritmo de

aprendizaje reforzado Q-Learning.

3.2 Objetivos Especificos

e Realizar una revision bibliografica de la literatura relacionada con métodos de
aprendizaje reforzado para el VRP.

e Definir del modelo matematico, su estructura y parametros.

e Disefiar un método de solucion basado en el algoritmo de aprendizaje reforzado Q-
Learning para la solucion del CVRP.

e Evaluar el desempefio del método de solucion con instancias de prueba encontradas en
la literatura.

e Realizar un articulo académico de caracter publicable basado en los resultados de la

investigacion.

4. Revision de la Literatura

4.1 Anélisis de la Literatura
El Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP) en el campo empresarial sigue siendo uno de los
desafios mas importantes a vencer para sectores como el transporte, la distribucién y logistica, el

cual, por su alta complejidad computacional, siendo uno de los problemas de optimizacion
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combinatoria discreta que mas ha sido estudiado dentro de la comunidad cientifica, y que ademas
ha generado que, aunque una gran variedad de métodos exactos y heuristicos hayan sido
propuestos, hoy dia sigue siendo todo un reto encontrar soluciones rapidas y factibles (Nazari,
Oroojlooy, Snyder, & Takac, 2018).

El primer registro en la literatura del VRP corresponde al trabajo realizado por Dantzig,
Fulkerson & Johnson, quienes describen el Problema del Agente Viajero (TSP) como aquel
vendedor gque necesita encontrar la ruta mas corta, partiendo de una ciudad inicial, para visitar un
especifico numero de ciudades y regresando al mismo punto de salida (G. Dantzig, Fulkerson, &
Johnson, 1954); posteriormente, Dantzig & Ramser proponen un modelo generalizado del TSP,
presentando el modelo del “Truck Dispatching Problem”, el cual representaba una flota de
camiones con capacidad homogénea que deben satisfacer una demanda de aceite para cierto
numero de estaciones de gas y minimizando la distancia recorrida (G. B. Dantzig & Ramser, 1959).
Cinco afios mas tarde, Clarke & Wright presentaron el modelo anterior como un problema
generalizado de optimizacién lineal para el sector de logistica y transporte, que ademas de contar
con clientes o estaciones de gas geograficamente dispersos, utilizaban una flota de camiones de

capacidad variable (Clarke & Wright, 1964).

4.1.1 Definicion del Problema de Ruteo de Vehiculos Capacitado. EI VRP se define como
el disefio de rutas de entrega al minimo costo partiendo de un depdsito hacia un grupo de clientes
geograficamente dispersos y sujeto a restricciones que, en su variante clasica, se puede describir
matematicamente como: Sea G = (V,A) un grafo dirigido donde V ={0,1,2,...,n} son los
verticesy A = {(i,j):i,j € V,i #j) el grupo de arcos, el vértice cero es el deposito y los demas

veértices corresponden a los clientes, el deposito cuenta con una flota de m vehiculos homogéneos
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de capacidad Q y cada cliente i tiene una demanda no negativa q; (Kumar & Panneerselvam, 2012),
que para el Problema del Ruteo de Vehiculos Capacitado (CVRP) cuenta ademas con las siguientes
restricciones: (i) cada cliente debe ser visitado una Unica vez por un Unico vehiculo, (ii) cada ruta
generada debe iniciar y finalizar en el depdsito, (iii) para cada ruta, la demanda total no debe
exceder la capacidad Q del vehiculo y (iv) para cada ruta, la distancia total recorrida no debe

exceder el limite L designado (L. S. Lee et al., 2012).

4.1.2 Otras variantes del VRP. En 1983 Solomon presenta un modelo de VRP con la
restriccion de ventanas de tiempo (VRPTW), que tomd en consideracion el tiempo inicial y final
de servicio para cada nodo, por lo cual, el vehiculo salia del depdsito a realizar las entregas a cada
cliente y debia regresar en una ventana de tiempo definida previamente por el modelo (Ahn &
Shin, 1991); del mismo modo la comunidad cientifica ha propuesto mdultiples variantes del
problema como: el VRP asimétrico, en el cual el costo de ir de un cliente i hacia otro j difiere de
ir desde el cliente j hacia el cliente i, el VRP con mdltiple depdsito, que involucra la asignacion
de clientes y vehiculos a cada depositos, el VRP de dos escalones, donde el primer nivel es la
entrega desde el depdsito hacia los centros de distribucién y el segundo nivel es la entrega desde
los centros de distribucion hacia los clientes, el VRP con flota heterogénea, que considera para
cada vehiculo una capacidad o costo asociado diferente, el Green VRP, que apunta a minimizar el
costo ambiental y econémico asociado al proceso de optimizacion, el VRP con devoluciones, en
el cual los clientes pueden demandar o regresar algunos productos (Yadav, Sharma, & Routroy,

2018).
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4.1.3 Métodos de solucion del CVRP. Debido a la alta complejidad computacional de dar
solucion a estos problemas y al insuficiente desarrollo tecnolédgico de la época, solo se resolvieron
problemas de configuracion estatica mientras que las versiones estocasticas, dinamicas y de
caracter disperso no fueron estudiadas a profundidad; sin embargo, la investigacion del VRP tomo
un aceleron durante la década de los 90’s, debido principalmente a la capacidad y disponibilidad
de los microcomputadores que permitian incorporar mejores algoritmos de busqueda de
informacién en la red (Eksioglu, Vural, & Reisman, 2009); asimismo, el CVRP también se
considera un problema de alta complejidad computacional o del tipo NP-hard, para el cual los
métodos de solucion exactos como el Branch and Bound acufiado por Little, Murty, Sweeney, &
Karel (1963), el Branch and Cut desarrollado por Kalvelagen (2003), el Branch and Price
presentado por G. B. Dantzig & Wolfe (1960) y el Robust Branch Cut and Pricing propuesto por
Poggi & Uchoa (2003), solo lograron obtener resultados 6ptimos para pequefias instancias, dando
como resultado los métodos heuristicos y metaheuristicos, los cuales permiten encontrar buenas
soluciones sin requerir un gran volumen de tiempo computacional, pero que no garantizan que la
soluciones encontradas sean las dptimas (Szeto, Wu, & Ho, 2011).

Dentro de las heuristicas utilizadas para dar solucion al CVRP se encuentra el algoritmo de
ahorro desarrollado por Clarke & Wright en 1964, gque inicia con una solucion formada por un
namero n de rutas de ida y vuelta (0,i,0) (i € V{0}); en cada iteracion, se combina una ruta que
finaliza en i con otra ruta que empieza en j, maximizando el ahorro s;; = ¢;o + ¢ — ¢;j, Siempre
que la combinacion sea factible; el proceso finaliza cuando no es posible combinar rutas (Clarke
& Wright, 1964). El algoritmo de barrido propuesto por Gillett & Miller (1974), hace parte de las
heuristicas clasicas de particion, en el cual un subgrupo de rutas prometedoras llamadas pétalos

eran secuencialmente generadas al rotar una media linea enraizada en el deposito, siempre que las
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restricciones de capacidad y de distancia para una sola ruta fueran cumplidas. Otro ejemplo es la
heuristica de “primero-agrupar, segundo-enrutar” propuesta por Fisher & Jaikumar (1981),
consiste inicialmente en ubicar un nimero m de semillas y crear un grupo para cada semilla con
el fin de minimizar la suma de la distancia del cliente respecto a la semilla, mientras satisface la
restriccion de capacidad.

Por otro lado, las metaheuristicas se pueden clasificar en busqueda local, busqueda global y
mecanismos de aprendizaje y a continuacion se describen cada una de ellas; las caracteristicas
principales de la basqueda local son las reglas utilizadas para definir el vecindario de una solucién
y el modo de realizar la busqueda, algunos ejemplos son la busqueda tabu propuesta por Glover
en 1986, el recocido simulado de Kirkpatrick, Gelatt & Vecchi en 1983, recocido deterministico
presentado por Dueck en 1993, entre otros (Laporte, 2009); la busqueda global trabaja con una
poblacion de soluciones, siendo los algoritmos genéticos uno de sus ejemplos mas representativos,
cuya solucién es andloga a un cromosoma que inicia su ciclo generando una poblacion inicial de
individuos, luego evalla, selecciona, recombina, genera mutaciones y establece una nueva
poblacion (Yadav et al., 2018), y finalmente se encuentran los mecanismos de aprendizaje que
cuentan con la habilidad de aprender de la experiencia e incrementalmente ajustar sus pesos en
cada iteracion, la optimizacion de colonia de hormigas es uno de sus ejemplos y consiste en
asemejarse al comportamiento de una hormiga que genera un rastro de feromonas mientras se
desplaza para que, al entrar en contacto con otras hormigas, estas puedan optar por seguirlo o no;
si las hormigas siguen el rastro, sus feromonas se afiadiran al rastro actual y asi la probabilidad de

que la siguiente hormiga siga el mismo camino aumentara (Laporte, 2009).
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4.1.4 Solucion al CVRP mediante Aprendizaje Reforzado. Recientemente, se propuso un
mecanismo de aprendizaje que combinaba métodos de solucion del aprendizaje reforzado y la
incrustacion de grafos para solucionar el TSP, el cual obtenia mejores soluciones a medida que el
algoritmo de aprendizaje Q-Learning tomaba acciones basado en su estado inicial, capturaba la
solucion anterior y, dependiendo de la funcién de recompensa, ajustaba los pardmetros de la
funcién de costo en la red de incrustacion de grafos, tomaba una nueva decision para pasar al
siguiente estado y asi obtenia una mejor solucion (Dai, Khalil, Zhang, Dilkina, & Song, 2017).

Asimismo, Vinyals, Fortunato, & Jaitly, (2015) propusieron una infraestructura de Pointer
Network que resuelve el mismo problema del TSP mediante un modelo Sequence-to-Sequence
basado en Redes Neuronales Recurrentes (RNN), modelo tomado por Bello, Pham, Le, Norouzi,
& Bengio, (2016) para desarrollar un marco de trabajo que hace uso de Aprendizaje Reforzado
para mejorar la politica modelada por un Pointer Network y la utiliza para dar solucién a problemas
de optimizacidén combinatoria como el TSP y el problema de la mochila; ambos trabajos sirvieron
como punto de referencia para el desarrollo del marco de trabajo propuesto por la Universidad de
Lehigh que permitié dar solucién al VRP con demanda estocastica, utilizando aprendizaje
reforzado, en el cual, partiendo de una politica de entrenamiento, se propuso una estructura basada
en el Proceso de Decision Markoviano (MDP) y en las Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
capaz de resolver, mediante una secuencia de decisiones, cualquier problema tomado de una
distribucion de entrenamiento asignada; lo que quiere decir que si se genera una nueva instancia
del CVRP con el mismo numero de clientes y capacidad del vehiculo, y utilizando la misma
distribucion de ubicacion y demanda del entrenamiento, la politica entregara buenos resultados sin
la necesidad de entrenar nuevamente el modelo para cada instancia; este modelo, presentado por

Nazari etal., (2018) representd un avance significativo en la busqueda de dar solucion a
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aplicaciones reales del VRP, ya que el método propuesto se logré ajustar bien a medida que el
problema aumentaba y obtuvo un desempefio de tiempo de solucién competitivo en comparacion

con las heuristicas clasicas utilizadas para el VRP con demanda estocastica.

5. Marco Teorico

A continuacion, se presenta la conceptualizacion necesaria para entender como se desarrollan los
problemas de optimizacion combinatoria como el CVRP y como se constituyen los algoritmos de

aprendizaje automatico como el Q-Learning.

5.1 Problemas de optimizacién combinatoria
El analisis y estudio de los problemas de optimizacion combinatoria son parte de uno de los campos
mas jovenes y activos en la matematica discreta que expresa todas las posibles soluciones que
puede llegar a tener un problema (Korte & Vygen, 2018). Al dia de hoy, este campo de la
optimizacion combinatoria ha llegado a ser considerado como fuerza motora de la matematica
discreta siendo un tema tratado por casi 50 afios y desde entonces, ha venido desarrollando
estructuras discretas con fundamentos basicos de la teoria de grafos, la programacion lineal y
entera, y la teoria de complejidad (Cook, Cunningham, Pulleyblank, & Schrijver, 1998)

La optimizacion combinatoria tiene sus raices en la teoria combinatoria donde se hablaba de
combinaciones, agrupamientos, orden y la seleccién discreta de objetivos que usualmente era un
namero finito. Luego, con la investigacion de operaciones su importancia pasd de “;Existe la
combinacion?” o “;Cuantas combinaciones existen para solucionar el problema?” al objetivo

explicito de la optimizacion combinatoria que es el de dar respuesta a “;Cudl es la mejor
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combinacion que soluciona el problema?”. Por ultimo, también podria decirse que esta rama le
debe su existencia al advenimiento de la computacion moderna ya que facilitd el abordaje de
problemas de gran complejidad computacional que nadie hubiese podido llevar a cabo sin dicho
advenimiento y teniendo en cuenta uno de los aspectos principales que es el buen desempefio de
los algoritmos que solucionan los problemas en cuestion (Cook et al., 1998).

Es importante saber que el mayor estimulo lo genera el hecho de que miles de problemas de la
vida real se pueden formular como problemas de optimizacion combinatoria abstractos, donde la
gran mayoria pueden ser expresados facilmente con teoria de grafos o programacion lineal entera

(Korte & Vygen, 2012)

5.2 Variantes del Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP)
El VRP es uno de los problemas de optimizacién combinatoria mas importantes y por ende mas
estudiados; consiste en la determinacidn del conjunto 6ptimo de rutas que debe desempefiar una
flota de vehiculos para servir a un conjunto de clientes (Toth & Vigo, 2002). Ya van 60 afios desde
que Dantzig and Ramser lo introdujeron y desde entonces han surgido un nimero importante de

variantes de dicho problema.

5.2.1 Vehicle Routing Problem Time Window (VRPTW). También conocido como el
problema de ruteo de vehiculos con restricciones de ventanas de tiempo es una extension del VRP
donde a cada cliente se le asocia el servicio en una ventana de tiempo y el vehiculo que lo ejecuta
debe permanecer en la ubicacién de dicho cliente durante el servicio.

El VRPTW es un problema de complejidad NP-hard abordado por primera vez en 1983 por

Marius M. Solomon, el cual permite que para ciertas ventanas de tiempo “suaves” se pueda romper
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la restriccion asumiendo un costo, pero para las denominadas ventanas de tiempo “duras” no se
permite un vehiculo llegue después del tiempo de iniciacién de servicio. También establece que,
si un vehiculo llega antes de que el cliente esté listo para comenzar el servicio, el vehicul6 debe

esperar.

5.2.2 Vehicle Routing Problem with Backhauls (VRPB). Es otra extension del CVRP en
donde los clientes se subdividen en dos subconjuntos. El primer subconjunto representa los
linehaul customers que son aquellos que requieren una entrega de una determinada cantidad de
producto. El segundo subconjunto denominado los backhaul customers son aquellos que requieren
de que se les recoja una cierta cantidad de producto. Esta situacion es bastante practica, y un
ejemplo comun es el de tomar a los supermercados como linehaul customers y a los proveedores
como los backhaul customers; también se debe sefialar que frecuentemente los linehaul customers
necesitan ser priorizados en el servicio sobre los backhaul customers.

Ademas, al igual que el VRP clasico, son también abarcadas desde dos perspectivas diferentes;
la primera es una version simétrica del problema (VRPB) donde la distancia entre cada par de
locaciones es la misma en ambas direcciones; y la segunda se refiere a la version asimétrica del
problema (AVRP) donde no se sostiene que la distancia entre dos locaciones sea la misma en
ambas direcciones. Asi mismo, ambas versiones generalizan al CVRP simétrico y asimétrico

cuando B = 0, lo que las hace de complejidad NP-hard.

5.2.3 Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery (VRPPD). Este problema también
hace parte de la familia de enrutamiento de vehiculos con restricciones de capacidad en la flota

donde dadas unas demandas de entrega y unas demandas de recogida se debe disefiar el sistema
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de rutas que minimice el costo de la operacion que bien puede transportar bienes o personas. Este

problema se encuentra en la literatura cominmente con algunas variaciones adicionales que lo

hacen méas complejo y que pueden incluir restricciones tales como ventanas de tiempo, restriccion

en la cantidad de pasajeros, flota heterogenea, entre otros.

5.3 Teoria de complejidad computacional

Esta teoria se centra en clasificar los problemas computacionales acorde a su dificultad (ver Figura

1), y sus clases segun Sipser (2013) son:

Clase P: Basicamente comprende a todos los problemas que se pueden resolver por un
programa razonablemente répido, problemas como multiplicacion, laberintos y
ordenacién. La P proviene de que el tiempo en que son resueltos estos problemas en una
maquina de Turing determinista es de comportamiento polinomial (Polinomial time).
Esta clase se conoce como una clase robusta que no es afectada por las particularidades
del modelo computacional que se aborde y cuyos problemas de solucionan de forma
realista en computadora.

Clase NP: Esta clase es de mayor complejidad puesto que contiene todos los problemas
de la clase P, pero también abarca muchos otros importantes como, por ejemplo: ruteo
vehicular, planificacion de trabajo, disefio de circuitos y plegamiento de proteinas. Estos
problemas tienen la caracteristica de que, a pesar de tomar una gran cantidad de tiempo
para encontrar una soluciéon al problema, ésta se puede corroborar en un tiempo
razonable, es decir, estos problemas tienen verificadores de tiempo polinomial.

NP proviene de que el tiempo en el que son resueltos estos problemas en una maquina

de Turing no deterministica es polinomial (Nondeterministic Polinomial time).
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e Clase NP-Complete: Es un subgrupo de NP que abarca a todos los problemas
esencialmente iguales, con algunas complicaciones en sus tiempos polinomiales lo cual
los hace mas dificiles que los NP. Algunos problemas ubicados aca son el sudoku, el
plegamiento de las proteinas, el emparejamiento 3D, el knapsack problem vy el
satisfiability problem

e Clase NP-Hard: Son problemas al menos tan dificiles como los problemas en NP y su
alta complejidad radica en que en los problemas NP-Hard, a diferencia de los NP, los
tiempos de solucion como los tiempos de verificacion crecen exponencialmente con el
tamario del problema y también en que algunos de estos problemas son de complejidad
desconocida. Algunos ejemplos de estos problemas son: el ajedrez, el TSP y el problema

de la suma de subconjuntos.

NP-Hard
NP-Complete
NP
P B
S

Figura 1. Diagrama de Euler para problemas P, NP, NP-Complete y NP-Hard.
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5.4 Machine Learning
En 1958 Arthur Samuel dijo, “Machine Learning es el campo de estudio que le da a los
computadores la habilidad de aprender sin ser explicitamente programados”, pero también, con
una perspectiva desde la ingenieria; Tom Mitchell en 1997 la acufi¢ diciendo: “Se dice que un
programa computacional es capaz de aprender de la experiencia E respecto a una tarea T con una
medida de desempefio P, si el desempefio realizado en T, medido por P, mejora con la experiencia
E”. Por lo tanto, hoy por hoy a grandes rasgos se entiende que Machine Learning es la ciencia o
arte de programar computadores para que estos aprendan a hacer una deteccidén automatizada de
patrones significativos en grandes conjuntos de datos, es decir, que puedan aprender a partir de los
datos (Géron, 2017).

Los modelos que surgen a partir de esta ciencia permiten construir un modelo que acepta
variables de entrada, variables con las cuales se pueden obtener predicciones o resultados teniendo
en cuenta que desde un principio al programa computacional no se le proveen todas las
precondiciones puesto que el algoritmo esta disefiado de tal manera que aprenda por si mismo.

En algunas ocasiones Machine Learning e Inteligencia Artificial suelen ser campos que se
confunden entre si, sin embargo, estos dos campos son diferentes, ya que Machine Learning se
centra en disefiar software que pueda aprender de experiencias en el pasado.

Algunas de las aplicaciones méas conocidas de Machine Learning son: la deteccion de e-mail
spam, publicidad enfocada (Google AdSense), motores de busqueda en e-commerce, deteccion de
actividad sospechosa a partir de CCTV’s, diagnosticos médicos para la deteccion de enfermedades,
entre otros (Akhtar, 2017).

El Machine Learning se divide actualmente en tres partes, aprendizaje supervisado, aprendizaje

no supervisado y aprendizaje reforzado.
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En el aprendizaje supervisado los datos usados en el entrenamiento del algoritmo incluyen como
informacion extra las soluciones deseadas, llamadas etiquetas, de tal manera que es el entorno
quien hace las veces de maestro y supervisa al algoritmo proveyéndole de dichas etiquetas. Un
ejemplo es el filtro de spam en correo electronico y otro buen ejemplo es la prediccién del precio
de una casa con el paso del tiempo.

En el aprendizaje no supervisado los datos usados en el entrenamiento son similares entre si,
pero estos datos no contienen etiquetas, es decir que el sistema trata de aprender sin la necesidad
de ser supervisado.

Por ultimo, se encuentra un aprendizaje bastante diferente a los dos anteriores, ya que existe un
sistema de aprendizaje llamado agente que puede observar el entorno, seleccionar y llevar a cabo
acciones, para al final obtener una ganancia o pérdida segln sea el caso. Este sistema debe
encontrar por si mismo la mejor estrategia, llamada politica que define cual accion debe tomar el

agente cuando se da una determinada situacion (Géron, 2017).

5.5 Reinforcement Learning
En el aprendizaje reforzado existe un agente que determina las acciones a tomar en un entorno
especifico con el proposito de maximizar una recompensa numérica de modo que el aprendizaje
se dé a partir de la interaccidn con el sistema. Se podria pensar en como un bebé aprende a caminar,
la primera vez logra levantarse, trata de dar algunos pasos, se cae y vuelve a intentarlo. Después
de un tiempo el bebé aprende a caminar y realmente en este escenario no hay quién le ensefie a
caminar. Este aprendizaje se trata de prueba y error, donde hay situaciones humanas tanto como

sistemas bioldgicos que no reciben instrucciones acerca de como realizar una tarea especifica, sin
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embargo, después su ejecucion se hace una evaluacion de esta con el propdsito de mejorar en la
siguiente ocasion (Géron, 2017).

El aprendizaje reforzado esta basado en la psicologia comportamental. Un ejemplo de esto se
dio en el afio 1890, donde un fisidlogo ruso llamado Ivan Pavlov llevo a cabo un experimento
donde analizaba la salivacion de los perros justo antes de ser alimentados. A los perros se les
Ilamaba con un silbato cada que se les ofrecia comiday después de un tiempo los perros aprendian
a salivar con el sonar del silbato independientemente de si habia comida o no. Alli, Pavlov preciso
que la conexion estimulo-respuesta no necesitaba aprendizaje explicito, ya que un estimulo
indefinido era causante de una respuesta indefinida, es decir, el aprendizaje de los caninos se
generaba de la interaccion con el entorno.

Una de las caracteristicas de este aprendizaje es que utiliza enfoques de decisiones basados en
cadenas de Markov y métodos basados en gradiente, en el cual, el agente solo puede recibir una
recompensa después de ejecutar una accién, entonces el agente debe continuar tomando acciones
e interactuar con el entorno para poder establecer cual es la politica 6ptima a través de prueba y
error, tal como se muestra mas adelante en el ejemplo presentado del algoritmo de aprendizaje

reforzado Q-Learning. (Akhtar, 2017).

5.6 Modelos de Markov
Un modelo de Markov se refiere a un modelo estocastico usado para modelar sistemas aleatorios
cambiantes. Dentro de estos se hace referencia a los procesos que satisfacen la propiedad
Markoviana, procesos que no tienen memoria. Los modelos de Markov cominmente méas usados
son: cadena de Markov, modelo oculto de Markov, proceso de decision de Markov y proceso de

decision de Markov parcialmente observable.
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Estos procesos de Markov son usados ampliamente en distintos campos como en los sistemas
de comunicacién, secuenciacion de ADN, movilidad, redes sociales, epidemiologia, ingenieria

financiera, sistemas de colas, sistemas de decision, entre otros (Gagniuc, 2017).

5.7 Q-Learning
Fue acufiado en 1989 por Chris Watkins y es un algoritmo de aprendizaje reforzado, que le permite
a un agente aprender el valor 6ptimo (0 muy cercano al 6ptimo) de una politica. El algoritmo Q-
Learning busca optimizar las soluciones de este proceso de decision de Markov. De manera que
en cada estado S, € S el agente se enfrenta a un vector de posibles acciones A; € A. Ejecutar
una accion A; en el estado S; le otorga una recompensa dada por R (S;, 4;), tomada de la una
matriz R de tamafio S x A, y posiciona al agente en el estado S;,, que para este trabajo resulta ser
St+1= A =T (S, Ap).

Una politica & es la encargada de establecer cual es la accidn A; que debe tomar el agente en el
estado S;. Por lo tanto, el objetivo del agente es aprender la politica © * que maximiza la
recompensa total descontada esperada durante el tiempo de vida del agente en el entorno.

La memoria del agente es representada por una matriz de valores Q de tamafio S x A, que
inicialmente es una matriz de ceros tamafio de la matriz R.

Cada valor Q (S;, A;) de la matriz Q, representa un estimado del valor esperado de la
recompensa que puede ser obtenida a partir de ejecutar la accion A, estando en el estado S;,
siguiendo la politica . Los valores Q, inicialmente todos ceros, son determinados y actualizados

resolviendo la ecuacién generalizada de Q-Learning (1) (Sutton & Barto, 2018). (1)

Qe A) = Q(Sp, A + [R(St'At) + ijXQ(StH'A) - Q(St»At)]
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Donde los valores Q — Q* cuando el nimero de corridas n — oo. Esta funcion generalizada
de Q-Learning demuestra un comportamiento temprano de convergencia y aunque la politica nt
incide en el par estado-accion, lo Gnico necesario para la correcta convergencia de los pares estado-
accion en sus valores Optimos es que estos pares se sigan actualizando continuamente (Watkins,
1989).

Adicionalmente, uno de los temas principales en el aprendizaje reforzado es encontrar el
balance adecuado entre la exploracion y explotacion del agente. Generalmente al inicio del
aprendizaje la accién tomada por el agente es naturalmente aleatoria (Exploracion), pero conforme
se da este aprendizaje el agente toma ventaja de los valores Q que va conociendo (Explotacion) y
a esta relacion entre exploracion y explotacion se le representa por medio del valor € que toma los
reales comprendidos entre 0y 1. Por ejemplo, si € = 0.9 significa que de las acciones a tomar por
el agente 90% son aleatorias y 10% hacen uso de los valores Q conocidos (Atienza, 2018).

Asi mismo, a se define como la taza de aprendizaje con la que el agente hara la actualizacion
de su memoria en la matriz Q. Este parametro a es crucial puesto que en su representacion mas
sencilla un valor de @ muy grande puede significar nunca poder encontrar un minimo por estar
siempre moviéndose entre valores muy adelante y muy atras del minimo. Pero por otro lado un
valor muy pequefio de a puede significar tener que tomar un nimero muy grande de iteraciones

antes de encontrar el minimo (Atienza, 2018).

Por ultimo, se hace énfasis en que el algoritmo permite encontrar una buena solucion factible
en relacion estado-accion, para un problema que se pueda representar como un proceso de decision

de Mérkov. El objetivo principal de este entrenamiento es encontrar la secuencia de acciones que
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maximizan la suma de futuras recompensas, siendo asi en la ruta mas corta desde el estado inicial

al estado final y su estructura se observa en la Figura 2:

Iniciar Q

l

Seleccionar una
accion a partir de Q

l

Ejecutar la accion

l

Medir la
recompensa

Actualizar Q

Figura 2. Estructura del algoritmo Q-Learning. Adaptado de Akhtar (2017).

Un ejemplo puede ser imaginarse una busqueda del tesoro en un laberinto. La persona (agente)
empezaria a explorar desde una posicion dada (estado inicial), desde cualquier estado puedes ir
hacia la izquierda, la derecha, arriba o abajo, o quedarte en el mismo lugar. Cada accién te llevara
a una diferente posicion (estado), donde en uno de esos estados se encuentra el tesoro (estado
objetivo). Ademas, el laberinto cuenta con serpientes en ciertas posiciones. El objetivo es atravesar
desde el estado inicial hasta el estado objetivo siguiendo el camino que no tiene serpientes, tal

como se muestra en la malla mostrada en la Figura 3.

INICIO SERPIENTES
° SERPIENTES | SERPIENTES
° SERPIENTES
° ° ° TESORO

Figura 3. Representacion de la malla para ejemplo del laberinto
Cuando se ubique el agente en la malla empezara primero a explorar; él no sabe dénde se

encuentran las serpientes ni el tesoro, asi que, para ayudarle en su blsqueda, se le asignaran
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recompensas luego de tomar cada accion. Para cada pozo de serpientes obtendra una recompensa
de -10, mientras que cada vez que llegue al tesoro obtendra una recompensa de +10; también se
quiere que el agente llegue al estado objetivo lo mas pronto posible, por lo que los demas estados
tendran una recompensa de -1. Luego, se le dira que debe maximizar la recompensa, por lo cual el
agente explorard, aprendera que no debe cruzarse con las serpientes y encontrard el camino mas

corto para llegar al tesoro, tal como lo indican los puntos marcados en la malla.

5.8 Métodos basados en gradientes
Los métodos de gradiente son algoritmos que resuelven los problemas de la forma,
min,egn f(x), con f: R™ continuamente diferenciable.

Dentro de los cuales destacan varios como, el método del gradiente descendiente, el método del
gradiente descendente estocastico y el método del gradiente conjugado, entre muchos otros. El
método de gradiente descendiente es de primer orden y localiza el punto éptimo de la funcién a
partir del valor de pendiente en direccion del minimo o méaximo local segln sea el caso. El método
de gradiente descendente estocéstico también es un método iterativo para la optimizacion de
problemas con minimos o maximos locales, y a diferencia del anterior se le llama estocéstico
porque selecciona de forma aleatoria las muestras a las cuales se les evalua el valor del gradiente
Por ultimo, el método de gradiente conjugado puede ser considerado un punto intermedio entre el
método de gradiente con mayor descenso y el método de Newton, puesto que la idea es acelerar la
lenta convergencia del primero y no usar toda la informacion que requiere el segundo para evaluar,
almacenar e invertir el Hessiano (Polak, 1997).

Con respecto al aprendizaje reforzado, que su objetivo es maximizar la ganancia “esperada” J

cuando se sigue una politica «t, se define un conjunto de pardmetros 0 para parametrizar esta
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politica = ¢ igual que en cualquier otro problema de machine learning, si se puede encontrar el
valor de esos parametros 0 los cuales maximizan J, entonces se da por resuelto el problema. Una
manera practica para resolver este problema de maximizacion en la literatura de machine learning
es el método de gradiente ascendiente (o descendiente) en donde se sigue una regla de
actualizacion de la forma: 6,1, = 6, + a 4 J(6,).

Y es acé donde se presenta el mayor reto porque computar este método de gradiente significa
que se debe calcular qué tanto cambia J incluso cuando el cambio en 6 sea muy pequefio en
cualquier dimension dada. Razon por la cual se han abordado otros métodos de gradiente que
buscan facilitar esta manera de parametrizar los valores de 6 como lo es el método de gradiente

descendiente estocéstico ya mencionado (Géron, 2017).

5.9 Disefios Factoriales
Permiten identificar el efecto que dos o mas factores tienen sobre un estudio concreto y asi
determinar el cambio en la respuesta producido por un cambio en el nivel de cada factor. Uno de
los casos especiales en los disefios factoriales es el de k factores donde cada uno tiene s6lo dos
niveles caracterizados usualmente por ser “alto” y “bajo” y, dado que una réplica completa de este

tipo requiere 2x2x2x ... x2 = 2%, se conoce como disefio factorial 2%,

6. Formulacion del Modelo para el CVRP

En el siguiente apartado se presenta la descripcion del modelo y notacion matematica del problema

en cuestion.
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6.1 Descripcion del Modelo
El modelo propuesto en el presente trabajo aborda la primera variante del VRP, conocida como el
problema de ruteo de vehiculos con restricciones de capacidad o CVRP; el cual, consiste en obtener
el conjunto de rutas de un grupo de vehiculos que tienen un limite de capacidad (peso, volumen,
unidades, etc.) para transportar desde un depoésito hacia un nimero determinado de clientes. En el
CVRP, a cada uno de los clientes les corresponde entregas Unicas y las demandas son
deterministicas, previamente definidas y no pueden ser fraccionadas; los vehiculos son
homogéneos, solo cuentan con la restriccion de capacidad y estan a disposicion de un dnico
depdsito. EI CVRP es formulado como un modelo de programacién lineal entera mixta cuyo
objetivo es minimizar el costo total (en distancia o tiempo) de atender la demanda de todos los
clientes y a continuacion se presenta la formulacion matematica propuesta para este proyecto

basada en la formulacion VRP4 de Toth & Vigo (2002).

6.1.1 indices

V= (hij=01,..,N)

6.1.2 Pardmetros de Entrada
c;j = Costo de ir desde el cliente i hasta el cliente ;.
C = Capacidad de los vehiculos utilizados.

d; = Demanda del cliente i.
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6.1.3 Variables de Decision
Xiji = Variable binaria que toma el valor de 1 si el arco (i,j) es una ruta factible para ser
atravesada por el vehiculo k, y toma 0 de lo contrario.
Y;x = Variable binaria que toma el valor de 1 si el cliente i ha sido visitado por el vehiculo k, y

toma 0 de lo contrario.

6.1.4 Funcion Objetivo. Para el problema en cuestion, la funcion objetivo (2) tiene como

proposito disminuir los costos totales de transporte c;; en los que se incurre al atender la demanda

de los clientes X; .
(2)

K
MinZ = ZZCUZXUR
=1

i€V jev  k

6.1.5 Restricciones. En aras de delimitar el espacio de solucion y relajar el problema modelado,

se presentan las siguientes restricciones:

heYue=1  VieV\{0} 3)
Yk-1Yor =K 4)
Yiev Xijk = Zjev Xjik = Y vieV,k=1,.., K (5)

i diYy <C (6)
Yies Xjes Xijk = Yk vscV\{0}L,heS k=1,..,K (7)
Y, € {0,1} vieV,k=1,.. K (8)
Xijx €{0,1} vi,jeV,k=1,.., K 9)

La restriccion (3) asegura gque cada cliente sea visitado por solo un vehiculo, mientras que la

(4) garantiza que cada vehiculo salga del depdsito solo una vez. La restriccion (5) actualiza el valor
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de la variable Y;;, cuando el arco anterior o posterior del cliente i es atravesado, la (6) limita la
capacidad de los vehiculos de modo que no se exceda la suma de las demandas de los clientes que
visitara cada vehiculo y la (7) se encarga de la eliminacion de subtours o ciclos hamiltonianos, de
modo que no se generen ciclos en la solucién. Finalmente, las restricciones (8) y (9) especifican

que las variables Xj;;, y Y;, son de naturaleza binaria por lo que sus valores solo pueden ser 1 0 0.

7. Algoritmo de Q-Learning para el CVRP

Este trabajo tiene como propdsito solucionar el CVRP bajo el enfoque del Reinforcement Learning
como un proceso de decision de Markov (MDP) asumiendo que el entorno, por simplicidad, es
deterministico, en el que, a partir de una determinada accion ejecutada por un agente en un estado
dado, resulta en un proximo estado y en un valor de recompensa conocidos. El proceso de decision
de Mérkov se basa en una tupla (S, A, R, T, y) que define la interaccion del agente con el entorno,
donde S representa el conjunto de estados, A el conjunto de acciones, R la funcién de recompensa
R (S¢, Ay), T la funcion de transicion T (S;, A;) = S¢41 Y, el factor de descuento es denotado por la
letra y que representa el descuento que el agente le hace a las recompensas futuras en y* veces

(Sutton & Barto, 2018).

7.1 Definicién del Algoritmo
En el presente trabajo, la solucion propuesta para el CVRP con el algoritmo Q-Learning realizado
en Python define el entorno como:

e S: Conjunto de posibles estados S; en los que se puede encontrar el agente. Es conjunto

estd conformado por los clientes de la instancia a evaluar y por dos estados adicionales que
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son: salir del depdsito y retornar al deposito. Es decir, el conjunto S es de tamafio C + 2,
donde C es la cantidad de clientes de la instancia.

e A: Conjunto de acciones A; en el entorno del agente. La primera accion es partir del
depdsito, la ltima accidn es retornar al depdsito y todas las demas representan el cliente a
visitar. La primera accion es omitida durante el criterio de posibles acciones del agente
puesto que parte del depdsito una Gnica vez y no puede volver al estado “salir del depdsito”.
A su vez, la ultima accién que denota “retornar al depdsito” ocurre una vez el agente ha
agotado la capacidad de su vehiculo y no puede saldar mas clientes. El conjunto A por lo
tanto posee un tamario de C + 2.

e R: Lafuncién de recompensa R (S;, A;) esta definida como una matriz R de tamafio S x A,
donde los valores R (S;, A;) contenidos en la matriz R indican la distancia euclidiana entre
el cliente en el que esta el agente S, y el cliente que visitara el agente A;, sefialando asi el
costo de la trayectoria S, A;. En esta matriz, a todos los valores R (S, A;) igual a cero se
les omite como posibles acciones, siendo que estos representan una transicion del estado
S; al mismo estado S; o la imposibilidad de hacer uso del estado, como lo es el estado “salir
del depdsito” en el cual una vez el agente ha salido, no puede volver a “salir del deposito”.
Lo mismo con el estado “retornar al depdsito”, ya que ocurre una Unica vez cuando el
agente al no contar con la capacidad vehicular para saldar al menos un cliente no le queda
otra opcion mas que retornar al deposito.

e T:Lafuncion de transicion T (S;, A;) se puede describir como “estando en un determinado
nodo S;, visitar el nodo A,”, es decir que S;.; = A; .

e v: Es el factor de descuento y como hiperparametro en este problema simboliza qué tanto

queremos que el agente descuente los valores futuros de recompensa (sea costo 0 ganancia)
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al visitar un cliente o retornar al depdsito. Dicho de otra manera, este hiperparametro le
afiade incertidumbre al agente en la prediccion del valor de la recompensa entre mas pasos

t en el futuro traté de visualizar.

Ademas, se dispone de una matriz Q inicializada en ceros, del tamafio S x A, para ir conservando
la memoria del agente conforme ejecuta una accion A, y cambia de estado S;.

Por altimo, la politica de decision del agente se e-greedy, donde la exploracién esta definida
como visitar aleatoriamente cualquiera de los clientes de la instancia y la explotacion es visitar al
cliente con mayor valor Q.

Como ejemplo se podria pensar en un problema CVRP de 2 vehiculos de capacidad CAP = 15
y 3 clientes con demandas DEM (1) = 10, DEM (2) =5y DEM (3) = 15, cuya configuracion de
pardmetros se observa en la Tabla 2. Se definen las matrices de recompensa y valor Q que harén
parte del ejercicio (ver Figura 4) y se procede a realizar los siguientes pasos:

Tabla 2.

Parametros de ejemplo Q-Learning

Parametro Configuracion inicial
Tasa de Aprendizaje 0.7
Factor de Descuento 0.8
Factor de Exploracién 1

Factor de Descomposicion 0.1
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Matriz R Matriz Q en t=0
Salit d'el 1 9 3 Retor,na.r al Salit d'el 1 9 3 Retor,na.r al

_ depdsito deposito . deposito depdsito

S 40 | 20 | -10 saltdel | 0 0 0 0
epdsito deposito

1 -50 -30 60 1 0 0 0 0 0

2 -50 -60 80 2 0 0 0 0 0

3 -30 -60 90 3 0 0 0 0 0

Retornar al Retornar al

depdsito deposito 0 0 0 0 0

Figura 4. Matriz de recompensa (R) y de valor Q

1.

2.

3.

Se define el estado inicial S, = salir, es decir, salir del deposito.

Se establecen las posibles acciones del agente en S, , A(S,) =1, 2, 3, segun matriz R

Se elige una accion a partir de A(S,) acorde con la politica e-greedy, A, = 2

Se salda el cliente 2 dado que CAP =15 es mayor que DEM (2) = 5. Quedando como CAP

=10YDEM (2) =0

. A, = 2 determina el siguiente estado S; =2

Posibles acciones a partir de S; son A(S; = 2) =1, 3, retornar

. Actualizar Q (S,, 4) como se observa en la Figura 5, producto de (10).

Q(SuA) = QS A + @ [R(SyAr) +YmaxQ(Sesr, A) = Q(Su Ar))

Q(salir,2) = Q(salir,2) + « [R(salir, 2),+y mjle(Z, [1,3,retornar]) — Q(salir, 2)]

Q(salir,2) = 0+ 0.7 +[—20+ 0.8 0 — 0] (10)

Q(salir,2) = —14
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MatrizQ ent=1

Salif d.el 1 5 3 Retorpgr al
deposito deposito
Sallir del
dep6sito 0 0 -14 0 0
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
Retornar al
dents 0 0 0 0 0
eposito

Figura 5. Matriz Q en el estado S (1)

8. Se elige una accidn a partir de A(S,) acorde con la politica e-greedy, A; = 1

9. Se salda el cliente 1 dado que CAP = 10 es igual que DEM (1) = 10. Es decir que la
capacidad del vehiculo se actualiza al valor CAP = 0y la demanda del cliente a DEM (1) =
0. Siendo que su capacidad no le permite saldar mas clientes, pasa directamente al depdsito

10. A; = 1 determina el siguiente estado S, =1

11. Posibles acciones a partir de S, son A(S, = 1) = 2, 3, retornar

12. Actualizar Q (S;, A;) como se observa en la Figura 6, producto de (11).
Q(SeA) = Q(SpAD) + @ [R(SpAr) +YMax Q(Sers, 4) = Q(Se Ar))
Q12,1)= Q2,1+ «a [R(Z, 1), +y max Q(1,[2,3,retornar]) — Q(2, 1)]
0(2,1) = 04 0.7%[=50+ 0.8 %0 — 0] (11)

Matriz Q en t=2

Salit d_el 1 ) 3 Retorpa_r al
depdsito depdsito
Sweel o 0 14 0 0
eposito
1 0 0 0 0
2 0 -35 0 0 0
3 0 0 0 0
Retornar al
depdsito 0 0 0 0

Q(salir,2) = =35
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Figura 6. Matriz Q en el estado S (2)

13. Se retorna al depésito, A, = retornar
14. A, = retornar determina el siguiente estado S, = retornar
15. No hay posibles acciones a partir de S,.

16. Actualizar Q (S, A,) como se observa en la Figura 7, producto de (12).
Q(St40) = Q(SpAD) + @ [R(Sy Ar) +YmaxQ(Seen, 4) = Q(St Ar)|
Q(1,retornar) = Q(1,retornar)+ a [R(1,retornar),+y (0) —Q(1,retornar)]

Q(1,retornar) = 0+ 0.7+« [60 + 0.8 %0 — 0] (12)

Q(1,retornar) = 42

Matriz Q en t=3

Salit d_el 1 5 3 Retor’na_r al
depdsito depdsito
Salir del
dep6sito 0 0 -14 0 0
1 0 0 0 0 42
2 0 -35 0 0 0
3 0 0 0 0
Rc(jetor,na.r al 0 0 0 0
epdsito

Figura 7. Matriz Q en el estado S (3)

Terminando asi una corrida de se denota en la Figura 8 y Figura 9. También, se puede encontrar

la programacion del algoritmo propuesto en el siguiente repositorio: https://github.com/Stiven-

Jaramillo/Q-Learning-for-CVVRP.qit.

1: inicio de entrenamiento
2: iniciar el agente con los parametros de la instancia

3: definir los parametros Q-Learning del agente



https://github.com/Stiven-Jaramillo/Q-Learning-for-CVRP.git
https://github.com/Stiven-Jaramillo/Q-Learning-for-CVRP.git
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4: para corridas = 0,1,2, ..., N hacer

5: reiniciar el agente en estado inicial (salir del depdsito)

6: reiniciar capacidad total del vehiculo

7: reiniciar demanda para todos los clientes

8: mientras haya capacidad del vehiculo suficiente para saldar al menos un cliente, hacer

9: seleccionar cliente a visitar por el agente usando politica e-greedy a partir del estado actual
10: actualizar matriz Q

11: si la capacidad es mayor que la demanda del cliente visitado, hacer

12: actualizar capacidad del vehiculo restando la demanda del cliente visitado
13: hacer cero la demanda del cliente visitado

14: finsi

15: actualizar el estado del agente tomando como nuevo estado actual el cliente visitado
16: fin mientras

17: retornar agente al deposito

18: actualizar matriz Q

19: actualizar épsilon

20: fin para

21: fin de entrenamiento

Figura 8. Pseudocodigo para entrenamiento del agente Q-Learning



Inicio

Importar matriz de
recompensas (Matriz R)
de tamafio S x A

v

Iniciar matriz de ceros de
tamafio S x A (Matriz Q)

'

Importar la demanda de
los clientes

v

Declarar los parametros
restantes de la instancia

I

Establecer los parametros
Q-Learning del agente

v

Precisar el nimero de
corridas N

Para N corridas

Reiniciar capacidad del
vehiculo

'

Posicionar agente en el
depdsito

Mientras la demanda
pueda saldar algin
cliente

Usar politica e-greedy
para la eleccion del
cliente a visitar por parte
del agente

Actualizar valor en la
Matriz Q

!

Actualizar capacidad del
vehiculo

'

Actualizar demanda del
cliente visitado

v

Actualizar el estado del
agente con el cliente
visitado (St = At)

L]
—

Retornar agente al
deposito

v

Actualizar valor en la
matriz Q

Actualizar factor de
exploracion (g)

Fin
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Generar aleatorio
(a) entre [0,1]

Si

No

Elegir visitar el
cliente con mayor
valor Q para el
estado St del agente

A
Elegir
aleatoriamente el

cliente a visitar

7
Devolver accion At
a ejecutar por el
agente en estado St

A

Fin
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Figura 9. Diagrama de flujo del algoritmo Q-Learning.

7.2 Validacion del Algoritmo

Inicio
v

Encontrar el
maximo valor que
tiene el agente en el

estado St+1
resultante de estar
en Sty ejecutar At

v

Aplicar ecuacion
generalizada de
Q-Learning

v

Fin

50

Inicio
v

Tomar valor € min,
que representa el
estado del dilema

exploracion vs
explotacidn para un
tiempo muy largo

;e>emin?

i)
e=¢g*(1-2)

Fin

No

Ya desarrollado el algoritmo de aprendizaje, se procede a analizar si el método propuesto brinda

soluciones a la formulacion del CVRP. Para ello se procede en un primer momento a realizar un

andlisis estadistico de su desempefio y segundo, a solucionar un par de instancias de prueba

tomadas del Set A (Augerat,1995) y Set M (Christofides, Mingozzi and Toth, 1979).

7.2.1 Primera etapa: analisis estadistico de parametros. Para la validacion del algoritmo se

insistié en que el algoritmo aprendiera a reconocer las rutas que minimizan el costo en la funcion

objetivo; sin embargo, otro objetivo es alcanzar este costo minimo en el menor nimero de corridas

posible. Por lo tanto, mediante el software estadistico Minitab 18 se realiza un disefio factorial 2%,

con el proposito de lograr mayor comprension de la influencia de los parametros en el desempefio

del algoritmo, tomando como variable respuesta la relacion entre costo minimo obtenido y el costo
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optimo del problema (Score/Optimo), y utilizando como factores los parametros del algoritmo:
tasa de aprendizaje («), factor de descuento (y) y factor de descomposicion (4); obteniendo asi un
disefio factorial completo de 23 y cinco (5) réplicas.

La instancia utilizada para el disefio se tomo del Set A (Augerat,1995), para 54 clientes, 9
vehiculos, 100 de capacidad y un costo optimo de 1073. Luego, se incluyen los niveles de cada
factor (ver Tabla 3) en el orden mencionado anteriormente, se ejecuta el codigo para 20000
corridas y en la Tabla 4 se consignan los resultados de la variable respuesta para cada combinacion

generada por el algoritmo Q-Learning.

Tabla 3.

Niveles de factor para el disefio factorial

Factor Nivel +1 Nivel -1
Tasa de Aprendizaje 0.01 0.7
Factor de Descuento 0.01 0.8

Factor de Descomposicion 0.001 0.3
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Tabla 4.

Combinaciones en el disefio factorial

a Y A OrdenEst Score/Optimo
1 -1 -1 18 1.272
-1 -1 1 29 2.29
1 1 1 40 1.368
-1 -1 -1 25 2.286
-1 -1 1 37 2.299
-1 1 1 15 2.28
-1 -1 -1 17 2.32
1 1 1 24 1.381
1 -1 1 38 1.274
-1 -1 -1 1 2.377
1 1 -1 4 1.381
1 1 -1 36 1.338
1 1 -1 12 1.381
1 -1 1 30 1.312
1 -1 1 14 1.288
1 -1 -1 10 1.294
1 1 1 32 1.326
1 -1 1 22 1.271
-1 1 1 39 2.311
-1 1 1 23 2.264
1 -1 1 6 1.291
-1 -1 -1 33 2.334
1 -1 -1 34 1.28
-1 1 -1 27 2.286
-1 -1 -1 9 2.28
1 -1 -1 26 1.272
-1 -1 1 21 2.286
-1 1 1 31 2.29
1 1 -1 20 1.381
-1 1 1 7 2.393
-1 1 -1 35 2.326
-1 -1 1 13 2.333
1 1 1 8 1.381
1 1 -1 28 1.322
-1 1 -1 11 2.361
-1 1 -1 19 2.32
1 1 1 16 1.381
-1 -1 1 5 2.275
-1 1 -1 3 2.318
1 -1 -1 2 1.282

Ya consignados los valores de la variable respuesta, se realiza un analisis del disefio factorial y

en la Figura 10 se observa que la distribucion de los residuos para todas las observaciones
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correspondientes a la variable respuesta se comporta aparentemente como una distribucién normal,

gue son simétricos e independientes entre si.

Grificas de residuos para Score/Optimo

Grafica de probabilidad normal V5. ajustes
99 . 0.10
- L]

90 .
&
= s 005 ¢
s . = "
E ED E LY .
s & 0009+ <
A 10 LI &

L]
. »
1 b -0.05
-0.05 0.00 0.05 0.0 14 16 18 20 22
Residuo Valor ajustado
Histograma vs. orden

16 0.10
= 12
S ° 005
= =
g 8 =
g <
= & 000
= 4

0 -0.05

-004 -002 000 002 004 006 008 1 5 10 15 2 & 30 35 40

Residuo Ovrden de observacion

Figura 10. Gréficas de residuos para la variable respuesta. Adaptado de Minitab 18

Sin embargo, dada la incertidumbre en la grafica de residuos vs ajustes, se procede a realizar la
prueba de Levene con nivel de significancia de 0.05 para comprobar la premisa de varianza
constante; en la cual se obtiene un valor p de 0.671, asegurando que los residuos si cumplen con

la premisa (ver Figura 11).
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Prueba de igualdad de varianzas: Score/Optimo vs. Alpha; Gamma; E-Decay
Muiltiples intervalos de comparacion para la desviacion estandar, o = 0.05

Alpha Gamma  E-Decay

-1 -1 -1 e — Comparaciones mdltiples
Valorp 0.223
P
1 Prueba de Levene
Valorp 0671
1 1 P
1 f |
1 1 1

1 -1 f—
1 f—

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Figura 11. Prueba de igualdad de varianzas. Adaptado de Minitab 18

Ademas, con el analisis se determina que la tasa de aprendizaje es el pardmetro que tiene mayor
incidencia sobre la funcion objetivo y que la incidencia del factor de descomposicion para el

algoritmo Q-Learning no es significativa (ver Figura 12).

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es Score/Optimo; o = 0.05)
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Figura 12. Pareto para efectos de factor en la variable respuesta. Adaptado de Minitab 18
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Por lo tanto, se toma el ajuste de parametros correspondiente a la combinacién 1, -1, 1 para los
factores tasa de aprendizaje (a), factor de descuento (y) y factor de descomposicion (1)
respectivamente, del cual el algoritmo obtuvo un valor de respuesta (Score/Optimo) de 1.271 veces
el 6ptimo, es decir, un costo minimo de 1364 respecto a 1073 de costo Optimo para la instancia

tomada; y alcanzé el costo minimo luego de la corrida 192, tal como se muestra en la Figura 13y

Q-Learning para solucién al CVRP con instancia de 54 clientes

Costo
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Figura 14.

Figura 13. Mejor resultado obtenido del disefio factorial.
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Q-Learning para solucién al CVRP con instancia de 54 clientes
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Figura 14. Mejor resultado obtenido del disefio factorial (primeras 200 corridas).

Siendo asi, que de los resultados anteriores se obtuvieron las rutas mostradas en la Figura 15,

incluyendo la demanda saldada por ruta y la demanda total satisfecha.
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1Main code Instancia media 54cl.py X

35 """ parametros del problema """
np.random.seed(6865) # NOTE Valor de la semilla
epochs = 192 # Corridas

39 """ Factores """

40

41 alpha = 8.7 # Tasa de aprendizaje (D.E. ©.7)

42 gamma = ©.81 # Factor de descuento (D.E. ©.01)

43 lambda_e = ©.3 # Factor de descomposicion (D.E. ©.3)

PROBLEMS  OUTPUT  DEBUG CONSOLE

[Running] C:/Users/Lenovo/AppData/Local/Programs/Python/Python36/python.exe -u
definitivo\Instancia media (54 clientes)\1.Main code Instancia media 54cl.py"
Ruta # 1 [36 8 21 12 32 1@ 5 4@] , satisface: 99

Ruta # 2 [ 4 7 42 31 26 20 46] , satisface: 1@@

Ruta # 3 [25 41 28 27 19 29] , satisface: 98

Ruta # 4 [37 3 14 17 34 33 16] , satisface: 10@

Ruta # 5 [3@ 22 13 54 23 52 24 1] , satisface: 100

Ruta # 6 [18 48 5@ 44 6 43 9] , satisface: 98

Ruta # 7 [53 38 47 39 49 35] , satisface: 98

Ruta # 8 [ 2 51 15 11] , satisface: 80

Ruta # 9 [45] , satisface: 66

Demanda satisfecha: 839 ( 1e@% de la demanda total )
Costo minimo obtenido: 1364 ( 1.271 veces el optimo )
Encontrado en epoch # 192

[Done] exited with code=@ in 8.386 seconds

Figura 15. Tabla de resultados de instancia de 54 clientes

7.2.2 Segunda etapa: desempefio del algoritmo. Para comprender el comportamiento del
algoritmo respecto a los factores empleados en el disefio anterior, se realiza una prueba que muestra
cémo cambia la curva de aprendizaje del algoritmo a medida que varian sus parametros. En las
pruebas presentadas a continuacion los valores tomados para evaluar los pardmetros son tomados

del disefio factorial y un punto central entre los valores alto y bajo del mismo.
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Se inicia la prueba con la tasa de aprendizaje («) para conocer su relacion con el desempefio

del algoritmo, en la Figura 16 se observa los resultados utilizando los valores de 0.7, 0.35 y 0.01

Q-Learning con diferentes tasas de aprendizaje (o)

583 — a=07,y=001A=03
' — @ =0.35y=0.01,A=023
0 =001,y=001,A=03

= 5 It I I
~ =] I u ~
w S o =] w

Costo de ruta / Costo de ruta optima

=
o
=]

=

Q 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Corridas

1.25

tomados del disefio de experimentos.

Figura 16. Resultados de Q-Learning usando diferentes tasas de aprendizaje

De la prueba se observa que utilizar valores muy pequefios en la tasa de aprendizaje (a =
0.001; linea amarilla) no genera un decrecimiento rapido en el costo minimo obtenido por el
algoritmo. Por el contrario, entre mas altos los valores a de la prueba mejor era el desempefio de
la relacion costo de ruta / costo 6ptimo.

Se realiza la misma prueba para el factor de descuento (ver Figura 17) con el fin de ampliar el
entendimiento sobre el efecto en el desempefio de la variable respuesta, donde los valores a evaluar

fuerony =0.01, 0.4y 0.8.
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Q-Learning con diferentes factores de descuento (y)
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Figura 17. Resultados de Q-Learning usando diferentes factores de descuento

La gréfica anterior sugiere un comportamiento opuesto al visto en la tasa de aprendizaje; lo que
indica que para valores y pequefios, el desempefio del algoritmo es mejor y obtiene mas rapido el

costo minimo.

Finalmente, se evalUa el efecto de variar la probabilidad de que el algoritmo Q-Learning explore
el ambiente. Para lo cual se toma el factor de descomposicién con los valores de A = 0.3, 0.15y

0.001, tal como se observa en la Figura 18.
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Figura 18. Resultados de Q-Learning usando diferentes factores de descomposicion

125

Para esta prueba inicialmente se probaron otros valores de A, que sumados a los resultados
obtenidos de la grafica anterior indican que este pardmetro debe contar con valores pequefios que
le permitan al agente explorar en mayor medida posibles opciones dentro del problema en cuestion.
Asimismo, se obtuvo como resultado que para A = 0.3 la relacion costo obtenido / éptimo decae
de manera méas pronunciada que para los otros valores.

Ademas, con un ajuste de parametros propuesto (ver Tabla 5), el algoritmo Q-Learning logra
encontrar soluciones factibles a la instancia de literatura seleccionada del Set A (Augerat,1995),
para 79 clientes, 10 vehiculos, 100 de capacidad y un costo optimo de 1763; y en un ejercicio
realizado para 20000 corridas, el algoritmo aprende la ruta mas cercana a la 6ptima a partir de la

corrida 19076, donde alcanza un costo minimo de 2344, es decir, 1.237 veces el costo 6ptimo.
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Tabla 5.

Ajuste de parametros propuesto

Parametros Valor
Tasa de Aprendizaje 0.7
Factor de Descuento 0.8
Factor de Exploracion 1
Factor de Descomposicion 0.0005

Como resultado de la prueba, en la Figura 19 y Figura 20 se muestra que a medida que actualiza

su valor Q en cada corrida, el algoritmo va aprendiendo cual es la ruta que lo conduce cada vez

Q-Learning para solucién al CVRP con instancia de 79 clientes
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mas cerca del costo minimo.

Figura 19. Costo obtenido/6ptimo para instancia de 79 clientes
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Q-Learning para solucidén al CVRP con instancia de 79 clientes
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Figura 20. Costo obtenido/optimo para instancia de 79 clientes (primeras 200 corridas)

Luego, para el mismo ajuste propuesto de la instancia anterior se realiza una prueba adicional
para una instancia de 199 clientes, tomada del Set M (Christofides, Mingozzi and Toth, 1979), con
parametros de capacidad vehicular de 200 unidades, 17 vehiculos disponibles y valor éptimo 1275,
para determinar el comportamiento del algoritmo en una instancia mayor a 100 clientes (ver Figura
21); en el cual, alcanza un costo minimo de 1817 en la iteracion 19068, siendo 1.425 veces el

optimo.
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Q-Learning para solucidn al CVRP con instancia de 199 clientes
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Figura 21. Costo obtenido/6ptimo para instancia de 199 clientes

Finalmente, se presenta una comparacion para las primeras 1000 corridas entre el costo
obtenido/optimo contra el nimero de corridas en las tres instancias anteriores (ver Figura 22) con
el &nimo de presentar una relacién entre la complejidad de la instancia y el valor obtenido de la
solucion propuesta. Comparacion en la que se identifica que el descenso méas pronunciado en cada

instancia se da a mayor numero de corridas conforme aumenta el tamafio de la instancia.

Q-Learning en instancias de diferente tamafio

—— Instancia de 54 clientes
—— Instancia de 79 clientes
5 Instancia de 199 clientes

Costo de ruta / Costo de ruta éptima

2 \\
0 200 400 600 800 1000
Corridas

Figura 22. Comparacién de instancias con 54, 79 y 199 clientes
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8. Conclusiones

Con base en la revision de la literatura se logra identificar el interés de la comunidad cientifica en
encontrar soluciones agiles a problemas de alta complejidad computacional como el CVRP; sin
embargo, se evidencia que son pocos los autores que proponen modelos de aprendizaje reforzado
a problemas de ruteo de vehiculos, por lo que este proyecto genera la oportunidad de desarrollar
futuras investigaciones en este campo.

El algoritmo de aprendizaje reforzado Q-Learning desarrollado en lenguaje Python encuentra
soluciones factibles para instancias en la literatura de 54, 79 y 199 clientes cumpliendo todas las
restricciones del Problema de Ruteo de Vehiculos Capacitado (CVRP) segun formulacion VRP4
de Toth & Vigo (2002). Sin embargo, conforme aumenta la complejidad del problema, el
desempefio del algoritmo se ve reducido puesto que aumenta significativamente el namero de
corridas alcanzar valores cercanos al 6ptimo.

Del andlisis estadistico de pardmetros en la instancia de tamafio mediano, se encontré que el
ajuste de parametros del algoritmo varia segun la instancia del problema; una combinacion que
minimiza el costo en una instancia determinada para el CVRP no minimiza necesariamente la
funcidn objetivo de una instancia distinta. Ademas, del diagrama de Pareto para efecto de factores
en la variable respuesta, es posible concluir que la tasa de aprendizaje («) es el parametro con
mayor efecto significativo en la minimizacion de la funcion objetivo.

La mejor combinacion de parametros hallada para la instancia de 54 clientes logra que el
algoritmo aprenda la mejor ruta en la corrida 192 con un costo minimo de 27.1% por encima del

optimo.



SOLUCION AL CVRP CON EL ALGORITMO Q-LEARNING 65

9. Recomendaciones

Para futuras investigaciones se sugiere:

Evaluar escenarios con instancias mayores (>200 clientes) para el mismo modelo matematico,
que permita retar aun mas el desempefio del algoritmo Q-Learning como método de solucién de
problemas de alta complejidad computacional.

Considerar otras restricciones asociadas al Problema de Ruteo de Vehiculos que permitan un
acercamiento mayor del modelo matematico a la realidad. Por ejemplo, intentar con la restriccion
de ventanas de tiempo o VRPTW (Zhang, Li, Zhang, & Lin, 2020) que evalGe intervalos de
servicio y tiempos de espera del vehiculo para visitas anticipadas a los clientes.

Realizar una nueva revision para métodos de solucion emergentes de aprendizaje reforzado
como el aprendizaje profundo o Deep Learning que, a través de métodos de aproximacion y
correccion, permitan abarcar problemas de mayor complejidad y obtener mejores respuestas en un
menor numero de corridas, cdmo es el caso de las redes neuronales profundas para la aproximacion

de la matriz Q (DQN).
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