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Resumen

Este articulo explora el diseno y aplicacién de téenicas de aprendizaje automdtico para mejorar los enfoques tradicionales y asi
resolver problemas de optimizacién NP-hard. En particular, se enfoca en el Last-Mile Routing Research Challenge (LMRRC),
apoyado por Amazon y MIT, que buscaba soluciones innovadoras para la optimizacién de rutas de carga. Si bien el desafio
proporcioné tiempos de viaje e identificadores de zona, la dependencia de estos factores plantea preocupaciones sobre la
generalizaciéon de los algoritmos a diferentes contextos y regiones con registros de servicios de entrega estdndar. Para abordar
estas interrogantes, este estudio propone matrices de costos personalizadas que incorporan modelos de distancia y tiempo, junto
con las relaciones entre las paradas de entrega. Ademds, presenta enfoques mejorados para la secuenciacién de paradas mediante
la combinacién de algoritmos exactos y aproximados, utilizando técnicas de regresién personalizada junto con metaheuristicas y
refinamientos heuristicos ajustados. La metodologfa resultante logra puntajes competitivos en el conjunto de datos de validacién
LMRRC, que usa rutas de EE. UU. Al delinear cuidadosamente las caracteristicas de la ruta, el estudio permite la seleccién de
combinaciones de técnicas especificas para cada ruta, considerando sus atributos geométricos y geogrificos. Ademds, las
metodologfas propuestas se aplican con éxito a escenarios de casos reales de entregas en Montevideo (Uruguay), demostrando
puntajes promedio y precision similares en nuevas rutas de prueba. Esta investigacién contribuye al avance de la optimizacién de
la entrega de tltima milla al aprovechar matrices de costos personalizadas y refinamientos algoritmicos. Los hallazgos resaltan el
potencial para mejorar los enfoques existentes y su adaptabilidad a diversos contextos geograficos, allanando el camino para
servicios de entrega més eficientes y efectivos en el futuro.

Palabras clave: Optimizacién, enrutamiento, operaciones, logistica, competencia internacional.

Abstract

This article explores the design and application of machine learning techniques to enhance traditional approaches for solving
NP-hard optimization problems. Specifically, it focuses on the Last-Mile Routing Research Challenge (LMRRC), supported by
Amazon and MIT, which sought innovative solutions for cargo routing optimization. While the challenge provided travel times
and zone identifiers, the dependency on these factors raises concerns about the algorithms’ generalizability to different contexts
and regions with standard delivery services registries. To address these concerns, this study proposes personalized cost matrices
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that incorporate both distance and time models, along with the relationships between delivery stops. Additionally, it presents an
improved approach to sequencing stops by combining exact and approximate algorithms, utilizing a customized regression
technique alongside fine-tuned metaheuristics and heuristics refinements. The resulting methodology achieves competitive
scores on the LMRRC validation dataset, which comprises routes from the USA. By carefully delineating route characteristics,
the study enables the selection of specific technique combinations for each route, considering its geometrical and geographical
attributes. Furthermore, the proposed methodologies are successfully applied to real-case scenarios of last-mile deliveries in
Montevideo (Uruguay), demonstrating similar average scores and accuracy on new testing routes. This research contributes to
the advancement of last-mile delivery optimization by leveraging personalized cost matrices and algorithmic refinements. The
findings highlight the potential for improving existing approaches and their adaptability to diverse geographic contexts, paving
the way for more efficient and effective delivery services in the future.

Keywords: Optimization, Routing, Operations, Logistics, International Competition.
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1. Introduccién

La definicién adecuada y la secuenciacién de multiples paradas en rutas de carga tienen un impacto
préctico directo en la eficacia de los transportes, la logistica y el consumo de combustible [1]. Estos factores
fomentan la bisqueda de soluciones eficientes en tiempo y dptimas, capaces de desempenarse de manera
aceptable en casos de uso reales y escalables en las crecientes demandas diarias de entregas [2]. Esta seccién
incluye informacién relacionada con la génesis del proyecto en el contexto de un concurso reciente de
Amazon y el MIT, y contintia definiendo los principales problemas subdivididos tanto en aprendizaje
supervisado como en aprendizaje no supervisado, como se tratan en este documento; finalmente, una vez
que se consideran estos temas, se propone un flujo temdtico consecuente, especificando las bases y las
contribuciones originales de este trabajo.

1.1. Reto de investigacién en ruteo de tltima milla de Amazon, con el apoyo del MIT

Durante el periodo de marzo a junio de 2021, tuvo lugar la competicion conocida como LMRRC [3],
que promovid a los participantes a agruparse y resolver un problema de optimizacién de ruteo de carga
terrestre con datos reales de rutas en ciudades de los Estados Unidos con una gran demanda de entregas de
tltima milla (es decir, transporte desde el depésito inicial o la estacién hasta varios sitios de entrega),
buscando soluciones originales e innovadoras para la secuenciaciéon de nodos geogréficos. Estos datos
correspondian a informacién sobre paradas, paquetes y tiempos de viaje para cada una de las 6,125 rutas de
entrenamiento y validacién cuya segmentacion ya estaba definida. En total, habia 1.457,175 paquetes y
898,415 paradas, donde varios paquetes estaban vinculados a cada parada, que a su vez estaban asociados a
un identificador de zona especifico de la ciudad. Cada una de estas rutas también tenfa una secuencia real
con la cual comparar los resultados segun un puntaje de "diferencial de pedido” que se hacia més pequefio
cuanto mejor desempenaran los algoritmos; posteriormente, se generalizé en el conjunto de pruebas. El
equipo de los autores, llamado AlphaCentauri, se clasific6 como uno de los equipos con mejor desempefio
en la competicién.

1.2. Declaracién del problema

Con un enfoque en la expansién de la iniciativa LMRRC, las dificultades globales abarcan desde ciertos
aspectos del aprendizaje supervisado a través de algoritmos de prediccién y ruteo, con el objetivo de
alcanzar los mejores resultados posibles con respecto a soluciones predefinidas.

El problema actual de ruteo de carga requiere aproximar una secuencia de paradas basada en el diagrama
de solucién proporcionado por conductores experimentados, teniendo en cuenta el conocimiento previo
sobre transportes de paquetes anteriores y el estado de las rutas. Todos los paquetes carecen de peso, pero
tienen dimensiones, al igual que las unidades de transporte individuales por ruta, lo que puede requerir la
necesidad de reabastecimiento en la estacién. Ademds, algunos paquetes estan sujetos a ventanas de tiempo
bastante flexibles que limitan las horas de provisién de los paquetes. La mayoria de las paradas estin
vinculadas a zonas geograficamente distribuidas, con dependencias variables 1: ni para paquetes y paradas,
asi como paradas y zonas. Se conocen todas las combinaciones posibles de tiempos de viaje entre las
paradas, ademas de sus coordenadas y el tiempo de servicio planificado necesario para cada paquete. La
situacién se plantea como un tipo de problema del viajante asimétrico sin regreso o un problema del
camino hamiltoniano ponderado con ventanas de tiempo y restricciones de capacidad.

66



INGENIUS, 2024, NUM. 31, ENERO-JUNIO, ISSN: 1390-650X / 1390-860X

Este articulo sigue una disposicion légica con el fin de abordar todo el proceso de preparacion de datos,
organizacién de estructuras, experimentacién con algoritmos y observacién de resultados.

La Figura 1 muestra la secuencia temdtica propuesta a nivel global. Este trabajo se centrard
principalmente en las formulaciones de matrices de costos personalizadas y en el enrutamiento adaptativo
de paradas a través de rutas extremadamente diversas, al mismo tiempo que examinard las principales
aplicaciones, limitaciones y errores de las metodologias.

1.3. Revision de la literatura

Los problemas de optimizacién de clustering y ruteo a gran escala en logistica han sido temas de
investigacién desde mediados del siglo XX, incluso antes de que se establecieran los términos y précticas de
aprendizaje no supervisado y supervisado, y las aplicaciones contemporaneas se hicieran populares. Varias
investigaciones [4] buscaron utilizar el clustering, entre otras técnicas, para programacion de produccién y
estimaciones Optimas de movilizacién, mientras que [5] sigue siendo uno de los primeros registros de
aproximaciones a soluciones para problemas de ruteo a gran escala. En esta seccién se mencionan
generalidades de investigaciones recientes sobre estos temas, centrandose en contenidos relacionados con la
investigacion actual.

1.3.1. Investigacion sobre el ruteo de carga

El caso general del ruteo de carga implica la busqueda de la secuencia éptima de nodos (conocidos como
paradas) en un conjunto de rutas para una flota de vehiculos que debe satisfacer algunas demandas de los
clientes, como el estado de las carreteras, la capacidad de carga de los vehiculos, los tiempos de viaje entre
cada parada, los tiempos de procesamiento por paquete entregado, las ventanas de tiempo en las que
algunos paquetes deben ser despachados y las horas de trabajo de los conductores. En las siguientes
subsecciones, se realiza una revisiéon de los enfoques de ruteo habituales y se presenta una exposicién a
través de ejemplos de temas recientes de investigacién en ruteo.
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Figura 1.

Diagrama del flujo completo del documento que consta de bloques interdependientes agrupados y ordenados. El bloque central

delineado ilustra la validacién requerida en los conjuntos de datos proporcionados por LMRRC.
1.3.2. Resumen de enfoques de ruteo

Ciertas optimizaciones de ruteo de carga son problemas NP-duros [6] que implican la secuenciacién de
paradas para cumplir con las restricciones de una unidad fisica que transporta paquetes con dimensiones y
peso [7].

La formulacién inicial del problema puede variar, considerando la posibilidad de volver a la parada
inicial y el uso de una o varias unidades de transporte. La Figura 2 ilustra problemas tipicamente
interrelacionados, incluyendo el problema del ruteo de vehiculos (VRP) [8], que es NP-completo y NP-
duro y busca rutas de longitud minima y tiempo minimo para una flota. El problema de asignacion
cuadratica (QAP) [9], asigna instalaciones a diferentes ubicaciones para minimizar distancias multiplicadas
por flujos. El problema del viajante de comercio (TSP) [10], busca la secuencia mds corta, visitando cada
parada exactamente una vez antes de regresar a la estacién inicial. Este problema tiene aplicaciones en
logistica, fabricacién de microchips [11] y secuenciacién de ADN [12]. El problema del camino
hamiltoniano (HPP) [13], un subproblema de TSP, busca una secuencia global éptima sin volver a la
estacién, apuntando a un grafo hamiltoniano conectado con rutas unicas entre todos los vértices. La
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Figura 2.

Diferentes tipos estdndar de problemas de ruteo de carga. Los nodos estdn etiquetados con nombres de paradas.
1.3.3. Aplicaciones de ruteo relacionadas

A nivel global, los escenarios de ruteo tienden a buscar procedimientos innovadores y particulares a
través de algoritmos eficientes en tiempo que faciliten los esfuerzos de las empresas para brindar un servicio
efectivo y reducir los costos de transporte. Esto se puede observar en documentos como [14], que utiliza
enfoques recientes de computacién cudntica para VRP, utilizando cuantificadores y simuladores de
enfriamiento. De manera similar, las posibles resoluciones del QAP se analizan en [15-17], utilizando
formulaciones de QUBO e Ising. En cualquier caso, aunque la naturaleza de los problemas sea especifica, la
busqueda de protocolos de optimizacién de ruteo de uso general para el transporte aéreo, maritimo y
terrestre sigue siendo un 4rea de investigacién activa [18, 19].

En cuanto al problema del viajante de comercio (TSP), se han desarrollado multiples enfoques,
incluyendo algoritmos 16gicos estdndar como el algoritmo voraz (por ejemplo, el vecino més cercano) y/o
con programacién dindmica, asi como aproximaciones basadas en heuristicas constructivas como el
multifragmento [20] y diferentes técnicas de optimizacién de variables [21]. Sin embargo, ninguna de estas
posibilidades alcanza una solucién global en tiempo polinémico y se consideran inaplicables al problema
actual, dada la gran cantidad de paradas en cada ruta y sus interrelaciones.

En relacién con el problema de ruteo especifico, las Actas Técnicas del MIT LMRRC ilustran las
propuestas de varios competidores que enfrentaron el desafio desde una amplia gama de perspectivas. Al
analizar los documentos y algoritmos de los finalistas, CHH [22] sugiere realizar busquedas locales por
tiempo de viaje en las que se aplican restricciones de precedencia, camino y vecinos para secuenciar 4reas
aprendidas basadas en penalizaciones. Luego, GMW [23] presenta un enfoque no entrenado por zonas en
tres niveles, junto con una modificacién lineal de la matriz de costos de tiempos de viaje y una etapa
posterior de posprocesamiento de la secuencia final para posibles inversiones de secuencia. De manera
similar, ArsAb [24] aporta un procedimiento voraz junto con un algoritmo genético previamente
entrenado con una subrutina de TSP también basada en penalizaciones. Finalmente, HSFv1 [25] propone
una combinacién de enfoques exactos y heuristicos que concilia multiples perspectivas posibles y se
generaliza adecuadamente para el conjunto de pruebas del LMRRC (mejorando asi la puntuacién
resultante en relacién con las rutas de validacién).

1.3.4. Investigacién sobre multimetodologias

Las multimetodologias para la logistica de ruteo han evolucionado con el tiempo para abordar los
desafios complejos asociados con la optimizacién de rutas de transporte, al mismo tiempo que mejoran el
comercio electrénico [26] y los enfoques colaborativos [27] con el fin de aumentar la eficiencia y reducir
los costos de entrega. Estudios recientes relacionados [28, 29] sugieren diversos métodos jerarquicos
multietapa para resolver el problema de ruteo de vehiculos para una flota heterogénea con varias
restricciones; su caracteristica tnica es la proximidad a la préctica logistica real. Otras propuestas [30, 31]
ayudan a reducir el desperdicio después de la cosecha durante el proceso de recoleccién mediante el uso de
flotas internas y contratadas con capacidades heterogéneas, y empleando un heuristico basado en
algoritmos voraces y varios métodos de busqueda local para obtener soluciones cercanas a lo éptimo.
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Ademas de las interesantes metodologias simultdneas para la recogida y entrega en las cadenas de
suministro para el comercio electrénico [32] cuando se entrenan con una gran cantidad de rutas [33], ha
habido una demanda creciente de enfoques mixtos eficientes en el mundo real debido a la reciente
epidemia de COVID-19 [34]. Los resultados experimentales proporcionados enriquecen la investigacion
relacionada con modelos y algoritmos de problemas de ruta de vehiculos en grandes emergencias de salud
publica y brindan soluciones optimizadas para la distribucién de ayuda a los tomadores de decisiones de
logistica de emergencia [35]. Trabajos similares [36] investigan un problema de ruteo colaborativo de
camiones y drones para la entrega de paquetes sin contacto en 4reas epidémicas, que combina el criterio de

aceptacion de Metropolis [37] de Simulated Annealing y Tabu Search para la logistica urbana en ciudades
inteligentes [38].

2. Materiales y métodos
2.1. Formulacién de matrices de costo

Definir las matrices de costo es crucial para los procedimientos de secuenciacién, lo que permite la
estructuracion y resolucién del problema. Incluso pequefias variaciones en estas matrices pueden provocar
cambios significativos en los resultados de la optimizacién de ruteo. La Figura 3 ilustra dos enfoques para
definir las matrices de costo, cada uno con sus propias variaciones para la combinacién y ajuste de
parametros.
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Figura 3.

Andlisis de perspectivas de costo considerando informacién temporal y de distancia.

2.2. Informacién temporal a través de tiempos de viaje

Los datos relacionados con el tiempo, utilizados como matriz de costos, son utiles para enfoques
abstractos independientes de la distancia. El pardmetro tradicional para escenarios de ruteo generales es
utilizar una matriz de tiempos de viaje asimétrica cuadrada en la que cada elemento contiene el valor en
segundos necesario para el movimiento unidireccional de una parada a otra. Para un conjunto dado de |
paradas, se define una matriz temporal general de acuerdo con la Ecuacién (1).

] th 2 S« & e A W]
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Esta expresién se conoce como la matriz de tiempos de viaje estatica, donde se tienen en cuenta las
caracteristicas tipicas del transporte (por ¢jemplo, velocidad del vehiculo, aceleracién).

Una alternativa relevante consiste en la matriz de tiempos de viaje esperados (Ecuacién (2)), donde a
cada elemento se le asocia una perturbacién individual, ya que se informan las propiedades de trénsito para

un momento y fecha especificos (por ejemplo, embotellamientos, falta de sefializacion).
ExpectedTT{x, y) = by +ex {Z)

i =

vit, , € StabicTT : stop, — stap,

(2)
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Por lo tanto, definiendo P como el conjunto de paquetes asociados a una ruta dada, la traza de tiempo
actual (Ecuacion (3)) contada para un intervalo de secuencia i se calcula como la suma del tiempo de inicio
de la ruta con el tiempo de servicio planificado por paquete y la duracién de los tiempos de viaje hasta ese
punto.

serviceTime; = plannedService,,,Yp € P (3a)
(3a)

travelTime; = tt, (3b)

Vit € TT : step; = stop, — stopy,
(3b)

T
time; = timeg + E serviceTime; + travelTime;

(3c)

i=1

(3¢)

Las consideraciones de tiempo son importantes para los tiempos de viaje, incluyendo ventanas de
tiempo, restricciones y restricciones especificas de paquetes. Enfoques més simples utilizan una velocidad
de vehiculo constante, mientras que opciones mds complejas consideran velocidades distribuidas basadas
en configuraciones de calles.

2.3. Informacién espacial a través de distancias

Los datos basados en la distancia utilizados como matriz de costos son ventajosos para perspectivas
geogrificas independientes del tiempo. De manera similar al caso anterior temporal, la instancia general
representa una matriz cuadrada principalmente asimétrica con valores de distancia que vinculan
unidireccionalmente una parada con otra. De manera andloga a la expresion dependiente del tiempo, se
examinan todas las combinaciones posibles, como se muestra en la Ecuacién (4).

[ 0l diz . duioa .-j,,]

iy, 0 woilyy g oy
o= | :

S A
di_ag diorz - i oy |.II

|_ 4 o gy ] J

Tll'._I eR” shopy — stopy

(4)

El elemento de distancia mencionado se considera indirecto (es decir, distancias de rutas, donde se
respetan las direcciones de las calles y las siluetas) o directo (por ejemplo, distancias euclidianas o de
Manhattan, donde no se requieren exdmenes relacionados con las calles). Las formulaciones concernientes
con estas distancias son:

d;; = {d?, d? ;,d)},Vd € D where stop, — stop;
r.i':'n:'{:,y} = ﬂfﬂpﬂirr:f.‘!imiﬁ(r, [,r] =
(RouteD) C D with d; ; = dR (5 §)

rfm]{:r.',y} = V"’Uﬂ:!: —lat,)* + (Ing: — Ing,)* =
(FuclideanD)) c D, d..J = 2, §)
r.fx][.z. ) = |lat, — .fu.!!,| + |lnige — frtgy| =
(ManhattanD) C D, d; ; = d*)(i, j)

Luego, la traza de distancia actual (Ecuacién (5)) con respecto a un intervalo de secuencia i se calcula
como la suma de todas las distancias anteriores siguiendo el orden de las paradas.
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dimt;, = d_ . ¥d € I} : step, = stop, — stop,

distance, = :.flmr. (5]
(5)

En contraste con el célculo de tiempo actual, la expresién de distancia actual es computacionalmente
mas facil de gestionar y depende de menos pardmetros una vez que se determina la matriz de costo espacial.

2.4. Informacién mixta a través de combinaciones de matrices

Las variaciones de matrices en los costos de tiempo y espacio ofrecen una perspectiva diferente del
problema, considerando atributos aparentemente independientes.

Sin embargo, es necesario examinar y ajustar combinaciones de pardmetros estindar para lograr
simplicidad y generalidad.

La formulacién de la matriz de informacién mixta (CCM) se expresa en la Ecuacién (6), considerando
las matrices temporales y espaciales. Observaciones empiricas muestran la similitud y redundancia de
StaticTT y ExpectedTT para trayectorias de tltima milla. DirectTT se considera demasiado general e
impreciso, mientras que la matriz de costos RouteD varia segin las coordenadas y las actualizaciones del
transporte local.

oem, g = ooy + e (6)

Woem £ CON A%}

whese com; , = Jx:_ll stt + A, :'I. et + Jx.f;. ath
el € StabicTT, ¥ett £ ErpectedT' T, Wdit £
DirectTT
and comy = X Jrd + -""..I. ed + 2 mal

Yrd € RouteD, Yed © Euclidean [}, Ymd £
Marhattanl?

(6)
2.5. Algoritmos de secuenciacion de rutas

La planificacion de rutas es vital para la secuenciacion eficiente del transporte, determinando el orden de
las paradas para optimizar la entrega. La propuesta de LMRRC considera diversos factores, como
variaciones de tiempo, algoritmos basados en métricas y distancias, y alternativas simétricas/asimétricas
[39]. Para abordar el desafio de multiples perspectivas, se propone un enfoque multiple que combina
metodologias de aprendizaje, exactas y heuristicas.

La Figura 4 representa el flujo de procedimientos, que incluye la generacién de secuencia de paradas, la
determinacién de atributos y matrices de costos. La seccién global analiza las caracteristicas de las rutas,
utiliza la regresién para la ordenacién de los clusteres y presenta enfoques exactos/heuristicos para las
paradas individuales. Los resultados de validacién se comparan utilizando una puntuacién de variacion.
Este desafio de secuenciacién fue central en la competicion LMRRC.
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Figura 4.

Flujo general de secuenciacion de ruteo tratado en la seccidn.

2.6. Anilisis general
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La metodologia propuesta adopta un proceso sistemdtico que incorpora enfoques de regresion, exactos y
heuristicos para proporcionar una solucién directa y completa. Los enfoques de regresiéon utilizan
algoritmos de aprendizaje especificos y experimentacién pasada para hacer predicciones. Sin embargo,
depender tnicamente de la regresion puede llevar a predicciones demasiado dependientes de los datos de
entrenamiento, especialmente al considerar multiples ciudades y contextos. Los enfoques exactos buscan
encontrar soluciones precisas para problemas con restricciones, pero pueden ser computacionalmente
intensivos en escenarios practicos. Por otro lado, los enfoques heuristicos ofrecen soluciones aproximadas
en plazos razonables, aunque con una precision reducida. El procedimiento propuesto combina
estratégicamente estos enfoques para maximizar su utilidad.

La Figura 5 ilustra el procedimiento general que abarca todos los enfoques considerados, garantizando
resultados relevantes dentro de un marco de tiempo realista. La naturaleza no iterativa de la metodologia
facilita una ejecucion eficiente. Ademads, para mejorar el analisis inicial y facilitar la comparacién de los
resultados finales, se estudian ciertas caracteristicas de las rutas de interés como parte del paso de extraccion
de caracteristicas:

L

e e i el 4 B

Figura 5.

Proceso general de ruteo que incluye una fase de aprendizaje, asi como enfoques exactos y heuristicos.

o Ratio de extensién de ruta (RER): Relacién espacial por ruta, considerando todo su conjunto de
zonas.

¢ Ratio de extension de zona (ZER): Relacién espacial por zona, considerando todo su conjunto de
paradas.

e Variacion de extensién de zona (ZEV): Diferencia entre las dimensiones espaciales maximas y
minimas de las zonas incluidas en la ruta (promediando en longitud y latitud).

o Cantidad de paradas por zona (SAZ): Cantidad de paradas en una zona dada a partir de los datos
de una ruta.

e Variacion de paradas por zona (SVZ): Diferencia entre la cantidad méxima y minima de paradas
del conjunto total de zonas pertenecientes a la ruta de interés.

o Cantidad de zonas por ruta (ZAR): Cantidad de zonas en una ruta dada.

El paso de aprendizaje estima la secuencia de zonas utilizando los datos de entrenamiento del LMRRC y
la observacion de que generalmente se conserva el orden de los clusteres independientemente de la ciudad,
con el objetivo de minimizar la variacién entre grupos de paradas contiguas. Sin embargo, para tener en
cuenta los casos en los que las secuencias de clusteres aprendidas no se contintian fielmente en rutas
posteriores, se definen condicionales de exclusién. A continuacidn, se emplean perspectivas globales exactas
y heuristicas con pardmetros especificos para completar el orden de clasteres no cubierto por el paso de
aprendizaje y organizar las paradas restantes.

2.7. Metodologia de aprendizaje

La regresion presentada busca encontrar relaciones entre clusteres de paradas contiguas, basdndose en la
hipétesis de que la secuencia de zonas previamente aprendida se mantiene en su mayoria y se repite en rutas
posteriores. Los clusteres se dividen en cuatro capas y se identifican con caracteres alfanuméricos con una
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distribucidn espacial heterogénea y siluetas dindmicas. Esta necesidad de una metodologia de aprendizaje se
basa en la visualizacion de rutas y el examen de secuencias histdricas, determinando asi una correlacién y
dependencia hacia secuencias de paradas inicialmente independientes que se derivan de las consistencias en
la definicién e identificacion de clasteres.

2.7.1. Motivacién empirica

Las secuencias de paradas observadas siguen un patrén de visitar todas las paradas dentro de una zona
antes de avanzar, priorizando clisteres contiguos y teniendo en cuenta la estructura de zonas y paquetes.
Esto sugiere un enfoque de capas, simplificando el enrutamiento con un promedio de ocho paradas por
claster y enfatizando la secuenciacién precisa de zonas. La Figura 6 ilustra esta perspectiva de capas,
completando las paradas dentro de las zonas antes de avanzar, independientemente de la proximidad. El
enfoque de aprendizaje se centra en las zonas principales y secundarias, buscando la simplicidad y
resultados variables, ya que las capas principales permanecen estables dentro de una ruta.

..... . [

Ludof, LN
g _ i
Figura 6.

Enfoque por capas del problema de enrutamiento visualizado a través de una ruta de California en Google Maps.
2.7.2. Algoritmo para el orden de clusteres

El paso de entrenamiento del algoritmo de regresion construye un modelo a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento, contando las repeticiones de secuencias de clisteres para zonas principales y
secundarias de forma independiente, agrupadas en conjuntos de 7. Las zonas principales y secundarias
consisten en capas alfabéticas y numéricas, siendo la capa numérica la ms variable (por ejemplo, rangos de
caracteres ‘A-F’ y’1-25’). Las condiciones de exclusién relevantes incluyen diferencias en las primeras capas
de las zonas principales (es decir, dif (M1(j), M1(j+1)) = 1), una diferencia de tres o mas puntos en la
primera capa de las zonas secundarias (es decir, dif (m(j)1, m(j+1)1) = 3) y una variacién de Unicode de
seis 0 mds puntos en todas las capas de zonas (es decir, Yi dif(z(j)i, z(j+1)i) 2 6). La profundidad del
modelo es mds superficial para las zonas principales, pero se vuelve mds especifica para las zonas
secundarias. Dado la repetibilidad constante de los identificadores y un promedio de 21 clusteres por ruta,
el algoritmo de entrenamiento tiene una complejidad de O(m) para rutas con m zonas y tarda
aproximadamente 0,15 segundos en un procesador Quad-Core i7 de 2.3 GHz.

En el paso de evaluacidn, las zonas se ordenan inicialmente utilizando las secuencias del modelo con las
repeticiones mds altas. Los clusteres no utilizados se verifican en secuencias con repeticiones
progresivamente mds bajas y se incorporan en el orden inicial si se encuentran. Si quedan zonas no
utilizadas, se ordenan utilizando disefios exactos y aproximados, como se explica en la siguiente seccion.
Este proceso también tiene una complejidad de O(m) y lleva alrededor de 0,4 segundos por ruta.

2.8. Enfoques exactos y aproximados

Para determinar la secuencia de paradas de cada cluster y considerar valores atipicos y particularidades
del paso de aprendizaje previo, se definen un conjunto de reglas y posibilidades exactas y heuristicas. Los
enfoques sugeridos, realizados empiricamente a través de la observacién y la determinacién de pardmetros,
buscan proporcionar soluciones con complejidades de tiempo realistas que se aproximen a los resultados
optimos dados.

2.8.1. Disefio del procedimiento
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El proceso de definicién de reglas comienza por comprender el problema y clasificar cada ruta de entrada
en funcién de las caracteristicas RER, ZER, SAZ y ZAR. Luego se determinan los atributos relevantes,
formando una jerarquia que refleja las decisiones tomadas por secuencias reales. Los enfoques y
configuraciones definidos se prueban utilizando un procedimiento de programacién con nuevas rutas.
Finalmente, los resultados obtenidos de estas formulaciones y ejecuciones se comparan para optimizar la
salida.

La Figura 7 describe las pautas cronoldgicas para definir y probar pardmetros exactos y heuristicos. La
programacion involucra tres pasos basados en las jerarquias de atributos mencionadas anteriormente. El
enfoque de capacidad tiene la menor influencia en la estructuracién general de la ruta, lo que hace que
variables como las dimensiones de los paquetes sean auxiliares. El enfoque temporal, que implica célculos
basados en el tiempo actual y las especificaciones de ventanas de tiempo, también se considera secundario
en comparacion con las caracteristicas tipicas de la ruta global.

‘gt v g P s e i
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Figura 7.

Diseno general para la definiciéon de pardmetros exactos y heuristicos en el proceso.
2.8.2. Definicién de parametros

Los siguientes atributos son considerados utiles para la designacién de rutas, centrdndose en casos y
enfoques empiricamente relevantes:

e Secuenciacion de clasteres (CS): Orden de las zonas que quedan sin usar en el enfoque de
aprendizaje.

o Distancia métrica (CS1): Separacion euclidiana minima exacta desde los baricentros de
zonas contiguas, determinados como el punto medio geografico de cada poligono de cluster.
Distancia de conjunto (CS2):I ntervalo de Hausdorff minimo heuristico entre zonas
contiguas

e Orden de paradas (SO): Secuencia de paradas dentro de un claster dado.

o Enfoque global (SO1): Busqueda exhaustiva o reducida exacta del costo minimo global.
Enfoque local (SO2): Busqueda heuristica del costo minimo local en paradas contiguas.
e Definicién de paradas de transicion (TSD): Determinacion de paradas entre clusteres.

o Ultima parada interna (TSD1): La tltima parada del cltster actual es la primera parada del
claster siguiente.
Primera parada externa (TSD2): Enfoque local entre clusteres para la primera parada del
claster siguiente.
o Condiciones de ventana de tiempo (TWC): Impulso o retraso de paradas en la secuencia basado en
la hora de ocurrencia.

o Perspectiva de cluster (TWC1): Modificacién del orden, basada en ventanas de tiempo
exactas por cluster.
Perspectiva de ruta (TWC2): Modificacién del orden, basada en ventanas de tiempo
globales heuristicas.
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o Limitaciones de capacidad (CL): Necesidad de reabastecer el transporte en el depdsito segun el
exceso de carga.

o En la divisidn de clasteres (CL1): Reabastecer antes de entrar en el cluster siguiente, si es

necesario.
Saturacién méxima (CL2): Reabastecer cuando la unidad alcanza la capacidad maxima local.
La utilizacién de estas tareas o pardmetros no depende de un paso de entrenamiento, ya que cada
escenario se evaliia directamente a través de cada examen de ruta. La matriz de costos mencionada para este
problema de optimizacién de rutas se define principalmente como dependiente del tiempo, como en la

Ecuacién (7).
Combined” M = oy ExpectedTT + oy Eucfidean [}

(7)

La complejidad necesaria para los casos evaluados utilizando estos enfoques consiste en O(n + m) por
ruta con n paradas y m clusteres, lo que requiere un promedio de 0.22 segundos por ruta en un procesador

Quad-Core i7 de 2.3 GHz.
3. Resultados y discusiéon

3.1. Examen de la secuencia

Esta seccion analiza las secuencias de validacién utilizando métodos cualitativos y cuantitativos.
LMRRC proporciona una métrica de puntuacién para observar los resultados de ordenacién, que incluyen
la desviacién de secuencia (SD) y la distancia de edicién con penalizacién real (ERPe y ERPnorm).

. _ SD(A, B) X ERPorm(A, B)
SCOTELMRRC = ERP.(A, B)

La métrica produce valores positivos, donde puntuaciones mds bajas indican una mejor coincidencia de
enrutamiento con la secuencia éptima. Una puntuacién entre 0.8 y 1.2 representa un orden aleatorio
uniforme, y la secuencia debe comenzar en una estacién sin repeticion. Las puntuaciones por debajo de 0.1
se consideran competitivas segun los criterios de LMRRC.

3.2. Resultados de validacién para la regresion

El ordenamiento de zonas basado en regresién tuvo una variacién promedio de puntaje de 0.06 entre la
secuenciacién correcta e incorrecta de los clusteres. El orden de las zonas principales represent6
aproximadamente 0.02 de la variacién, mientras que el orden de las zonas menores contribuy6 a una
variacién de 0.04 debido a una mayor variabilidad.

La segmentacién propuesta en siete clusteres facilité la identificacion de repeticiones coherentes durante
la etapa de entrenamiento, sin tener en cuenta las secuencias de transicidén entre segmentos. Sin embargo,
este error de agrupacién afecté a menos del 5 % de los escenarios observados, asegurando una gestion
eficiente de los datos. El error surgié a partir de una repeticién maxima de tres clisteres contiguos por
segmento, lo que resulté en un nimero significativo de clasteres intercalados.

La Figura 8 presenta resultados de ejemplo y secuencias de rutas que ilustran las consideraciones
mencionadas anteriormente. La principal causa de error durante la etapa de evaluacién fue la verificacion
secundaria de secuencias del modelo con menos repeticiones y 6rdenes de clasteres que tenfan la misma
cantidad de repeticiones. Una mejora podria implicar contar las repeticiones ponderadas basadas en
variaciones de Unicode u observaciones empiricas adicionales.
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Figura 8.
Resultados de las combinaciones de enfoques en el conjunto de datos de validacién, unidos por la disposicién secuencial de rutas
de ¢jemplo con enrutamiento real y propuesto.

3.3. Consideraciones de multimetodologias

La utilizacién de métodos metaheuristicos, exactos y heuristicos mejora la precision del sistema global de
paradas enrutadas, especialmente cuando se combinan con el enfoque inicial basado en regresion. Las
combinaciones de estos métodos, como se muestra en la Figura 9, se adaptan a diferentes atributos de las
rutas. Al modificar los pardmetros de enrutamiento, las combinaciones intercambian funcionalidades de
analisis global y local, evaluando su impacto en los caminos de validacién e identificando las permutaciones
mas adecuadas.

Los enfoques combinados exactos y heuristicos proporcionan resultados superiores para rutas con un
RER y ZAR mis altos, especialmente en ciudades como Chicago, Los Angcles y Seattle. CS2 supera a CS1
con una variacién de puntaje de 0.013, como se observa en la Figura 9 y la Tabla 1. SO1 logra el mejor
puntaje promedio de aproximadamente 0.006 para SAZ pequefios y ZER més grandes, mientras que TSD1
generalmente supera a TSD2. TWC y CL tienen efectos minimos, pero TWC1 y CL2 ofrecen ligeras
mejoras. CS1 y SO1 son mds adecuados para ZEV bajos y SVR altos, mientras que TSD2 y TWC1
también proporcionan mejoras con una variacién minima en el atributo CL.

La Figura 9 ilustra las combinaciones de métodos basadas en las caracteristicas de las rutas y sus puntajes
de validacién asociados. La fuente dominante de error es el analisis CS, que impacta significativamente en
los resultados. Posibles mejoras implican definir nuevos pardmetros y explorar variantes adicionales dentro
de los enfoques propuestos.
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Figura 9.
Resultados promedio y distribuciones de combinaciones particulares de técnicas de enrutamiento de paradas exactas y
aproximadas, utilizando atributos caracteristicos de rutas.

Permtaciones  Austin Boston Chicagn Los ,’.Lllxl'l!?- Seattle  FPumtuscido media
Combinacidn 1 000035 00030 00012 LY 0.0800 00414
Combinnciin 2 0004 00M1 00001 0LEED 0.0ETE (0D
Combinacidn 3 000023 00914 00845 LLELLH 0.0824 0.0868
Combinacitn 4 DAEET (LSS (LAH25 ST 0.OTaT (.08
Combdnacion 5 (U s TGS LLELry! 4 DTS4 1011
Combdmacdon 6 12 L0 AT2y LIRSS [N 00737
Tabla 1.

Evaluacion de los resultados promedio de las combinaciones de metodologfas de interés utilizando las rutas de validacién en
diferentes ciudades de Estados Unidos proporcionadas por LMRRC.

3.4. Aplicacién al caso general

Esta seccién analiza los resultados de prueba de todo el proceso, incluyendo las diferenciaciones de
paradas, las predicciones de zonas y los mecanismos de enrutamiento personalizado. Las principales
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observaciones se refieren a las funciones de coste personalizadas y las técnicas de enrutamiento adaptables
discutidas en las Secciones 3 y 4. Concluye con observaciones sobre la secuenciacion, las aplicaciones de
agrupacion y generalizaciones a rutas fuera de los Estados Unidos. Estas caracteristicas de las rutas tienen
efectos variables cuando se combinan con algoritmos de optimizacién derivados de la competicion

LMRRC.
3.5. Caracteristicas de las rutas

Los conjuntos de datos reales obtenidos constan de 66 rutas de Uruguay, ubicado en la parte oriental del
Cono Sur de América. Sus ciudades son considerablemente mas pequenas que las seleccionadas por
LMRRC, lo que generalmente se traduce en distancias y tiempos de viaje mas cortos entre paradas.
También tienen un centro urbano centralizado y densamente poblado donde abundan los negocios,
mientras que las calles bidireccionales son escasas. En las zonas periféricas y extendidas se encuentran la
mayoria de los mercados y viviendas residenciales. Dado que los transportes viajan diariamente a ambas
secciones de la ciudad, sus estaciones permanecen separadas por aproximadamente 20 kilémetros de la
parada urbana més cercana. Ademis, las estructuras de las ciudades no estin uniformemente diagramadas,
con un promedio global de 85 metros por cuadra y un méximo de 145 metros, lo que también afecta los
costos considerados. Finalmente, toda la extensién es bastante plana (sin montafas escalonadas ni valles) y
carece de puentes, tuneles o metros, lo que complica los tiempos de viaje a larga distancia.

3.6. Seleccion de algoritmos de optimizacién

La decision de utilizar cuatro metodologias de enrutamiento se deriva de su clasificacién en LMRRC, su
disponibilidad y variabilidad, y todas ellas estin definidas utilizando los lenguajes de programacién Julia y
Python [40]. En particular, se utiliza GMW debido a su enfoque y linea de base en los identificadores de
zonas y sus relaciones. Luego, se selecciona ArsAb debido a su fase de entrenamiento genético original y
mejores resultados en rutas con mas de cien paradas. Finalmente, la perspectiva inicial de HSFvl, que
declara un procedimiento no entrenado como en el caso de GMW, proporciona mejores resultados en
rutas con una relacion extrema entre latitud y longitud.

Estos algoritmos se extraen de las Actas Técnicas del LMRRC del MIT [41], que se discuten en la
Seccién 1.3.3. Ademas de comparar los resultados de los algoritmos mencionados, la propuesta actual,
HSFv2, que incluye una fase de entrenamiento previo y enfoques evaluativos mejorados, se compara con
éxito con enfoques mas directos que determinan y aprovechan con éxito las caracteristicas de cada
ubicacién. De hecho, el procedimiento propuesto se beneficia empiricamente de la diversidad de las
multimetodologias seleccionadas y la simplicidad de sus combinaciones. La determinacién de paradas y
zonas previas se utiliza como pasos preliminares para todos los algoritmos.

3.7. Resultados de los algoritmos de optimizacion

Las rutas seleccionadas tenfan extensiones espaciales cuadradas y paradas agrupadas con intersecciones
minimas, lo que facilité la identificacién de zonas y la clasificacién de paradas. Un aumento en las paradas
por zona llevé a extensiones espaciales no cuadradas, introduciendo una mayor complejidad que favorecia
las heuristicas locales sobre los enfoques globales. Varios puntos de conexion tenian identificadores
distintos en diferentes andlisis de rutas, pero los pardmetros ajustados resultaron utiles para nuevas rutas
con variacién minima en la puntuacién.

La Figura 10 muestra una ruta de prueba con paradas concentradas en dreas del centro y paradas
dispersas en otros lugares, donde la prediccidon de zonas no prioriza las caracteristicas del cluster.

La Tabla 2 muestra resultados cuantitativos para los cuatro algoritmos de enrutamiento. GMW
consistentemente obtuvo mejores métricas con una menor varianza a medida que aumentaba el niimero de
paradas. ArsAb se comporté de manera similar en rutas con muchas paradas. HSFv2 mejoré en
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comparacién con HSFvl, especialmente para longitudes de ruta intermedias. La secuenciacién de zonas fue
la principal fuente de error, ya que el aprendizaje se basé en rutas de entrenamiento no locales.

Los algoritmos propuestos funcionan y escalan adecuadamente en términos de complejidad temporal y
espacial cuando se aplican a rutas de tltima milla con un méximo de 155 paradas en un procesador Quad-
Core i7 de 2.3 GHz, con complejidades comparables o incluso inferiores a las de los algoritmos de la
competencia mencionados anteriormente. Esto se considera aceptable, dadas las consideraciones de
demanda de las rutas de tltima milla del mundo real en la actualidad.

Los procedimientos seleccionados también son flexibles para una personalizacién adicional, al modificar
los parametros de las matrices de coste y al habilitar una combinacién diferente de atributos de
secuenciacién, con el objetivo de admitir multiples modos de transporte y restricciones. De hecho, filtrar
atributos de secuenciacién, en particular las consideraciones de CS, permite una disponibilidad mds
operativa de recursos, lo que se traduce en tiempos de procesamiento mds rapidos y una mayor
escalabilidad del proceso de secuenciacién.

A pesar de las fuentes adicionales de error de paradas personalizadas y predicciones de zonas, las
puntuaciones generalmente superaron las secuencias de LMRRC con promedios similares.

Figura 10.

Visualizacién de los pasos clave del flujo, utilizando una ruta de prueba de ejemplo en Montevideo (Uruguay).

Loogitud de la ruta GMW [e0 ArsAb [ HSFv1 e HEFvE o]
< 5l paradns (270, 404, 658) (8. 538, TH1) (432, 1077, 23D (38T, 19, 1HE
BT paradns (2653, 482§ | s, (428, 1066, 2391) (368, TO0,107T)
Ri- 100 peirndas (255, 474, 632) (33 (425, 1060, 2267) (352, 7oA, 1052
= 100 parnadns (27, 461, 625) (251, 50T, THA) (B0, 1045, 2254) (24, TTM, D042

Tabla 2.

Puntuaciones de resultados de los algoritmos aplicados en rutas de prueba (minimo,promedio, méximo)
4. Conclusiones

Esta seccién resume y describe los principales logros de este proyecto con un enfoque en la
generalizacién de procesos, incluyendo observaciones sobre posibilidades de investigacién futura
relacionada y consideraciones destinadas a corroborar y mejorar los resultados obtenidos.

4.1. Resumen global

En resumen, este documento proporciona una revision de componentes importantes del proyecto,
seguido de los principios y metodologias clave empleadas. También se discuten las limitaciones y fuentes de
error relacionadas con los problemas de interés. La metodologia propuesta amplia la iniciativa del concurso
LMRRC al secuenciar y planificar rutas geograficamente diversas utilizando registros de GPS en bruto y
conjuntos de datos de Estados Unidos y Uruguay. El proceso incluye el filtrado de registros, la prediccion
de nuevos grupos de paradas y una combinacién de enfoques de regresién, exactos y heuristicos para el
enrutamiento. La aplicacién de este procedimiento a los datos proporcionados arroja puntajes
competitivos en rutas de validacién (EE. UU.) y demuestra una adaptacién y generalizacién aceptables en

rutas de prueba (Uruguay) de LMRRC y OTUC.

4.1.1. Limitaciones relevantes
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Los disenos y aplicaciones de modelos de problemas en logistica de transporte tienen como objetivo
lograr objetivos eficientes. Sin embargo, existen limitaciones practicas que dificultan su adaptabilidad:

o La disponibilidad limitada de rutas y rutas reales de ciudades especificas a nivel internacional,
proporcionadas por entidades oficiales, restringe la capacidad de llevar a cabo estudios extensos y
completos sobre diversas posibilidades estructurales.

e La precision fija de los datos de coordenadas y numéricos de GPS para la deteccion de puntos de
referencia, asi como los valores numéricos relacionados con atributos temporales y espaciales para la
formulacién de matrices de coste, impone limitaciones a la precision de los modelos.

e Las matrices de coste personalizadas pueden ser
complejas de crear y mantener, especialmente para problemas de enrutamiento grandes y complejos.

e La distancia euclidiana no es invariante a escala, lo que significa que multiplicar los datos por un
factor comtin cambiara la distancia. La distancia de Manhattan no tiene en cuenta la curvatura de la
Tierra, lo que puede llevar a célculos de distancia inexactos para distancias largas.

o Estimar el tiempo de viaje esperado puede ser dificil de hacer con precisién, especialmente en
condiciones de trafico dindmico.

e Un ntmero finito de combinaciones propuestas de enfoques exactos y heuristicos para la
secuenciacion de paradas equilibra la necesidad de resultados precisos mientras se evita el sobreajuste
del modelo global para casos de recorrido adicionales.

Considerar las limitaciones ayuda a analizar la propuesta, sugerir mejoras y orientar futuros trabajos.

4.1.2. Principales fuentes de error
Los principales errores identificados en el procedimiento global de la propuesta son los siguientes:

o DPérdida de secuencias de zonas de interés en el modelo de regresion debido a la agrupacién de siete
zonasy a la repeticién limitada de zonas en rutas dentro de la misma ciudad.
e La precisién de una matriz de coste personalizada depende de la calidad de los datos utilizados para
crearla. Si los datos son inexactos o incompletos, la matriz de coste no sera precisa.
e Mayor variabilidad de la informacién temporal en comparacién con las mediciones de distancia
relativamente estdticas.
o A diferencia de las mediciones de tiempo, diferentes distancias pueden medirse en diferentes
unidades (por ejemplo, millas y kilémetros) segtin la fuente.
o Alta variabilidad de los atributos de la ruta, lo que plantea desafios para determinar combinaciones
de enfoques metaheuristicos y heuristicos mientras se mantiene un equilibrio entre rendimiento y
diferencias en la puntuacion.
Estos errores tienen un impacto significativo en los resultados finales y dificultan alcanzar resoluciones
6ptimas. Sin embargo, a pesar de estas limitaciones, el proyecto atin cumple con el objetivo de precision
satisfactoria dentro de su alcance.

4.2. Posibilidades de investigacion futura

La logistica y las técnicas de optimizacion estin en constante evolucién con la tecnologia, con el objetivo
de ofrecer mejores servicios. Este proyecto puede expandirse dentro de la misma drea de investigacién y
temas complementarios para ofrecer contribuciones originales para cuestiones complejas en entornos
académicos y comerciales.

Las posibilidades futuras incluyen extender los algoritmos propuestos a contextos similares y compartir
herramientas con entidades relevantes. Se harfa hincapié¢ en la difusién y en aumentar la visibilidad del
proyecto, asegurando la compatibilidad funcional con aplicaciones y desarrollando software facil de usar.

Otra posibilidad es explorar el problema de enrutamiento de carga, utilizando perspectivas cudnticas,
como los anulares adiabéticos, métodos variacionales y aprendizaje cudntico. Estos enfoques abordan la
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complejidad combinatoria y aprovechan el potencial de la computacién cudntica para la gestion, andlisis y
procesamiento de datos masivos. Se alinean con la creciente demanda de optimizacién en logistica de
transporte y atraen a cientificos e ingenieros de todo el mundo para colaborar en estrategias de
optimizacidn de enrutamiento.
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