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APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA DETECTAR FACTIBILIDAD EN EL
RUTEO DE VEHICULOS

por Rodrigo Esteban Moran Benavente

Una de las aplicaciones mas importantes en las Cadenas de Suministro, es el disefio
de red de abastecimiento, en el cual, el disefio de rutas de transporte cumple un rol
importante. Conjunto con el desarrollo y uso de tecnologias de Inteligencia Artificial,
ha generado una amplia oportunidad de mejoras en los desempefios, anticipdndose
a escenarios reduciendo los costos de transporte y logisticos. En la préctica se suele
resolver el problema de ruteo de vehiculos mediante heuristicas, aunque en algu-
nos casos puede generar ruteos insatisfactorios, de los cuales no se visitan todos los
puntos de una instancia sabiendo el planificador que la calidad de la solucién pue-
de ser mejor. Provocando que los planificadores encargados tengan que adaptar o
modificar el problema para que las heuristicas generen las rutas adecuadas.

La factibilidad de una instancia de ruteo es un factor determinante al momento de
planificar rutas en la tltima milla, dado que repercute directamente en el tiempo de
resolucién como la calidad de la solucién. La regién factible de una instancia de ruteo
estd determinada por los pardmetros de la instancia, donde dependiendo del caso,
influye la distribucién geografica de los puntos, la demanda solicitada, ventanas ho-
rarias por cumplir, entre otros. Esta investigacion busca desarrollar una herramienta
capaz de predecir la factibilidad de la instancia de ruteo para la empresa SimpliRou-
te, anticipdndose a la resolucién del problema reduciendo costos. Ademads, en esta
investigacion se estudiaran las posibles causas que influyen en una baja insercién de
clientes en las rutas.
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Capitulo 1

Introduccion

La logistica son todas las operaciones llevadas a cabo para que un producto llegue
al consumidor desde el lugar donde se obtienen las materias primas, pasando por
el lugar de su produccién. Son principalmente las operaciones de transporte, alma-
cenamiento y distribucién de los productos de mercado, por ello, se considera a la
logistica como operaciones externas a la fabricacién de un producto. El objetivo de la
logistica es facilitar al consumidor el producto deseado, en la cantidad y momentos
precisos, en el mejor punto de venta y que todo ello se realice al menor coste posible.

El dltimo segmento de la cadena de suministro esta asociado al problema de tltima
milla, donde hay varias opciones para entregar el producto final. La tltima milla,
es una gestion de transporte de paqueteria centrado en el dltimo trayecto que ha de
realizarse en la entrega final. La importancia de la tltima milla en la logistica ayuda
a satisfacer al cliente en la mayor brevedad de tiempo y por otro lado reducir costos
asociados al personal como el gasto en transporte.

Una de las claves para optimizar la tltima milla es mediante la optimizacién de rutas
de transporte, con un planificador de rutas se podra resolver el problema de ruteo
de vehiculos (VRP, por sus siglas en inglés), con el fin de determinar cudles son las
rutas mas eficientes en funcién de factores como el tréfico, atascos en tiempo real,
calles cortadas, obras que puedan suponer una limitante, entre otros.

1.1. Problema de Ruteo de Vehiculos

El problema de ruteo de vehiculos es un problema de optimizacién combinatorio y
de programacién entera, que responde ante la determinacién del conjunto éptimo
de rutas que debe realizar una flota de vehiculos para servir a un conjunto determi-
nado de clientes [1]. Los métodos exactos encuentran la solucién 6ptima, pero a un
costo de recursos y cantidad de tiempo enormes para problemas de gran tamario.
El costo de encontrar una solucién 6ptima crece exponencialmente a medida que
aumenta el tamafio del problema, ante lo cual se prefiere usar métodos heuristicos
que encuentran soluciones cercanas al 6ptimo con un costo de recursos y cantidad
de tiempo razonable.

Hay una gran cantidad de variantes dentro de la familia del VRD, a diferencia del
problema original, se incluyen modificaciones o restricciones adicionales que res-
ponden ante diferentes necesidades, como lo pueden ser capacidad limitada por los
vehiculos (CVRP, por sus siglas en inglés), ventanas de tiempo (VRPTW, por sus
siglas en inglés), Recogida y Entrega (VRPPD, por sus siglas en inglés), entre otros.
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Ante diferentes escenarios, puede suceder que la solucién entregada por las heuristi-
cas no sea satisfactoria, con la contribucién de la Inteligencia Artificial (IA), han sur-
gido procedimientos heuristicos exitosos extendiendo la aplicacién de los resulta-
dos. Obteniendo tanto técnicas como recursos computacionales especificos, como es-
trategias generales para construir algoritmos, que quedan por encima de las heuristi-
cas, y van algo mads alld, denomindndose metaheuristicas. Permitiendo resolver un
tipo de problema computacional general, las principales metaheuristicas se refieren
a métodos de relajacién, procesos constructivos, bisquedas por entornos y procedi-
mientos evolutivos.

1.2. SimpliRoute

SimpliRoute es una empresa fundada en el afio 2014 dedicada a la optimizacién e in-
novacién tecnolégica aplicada a la logistica y el desplazamiento urbano. La misién
de SimpliRoute es transformar las operaciones logisticas con inteligencia e innova-
cién, entregando soluciones accesibles que lleven a nuestros clientes al siguiente ni-
vel. SimpliRoute hasta la fecha posee mas de 900 clientes con presencia en 26 paises.
Ha trabajado tanto con clientes grandes como pequetios de los cuales destacan Cen-
cosud, Falabella, Liverpool y Walmart.

SimpliRoute permite reducir hasta un 30 % los costos logisticos, un 80 % los tiempos
de ruteo y un 30 % las emisiones de CO,. A través de su modelo de negocio Software
as a Service (SaaS) SimpliRoute optimiza millones de entregas anuales, siendo la
plataforma ntimero 1 de logistica de dltima milla en Latinoamérica. Acercdndose
mads a su vision en ser referentes de inteligencia logistica e innovacién, con el mejor
equipo a nivel global. Otras alternativas en el mercado son Beetrack, Drivin, Onfleet,
Circuit, entre otros.

SimpliRoute no solamente se encarga de resolver el VRP, ademads incorpora un siste-
ma de seguimiento de la flota de vehiculos y mantiene informado al cliente respecto
al estado de su pedido. La principal fortaleza son sus heuristicas que combinando
inteligencia artificial les permite mejorar continuamente la planificacion de las rutas
ante nuevas instancias. Dentro de las cuales se encuentran:

» JDH: Java Dynamic Heuristic, una heuristica de enfoque de insercién y mejora,
en base del aprendizaje del trafico en las calles, se encarga de entregar las rutas
Optimas.

= Simplify: Una heuristica basada en clusterizacion, con el fin de poder planificar
las rutas a través de zonas.

» Big VRP: Una heuristica enfocada en resolver instancias de gran tamafio, so-
portando 40.000 nodos y 400 vehiculos en simultdneo. Siendo de gran utilidad
para empresas de grandes operaciones.

También existen otras caracteristicas que influyen en la resolucién del VRP, como
rutas balanceadas (Equilibrar carga de trabajo de conductores) o Beautify (Disminuir
intersecciones entre rutas), que influyen en la calidad de la solucién con el fin de
facilitar una alternativa que satisfaga las necesidades del cliente.
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Descripcion del Problema u
Oportunidad

2.1. Descripcién de la problematica

El problema por abordar en este proyecto se enfoca en analizar el Problema de Ruteo
de Vehiculos (VRP). Este problema se ha podido resolver a través de distintas formu-
laciones de programacién matematica para instancias pequenas (cantidad limitada
de clientes y vehiculos). Sin embargo, la resoluciéon de problemas de tamafio més
real implica costos computacionales importantes debido a la complejidad combina-
torial del problema (NP-HARD) teniendo dificultad para lograr buenas soluciones
[2]. Esto se acenttia méds cuando al VRP se le incorporan restricciones adicionales
como capacidad de los vehiculos y satisfacer ventanas horarias para las atenciones
a clientes. Para resolver estos problemas, se han desarrollado una serie de heuristi-
cas y algoritmos que permiten encontrar buenas soluciones para satisfacer los ruteos
a minimo costo. Si bien estos algoritmos permiten encontrar soluciones razonables
para minimizar los costos de transporte, estos tienen importantes limitaciones en la
préctica y uso diario para el ruteo y asignacién de vehiculos a clientes.

Dentro de las limitaciones, analizar aquellos casos en los que el método de solucién
no entrega soluciones eficientes, genera dudas acerca de si el método de solucién
es efectivo o se debe a un problema de la composicién de la instancia. Desde la
perspectiva en que se generan dudas acerca de la efectividad del método de solucién,
en la realidad puede generar inconvenientes al prestar un servicio de inteligencia
logistica. Por otro lado, en el caso que los datos de la instancia sea el problema, no
es trivial conocer los aspectos a modificar para que pueda ser posible el ruteo.

La factibilidad de un problema de optimizacién es el primer paso para llegar al 6pti-
mo, donde hay un interés en identificar propiedades en la estructura del problema
que terminan en el desarrollo de algoritmos eficientes para su resolucién [3]. Para
analizar la factibilidad de un problema de optimizacién, serd necesario estudiar la
region factible que se compone por las restricciones activas y los espacios asociados
a los conjuntos de variables. Encontrar una solucién factible y probar optimalidad
estd caracterizado por diferentes de puertas traseras de diferentes tipos y tamafios
[4]. Los conjuntos de puertas traseras se basan en la identificacién de propiedades
estructurales de problemas combinatorios. Las puertas traseras para la satisfaccion
de restricciones son conjuntos de variables a las que la busqueda sistematica puede
limitarse al encontrar una solucién o probar infactibilidad [4].
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2.2. Situaciéon Actual de la Empresa

Uno de los algoritmos mads utilizados para ruteo de vehiculos es JDH. En ocasio-
nes el algoritmo no inserta la totalidad de los clientes de la instancia, interpretando
la solucién final propuesta como infactible y con la problemaética de no visitar cier-
tos clientes requeridos en la instancia. La infactibilidad de SimpliRoute tiene varios
origenes o causas.

Primero hay que considerar el error humano, donde se encuentran problemas en
el procesamiento de los nodos de la instancia. El primer caso consiste en geolocali-
zar errébneamente uno o varios nodos/clientes de la instancia. Por ejemplo, si ruteo
clientes de Santiago, y aparece un cliente en Arica por falta de precision al definir la
ubicacion a visitar. Considerando los tiempos de viaje es imposible realizar una vi-
sita entre Santiago y Arica en una condicién laboral de trabajo durante un dia. Para
este tipo de situaciones, SimpliRoute ya contempla un filtro de nodos en su herra-
mienta, con tal de no considerar puntos atipicos en la instancia, aunque el usuario
podria no entender en qué aspecto (Demanda, Ubicacién, entre otros) uno o mds
nodos son considerados atipicos.

Otro caso de error humano consiste en un uso indebido de la plataforma. El opera-
dor define una gran cantidad de clientes en la instancia conjunto con una limitada
capacidad de respuesta vehicular. Por ejemplo, supongamos que se definen 200 no-
dos/clientes a visitar durante un dia, y se tiene una flota de 3 vehiculos, cada vehicu-
lo puede visitar en promedio 20 nodos/clientes por dia, en base a las condiciones de
viaje, tiempo de servicio, entre otros. Esto implicarfa que se podria visitar maximo
60 nodos/clientes de la instancia dejando fuera a otros 140 nodos/clientes. Ante es-
ta situacion el operador debe modificar el problema, eliminando nodos/clientes a
visitar o aumentando la flota de vehiculos. Esto genera una molestia al operador,
reclamando que la heurfstica no realiza un ruteo eficiente, dejando al cliente insatis-
fecho. Cuando en realidad la heuristica hizo lo mejor que pudo dada las condiciones
establecidas ante una instancia infactible. Esto sefiala que el operador usuario esta
sesgado acerca del servicio prestado y la composiciéon de los VRP a resolver.

Dejando de lado el error humano, ante una instancia compleja, en la que no se visita
la totalidad de los nodos. Existe la posibilidad de que la heuristica haya caido en un
Optimo local, o ante la topologia de la instancia, la heuristica presenta dificultades
para insertar todos los puntos. Las razones pueden deberse a que los vehiculos no
tienen la suficiente capacidad de transportar todo lo requerido por los clientes, o
no se logra visitar a todos dadas las ventanas horarias requeridas por cada uno de
los clientes, entre otras. El gran problema es que este resultado de infactibilidad se
obtiene una vez ejecutado el algoritmo, lo que para ciertas instancias de gran tamafio
(sobre 500 nodos) significa tiempo para el cliente. Si se utiliza JDH, el tiempo en
promedio para instancias de 200 nodos es de 13 segundos, si se trata de Simplify, el
tiempo en promedio para instancias de 200 nodos es de 50 segundos y por tdltimo,
si se ejecuta Big VRP, una instancia de 5000 nodos toma un tiempo de 5 minutos.
Aqui ocurren dos problemas: primero la solucién responde de manera tardia que no
podra insertar todos los vértices, y segundo, la calidad del ruteo es deficiente dado
que deja nodos fuera de las rutas programadas.

Este problema de infactibilidad tiene una consecuencia negativa en la percepcién de
la calidad del servicio entregado por SimpliRoute a sus clientes. Esto dado que la
solucién de ruteo no visita a todos los clientes requeridos y por lo tanto el operador
necesita readecuar manualmente la solucién. Las alternativas que posee el usuario
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consisten en eliminar nodos/clientes de la instancia o agregar una mayor cantidad
de vehiculos, implicando mayores costos en la operacién de la tltima milla.

Respecto de la medicién de este problema, la cantidad de instancias con soluciones
infactibles dependen del tamafio de estas y por lo tanto de la complejidad de su
solucién. De acuerdo con datos de SimpliRoute, para instancias menores a 100 nodos
o clientes a visitar, el 25% de ellas no se insertan todos los clientes en las rutas,
obteniendo soluciones infactibles. Para instancias de tamafio mayor a 100 nodos, la
infactibilidad de las instancias aumenta hasta un 43 %.

La oportunidad estd en aprender y detectar en funcién de la complejidad de la ins-
tancia a rutear, qué probabilidad tiene esta instancia de ser infactible. De la misma
forma, predecir qué tipo de problema o restriccién no se estd satisfaciendo en la
instancia, de modo de recomendar al operador, alguna alternativa para mejorar su
experiencia en el ruteo con las heuristicas. En particular el proyecto se haré cargo
de la deteccién anticipada de soluciones infactibles para el CVRPTW y qué alterna-
tivas existen ante este tipo de situaciones. El punto de inicio se concentrard en el
VRP resuelto por JDH, aunque esta el potencial de considerar el VRP més all4 de la
heuristica utilizada.



Capitulo 3

Estado del Arte

El estado del arte estd compuesto por dos tépicos. El primero corresponde al proble-
ma de ruteo de vehiculos. Posteriormente se expone la aplicacién de herramientas
de aprendizaje automatico.

3.1. Problema de Ruteo de Vehiculos

La primera formulacién matemadtica del VRP data de los afios 50 [5], y sigue sien-
do un 4rea de investigacion muy activa, sobre todo por su importancia econémica.
Una gran parte de este esfuerzo investigativo se ha enfocado en su versién clésica,
el Problema de ruteo de vehiculos con capacidad (CVRP). El principal argumento
para este foco es la suposiciéon que los algoritmos desarrollados para este problema
pueden ser extendidos a casos mds complejos y realistas [6]. Estas consideraciones
mas realistas conllevan muchas veces a modelos de optimizacién multiobjetivo, mo-
delos que consideran incertidumbre y una amplia variedad de restricciones de la
vida real relacionadas a factores de tiempo y distancia, inventario, consideraciones
energéticas y ambientales, etcétera. Cabe sefialar que, por la complejidad y tamafio
del problema, es muy dificil usar métodos exactos de programacion matematica,
logrando llegar a buenas soluciones mediante el uso de algoritmos, métodos aproxi-
mados o heuristicas. Una completa y actualizada revision de los algoritmos de ruteo
y sus variantes es presentada en [7].

El principal andlisis de factibilidad de instancias de ruteo consiste en usar la regién
infactible para llegar a mejores soluciones como lo es en [8]. Dado un conjunto de
soluciones infactibles, alcanzar el 6ptimo mediante la eliminacién de ruido, que no
cometa la infactibilidad de las anteriores soluciones. Manteniendo esta estrategia, en
[9] se utiliza relajacion lagrangiana para corroborar la factibilidad dado un conjunto
de posibles soluciones encontradas mediante métodos de solucién poblacionales pa-
ra el VRP. En [10] se realiza una revisién de métodos de optimizacién inversa. Dado
una solucién, encontrar los pardmetros del problema de optimizacién resuelto, con
tal de comprobar que la solucién entregada minimiza los costos del VRP asociado.

Otro acercamiento respecto a factibilidad de VRP es en [11], en donde se plantea un
método exacto para probar factibilidad de instancias mediante constraint program-
ming. La exploracion de la region factible consiste en analizar las restricciones del
problema, el comportamiento de las variables y el dominio de la instancia. El princi-
pal objetivo es identificar una solucién factible al problema que puede servir como
una solucién inicial que puede que no sea eficiente. Si bien en este método se plan-
tea una formulacién diferente del VRP para constraint programming, este posee sus
limitantes ya que solamente es eficiente para instancias de tamafio reducido.
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Otra alternativa para probar factibilidad, utilizando como base el modelo de esti-
macién en [12], el cual propone una funcién de aproximacién de la distancia de un
Travelling Salesman Problem para puntos aleatorios. Si la instancia cumple ciertos
supuestos acerca de la distribucién de los nodos, se podria estimar la duracién total
que podria compararse con el tiempo total para realizar las entregas para determinar
si es factible o no. La limitante de este método se debe a que el modelo de estima-
ciéon de distancia de [12] solamente se puede aplicar si la composicién espacial de
la instancia sigue una distribucién determinada. Si bien, es un método sencillo, no
contempla la infactibilidad por capacidad-demanda por lo que se aleja del CVRPTW.

3.2. Aprendizaje automatico

El uso de herramientas de aprendizaje automético ha sido de gran importancia en
el dltimo tiempo. En libros y articulos como [13], [14], [15] y [16] se menciona di-
ferentes métodos de aprendizaje supervisado acompafiado de herramientas para la
visualizacién de resultados. Algunas de estas técnicas son:

= Regresion Logistica (Logistic Regression)

La regresion logistica es un algoritmo de andlisis predictivo para problemas de
clasificacién, basado en el concepto de probabilidad. Los supuestos de regre-
sién logistica tienden a restringir la funcién de costo entre 0 y 1. Los valores
de entrada (X) se combinan linealmente usando pesos o valores de coeficiente
(conocidos como la letra maytscula griega Beta (f)) para predecir un valor de
salida (Y).

1
14 expfX)

Donde:

f(X) = 50 + 51X1 + ..+ ,Ban
Y es la salida pronosticada, B es el intercepto y B, ..., B es el coeficiente para
el valor de entrada (X). La hipétesis de regresion logistica tiende a limitar la

funcién de coste entre 0 y 1, mediante la funcién logistica (ver figura 3.1).

Funcion logistica

1.00
P(x) 0,5
£ 0.75 x)
el
©
=}
e
o
g 050~ P(x) =0,5
£
=]
g
3 0.25-
P(x) <0,5
0.00

FIGURA 3.1: Funcién Logistica
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Para modelar la probabilidad de que una entrada (X) pertenezca a la clase por
defecto (Y=1), podemos escribir esto formalmente como:

P(X) = P(Y = 1|X)

Hay que considerar que la prediccién de probabilidad debe transformarse en
valores binarios (0 o 1) para poder hacer realmente una prediccién de probabi-
lidad. La regresion logistica es un método lineal, pero las predicciones se trans-
forman utilizando la funcién logistica. El efecto de esto es que ya no podemos
entender las predicciones como una combinacién lineal de las entradas como
podemos con la regresion lineal, por ejemplo, el modelo se puede establecer
como:

1
P(X) - 1 + exp_(,B0+ﬁ1X1+~-~+,Ban)

Aplicando transformacion:

In(P(X)/1-P(X)) = Bo + B1 * X1 + . + Bu * Xu

Se puede ver que el cdlculo de la salida de la derecha es nuevamente lineal (al
igual que la regresion lineal), y la entrada de la izquierda es un logaritmo de la
probabilidad de la clase predeterminada.

Los coeficientes (valores Beta ) del algoritmo de regresion logistica deben esti-
marse a partir de sus datos de entrenamiento. Esto se hace utilizando la estima-
ciéon de maxima verosimilitud. Los mejores coeficientes darfan como resultado
un modelo que predicaria un valor muy cercano a 1 para la clase predetermi-
nada y un valor muy cercano a 0 para la otra clase. La intuicién de méxima
verosimilitud para la regresién logistica es que un procedimiento que busca
valores para los coeficientes (valores Beta ) que minimicen el error en las pro-
babilidades predichas por el modelo a las de los datos.

Arboles de Decisién (Decision Tree)

Los arboles de decision son técnicas de machine learning que permiten la cons-
trucciéon de modelos predictivos basados en su clasificacién segtn ciertas ca-
racteristicas o propiedades, o en la regresiéon mediante la relacién entre dis-
tintas variables para predecir el valor de otra. En el andlisis de decisiones, se
puede usar un arbol de decisiones para representar visual y explicitamente las
decisiones y la toma de decisiones.

El arbol de decisién es una estructura que esta formada por ramas y nodos de
distintos tipos:

* Los nodos internos representan cada una de las caracteristicas o propie-
dades a considerar para tomar una decision.

* Las ramas representan la decisién en funcién de una determinada condi-
cion.

* Los nodos finales representan el resultado de la decisién.
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La importancia de las variables es clara y las relaciones se pueden ver explicita-
mente. Esta metodologia se conoce mds comtinmente como drbol de decisiones
de aprendizaje a partir de datos. En general, los algoritmos del arbol de deci-
sién se denominan CART o arboles de clasificacion y regresion (Classification
and Regression Tree). La creacién de un modelo CART implica la seleccién de
variables de entrada y puntos de divisién en esas variables hasta que se cons-
truya un drbol adecuado.

La seleccién de qué variable de entrada usar y la divisién o punto de corte
especifico se elige mediante un algoritmo codicioso (greedy) para minimizar
una funcién de costo. La construccion del &rbol termina usando un criterio de
parada predefinido, como un ndmero minimo de instancias de entrenamiento
asignadas a cada nodo hoja del arbol. El enfoque codicioso es un procedimien-
to numérico en el que todos los valores se alinean y se prueban y prueban
diferentes puntos de divisién utilizando una funcién de costo. Para los proble-
mas de modelado predictivo de regresion, la funcién de costo que se minimiza
para elegir los puntos de divisién es la suma del error cuadratico en todas las
muestras de entrenamiento que se encuentran dentro del rectangulo:

Y(Y — Prediccién)?

Donde Y es el resultado de la muestra de entrenamiento y la Prediccién es el
resultado previsto para el rectangulo.

Para la clasificacién, se utiliza la funciéon de indice de Gini, que proporciona
una indicacién de cudn “puros”son los nodos hoja (cudn mezclados son los
datos de entrenamiento asignados a cada nodo).

G =X(pr* (1-px))

Donde G es el indice de Gini sobre todas las clases, pj es la proporcién de
instancias de entrenamiento con clase k en el rectdngulo de interés. Un nodo
que tiene todas las clases del mismo tipo (pureza de clase perfecta) tendra G =
0, mientras que un G que tiene una divisién de clases 50-50 para un problema
de clasificacién binaria (peor pureza) tendrd G = 0, 5.

» Bosque aleatorio (Random Forest)

Bosque aleatorio es un conjunto de algoritmos de 4rboles de decisién. Es una
extension de la agregacién bootstrap (empaquetado - bagging) de arboles de
decision y se puede utilizar para problemas de clasificacién y regresion.

En el empaquetado, se crean una serie de arboles de decisién en los que cada
arbol se crea a partir de una muestra de arranque diferente del conjunto de
datos de entrenamiento. Una muestra de arranque es una muestra del conjunto
de datos de entrenamiento donde una muestra puede aparecer mds de una vez
en la muestra, lo que se conoce como muestreo con reemplazo.

El empaquetado es un algoritmo de conjunto efectivo, ya que cada arbol de
decision se ajusta a un conjunto de datos de entrenamiento ligeramente dife-
rente y, a su vez, tiene un rendimiento ligeramente diferente. A diferencia de
los modelos de drboles de decisién normales, como los drboles de clasificacion
y regresion (CART), los &rboles utilizados en el conjunto no se podan, lo que
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hace que se ajusten ligeramente al conjunto de datos de entrenamiento. Por lo
general, la construccién de un arbol de decisién implica evaluar el valor de ca-
da variable de entrada en los datos para seleccionar un punto de divisién. Al
reducir las caracteristicas a un subconjunto aleatorio que se puede considerar
en cada punto de division, obliga a que cada arbol de decisién del conjunto sea
mas diferente. Esto es deseable ya que ayuda a que cada arbol tenga prediccio-
nes o errores de predicciéon menos correlacionados.

Una prediccién sobre un problema de regresion es el promedio de la predic-
cién entre los arboles del conjunto. Una prediccién sobre un problema de cla-
sificacion es el voto mayoritario a favor de la etiqueta de clase en los drboles
del conjunto. Cuando se promedian las predicciones de estos drboles menos
correlacionados para hacer una prediccion, a menudo se obtiene un mejor ren-
dimiento que los drboles de decisién empaquetados.

El hiperpardmetro mds trabajado para ajustar el bosque aleatorio es la cantidad
de caracteristicas aleatorias que se deben considerar en cada punto de divisién.
Otro hiperpardmetro importante para ajustar es la profundidad de los &rboles
de decisién. Los drboles méas profundos suelen estar mds sobreajustados a los
datos de entrenamiento, pero también estan menos correlacionados, lo que a
su vez puede mejorar el rendimiento del conjunto. Las profundidades de 1 a
10 niveles pueden ser efectivas.

Aumento de Gradiente Extremo (XGBoost)

El Aumento de Gradiente Extremo (Extreme Gradient Boosting o XGBoost), es
un algoritmo de machine learning supervisado basado en un arbol de decisién
que utiliza una estrategia de aumento de gradiente. El aumento de gradiente
se refiere a una clase de algoritmos de aprendizaje automdtico de conjuntos
que se pueden usar para problemas de modelado predictivo de clasificacién o
regresion.

Los conjuntos se construyen a partir de modelos de arboles de decisién. Los
arboles se agregan uno a la vez al conjunto y se ajustan para corregir los erro-
res de prediccion cometidos por modelos anteriores. Este es un tipo de mode-
lo de aprendizaje automatico conjunto denominado impulso. Los modelos se
ajustan utilizando cualquier funcién de pérdida diferenciable arbitraria y al-
goritmo de optimizacion de descenso de gradiente. Esto le da a la técnica su
nombre, .2umento de gradiente”, ya que el gradiente de pérdida se minimiza
a medida que se ajusta el modelo. En resumen, combina un bosque aleatorio
y un Gradient Boosting (GBM) para crear un conjunto de resultados mucho
maés preciso. XGBoost toma pasos més lentos, prediciendo secuencialmente en
lugar de independientemente. Utiliza los patrones en los residuales, fortale-
ciendo el modelo.

Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machines)

El objetivo del algoritmo de las maquinas de vectores de soporte(SVM) es
encontrar un hiperplano en un espacio N-dimensional (N: el nimero de ca-
racteristicas) que clasifique claramente los puntos de datos. Para separar las
dos clases de puntos de datos, se pueden elegir muchos hiperplanos posibles.
Nuestro objetivo es encontrar un plano que tenga el margen méximo, es de-
cir, la distancia méxima entre puntos de datos de ambas clases (Ver figura 3.2).



3.2. Aprendizaje automdtico 11

Maximizar la distancia del margen proporciona cierto refuerzo para que los
puntos de datos futuros se puedan clasificar con mas confianza.
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FIGURA 3.2: Representacion Vectores de Apoyo

En el algoritmo SVM, buscamos maximizar el margen entre los puntos de datos
y el hiperplano. La funcién de pérdida que ayuda a maximizar el margen es la
pérdida bisagra.

(1, £(2)) 0, Siyx*f(x)>1
c(x,y, f(x)) =

Y 1—y=x*f(x), Enotrocaso
El costo es 0 si el valor pronosticado y el valor real tienen el mismo signo. Si
no lo son, entonces calculamos el valor de la pérdida. También afiadimos un
pardmetro de regularizacién la funcién de coste. El objetivo del pardmetro de
regularizacion es equilibrar la maximizacion y la pérdida del margen. Después
de agregar el parametro de regularizacion, las funciones de costo se ven a con-
tinuacion.

Funcién de pérdida para SVM:

n
ming Al|w||> + Y (1 —y; < x,w >) 4
i=1

Cuando no hay errores de clasificacion, es decir, nuestro modelo predice co-
rrectamente la clase de nuestro punto de datos, solo tenemos que actualizar el
gradiente desde el pardmetro de regularizacion.

Actualizacién de gradiente: sin errores de clasificacion

w=w—ax*(2Aw)

Cuando hay una clasificacién errénea, es decir, nuestro modelo comete un
error en la prediccion de la clase de nuestro punto de datos, incluimos la pérdi-
da junto con el pardmetro de regularizacién para realizar la actualizacién del
gradiente.

Actualizacién de gradiente: clasificacién errénea

w=w+ax*(y;*x; — 2\w)
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= Redes Neuronales Perceptrén Multi-Capa (Multi-Layer Perceptron Neural Net-

work)

El campo de las redes neuronales artificiales a menudo se denomina simple-
mente redes neuronales o perceptrones de multiples capas después de quizés
el tipo de red neuronal més util. Un perceptrén es un modelo de una sola neu-
rona que fue un precursor de redes neuronales mds grandes. Es un campo que
investiga coémo se pueden usar modelos simples de cerebros biolégicos para
resolver tareas computacionales dificiles, como las tareas de modelado predic-
tivo que vemos en el aprendizaje automatico. El objetivo no es crear modelos
realistas del cerebro, sino desarrollar algoritmos robustos y estructuras de da-
tos que podamos usar para modelar problemas dificiles.

Los componentes bésicos de las redes neuronales son las neuronas artificiales.
Estas son unidades computacionales simples que tienen sefiales de entrada
ponderadas y producen una sefial de salida usando una funcién de activacion.
Es posible que esté familiarizado con la regresién lineal, donde los pesos de
las entradas son muy parecidos a los coeficientes utilizados en una ecuacién
de regresion. Al igual que la regresion lineal, cada neurona también tiene un
sesgo que puede considerarse como una entrada que siempre tiene el valor 1,0
y también debe ponderarse. Igualmente que la regresion lineal, los pesos més
grandes indican una mayor complejidad y fragilidad. Es deseable mantener
los pesos en la red y se pueden utilizar técnicas de regularizacion.

Las entradas ponderadas se suman y pasan a través de una funcién de activa-
cién, a veces llamada funcién de transferencia. Una funcién de activacion es
un mapeo simple de entrada ponderada sumada a la salida de la neurona. Se
denomina funcién de activacién porque gobierna el umbral en el que se activa
la neurona y la fuerza de la sefial de salida. Esto permite que la red combine
las entradas de formas mds complejas y, a su vez, proporcione una capacidad
mas rica en las funciones que pueden modelar. Las neuronas estdn dispuestas
en redes de neuronas (ver figura 3.3).

Input
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T —
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Input
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Hidden Layers

FIGURA 3.3: Representaciéon de Redes Neuronales

Una fila de neuronas se denomina capa, y una red puede tener varias capas.
La arquitectura de las neuronas en la red a menudo se denomina topologia de
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red. La capa inferior que recibe informacién de su conjunto de datos se deno-
mina capa visible porque es la parte expuesta de la red. A menudo, una red
neuronal se dibuja con una capa visible con una neurona por valor de entrada
o columna en su conjunto de datos. Estas no son neuronas como las descritas
anteriormente, sino que simplemente pasan el valor de entrada a la siguiente
capa. Las capas posteriores a la capa de entrada se denominan capas ocultas
porque no estan directamente expuestas a la entrada. La estructura de red mds
simple es tener una sola neurona en la capa oculta que genera directamente el
valor. La capa oculta final se llama capa de salida y es responsable de generar
un valor o vector de valores que corresponden al formato requerido para el
problema.

Una vez configurada, la red neuronal debe entrenarse en su conjunto de datos.
El algoritmo de entrenamiento cldsico y atin preferido para redes neuronales
se llama descenso de gradiente estocastico. Aqui es donde una fila de datos se
expone a la red a la vez como entrada. La red procesa la entrada hacia arri-
ba, activando las neuronas a medida que avanza para finalmente producir un
valor de salida. Esto se llama un pase hacia adelante en la red. Es el tipo de
pase que también se usa después de entrenar la red para hacer predicciones
sobre nuevos datos. La salida de la red se compara con la salida esperada y
se calcula un error. Luego, este error se propaga a través de la red, una capa
ala vez, y los pesos se actualizan de acuerdo con la cantidad que contribuye-
ron al error. Esta parte inteligente de las matemaéticas se llama algoritmo de
retro-propagacién. El proceso se repite para todos los ejemplos en los datos de
entrenamiento. Una ronda de actualizacién de la red para todo el conjunto de
datos de entrenamiento se denomina época. Una red se puede entrenar para
decenas, cientos o miles de épocas.

Los pesos en la red se pueden actualizar a partir de los errores calculados para
cada ejemplo de entrenamiento, y esto se llama aprendizaje en linea. Puede
resultar en cambios rapidos, pero también caéticos en la red. Alternativamente,
los errores se pueden guardar en todos los ejemplos de entrenamiento y la red
se puede actualizar al final. Esto se denomina aprendizaje por lotes y suele ser
mas estable. La cantidad en que se actualizan los pesos se controla mediante
un pardmetro de configuracion denominado tasa de aprendizaje. También se
denomina tamafio de paso y controla el paso o el cambio realizado en un peso
de red para un error determinado.

La ecuacién de actualizacién se puede complementar con términos de confi-
guracion adicionales que puede establecer.

¢ Momentum es un término que incorpora las propiedades de la actualiza-
cién de peso anterior para permitir que los pesos contintien cambiando
en la misma direccién incluso cuando se calcula menos error.

¢ La disminucién de la tasa de aprendizaje se utiliza para disminuir la tasa
de aprendizaje a lo largo de las épocas para permitir que la red realice
grandes cambios en los pesos al principio y pequefios cambios de ajuste
mads adelante en el programa de entrenamiento.
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s K-Medias(K-Means)

El agrupamiento o andlisis de conglomerados es un problema de aprendizaje
no supervisado. A menudo se utiliza como técnica de analisis de datos pa-
ra descubrir patrones interesantes en los datos, como grupos de clientes en
funcién de su comportamiento. El algoritmo K-means identifica k nimero de
centroides y luego asigna cada punto de datos al grupo més cercano, mientras
mantiene los centroides lo méds pequefios posible. Los "medios”(”means”) en
K-means se refieren al promedio de los datos, es decir, encontrar el centroide.

Lo primero es determinar el k, es decir, el nimero de centroides. Para determi-
nar el k 6ptimo, se suele utilizar el método del codo para un rango variable de
clasteres. La métrica més utilizada es el WCSS (suma de la distancia al cuadra-
do dentro del clister). Una vez determinado el k, el algoritmo K-means en la
mineria de datos comienza con un primer grupo de k centroides seleccionados
al azar, que se utilizan como puntos de inicio para cada grupo, y luego realiza
cdlculos iterativos (repetitivos) para optimizar las posiciones de los centroides.

Reduccion de Dimensionalidad

Tener una gran cantidad de dimensiones en el espacio de caracteristicas puede
significar que el volumen de ese espacio sea muy grande y, a su vez, los pun-
tos que tenemos en ese espacio a menudo representan una muestra pequefia
y no representativa. Esto puede afectar drésticamente el rendimiento de los
algoritmos de aprendizaje automatico que se ajustan a los datos con muchas
caracteristicas de entrada, lo que generalmente se conoce como la “maldicién
de la dimensionalidad”. Ante esto existen técnicas de reduccién de dimensio-
nalidad como:

¢ Andlisis de Componentes Principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA) se puede definir como la
proyeccién ortogonal de los datos en un espacio lineal de menor dimen-
sién, conocido como sub-espacio principal, de modo que la varianza de
los datos proyectados se maximiza [14].

PCA es un método de extraccién de caracteristicas que agrupa variables
de una manera que crea nuevas caracteristicas y permite descartar carac-
teristicas de menor importancia. PCA es la identificacion de combinacio-
nes lineales de variables que proporcionan la maxima variabilidad dentro
de un conjunto de datos. Para calcular los componentes, este método uti-
liza elementos del algebra lineal (como valores y vectores propios) para
determinar qué combinacién darfa como resultado la varianza méxima.

¢ Incrustacién de vecinos estocdsticos con distribucion-t (T-SNE)

T-SNE es una técnica de reduccién de dimensionalidad utilizada para la
explotacién de datos de grandes dimensiones[17]. El objetivo es determi-
nar un espacio mas de menor dimensién conservando la minima distancia
entre los grupos que mads se asimilan. Una diferencia con PCA, consiste en
agrupar los grupos de datos cercanos y separar los datos que son diferen-
tes, ya que puede ocurrir que la separacion de datos por PCA no siempre
sea explicita.

Se resume en 3 pasos:
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1. Calcular Similitud en un espacio inicial bajo una distribucién Gaus-
siana. S
exp —||x; — xj||*/20

 Ygzrexp —||xx — x]|2/20?

Pij

Para cada punto x; centramos una distribucién gaussiana alrededor
de este punto. Luego medimos, para cada punto x; (i # j), la den-
sidad bajo esta distribucién gaussiana definida previamente. Final-
mente, normalizamos para cada uno de los puntos. La desviacién
estdndar estd definida por la perplejidad asociada al nimero de veci-
nos alrededor de cada punto, a mayor perplejidad, mayor variacién.

2. Similar a 1, Crear Espacio Dimensional Pequefio aleatorio con distri-
bucién t-Student y calcular Similitud.

Oty
T Do+ [y — il

3. Para la representacion en el espacio mds pequefio, es necesario com-
parar similitudes con la medida de Kullback_Leibler. Al minimizarlo
mediante la gradiente descendente se obtiene el mejor y; posible en
un espacio de dimensiones pequefias. Esto equivale a minimizar la
diferencia entre las distribuciones de probabilidad entre el espacio
original y el espacio de menor dimensioén.

= Interpretabilidad

Dentro de la interpretabilidad de los modelos de aprendizaje supervisado,
existen los modelos agnoésticos que ayudan a comprender lo que ocurre en
el proceso de la prediccién de cada modelo. Algunos de ellos son:

¢ LIME Local interpretable model-agnostic explanations (LIME) es un méto-
do que interpreta las predicciones individuales de modelos basdndose en
la aproximacién local del modelo en torno a una predicciéon dada [18]. La
técnica intenta comprender el modelo perturbando la entrada de mues-
tras de datos y comprendiendo cémo cambian las predicciones.

LIME modifica una sola muestra de datos ajustando los valores de las ca-
racteristicas y observa el impacto resultante en la salida. A menudo, esto
también estd relacionado con lo que les interesa a los humanos cuando
observan el resultado de un modelo. La pregunta mas comun es proba-
blemente: ;por qué se hizo esta prediccién o qué variables causaron la
prediccion?

El resultado de LIME es una lista de explicaciones que refleja la contribu-
cién de cada caracteristica a la prediccion de una muestra de datos. Es-
to proporciona interpretabilidad local y también permite determinar qué
cambios de caracteristicas tendran el mayor impacto en la prediccién.

¢ Shapley Value

Shapley Value o valores de Shapley, un método de la teoria de juegos
de coalicién, nos dicen cémo distribuir equitativamente el “pago.etre las
caracteristicas. El valor de Shapley para cada variable (pago) basicamente
estd tratando de encontrar el peso correcto de modo que la suma de todos
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los valores de Shapley sea la diferencia entre las predicciones y el valor
promedio del modelo.

Los valores de Shapley son caracteristicas importantes para los modelos
lineales en presencia de multicolinealidad[18]. El valor de Shapley permi-
te explicaciones contrastivas. En lugar de comparar una prediccién con la
prediccién promedio de todo el conjunto de datos, puede compararla con
un subconjunto o incluso con un solo punto de datos. Esta contrastividad
también es algo que los modelos locales como LIME no tienen. Sin embar-
go, el valor de Shapley devuelve un valor simple por caracteristica, pero
no un modelo de prediccién como LIME. Esto significa que no se puede
usar para hacer declaraciones sobre cambios en la prediccién de cambios
en la entrada.

Dentro de las aplicaciones de machine learning en problemas de optimizacién te-
nemos el estado del arte presentado por [19]. Este se enfoca en la importancia de
diferentes técnicas de aprendizaje automadtico para la resoluciéon de problemas de
optimizacién combinatoriales mediante metaheuristicas. [20] usan machine learning
para aprender de las relaciones entre caracteristicas cruciales de un TSP y el rendi-
miento del método de solucién. Esto permiti6 categorizar los métodos de resolucién
seleccionando el mejor algoritmo segtin las componentes del TSP a resolver, también
se hace mencién a que se puede proyectar para el VRP.

Para poder anticiparse, es necesario incluir métodos de aprendizaje automaético, en
[21], el uso de arboles de decisiéon ayudaron a reducir el tiempo de biasqueda de
soluciones de VRP y variantes en una metaheuristica. A partir de las soluciones ru-
teo, utilizaron métricas propuestas en [22] que se dividen en caracteristicas de la
composicion de las rutas y caracteristicas de la instancia. Concepto que también en
[23] utilizan para realizar segmentacién para configuracion automaética de algorit-
mos utilizando caracteristicas asociadas a la instancia.
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Objetivo General y Objetivos
Especificos

4.1. Objetivo General

Disefiar una herramienta capaz de evaluar y explicar factibilidad de instancias pa-
ra el problema de ruteo de vehiculos usando métodos de analitica prescriptiva y
optimizacion entera.

4.2. Objetivos Especificos

= Desarrollar un modelo de optimizacién capaz de evaluar la factibilidad de ins-
tancias de ruteo.

= Realizar una comparativa de diferentes modelos de aprendizaje automatico
capaces de predecir factibilidad de instancias de ruteo en un tiempo menor a
la resolucién del VRP.

= Analizar el rendimiento de la heuristica en base a la composicién del VRP.

» Entregar una explicacion asociada a la infactibilidad de una instancia.
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Metodologia

Para cumplir los objetivos planteados, la metodologia a utilizar estard basada en
Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). El motivo detras de
esta metodologia por otras estd fundamentada en [24], demostrando ser mas com-
pleto por su flexibilidad y adaptabilidad al negocio para proyectos de Ciencia de
Datos.

5.1. Entendimiento del Negocio

SimpliRoute necesita disefiar una herramienta capaz de evaluar y explicar factibi-
lidad de instancias para el problema de ruteo de vehiculos. Mediante modelos de
aprendizaje automadtico, se busca mejorar la experiencia de ruteo para los usuarios
de SimpliRoute. Ante instancias de las que no se pueden insertar todos los nodos,
es necesario corroborar la totalidad de la insercién de los nodos. Por lo que nos in-
teresa, analizar la factibilidad de la instancia, verificar que no haya problema con
la heuristica, y si no se pueden visitar todos los puntos, qué alternativas tiene el
usuario para abordar el problema de ruteo de vehiculos.

Dada los pardmetros de la instancia, responder ante la duda de si es factible o no.
Con el fin de ahorrar tiempos de célculo en instancias que no se podran rutear todos
los nodos. Como se mencioné anteriormente, se utiliza una heuristica para el ruteo,
y existe la posibilidad de que no inserte todo cuando en términos de factibilidad si
es posible incluir todo, este concepto se asociard como infactible para SimpliRoute.
En otras palabras, infactible de SimpliRoute es un infactible local, mientras que la
infactibildad de la instancia es infactible global. Ante las instancias infactibles, se ne-
cesitan alternativas y/o recomendaciones dado que no se podra insertar todos los
puntos en las rutas. Por lo tanto se necesita una serie de categorias en las que se pue-
dan clasificar las instancias infactibles, con el motivo asociado a las caracteristicas de
la instancia. Profundizando atin mds que en el hecho de quitar nodos o agregar més
vehiculos.
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FIGURA 5.1: Entendimiento del Negocio

En la literatura y en la préctica, el enfoque estd en encontrar el 6ptimo més que en
probar factibilidad. Ya que, si no se inserta todo, el planificador debe tomar la deci-
sion de elegir que nodos dejar fuera o aumentar la cantidad de vehiculos. Pero ante
un servicio de logistica, una mayor profundizacién de la infactibilidad permitiréa jus-
tificar que la dificultad se encuentra en la instancia, no en la heuristica.

En la figura 5.1 aparece cada etapa para cumplir los objetivos planteados. La utilidad
de estos modelos se concentra en simplificar la experiencia al usuario. Para factibi-
lidad hay dos opciones, utilizar las instancias que he enfrentado SimpliRoute en un
periodo de tiempo, en el que habra que corroborar su factibilidad. Ya con el conjun-
to de datos de instancias factibles, podremos identificar el mejor modelo predictivo
para detectar factibilidad, y ante instancias infactibles, definir el mejor modelo que
pueda explicar los diferentes motivos por la que no se pueda rutear en su totalidad.

5.2. Comprension de los Datos

Se utilizaron dos conjuntos de datos, el primero considera una muestra de las instan-
cias resueltas por SimpliRoute en cierto periodo de tiempo. En su totalidad son 665
instancias, las cuales estdn condicionadas por sus clientes, en la que la localizacién
de la mayoria se concentra en Chile y México. Poseen un minimo de 2 vehiculos
(porque si no serfa un Travelling Salesman Problem), hasta un maximo de 100, y
respecto a cantidad de nodos, el minimo es de 60, hasta un maximo de 200 nodos.
Hay 237 instancias con insercién total, mientras que en 428 instancias hubo un ruteo
incompleto por parte de la heuristica.

La informacién que se maneja de las instancias es definida por el propio usuario, en
lo que se encuentra el par de coordenadas para geolocalizar cada nodo perteneciente
a la instancia, incluyendo el depésito, la ventana horaria establecida por cada visita,
la demanda asociada que esta contempla hasta 3 tipos de productos, el tiempo de
servicio estimado establecido por el propio usuario. La informacién principal de
los vehiculos consiste en el inicio y término de la jornada laboral, y la capacidad
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asociada para los 3 tipos de productos. Adicionalmente, SimpliRoute contempla su
propio estimador de los tiempos de viaje entre nodos, por lo que, por medio del
cédigo de la respuesta, se puede extraer la matriz asociada a los tiempos de viaje.

La segunda muestra contempla la biblioteca de instancias de ruteo de Gehring &
Homberger (G&H) usadas en [25], en el que ya se conoce su factibilidad. El tamafio
de esta muestra es de 300 instancias, de las cuales hay 150 instancias factibles y las
otras 150 son infactibles. El tamarfio de la instancia va desde 100 a 1000 nodos, y de
3 a 100 vehiculos. Una caracteristica que determina este conjunto de instancias es la
distribucién de los nodos, de las cuales hay 6 categorias. Tanto la primera como la
segunda categoria, es una clase de problema, en el que los nodos estan clusterizados
por diferentes métodos. La tercera y cuarta categoria, los nodos estan distribuidos
de forma aleatoria por diferentes semillas iniciales. Por dltimo, la quinta y sexta
categoria es una mezcla entre aleatoriedad y clusterizacién de los nodos.

La informacién de las instancias de G&H es similar a las instancias de SimpliRoute.
Una de las diferencias consiste en que en G&H s6lo se contempla un tipo de pro-
ducto a diferencia de SimpliRoute que puede ser multi-producto. La otra diferencia,
consiste en la jornada laboral de los vehiculos, que es de cardcter homogéneo, de-
finido por el propio centro de abastecimiento, mientras que en SimpliRoute puede
ser heterogéneo. En este caso, hay que calcular los tiempos de viaje, que para efectos
de esta investigacién sera equivalente a la distancia euclidiana entre ambos puntos.
Para efectos de la investigacién, se le dara mayor prioridad al conjunto de instancias
de SimpliRoute, el conjunto de G&H cumplird la funcién de validar el modelo de
deteccion de factibilidad para instancias de mayor tamafio.

5.3. Preparacion de los Datos

Dado el entendimiento del negocio, es necesario construir mas de una base de datos.
Primero hay que elaborar el conjunto de datos asociado a predecir factibilidad, del
cual serd necesario utilizar el modelo de programacion de restricciones de [11]. Con
este modelo se espera obtener la variable dependiente asociada a la factibilidad de
la instancia. Dado la comprension de los datos se aplicard constraint programming
a un Capacitated Vehicle Routing Problem with Time Windows(CVRPTW) extendido a
un Vehicle Routing Problem with Multiple Products, Heterogeneous Fleet and Time Win-
dows(VRPMPHETW) con los siguientes conjuntos y pardmetros:

= Conjuntos:
C = {1, ..., N} Conjunto de clientes
V =1{0,1,..., N} Conjunto de vértices
A={(i,j):0<1i,j<N,i # j} Conjunto de Arcos
K = {1, ..., M} Conjunto de vehiculos
P ={1,..., p} Conjunto de productos
= Pardmetros:
qip: Demanda del cliente i del producto p
Qxp: Capacidad del vehiculo k para el producto p

s;: Tiempo de servicio del cliente i
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t;j: Tiempo de viaje entre el nodo i y el nodo j
Oy: Jornada de inicio del Vehiculo k

Rj: Jornada término del vehiculo k

e;: Hora més temprana para servir al cliente i
l;: Hora mas tardia para servir al cliente i

Una vez determinada la variable dependiente de factibilidad, es necesario construir
el conjunto de variables predictivas que estan relacionadas con la factibilidad. Utili-
zando como base los articulos de [22] y [23] se proponen las siguientes variables:

= N: Niumero de clientes.
s M: Ndmero de vehiculos.

= Distprom_cent: Distancia promedio al centroide de la instancia.

Y.icc Distancia{i, Centroide}
N

Distprom_cent =

= DistProm_depots: Distancia promedio al almacén de la instancia.

Y icc Distancia{i,0}
N

Distprom_depots =

s CV_DisNodos: Coeficiente de Variacion de la distancia entre los nodos.

. ODist i
CV_DisNodos = —=4%
WUDistancia

= DeltaV_Prom: Ventana horaria promedio de conduccién de vehiculos.

Ykek (IRg — Oxl)
M

DeltaV _Prom =

= DeltaV_Dev: Desviacién Estandar de los tiempos de conduccién de vehiculos.

1
DeltaV_Dev =, [— Y (|Rg — O] — Hjornada)?
M (e

= TsProm: Tiempo de Servicio promedio.

. S
TsProm — HiCSi

= TvProm: Tiempo de viaje estimado promedio.

Yicv Lijen+itij

TvProm = N2
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CxV: Ratio cantidad de nodos-cantidad de vehiculos.

N
CxV = v
Y EM

R_Prod0: Ratio Demanda-Capacidad promedio producto Primario.

R_Prod1: Ratio Demanda-Capacidad promedio producto Secundario.

Yicc i

_ N
R_Prodl = S O
M

R_Prod2: Ratio Demanda-Capacidad promedio producto Terciario.

R_Prod2 = <N

RO_Total: Ratio Demanda-Capacidad total producto Primario.

Yicc gil

R_Prod0 =
Ykek Qr1

R1_Total: Ratio Demanda-Capacidad total producto Secundario.

Yicc iz

R_Prodl =
Ykek Q2

R2_Total: Ratio Demanda-Capacidad total producto Terciario.

Yicc i3

R_Prod2 =
Ykek Q3

Delta_prom: Diferencia promedio de las Ventanas Horarias (Tiempo final -
Tiempo de Inicio).
Liec |li —eil

Delta_P =
elta_Prom N

RTW _Prom: Ratio de Ventana Horaria promedio de los vehiculos dividido en-
tre la suma de los tiempos de viaje promedio con el tiempo de servicio prome-
dio.

Likek [Re—Ox|

RTW_Prom = M

(TsProm + TvProm)

RTW _Total: Ratio de Ventana Horaria total de los vehiculos dividido entre la
suma de los tiempos de viaje promedio por nodo con el tiempo de servicio del
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nodo.
ZkeK |Rk - Ok‘

Yiev ) iti'
(Ticcsi) + (F==20)

= W _Servicio: Peso dedicado al tiempo de servicio total sobre la totalidad de la
instancia.
LiccSi

Yorek |Rk — Okl

RTW _Total =

W _Servicio =

= W_Viaje: Peso dedicado al tiempo de viaje sobre la totalidad de la instancia.
Liev Zjeaﬁ‘ tij

W Vigje = ————+—

T Tk IRe— O]

= R_Tvmax: Ratio del tiempo de viaje estimado entre el depdsito con el nodo mas
lejano y el tiempo de conduccién promedio de los vehiculos.

Maxj'ec{foj}

R_Tvmax =
ek |Rek—Okl
M

Una vez definido el conjunto de variables, hay que destacar que las variables de
RTW_Prom y RTW _Total es una analogia del modelo de estimacion de tour de [12].
A las variables predictivas se les aplicara transformacién, especificamente la estan-
darizacién de los datos para que la diferencia entre cada individuo sea representati-
va. Una vez transformados los datos, se aplicard una particién aleatoria de los datos
en conjuntos de entrenamiento y prueba. Consecutivamente habra una variable de-
pendiente con el término de Heuristica, la cual consiste en si la heuristica fue capaz
de insertar o no todos los nodos ante instancias factibles.

Causas de
Infactibilidad

' !

Capacidad Tiempo

[
L] ¥

Horarias
I T
|spon|b|hda T\empos de isponibilida $ Nodos
Nodos Servicio Veh|cu|os Nodos Lejanos al
Dispersos

Deposito
Infactible por Infactible por Infactlble por,
TW Nodos Tiempos de
Servicio Vehlculos

Tiempos de
Viaje extensos,

Infactible por,
Distancia

FIGURA 5.2: Causas de Infactibilidad
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Para la construccion del dataset de infactibilidad, es necesario filtrar el dataset de fac-
tibilidad, enfocdndose en las instancias infactibles. En base a la formulacién del VRP,
se establecio las categorias en el esquema de la figura 5.2. Ademads de las categorias
propuestas en la figura, también habréd una categoria con la etiqueta Indefinido, en
la cual incluird las instancias de las cuales no pertenezcan a ningtin grupo, y haya
que hacer una revisién particular a las caracteristicas de la instancia. Por lo tanto, las
clases de las variables dependientes a trabajar son las siguientes:

» : Factibilidad: “Factible” e “Infactible”.
= : Heurfstica: “Acierto” y “Fallo”.

» : Infactibilidad: “Infactible por Capacidad”, “Infactible por Ventana Horaria
Nodos”, “Infactible Tiempos de Servicio”, “Infactible Ventana Horaria Vehicu-
los”, “Infactible Distancia” e “Infactible Indefinido”.

5.4. Modelado

Para las instancias de SimpliRoute, en las que es necesario determinar la factibilidad
de la instancia, se utilizara un modelo de constraint programming en base de [26]
[27] con la siguiente formulacién:

» Variables:

o 0, Si elarco (i,]) es visitado por el vehiculo k
ijk = 1, En otro caso
a;: Tiempo de llegada del vehiculo k al cliente i
wjx: Tiempo de espera del vehiculo k al cliente i

» Restricciones:

Y)Y X<l VieC (5.1)
keK jeVv
Y Xop <1 VkeK (5.2)
jec
Y Xk <1 VkeK (5.3)
ieC
Y Xijk=) X VjeC (5.4)
ieV ieV
Y gy ¥ Xix<Qp VkeKVpeP (5.5)
ieC jeEATI

Xi]'k(aik + Wik + 5 + tij — a]'k) =0 VkeKVijeA (5.6)
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s <L Y Xy VkeKVieC (5.7)
jenti
e; Z Xijk <ap+wy <l Z Xijk Vke K VieC (5.8)
jeATti jeN+i

Oc<aw <R, VkekK (5.9)

we>0 VYkeKVieC (5.10)

ay >0 Vke K VieC (5.11)

Xijk€{0,1}  VkeKVijcA (5.12)

Xijx Corresponde a la variable de decision, mientras que a;; y wj; acttian como varia-
bles acumulables. En (5.1), (5.2), (5.3), (5.4) Habla de consistencia respecto a ingreso
y salida de cada nodo dependiendo del arco activ. (5.5) es la restriccién de abasteci-
miento de demanda y capacidad segtin vehiculo y tipo de producto (En el caso que
solamente haya un tipo de producto, la demanda con p # 1 equivale a 0 y la capaci-
dad de cada vehiculo con p # 1 equivale a 1). (5.6) es una restriccién que actualiza
el valor de los tiempos de salida y llegada a cada nodo acorde a los tiempos de viaje,
servicio y espera. (5.7) y (5.8) indican las ventanas horarias de cada nodo incluyendo
los tiempos de espera. En (5.9) se menciona las ventanas horarias de los vehiculos.
Por dltimo, en (5.10), (5.11) y (5.12) son la naturaleza de las variables. El software de
constraint programming a utilizar corresponde a Gurobi.

Una vez aplicado el modelo de constraint programming, se establecen los siguientes
modelos de aprendizaje automatico [15] [28] enfocado en predecir factibilidad:

= Regresion Logistica [LR]
Arbol de Decisién [DT]

Bosque Aleatorio [RF]

Aumento de Gradiente Extremo [XGB]

M4dquinas de Vectores de Soporte [SVM]

Red Neuronal Perceptrén Multicapa [MLP]

A esta comparativa de modelos se hard de dos maneras: con y sin eliminacién de
variables (eliminacién de variables representada por [Modelo_S]). Ante una elimina-
cién generalizada del ruido, analizar como maneja cada modelo el ruido al momento
de predecir factibilidad. Esta misma comparativa se aplicard para analizar la preci-
sién de la heuristica, cambiando la variable factibilidad por la variable heuristica.

Para el caso de causas de infactibilidad, sera necesario determinar la etiqueta esta-
blecida en preparaciéon de los datos. Por lo que a partir de modelos de agndsticos
(interpretabilidad), clusterizacién y reduccién de dimensionalidad, se determinard
el tipo de infactibilidad para cada instancia. Los modelos por utilizar consisten:
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= K-Means y Andlisis de Componentes Principales
» T-SNE

= LIME

= Shapley Value

La aplicacién de una técnica de clusterizaciéon como K-Means, servird para identi-
ficar tipos de instancia. Los resultados seran visualizados a través del andlisis de
componentes principales que serdn comparados con las categorias de infactibilidad
propuestas en la figura 5.2. T-SNE cumplird la funcién de encontrar grupos de infac-
tibilidad similares. A través de la similitud visualizadas en dimensiones reducidas
complementara lo realizado en el modelo anterior. El uso de modelos agnoésticos co-
mo LIME y Shapley Value cumpliran el rol de clasificar la instancia infactible segiin
las variables que mads influyen al momento de predecir factibilidad (en el cuadro 5.1
aparece la relacion de categoria y variables). Al extraer las variables mas importantes
de los modelos agnésticos se clasificard dependiendo de la categoria que maés repre-
senta la instancia infactible, ya que dependiendo de la complejidad de la instancia
podria pertenecer a méds de una categoria. En caso de que las categorias no coinci-
dan, se analizard la distribucion de los datos por medio del formato condicional para
elegir la categoria mas representativa.

Causa (Etiqueta) Sigla Variables
R_Prod0
R_Prodl
R_Prod2
RO_Total
R1_Total
R2 _Total

Distprom_cent

DistProm_depots

CV_DisNodos
TvProm
RTW _Prom
RTW _Total
W_Viaje
R_Tvmax
TsProm
RTW_Prom
RTW _Total
W _Servicio
Infactible por Ventana Horaria Nodos [ TW_nodos Delta_Prom
DeltaV_Prom
DeltaV_Dev
RTW _Prom
RTW _Total

Infactible por Capacidad I .Cap

Infactible por Distancia I_Dis

Infactible por Tiempos de Servicio I Serv

Infactible por Ventana Horaria Vehiculos | I.TW_Veh

CUADRO 5.1: Relacién variables y categoria infactibilidad

Una vez categorizadas las instancias infactibles, también habra una eliminacién de
variables (formato [Modelo_S]) que, para efectos de la comparativa, al tratar con una
variable dependiente multiclase, competiran solamente:
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= Regresion Logistica Multinomial [LR]

Bosque Aleatorio Multinomial [RF]

Aumento de Gradiente Extremo Multinomial [XGB]

Red Neuronal Perceptrén Multicapa Multinomial [MLP]

5.5. Evaluacion

En las comparativas de factibilidad, Heuristica y causas de infactibilidad las métri-
cas més relevantes consisten en el accuracy y tiempo de ejecucion. Estableciendo co-
mo separador el conjunto de datos utilizados (luego de los resultados de constraint
programming) al momento de clasificar, como los datos propios de la muestra (in-
sample) correspondientes al conjunto de entrenamiento y los datos fuera de la mues-
tra (out-sample) que equivale al conjunto de prueba. En caso de empate en términos
de accuracy, se diferenciard el ganador por los tiempos que toma en predecir un con-
junto de datos fuera de la muestra, ya que influye directamente en el despliegue. Por
altimo, el tiempo de entrenamiento del modelo seria el Gltimo atributo diferenciador
para definir el mejor modelo dentro de la comparativa. Adicionalmente, serd nece-
sario analizar la importancia de las variables de los mejores modelos, comparar en
que se diferencian los modelos ganadores entre ellos mismos.

5.6. Despliegue

Para el despliegue de los modelos utilizados, serd necesario entender como incluir-
los dentro de la experiencia del cliente de SimpliRoute. En lo cual, el modelo de
Prediccién de Factibilidad cumplird el rol de realizar aprendizaje semi-supervisado
y ante el caso de que la instancia sea infactible, se esperara a que termine de ejecutar
la solicitud de ruteo para ofrecerle al cliente la opcion de analizar la infactibilidad
de la instancia, proceso que incluye el modelo de causas de infactibilidad realizando
aprendizaje semi-supervisado al igual que en factibilidad. Luego para post-andlisis,
se podrian considerar el modelo de constraint programming, que quedaria fuera de
la experiencia del cliente, para no aumentar la cantidad de recursos, al igual que el
modelo de heuristica que podria ser considerado para estudio de instancias comple-
jas.
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Capitulo 6

Desarrollo Metodolégico

6.1. Probar Factibilidad

A partir del cuadro 6.1 las diferencias encontradas por el solver de Gurobi y la
heuristica de SimpliRoute genera 3 conjuntos de datos. El primer conjunto respecto
a detectar factibilidad corresponde a los resultados obtenidos por el solver de Guro-
bi, es decir, 317 instancias Factibles y 348 instancias Infactibles. El segundo conjunto
corresponde a analizar la heuristica, y entender las condiciones factibles de las ins-
tancias que SimpliRoute no fue capaz de insertar en su totalidad los nodos. Por lo
tanto, habra 237 instancias en las que acert6 factibilidad la heuristica y 80 instancias
en la que fall6 la factibilidad de la heuristica. Por tltimo, el tercer conjunto corres-
ponde a las 348 instancias infactibles entregados por Gurobi.

SimpliRoute
Factible | Infactible | Total
Gurobi Factible 237 80 317
Infactible 0 348 348
Total 237 428 665

CUADRO 6.1: Resultados Constraint Programming

Los Conjuntos de datos para las siguientes secciones son las siguientes:
1. Factibilidad SimpliRoute: 317 Factibles y 348 Infactibles.
2. Factibilidad G&H: 150 Factibles y 150 Infactibles.
3. Heuristica: 237 Aciertos y 80 Fallos.
4. Infactibilidad: 348 Infactibles de Categoria Indefinida.

6.2. Predecir Factibilidad

En el cuadro 6.2 se encuentran los resultados de cada modelo utilizado, en la seccién
8 aparece el proceso de eliminacién de variables (cuadro 8.1). El mejor modelo para
predecir Factibilidad corresponde al Aumento de Gradiente Extremo (XGBoost) el
cual a pesar del costo en tiempo para entrenar, el modelo posee mejor Score para
instancias fuera de la muestra en un tiempo menor que el resto de los modelos e
incluso la ejecuciéon SimpliRoute.
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Modelo | Variables | Tiempo(E) [seg.] | Tiempo(P) [seg.] | Score (E) [ %] | Score (P) [ %]
LR 22 0,9266 0,0773 88,9 93,9
RF 22 12,393 0,027 99,2 98,1
DT 22 0,652 0,01901. 91,3 90,9
XGB 22 47,317 0,0142 99,2 98,8
XGB_S 8 46,71 0,0141 99,2 96,39
SVM 22 0,651 0,0261 88,7 93,9
MLP 22 15,481 0,0169 98,2 95,7

CUADRO 6.2: Comparativa Factibilidad

Prediccion

Factible | Infactible
Factible 77 4
Eti -
tiquetado Infactible 2 83
CUADRO 6.3: Matriz de Confusién XGBoost Conjunto Prueba Sim-
pliRoute
Métricas:

= Accuracy =% 96.39
= Precision =% 97.6
= Recall =% 95.4

= F1=%96.5

= Kappa =%92.8

Revisando los valores del cuadro 6.3 y las métricas de la evaluacién en el conjunto
de prueba, se puede observar un gran rendimiento por parte del modelo con unas
predicciones balanceadas. Sin embargo, al querer probar el XGBoost ganador con
instancias de mayor tamafio como las de G&H, hay una baja de rendimiento gene-
rando un error de tipo L. Por lo tanto, serd necesario reentrenar el modelo combinan-
do ambos conjuntos, una vez mezclados, se vuelve a aplicar la divisién en conjuntos
de entrenamiento y prueba.

Prediccién
Factible | Infactible
) Factible 23 4
Etiquetado - e e T 127 146

CUADRO 6.4: Matriz de Confusién XGBoost Conjunto G&H

Meétricas:

= Accuracy =% 56.3
Precision =% 53.5
Recall =% 97.3
F1 =% 69
Kappa =%12.7
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Prediccién
Factible | Infactible
. Factible 314 3
Etiquetado -0 e e T 7 341
CUADRO 6.5: Matriz de Confusién XGBoost Reentrenado SimpliRou-
te
Prediccion
Factible | Infactible
. Factible 149 1
Etiquetado | e ble T 3 147

CUADRO 6.6: Matriz de Confusion XGBoost Reentrenado G&H

Tiempo de Entrenamiento = 60.42 segundos.

Accuracy Conjunto Entrenamiento = %99.6

Tiempo de Prediccién conjunto de Prueba = 0.022 segundos.

Accuracy Conjunto Prueba = %95.4

RO_Total

RTW_prom +
CxV
Delta_prom
N —

M —
DeltaV_Dev *

R_Prod1

T T T T T
0 20 40 60 80 100

Importance

FIGURA 6.1: Importancia de las variables XGBoost Reentrenado

Con el modelo reentrenado el accuracy del conjunto de entrenamiento y de prueba
es de %99.6 y %95.4 respectivamente. Adicionalmente, a partir del tiempo que toma
la prediccién, se puede detectar factibilidad en un menor tiempo que las heuristicas
de JDH, Simplify y Big-VRP, lo que hace que el modelo se adapte a instancias de
mayor tamafio. Es importante destacar que los cuadros 6.5 y 6.6 estdn separados por
el origen de los datos. Lo cual aporta en si el modelo discrimina las instancias por el
origen de los datos, pero las predicciones se ajustan para ambos conjuntos. Por otro
lado, en la figura 6.1 aparece la relevancia de las variables del XGBoost Reentrenado,
RO_Total y RTW_Prom predominan por el resto de las variables seleccionadas. Esto
indicarfa que la capacidad-demanda de los productos y la estimacién de clientes a
visitar poseen una mayor influencia para predecir la factibilidad de un VRP.
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6.3. Factibilidad v/s Heuristica

En el cuadro 6.7 se encuentran los resultados de cada modelo utilizado, en la sec-
cién 8 estd disponible la selecciéon de variables (cuadro 8.2). El mejor modelo para
predecir el comportamiento de la heuristica corresponde a una regresién logistica,
siendo el mejor en términos de accuracy. Las otras métricas también indican otras
observaciones, como el precision en un %100 indicando solamente la presencia del
error de tipo I. Adicionalmente el Kappa al ser sobre el %80 hay acuerdo perfecto y
las clases desbalanceadas no representan ningtin obstaculo.

Modelo | Variables | Tiempo(E) [seg.] | Tiempo(P) [seg.] | Score (E) [ %] | Score (P) [ %]
LR 22 0,741 0,148 97,5 96,7
LRSS 11 0,1521 0,0799 96,3 95,08
RF 22 5,673 0,145 98,7 91,8
DT 22 0,781 0,0234 95,08 95,08
XGB 22 31,791 0,0668 98,7 95,08
SVM 22 1,112 0,077 93,4 95,08
MLP 22 10,791 0,142 97,9 85,54

CUADRO 6.7: Resultados Comparativa Heurfstica

Prediccion
Acierto | Fallo
. Acierto 45 0
Etiquetado Fallo 3 13

CUADRO 6.8: Matriz de Confusién Regresién Logistica Conjunto
Prueba SimpliRoute

Meétricas:
= Accuracy = %95.08
= Precision = %100
Recall =%93.75
F1 =%96.77
Kappa = %86.5
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RTW_prom +
CxV

R_Prod1
M

TsProm

R_Prod0

R_Tvmax d

N

DeltaV_Dev o

Distprom_cent

R_Prod2

T T T T T
0 20 40 60 80 100

Importance

FIGURA 6.2: Importancia de las variables Regresiéon Logistica de
Heuristica

En la figura 6.2 la importancia de las variables esta diversificada en comparaciéon con
las variables de predecir factibilidad (imagen 6.1). Se puede apreciar que RTW_Prom
y CxV influyen en un grado ligeramente superior, lo cual podria significar que la
heuristica se ve afectada ante los nodos a ser visitados con los que idealmente de-
beria visitar cada vehiculo. Adicionalmente factores como demanda (R_Prod0, R_Prod1
y R_Prod2), Tamafio y Tipo de flota (M, DeltaV _Dev), Tamafio y Distribucién de no-
dos (N, R-Tvmax y Distprom_cent) y por tltimo, Tiempos de servicio (TsProm) tie-
nen poder de decisién para clasificar el rendimiento de la heuristica. En base a lo
anterior, el rendimiento de la heuristica para insertar nodos estd influida por las
condiciones factibles del VRP, en lo que resultaria mas complejo insertar todos los
nodos si se estima una baja cantidad de visitas, consecutivamente al tener una mayor
cantidad de restricciones como el tipo de producto o ventanas horarias, que reducen
la region factible dificultan el trabajo de la heuristica.

6.4. Explicar Infactibilidad

Para poder explicar infactibilidad serd necesario determinar la categorfa de infac-
tibilidad, mediante la interpretabilidad del XGBoost, el uso de modelos agndsticos
como LIME y Shapley Value ayudarian a identificar la causa de infactibilidad pa-
ra cada instancia. Para el caso de LIME, tomando como ejemplo la figura 6.3, es la
interpretacion de la prediccién de la instancia de id 24, la cual es infactible. Segtin
LIME, el XGBoost de Factibilidad también coincide en que es una instancia infac-
tible lo cual estd apoyado (support) por ROrotal y CxV en mayor medida, aunque
se contradice (contradicts) en cierto modo por RTW_Prom, entre otros. Luego segiin
Shapley Value para el mismo ejemplo en la figura 6.4, todo valor negativo aporta a
la infactibilidad y todo valor positivo aporta a la factibilidad. Como en ambos mo-
delos ROrotal es la variable de mayor peso en la interpretacion, la instancia 24 seria
categorizada como infactible por Capacidad.
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Feature

596385 = Delta_prom <= 863400

reorder(feature_shap, phi)

Case: 24

Label: 0

Probability: 1
Explanation Fit: 0.13

0.8411 < RO_Total

15.5 < RTW_prom ==29.3
448 = Cxv

DeltaV_Dev <= 63640
R_Prod1==0.212

81<N=<=108

M<=4
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Weight
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FIGURA 6.3: Lime Ejemplo
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FIGURA 6.4: Shapley Value Ejemplo

Etiqueta Conteo Previo
I Cap 71
I_.TW nodos 25
[ TW_veh 59
I Dis 32
[ Serv 13

CUADRO 6.9: Etiquetas Infactibilidad Inicial
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FIGURA 6.5: K-Means instancias SimpliRoute

Sin embargo, el proceso de etiquetado al ser manual podria no ser eficiente ante un
elevado volumen de datos. Por lo que la btisqueda de similitudes entre VRPs me-
diante clusterizacion y técnicas de reducciéon de dimensionalidad servira para agili-
zar el proceso. En la tabla 6.9 se indica la composiciéon de la muestra inicial obtenida
con la interpretabilidad. Luego de aplicar K-means a las instancias de SimpliRoute,
se calcul6 el mejor K = 4 mediante el método Silhouette con los siguientes cltsteres
resultantes:

1. RTW_Prom Bajo: El primer cltster corresponde a instancias tanto factibles co-

mo infactibles siendo la tltima en mayor proporcion, se caracteriza por tener
la menor estimacién de nodos a visitar por vehiculo (RTW_Prom), Compleja
Demanda-Capacidad y una flota heterogénea con la mayor dispersién en dis-
ponibilidad horaria.

. Nodos Compactos: El segundo cltster incluye sélo instancias factibles, de las

cuales se componen por tener la menor distancia hacia el centroide y almacén,
adicionalmente poseen la mayor estimacién de nodos a visitar por vehiculo.
Por lo que estaria asociado a algtin cliente de SimpliRoute que realiza un ser-
vicio de mantencién, donde una gran capacidad de ruteo permite visitar nodos
muy cercanos entre si. Por la visualizacién mediante componentes principales,
son instancias que poseen los menores problemas de capacidad-demanda.

. Outliers: El tercer clister incluye sélo un par de instancias infactibles que co-

rresponden a outliers con tiempos de servicios altos, los menores margenes de
ventanas horarias de nodos y alta dispersiéon de los nodos. Por la visualizaciéon
de PCA, son las instancias mas alejadas del conjunto en general.

. Variedad: El altimo claster corresponde a instancias tanto factibles como infac-

tibles en proporcién balanceada, se caracteriza por ser el grupo con los tiempos
de viaje mds altos y nodos distantes pero no necesariamente dispersos. Al te-
ner una proporcién de factibilidad balanceada, estarian instancias incluidas de
las cuales no estdn representadas en los otros cltsteres, teniendo el resto de las
caracteristicas balanceadas.

En base a los resultados de K-means, se encontraron nuevas relaciones de los VRP
tanto factible como infactible, pero no es suficiente para categorizar las instancias
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infactibles. Al aplicar T-SNE con una perplejidad de 30 se pueden encontrar una
mayor cantidad de grupos infactibles (ver figura 6.6), por lo que serd necesario re-
visar la presencia de las etiquetas infactibles en cada grupo. Adicionalmente, T-SNE
también fue capaz de detectar el clister de nodos compactos encontrado en K-means
(En la parte inferior de la figura 6.6).

5 Factible

- L L] 0

Atributo 2

20 10 0 10 20
Atributo 1

FIGURA 6.6: T-SNE SimpliRoute

Grupo | Total | Etiquetado | Falta | [.Cap | [ TW.nodos | L TW_Veh | I.Dis | I.Serv
1 38 22 16 0 0 0 100 % 0
2 132 71 61 | 78.87% 1.41% 7.04 % 0 12.68 %
3 42 20 22 0 75% 5% 20% 0
4 8 5 3 0 0 100 % 0 0
5 10 7 3 |8571% 0 14.29 % 0 0
CUADRO 6.10: Distribucién Porcentual Etiquetado Infactibilidad T-
SNE

Etiqueta Conteo Previo | Conteo Actualizado

I.Cap 71 135

I.TW_nodos 25 47

I.TW_veh 59 62

I Dis 32 47

I Serv 13 13

CUADRO 6.11: Etiquetas Infactibilidad Final

En la tabla 6.10 aparece la distribucién porcentual de las instancias etiquetadas, si
bien algunos grupos muestran mas de una categoria presente, se utiliz6 la categoria
con mayor probabilidad para asignar la etiqueta de infactibilidad. La presencia de
mas de una categoria puede ocurrir, pero para efectos de la investigacién se con-
centrarfa en la etiqueta mds representativa. Luego en 6.11 indicarfa la actualizacién
de la muestra de infactibilidad, que permitiria dar inicio a la comparativa de mode-
los predictivos. Las instancias infactibles que no pertenecen a alguna etiqueta serdn
postergadas y se mantendran bajo la etiqueta Indefinido.
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Modelo | Variables | Tiempo(E) [seg.] | Tiempo(P) [seg.] | Score (E) [ %] | Score (P) [ %]
LR 22 0,132 0,066 96,28 64,04
LRSS 16 0,12 0,035 96,28 58,43
RF 22 10,231 0,032 98,6 91,01
RF_S 16 8,026 0,031 98,6 89,89
XGB 22 135,63 0,077 98,6 89,89
XGB_-S 16 122,61 0,034 98,6 91,01
MLP 22 13,124 0,082 93,49 84,27
MLP_S 16 11,736 0,079 93,02 88,76
CUADRO 6.12: Resultados Comparativa Infactibilidad
Prediccion
[.Cap | I.Dis | I.Serv | L TW_nodos | . TW_Veh
3 | Capacidad 39 0 0 0 1
£ | 1Dis 0 12 1 0 1
2 | I.Serv 1 0 2 0 0
& [ LTW_nodos 1 0 0 13 0
[.TW_Veh 1 1 0 1 15
Balanced Accuracy | 095 | 094 | 0.82 0.95 0.92

CUADRO 6.13: Matriz de Confusién XGBoost Conjunto de Prueba In-

= Accuracy =%91.01
= Kappa =%87.17

factibilidad

DeltaV_Dev
TvProm
TsProm

Delta_prom

RO _Total
W_Senicio
DistProm_depots
DeltaV_prom
CV_DisMNodos
R_Prod0

N
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M
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R1_Total
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FIGURA 6.7: Importancia de las Variables XGBoost Infactibilidad

La grafica con la eliminacién de variables se encuentra en 8.1, el mejor modelo pa-
ra categorizar infactibilidad corresponde a un XGBoost, ya que la evaluaciéon del
conjunto de prueba con la eliminacién de variables fue la mds acertada sobre el res-
to, llegando a rendir mejor que el modelo original con la totalidad de las variables.
La matriz de confusién de 6.13 indica adicionalmente el rendimiento por clase en
la dltima fila, siendo las mejores categorias la infactibilidad por capacidad y la in-
factibilidad por ventana horaria de los nodos, la peor categoria seria por tiempos
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de servicio, debido a una menor presencia de esta etiqueta en comparacién con las
demas categorias. Sin embargo, el Kappa nos indica que la clasificacién multiclase
estd bien representada. En la figura 6.7 aparece la importancia de las variables, de
las cuales las 5 primeras representan a cada categoria.

6.5. Discusiones

En el proceso de optimizacién, es importante mencionar que la implementacién de
un método exacto como Constraint Programming no es eficiente en términos de
tiempo. Por lo que no puede ser considerado dentro de la experiencia del cliente de
SimpliRoute. Constraint Programming cumpli6 la funcién de analizar la factibilidad
de un conjunto de instancias de VRP que ya fueron abordados. La tinica manera de
considerar este método seria para un andlisis posterior al ruteo por parte del equipo
interno de SimpliRoute.

En los procesos de aprendizaje automatico, para cada objetivo la composiciéon de las
variables finales fue variando, en la tabla 6.14 aparece la participacién de cada va-
riable en las diferentes etapas. De las cuales s6lo 5 de ellas han participado en cada
proceso, siendo la cantidad de clientes(N), el ntimero de vehiculos(M), la desviacién
estdndar de la disponibilidad horaria vehicular (DeltaV _Dev), la ratio de clientes-
vehiculo (CxV) y la estimacién de clientes a visitar por vehiculo (RTW_Prom). Va-
riables relacionadas con la capacidad-demanda fueron variando al momento de se-
leccionar, ya que para una etapa podria ser mejor considerar el promedio de la
capacidad-demanda, mientras que para otra es mejor considerar la totalidad de la
capacidad-demanda. Las ventanas horarias son importantes para detectar factibili-
dad o clasificar infactibilidad, pero no posee gran influencia para analizar la efecti-
vidad de la heuristica.

Variable Factibilidad | Heuristica | Infactibilidad | Total
N 1 1 1 3
M 1 1 1 3
Distprom_cent 0 1 0 1
DistProm_Depots 0 0 1 1
CV_DisNodos 0 0 1 1
DeltaV_Prom 0 0 1 1
DeltaV _Dev 1 1 1 3
TsProm 0 1 1 2
TvProm 0 0 1 1
CxV 1 1 1 3
R_Prod0 0 1 1 2
R_Prod1 1 1 0 2
R_Prod2 0 1 0 1
RO_Total 1 0 1 2
R1_Total 0 0 1 1
Delta_Prom 1 0 1 2
RTW _prom 1 1 1 3
W _Servicio 0 0 1 1
R_Tvmax 0 1 1 2
Total 8 11 16 -

CUADRO 6.14: Variables Finales utilizadas
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Ante los tipos de infactibilidad, existen los siguientes puntos de mejora consideran-
do la experiencia del ruteo, con el fin de prevenir disconformidades por parte del
cliente.

» Capacidad: Analizar la opciéon de aumento en la capacidad vehicular. Ante
un excedente de tiempo, considerar si es viable entregar los pedidos en viajes
adicionales. Una posibilidad de realizar la entrega para los nodos de mayor
demanda entre més de un vehiculo. Por tltimo, aumentar la flota de vehiculos.

» Ventanas Horarias Nodos: El punto de inicio consiste en identificar los nodos
con ventana horaria méas estrecha e identificar nodos que comparten horario.
Una vez reconocidos, priorizar la visita de esos nodos complejos o postergar
esos nodos en una nueva instancia.

» Ventanas Horarias Vehiculos: Respecto a la disponibilidad horaria de la flota
(Se puede aumentar la jornada vehicular para uno o mas vehiculos? En caso de
flota heterogénea ;Puedo aumentar la jornada para los que conducen menos?
Si el aumento de lajornada vehicular no es suficiente, serd necesario considerar
un aumento de la flota vehicular.

= Distancia: En caso de tener una alta dispersiéon de nodos, Segmentar el ruteo
por zonas. Por otro lado, silos nodos estan lejanos al almacén, identificar aque-
llos nodos distantes, del cual dependiendo de la necesidad del cliente, priorizar
o postergar nodos distantes.

= Tiempos de Servicio: Lo primero serd verificar que no haya una sobreestima-
cién de los tiempos de servicio. De no ser el caso, identificar qué nodos pueden
causar cuello-botella en el ruteo, con el fin de priorizar o postergar los nodos
con tiempo de servicio alto.

Para las instancias infactibles de las cuales no pertenecen a alguna categoria (inde-
finido), serd necesario utilizar el etiquetado manual. Considerando las alternativas
para cada etiqueta, hay dos perspectivas, la primera consiste en un potencial de me-
jora de la heuristica para poder incrementar la insercién de nodos en el ruteo por
parte de SimpliRoute. La segunda perspectiva seria la del planificador que utiliza el
software de ruteo, con la que tendria un punto de inicio para mejorar su experiencia
en la planificacion de rutas.
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Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1. Conclusiones

En el inicio de este trabajo se plante6 como meta de investigacién determinar la fac-
tibilidad de un VRD, a través de caracteristicas que describen la composicién de la
instancia, y en el caso de que fueran infactibles, clasificarlos en diversas categorias.
Desde el punto de vista de optimizacién, se utiliz6 un método exacto para probar
la factibilidad desde un CVRPTW hasta un VRPMPHETW, por medio de un con-
junto de instancias pertenecientes a SimpliRoute, del cual determino en una serie de
conjuntos de datos para cumplir los diferentes objetivos de investigacion.

A partir de los datos de SimpliRoute, se consiguié predecir factibilidad a través de
modelos de aprendizaje supervisado. Por medio de un XGBoost, es posible determi-
nar la factibilidad de un VRP en un menor tiempo que la ejecucién de las heuristi-
cas, con gran precision. Sin embargo, al evaluar factibilidad en un conjunto teérico
de mayor tamafio como el de Gehring & Homberger, hubo un sesgo ante las ins-
tancias de mayor tamarfio, por lo que fue necesario reentrenar el modelo utilizando
ambos conjuntos de datos para mantener un buen rendimiento. Luego al analizar
la heuristica mediante analitica prescriptiva, una regresién logistica fue la mejor en
predecir el comportamiento de la heuristica ante instancias factibles. La capacidad
de insercién por parte de la heuristica de SimpliRoute estd correlacionada con la
region factible, ya que mientras mds complejo el VRP, la heuristica tendria mayor
dificultad para insertar la totalidad de los nodos.

Para explicar infactibilidad, hubo que realizar una clasificacion de instancias a par-
tir de una mezcla de modelos agndsticos, clusterizacion y técnicas de reducciéon de
dimensionalidad. En donde habia presencia de tipos de instancias que pueden es-
tar relacionados con los clientes de SimpliRoute, especificamente en T-SNE se pudo
encontrar una mayor cantidad de grupos con caracteristicas similares para agilizar
la categorizacién de infactibilidad. Una vez categorizadas las instancias infactibles,
a través de métodos de aprendizaje supervisado, se puede predecir la causa de in-
factibilidad asociada al VRP. Por medio de otro XGBoost, en el que las variables més
importantes estdn diferenciadas por las categorias establecidas. Una vez clasifica-
das las instancias infactibles, hay que entender que la investigacién se centr$ en la
composiciéon del VRP, mds que en buscar nodos especificos que puedan alterar la
factibilidad, por lo que puede haber diferentes puntos de mejora en la experiencia
del ruteo.

Esta investigacion entrega resultados asociados a la factibilidad de un VRP, lo cual
permitiria anticiparse a la heuristica y ahorrar tiempo de ejecucién para instancias
que resultan infactibles. Dado una instancia infactible, esta podré pertenecer a una
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categoria en la que, por medio de indicadores de la composicién de la instancia,
explicarle al usuario el motivo detrds de un ruteo incompleto.

7.2. Trabajos Futuros

Como Trabajos Futuros y Proyecciones, estaria en primera instancia la mezcla entre
factibilidad y etiquetado de infactibilidad en un tinico modelo. Otra alternativa seria
la automatizacion del etiquetado de infactibilidad para agilizar el andlisis de VRD,
evitando el etiquetado manual que podria ralentizar el proceso. También es impor-
tante considerar que este modelo abarca una serie de VRP’s, por lo que estd presente
la escalabilidad y adaptacién a nuevas variantes del VRP para aumentar el alcance
de las predicciones. Una vez clasificadas las instancias infactibles, definir una estra-
tegia para abordar infactibilidad con el fin de aumentar el porcentaje de insercién
de instancias infactibles. Como se analiz6 la composicién del VRP, la identificacion
o bisqueda de nodos complejos, podria ser un potencial que acercaria al usuario a
una mejor experiencia en la planificacién de rutas.
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Eliminacién de Variables Predecir Factibilidad

Dependent variable:

Factible
1) (2)

©)

—0.505"  —0.435**
(0.226) (0.206)

1.840%  1.263**
(0.832) (0.545)

DistProm_depots

Distprom_cent 0.448
(0.479)
CV_DisNodos 0.320 0.316

R_Prod0

R_Prod1

R_Prod2

RO_Total

R1_Total

R2_Total

(0.219) (0.221)

0.747%  0.747**
(0.313) (0.312)

—9.022  —9.702"*
(6.174) (3.487)

—4.791
(254.416)

—1.330*  —1.337***
(0.469) (0.463)

—0.017
(1.572)

6.619
(349.403)

—0.336"
(0.183)

0.324
(0.562)

~12.012%*
(4.711)

—0.634"*
(0.307)
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DeltaV_Prom
DeltaV_Dev —0.691** —0.786™** —0.975***
(0.270) (0.252) (0.234)
CxV —3.364***  —3.308*** —3.010***
(0.693) (0.628) (0.572)
Delta_prom 1.608"** 1.511%* 1.191%*
(0.276) (0.249) (0.211)
TsProm 0.417 0.397
(0.363) (0.346)
TvProm —0.477
(3.542)
RTW _Total —6.139***  —5.004***
(1.738) (1.528)
RTW_prom 12.208***  10.891*** 8.044***
(2.119) (1.521) (1.017)
W _Servicio
W _Viaje
R_Tvmax 0.735** 0.556**
(0.286) (0.227)
Constant 1.605 1.073* 0.411
(25.476) (0.636) (0.611)
Observations 499 499 499
Log Likelihood —109.975 —-110.640 —121.330
Akaike Inf. Crit. 257.950 249.280 260.660

Note:

*p<0.1; **p<0.05; **p<0.01

CUADRO 8.2: Eliminacién de Variables Heuristica

Dependent variable:

Heuristica
(1) (2) (3)
—2.623* —2.623* —1.411**
(1.347) (1.347) (0.708)
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DistProm_depots

Distprom_cent

CV_DisNodos

R_Prod0

R_Prod1l

R_Prod2

RO_Total

R1_Total

R2_Total

DeltaV _Prom

DeltaV_Dev

CxV

Delta_prom

TsProm

TvProm

RTW _Total

89.207*
(45.522)

—9.532*
(4.725)

0.395
(0.436)

—19.969
(12.393)

—193.044
(44,278.300)

—656.851
(17,114.830)

2.428
(1.789)

35.123
(13,299.300)

716.768
(11,758.580)

—0.837
(0.690)

—6.553
(4.643)

—1.085
(1.159)

—15.326**
(7.454)

8.676**
(3.928)

129.305*
(77.497)

89.207*
(45.522)

—9.532*
(4.725)

0.395
(0.436)

—19.969
(12.393)

—1,995.675
(40,327.860)

2.428
(1.789)

614.781
(124,959.800)

1,088.985
(130,316.800)

—0.837
(0.690)

—6.553
(4.643)

—1.085
(1.159)

—15.326**
(7.454)

8.676**
(3.928)

129.305*
(77.497)

40.287**
(15.995)

—0.811
(0.571)

—2.878*
(1.186)

—23.334***

(8.788)

~140.978
(587.377)

—0.634**
(0.321)

—9.218***
(2.740)

—7.019%*
(2.792)
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Multinomial Deviance

RTW _prom 11.101* 11.101* 14.590***
(6.039) (6.039) (4.106)
W _Servicio
W _Viaje
R_Tvmax —3.387** —3.387** —2.034**
(1.490) (1.490) (0.913)
Constant 36.150 17.413 —4.979
(556.969) (5,133.384) (77.310)
Observations 244 244 244
Log Likelihood —18.764 —18.764 —30.321
Akaike Inf. Crit. 75.528 73.528 84.642
Note: “p<0.1; *p<0.05; ***p<0.01
18 17 17 15 15 14 12 12 11 11 9 9 5 3 2
| E I I I |
6 5 4 3 i
Log(2.)

FIGURA 8.1: Resultados Lasso Multinomial
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