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Solution to the Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) using a
metaheuristic technique
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Ingenieria Industrial, Universidad Tecnologica de Pereira, Pereira, Colombia
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Resumen— El problema de ruteo de vehiculos (VRP) es uno de
los temas mas importantes en las redes de distribucion; con
diversas aplicaciones en transporte, logistica y
telecomunicaciones. Debido a la dificultad que implica resolver
instancias de gran tamafio con métodos exactos, la mayoria de los
investigadores se han centrado en resolver problemas de la vida
real a través de técnicas metaheuristicas. En este trabajo, se
generan soluciones aproximadas para el CVRP tradicional
usando la heuristica de barrido de dos fases y resolviendo cada
problema del agente viajero con el algoritmo genético modificado
de Chu-Beasley. Se valida la metodologia con casos de prueba de
la literatura especializada.

Palabras clave— algoritmo genético, agente viajero, heuristicas,
logistica, metaheuristicas, problema de ruteo de vehiculos.

Abstract— The Vehicle Routing Problem (VRP) is one the pivotal
topics in distribution networks. VRP has many applications on
transport, logistics and telecommunications. Due the difficulty in
solving large instances with exact methods, for solving real-life
problems most researchers have been focused on metaheuristics.
In this work, approximate solutions to the traditional CVRP are
generated using a two phase heuristic, sweep, and solving each
traveling salesman problem with the modified genetic algorithm
of Chu-Beasley. The methodology is validated using benchmark
instances from specialized literature.

Key Word— genetic algorithm, heuristics, logistic, metaheuristics,
traveling salesman problem, vehicle routing problem.

I.  INTRODUCCION

Debido al gran interés cientifico en los problemas de ruteo de
vehiculos, estos problemas han sido objeto de investigacion
intensiva por mds de 50 afos. Esto ocurre debido a que son
NP-completos y porque algunas instancias de tamafio medio, no
han podido ser resueltas de forma exacta [1]. Por otra parte,
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también es de gran interés por la variedad de aplicaciones que
tiene en diversas 4dreas como: transporte, logistica,
comunicaciones, manufactura, militar, entre otros.

El problema tradicional CVRP (por sus siglas en inglés
Capacitated Vehicle Routing Problem 6 Problema de Ruteo de
Vehiculos con Capacidad Limitada) puede ser descrito en su
forma mds sencilla como una flota de vehiculos con
capacidades uniformes que tiene que satisfacer la demanda de
un grupo de clientes a través de un conjunto de rutas que
empiezan y terminan en un almacén comun y que representan el
menor costo posible, asi como la identificacién del orden de
visita a los mismos [2].

En la Tabla 1, se presenta una revision del estado del arte con
base en articulos de la literatura especializada. Dicho recorrido
se hace desde el afio de 1969, donde se aborda el tema por
primera vez como el Problema de Despacho de Vehiculos,
hasta el 2011. A través de los afios, se generaliza como VRP.
Ademds, se observa que las técnicas de solucioén para resolver
este problema van desde las exactas exactas Branch and Bound,
ramificacién y corte, Branch and Cut, y el Branch and Cut and
Price; hasta las aproximadas, como son las metodologias
heuristicas y metaheuristicas, entre las que se encuentran: las de
agrupar primero y rutear después, ahorros, algoritmos
genéticos, busqueda tabu, recocido simulado, entre otras.

Afio Técnicas de Solucion

Se consideran tres métodos de
solucién, siendo el ultimo el de
mejores resultados: (1)
Aproximacién de Ramificacion 'y
Acotamiento. (2) Aproximacién de
los ahorros. (3) El método de los 3
fours 6ptimos.

Rutear primero y asignar después,
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utilizando un tour gigante generado pptimizacién discreta de la particula
or la técnica de Christofides. swarm, utilizada para la bisqueda
Relajacion del CVRP a través del pptima de los vecindarios globales y
1993 5] Ruteo de Vehiculos Grdfico (GVRP) locales, y el recocido simulado con
y ademads extendiendo los resultados ciertas probabilidades para evitar
oliédricos conocidos para el TSP. guedar atrapado en 6ptimos locales.
Se modela el VRP como un Algoritmo de busqueda local para
problema para encontrar el costo el VRP, basado en la exploracién
minimo de un Arbol-K, con dos de vecindarios de orden
extremos K incidentes en un 2008 [13] exponencial resolviendo un
depésito, e imponiendo problema de programacién lineal y
restricciones  paralelas de la una heurfstica de refinamiento
1994 6] capacidad del vehiculo y que cada propuesta por Franceschi et al.
cliente debe ser visitado una vez. Rutear primero y asignar después,
Estas restricciones paralelas son putilizando un tour gigante generado
dualizadas  para  obtener un por heuristicas de arranque Yy
problema Lagrangiano que provee 2009 [14] mejoradas a través de la busqueda
los limites inferiores para ejecutar Tabu. Posteriormente la planificacién
un algoritmo de Ramificacion y de la flota de vehiculos fue realizada
Acotamiento. mediante la técnica de scheduling.
Implementacién ~ del algoritmo Asignar primero y rutear después,
Br an.ch-.a/nd-Cut,. basaq? .en la utilizando las heuristicas de Clark
des/cnpcmn parcial .pohedrlca ‘!el 2011 [15] and Wright y barrido para formar los
1998 [7] pohgonot correspondllent(;e: A~demezis, clusters, y posteriormente resolver
se ce.n 1.ra en ¢ 15?{10 © cada TSP usando el algoritmo de
propednmentos de separzjlcmn para Limulo de particulas.
varias clases de desigualdades
vélidas. Tabla 1: Revision del estado del arte. [Fuente Propia]
Metodologia de separacidn basada en . .
descomposicién para las restricciones Por medio de la tabla 1, se plantea la necesidad de presentar una
de capacidad. Implementaciones a metodologia de solucién basada en la heuristica constructiva de
2001 [8] c barrido de dos fases; donde inicialmente se agrupen un conjunto
fravés de estructuras paralelas - . grup J
Branch and Cut and Price | 4 clientes que serdn satisfechos por un camion dado y luego se
SYMPHONY ' generen las rutas Optimas a través del Algoritmo Genético de
P . Chu-Beasley (AGCB) para cada vehiculo Esto con el fin de
Heuristica de rutear primero y S . P
2002 [9] . - . minimizar los costos de recorrido para todas las rutas minimas
asignar después en grafos mixtos. .
necesarias.
Discute las metaheuristicas que han
sido aplicadas para resolver el CVRP
en el tiempo: recocido simulado,
2002 [10] . R P . p
recocido  deterministico, busqueda | g, FORMULACION MATEMATICA DEL PROBLEMA
tabud, algoritmos genéticos, colonias
de hormigas y redes neuronales.
Algorit.mo genético . hibrido, El desarrollo del CVRP, siendo el caso mds general, depende
evolu.cwnando dos POPI?CI_OHGS de en gran medida de la fundamentacién y desarrollo de dos
2003 [11] soluciones ~ para  minimizar  la | problemas de optimizacién del tipo NP-Completo; el Bin
d}stanaa total recorrida y utilizando Packing Problem (BPP) y el problema del agente viajero
chverslos operadore.s genetlcols. : (TSP). Las principales formulaciones matematicas utilizadas
Algoritmo  genético  hibrido  sin | para representar el VRP han sido propuestas en la literatura
delimitadores de rutas y segtin [16].
potencializado con operadores de
2004 [1] . o1 ) ) - )
busqueda  local, utilizando el |  El primero asociado especificamente con el CVRP determina
pperador OX para la recombinacion. el nimero minimo de vehiculos. Cada vehiculo tiene
capacidad C, y son requeridos para satisfacer los n clientes,
2006 [12] Algoritmo hibrido entre el uso de la cada uno con una demanda no negativa. Esto estd dado por la
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relacién de la sumatoria total de las demandas (d(S)), sobre la
capacidad de cada camién disponible (C).

d(s)

]
El segundo caso es el de un agente viajero que debe realizar
un recorrido partiendo de una ciudad de origen, pasando por
cada una de las ciudades una sola vez, y regresando a la
ciudad de origen. Todo esto minimizando los costos totales de
recorrido del viajero. Asi, el modelo matematico asume la
siguiente forma [17]:

¢)) Minv = CijXij
(i.j)e A

Sujeto a:
2) x;=1 VjeV

{i:(i.j)eA}
3) x;=1 VieV

{Jj:(i.)eA}
4) x; 21 2<|u| < |v|-2

{(i,)e Aiie U;je (V-U)}

Donde V es el conjunto de ciudades (vértices), A el conjunto
de caminos (arcos) y U ¢ V. El conjunto de restricciones (2)
indica que se puede llegar a una ciudad dada desde una sola
ciudad anterior y el conjunto (3) de restricciones indica que a
partir de una ciudad se puede pasar a una tunica ciudad.
El conjunto (4) de restricciones evita el surgimiento de
subtours [17].

Posterior a la conceptualizacién tedrica y matemadtica de
ambos problemas base para el desarrollo del CVRP, es posible
presentar la principal formulacién matemadtica usada para
modelar dicho problema, llamado modelo de flujo de
vehiculos (Vehicle Flow Model).

Los modelos de este tipo usan variables enteras, asociadas a
cada arco o extremo del grafo, el cual cuenta el nimero de
veces que el arco o extremo es atravesado por un vehiculo.
Siendo este el modelo mds usado para las formulaciones
basicas del VRP, generalmente es utilizado para los casos en
los cuales el costo de una solucién puede ser expresada como
la suma de los costos asociados a los arcos, y cuando las
restricciones mds relevantes conciernen la transicién directa
entre los clientes y la ruta, por lo tanto, este puede ser
modelado efectivamente a través de una definicién apropiada
del conjunto de arcos y sus costos. Por otra parte, existen
casos muy précticos en los cuales estos modelos no deberian
ser utilizados, como: cuando el costo de una solucién depende
de la secuencia total de los vértices, o del tipo de vehiculo
asignado a la ruta.
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Este modelo de programacién lineal del tipo de formulacion
de flujo de vehiculos de dos indices (two-index vehicle flow
formulation) utiliza O(n®) variables binarias de x;; para
indicar con un valor tomado de 1 si el arco (i, j) € A pertenece
a la solucién 6ptima y toma un valor de O en otro caso; es
decir, toma su valor si el vehiculo atraviesa o no un arco en la
solucién Optima. Para simplificar las notaciones, en las

siguientes formulaciones se asume que el grafo
G(V,A)((') G, E)) es completo [16].
(5) mlnz Z Cl']'xij
iev jev
Sujeto a:
(©) Dxy=1 vjev\()
ieV
jev
®) > w0 =K,
eV
) Xoj = K,
jev
(10) DD xyzrs) vSCV\OLS#0,
igS jes
Donde:

-V =A{vy,v4,...,v,}es el conjunto de vértices del
grafico, donde v, corresponde al almacén.

- C es la matriz de distancias o costos c¢;; entre los
clientes vi y vj.

- K es el nimero de vehiculos de capacidad C,
necesarios para cargar toda la demanda.

- § es un subconjunto de vértices del grafo donde
SCV\{0}.

- r(S) es el nimero minimo de vehiculos necesarios
para servir a todos los clientes en S.

Las restricciones de grado de entrada y de salida (6) y (7),
imponen que exactamente un arco entra y otro sale de cada
vértice asociado a un cliente, para satisfacer que todos los
clientes sean visitados una vez. Ademas, las restricciones (8)
y (9) imponen los requerimientos para el vértice depdsito; es
decir, los mismos vehiculos que salen del depdsito, regresan
al depésito. Finalmente, la restriccion de corte de capacidad
(10) satisface tanto la conectividad de la solucién y las no
violaciones de la capacidad C de cada vehiculo. Dicha
restriccion resta aun valida si el r(S) es reemplazado por el
valor solucién trivial del BPP mencionado anteriormente.
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I1I. TECNICAS DE SOLUCION

Entre las técnicas de soluciéon aproximadas para el CVRP,
las mds frecuentemente utilizadas son las heuristicas y
metaheuristicas, con las cuales se pueden obtener buenas
soluciones en tiempos de cémputo razonables. Por otra
parte, aun cuando la caracteristica de este problema es NP-
completo, diversas técnicas exactas han sido exploradas
satisfactoriamente a través del tiempo, logrando avances y
mejoras en cuanto a tiempos de cOmputo para obtener las

soluciones Optimas a los problemas tratados. A
continuacién, se relacionan diversas metodologias de
solucién.

A. Técnicas exactas (PLE)

Los algoritmos exactos son aquellos que siempre producen
una solucién 6ptima. Dichas técnicas no son adecuadas en
aplicaciones que requieren soluciones rdpidas o que tratan
de resolver instancias de problemas muy grandes. Debido a
la naturaleza NP del problema VRP, la bisqueda exhaustiva
de estas técnicas no resulta eficiente computacionalmente
[18]. Entre las que se encuentran: Branch & Bound, Branch
& Cut, Branch & Cut & Price y la programacién dindmica.
(61, [7], [19].

B. Técnicas heuristicas

Las técnicas denominadas como heuristicas, realizan una
exploracién relativamente limitada en el espacio de
busqueda y comtinmente producen soluciones de buena
calidad dentro de tiempos de cOmputo razonables. En un
macro-nivel, las heuristicas para el VRP estin divididas
entre 3 tipos.

1. Heuristicas constructivas

Las ideas detrds de la mayor parte de este tipo de heuristicas
se encuentran muy bien documentadas en [18], [19], [20].
Entre estas se encuentran frecuentemente el método del
ahorro o Clark & Wright, el vecino mas cercano (aleatorio o
no), insercion menos costosa, insercién del mads lejano,
algoritmo goloso, entre otras.

2. Heuristicas de dos fases

Estas técnicas, parten de un problema y una solucién “vacia”
para que a partir de ella se pueda construir una solucién
factible, pero que casi nunca resulta Optima. Para la
obtencion de la solucion, las heuristicas de dos fases dividen
al problema de VRP en dos etapas: una de asignacién de
clientes a vehiculos y otra para la determinacién del orden
de visita a dichos clientes. Existen luego dos grandes grupos
de solucién, y a los cuales pertenecen diversos métodos
especificos; dichos grupos son los de agrupar primero y
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rutear después, o los de rutear primero y asignar después.
[18], [19].

3. Heuristicas de mejora iterativa

Una vez que se tiene una solucién para un problema VRP, se
puede intentar mejorar mediante algin procedimiento de
busqueda local. Para cada solucién s se define un conjunto
de soluciones vecinas N(s). Un procedimiento de busqueda
local parte de una solucién s la reemplaza por una solucién
s'e N(s)de menor costo y repite el procedimiento hasta que
la solucién no pueda ser mejorada. Al terminar, se obtiene una
solucién localmente 6ptima respecto a la definicién de la
vecindad. [18], [21]. Entre ellas se encuentran: A —
intercambio, el operador or-opt, operadores string exchange y
string relocation, GENI y GENIUS, transferencias ciclicas,
intercambios r-opt, mecanismos unstringing y stringing (US)

(2].
C. Técnicas metaheuristicas

El énfasis en las técnicas metaheuristicas estd en realizar una
exploracién profunda de las regiones mds prometedoras del
espacio solucién. La calidad de las soluciones producidas por
estos métodos es mucho mejor que la obtenida por las
heuristicas cldsicas, aunque su tiempo de cémputo es por lo
general mucho mayor. Existen dos tipos principales de
familias de técnicas heuristicas avanzadas (metaheuristicas),
que son, las basadas en métodos de busqueda local, y las que
explotan las poblaciones de soluciones

L Meétodos de biisqueda local

Su principio de funcionamiento de base parte del hecho que
hay una solucidn inicial realizable y a esta se le aplican una
serie de modificaciones locales a la solucion. Entre tanto,
dichas modificaciones mejoren el objetivo del problema en
estudio. Entre los principales métodos de busqueda local se
encuentran: busqueda local simple, bisqueda local miiltiple,
recocido simulado, Bisqueda de Vecindario Variable (VNS),
Bisqueda de Vecindario Variable Descendente (VND),
métodos de busqueda con tabudes (simples y probabilisticos)
[22].

IL Meétodos de exploracién poblacional

Entre los principales métodos basados en manejo de
poblaciones se encuentran: algoritmos genéticos (variacién
Chu-Beasley), algoritmos meméticos, optimizacién mediante
ctimulo de particulas (Swarm), optimizacién por colonia de
hormigas [22].
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Iv. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La metodologia de solucién implementada para el desarrollo
del trabajo actual es la de dos fases, mencionada
anteriormente. Es decir, estd guiada inicialmente por la
aplicacién de la heuristica de barrido o sweep [18], [19]
generando los clusters de afectacién por vehiculo, y luego la
solucién a cada uno como un problema de agente viajero
(TSP) a través del AGCB. A continuacion, se hace referencia
a cada una de las fases y posterior andlisis detallado de cada
una de ellas.

Fase I: Creacién de los clusters de afectacién para cada uno
de los vehiculos, dependiendo de su capacidad y ubicacion de
los clientes respecto al depdsito.

Fase 2: Se da solucién a cada cluster establecido en la etapa
anterior, implementando el AGCB adaptado a un problema de
optimizacién del agente viajero simétrico.

Figura 1. Implementacién fase 1. [Fuente Propia].
A. Implementacién de la fase 1

En la figura 1, se puede observar de forma grafica la
metodologia de agrupamiento de los clientes, que se hace por
medio de sus dngulos respecto a una recta arbitraria y la suma
de sus demandas hasta que se llena el camidn, evaluando de
forma iterativa las posibilidades de incluir clientes posteriores
al que viola la restricciéon de capacidad inmediatamente.
Cuando un cliente de los posteriores evaluados es agregado
sin violar la restriccién de capacidad, aquel que es ignorado,
vuelve a quedar de primero en la lista y asi se comienza
nuevamente el proceso de agrupamiento, hasta utilizar todos
los camiones. Durante el transcurso del procedimiento, se
generan diversos cambios de la recta arbitraria de arranque
para explorar ain mds el espacio de soluciones y generar
diferentes clusters en cada iteracién par a mayor diversidad.
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B. Implementacion de la fase 2

n esta segunda, se optimiza la ruta de cada camién por cluster
de forma separada. Esto se hace resolviendo un problema del
agente viajero TSP, implementando un AGCB [23] y
potencializdndolo con la calibracién de pardmetros para éste
tipo de cédigos de manejos poblacionales propuesto por [1] y
con algunas claves parciales aleatorias para algoritmos
genéticos  “Biased Random-Key Genetic Algorithms”
propuestas por [24].

1. Codificacion

Cada vector representa la solucién éptima del recorrido del
vehiculo para el cluster i =1,..,n y finalmente cada
elemento “gen” del vector representard el orden secuencial en
que serdan visitados cada uno de los clientes de dicho
agrupamiento. El tamafio de cada solucién n; depende del
nimero de clientes pertenecientes a cada grupo, limitado por
la demanda de los mismos y la capacidad del vehiculo.

CLIENTE

RUTA = ‘ 2 |10 | 8 | 3 | 6 ‘ 12 ‘ 17 "_SECUENCIA

ORDEN DE VISITA A CLIENTES

Figura 2. Esquema de codificacion.
2. Poblacion inicial

Un total de 30 individuos en la poblacién inicial. 7 generados a
través de heuristicas constructivas (Clark & Wright, vecino mas
cercano aleatorio y algoritmo goloso). Y los 13 restantes
generados de forma aleatoria.

3. Seleccién y recombinacién

En la figura 3 se esquematiza el proceso de seleccion para éste
problema, donde la poblacién es dividida en dos grupos, un
pequefio grupo de individuos élite p,, que son aquellos 7 que
tienen los mejores valores de funcién objetivo, y otro conjunto
de individuos no-élite, siendo estos los faltantes de la relacidon
entre p — p,. Ahora bien, el elemento padre es seleccionado de
la particién de soluciones élite de la generacién actual, y el otro
de la particién no-€lite, ambas selecciones de forma aleatoria.
Estos son los tnicos dos elementos que compartirdn material
genético en la siguiente etapa para dar paso a un nuevo
elemento en la generacién k+1.

Posterior a la seleccién, se inicia otra etapa del proceso
denominada recombinacién, es aqui donde se genera el
intercambio de material genético entre los dos padres
seleccionados, el de la poblacidn élite y no-élite para este caso.
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Generacion K Generacion K+1
Seleccion
O O Aleatoria O O
Padre Elite
Recombinacion
O 0) e OC)
Solucignes No-Elite Solucié5es No-Elite
%O Seleccion O
Aleatoria
Padre No-£lite O
Figura 3. Esquema de seleccién. Adaptado de [24].
En esta metodologia implementada, Recombinacion

Parametrizada Uniforme [25], se establece p, = 0.7 como la
probabilidad que tiene un hijo de adquirir el material genético
proveniente de las componentes del vector de su padre élite. Por
tanto, se genera un vector aleatorio, que indicard el gen nuevo
del hijo que informacién tendrd y de qué padre. Es decir, si un
gen del vector aleatorio posee un valor inferior a p,, el hijo
adquiere el material genético del padre 1 en la posicién
evaluada, 6 del padre 2 en caso contrario.

En caso de haber repeticién de los elementos que ya estin
incluidos en la solucién en curso, se dejan dichos genes vacios,
y al final se completan de forma trivial con el cliente no visitado
mds cercano al cliente inmediatamente anterior. En la figura
4,se presenta un ejemplo sencillo de dicho procedimiento.

S 3 | 1 [ 5 | 4 | 2
- IR
Aleatorios = |o.5 |o.2 |o.9 |0.8 |o.1 |
o= I N

Figura 4. Proceso de recombinacion.
4. Mutacién

En cada iteracién, se realiza después de la recombinacién un
proceso de mutacién simple a un elemento aleatorio de toda la
poblacién de la solucién en curso. Esta mutacién es un
intercambio de posicién o swap de dos elementos aleatorios de
un cromosoma. Esto utilizado como un mecanismo de
perturbacién, con el fin de explorar mejor el espacio de
soluciones y escapar de 6ptimos locales.
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Cliente 1 Cliente 4

Hijo Aleatorio de
toda la poblacion

ILIL

R R oo
Figura 5. Proceso de mutacién.

5. Modificacién de la poblacion

Para éste cédigo, sélo se cambia un individuo de la poblacién
en cada ciclo generacional. Ademds, no se permiten
infactibilidades en las soluciones. Finalmente, el descendiente
debe sustituir al elemento de la poblacién de peor calidad
siempre y cuando éste sea de mejor calidad que el peor de la
poblacién actual y completamente diferente.

C. RESULTADOS

La codificacién y ejecucion del algoritmo propuesto se realizéd
en el lenguaje de programaciéon Matlab. Se cuantific para 4
tipos de instancias de diferentes autores [3],[6],[26],[27] se
calcularon elementos de comparacién como el GAP promedio y
el GAP minimo -donde ambos son la diferencia porcentual con
el promedio de las 10 corridas calculadas a través de la
metodologia propuesta- y el otro respecto al mejor valor
encontrado en las 10 corridas en cuanto a la evaluacién de la
funcién objetivo de las soluciones finales.

Las codificaciones de las instancias se presentan de la siguiente
manera; X-NYY-KZ. Donde, X es igual a una inicial que indica
el autor de la instancia. YY es el niimero de nodos del sistema;
es decir, el namero de clientes + 1. Finalmente, Z es el ndmero
de vehiculos a utilizar.  Salvo para las instancias de
Christofides, Mingozzi y Toth (CMT) [26] cuya codificacién es
independiente a las caracteristicas del problema.

El valor BKS.FO indica el valor de la funcién objetivo de la
mejor solucién encontrada hasta el momento. En tanto que las
instancias que presenten un * en la casilla OPT (*), esto indica
que ese BKS es el 6ptimo global de la instancia encontrado a
través de alguna técnica exacta de solucion.

Segiin las tablas 2-5, se reporta la ventaja que tiene la
metodologia propuesta para dar solucién aproximada a las
instancias seleccionadas de Christofides y Eilon. Estas
instancias tienen GAPs para las instancias pequefias entre 4% -
10%, y para las grandes entre 5% - 12% ambas en el mejor de
los casos. Ademds, se obtuvieron buenos resultados al trabajar
con las instancias de CMT, vrpnc 1 y vrpnc 4, ambas con un
GAP menor al 10%.
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# GAP.
. OPT | BKS. Tipo . . | GAP.
Por otra parte, para el benckmark realizado a los casos de Nombre | “.\" | "pg " | Itera- Me‘fida Promedio | Min | . ° | Pro-
. ciones medio
prueba propuestos por Augerat et al., se observa la necesidad de FNG5-
realizar movimientos inter-rutas e intra-rutas para poder escapar K4 * 724 | 3000 | F.O 900.65 | 889.94 | 23% | 24%
de optimos locales oder explorar atin mds el espacio de F-N45-
1.) . y p. P - .. P . K4 * 724 | 3000 | Tiempo 55.58 54.01
soluciones. Para instancias de tamafos similares, se tienen FN72-
GAPs muy distantes, como es el caso de las instancias A-N48- K4 * 237 | 5000 | F.O 32551 | 31535) 33% | 37%
F-N72-
K7 (4% GAP) y B-N44-K7 (18% GAP). K4 * 237 | 5000 | Tiempo 120.77 | 119.75
F-N135-
Caso similar ocurre con las tres instancias propuestas por ?les * 1162 | 5000 | F.O 1489.44 | 1454.94 | 25% | 28%
Fisher, donde para los tres casos, la diferencia promedio con las K7 | 1162 | 5000 | Tiempo | 353037 | 350.25
BKS esté por encima del 20%.
orT | BKS. | # Tipo ) ) GAp. | GAP- Tabla 5. Resultados de Christofides y Eilon[3]
Nombre | . Itera- . Promedio | Min . Pro-
® |FO | o | Medida Min | O
#
A-N48- op Itera- | Tipo
K7 * 1073 | 1500 | F.O 1119.07 | 1119.07 4% 4% Nombr |T BKS | cione | Medid | Promedi GAP. | GAP.Pro
A-N48- e (*) .FO |s a o Min Min - medio
K7 x 1073 | 1500 | Tiempo 242 4221 E-
A-N46- N101- 1203.0 | 12.00
K7 x 914 | 1500 | FO 999.01 | 999.74 | 9% | 9% K14 * 1071 | 3000 | F.O 1204.34 1 % | 12.00%
A-N46- E-
K7 x 914 | 1500 | Tiempo 48.44 | 4823 N101-
B-N44- K14 * 1071 | 3000 | Tiempo 311.46 | 303.45
K7 # 909 | 1500 | F.O 1074.93 | 1074.30 | 18% | 18% E-
B-N44- N101-
K7 # 909 | 1500 | Tiempo 34.12 | 33.96 K8 * 815 | 3000 | F.O 888.56 | 880.56 | 8.00% 9.00%
A-N62- E-
K8 # 1288 | 2000 | F.O 1536.83 | 1536.70 | 19% | 19% N101-
A-N62- K8 * 815 | 3000 | Tiempo 205.43 | 203.06
K8 x 1288 | 2000 | Tiempo 69.34 | 68.97 E-N76-
B-N57- K10 * 830 | 2000 | F.O 871.06 | 870.15 | 5.00% 5.00%
K9 x 1598 | 2000 | F.O 1764.20 | 1764.20 | 10% | 10% E-N76-
B-N57- K10 * 830 | 2000 | Tiempo 112.65 | 109.40
K9 x 1598 | 2000 | Tiempo 71.60 | 64.20 E-N51-
A-N8O- K5 * 521 | 2000 | F.O 571.41 | 566.36 | 9.00% |  10.00%
K10 * 1763 | 3000 | F.O 2106.54 | 2105.80 | 19% | 19% E-N51-
A-N8O- K5 * 521 | 2000 | Tiempo 56.78 | 55.17
K10 # 1763 | 3000 | Tiempo 165.56 | 161.24 E-N33-
B-N78- K4 * 835 | 2000 | F.O 875.59 | 872.16 | 4.00% 5.00%
K10 # 1221 | 3000 | F.O 1331.52 [ 1327.50 | 9% | 9% E-N33-
B-N78- K4 * 835 | 2000 | Tiempo 28.14 | 2543
K10 * 1221 | 3000 | Tiempo 161.96 | 161.12 E-N23- 10.00
K3 * 569 | 3000 | F.O 647.55 | 623.70 % | 14.00%
E-N23-
Tabla 2. Casos de prueba Augerat et al.[27] K3 " 569 | 3000 | Tiempo 1880 | 1575
opr | Bks. | * | Tipo Gap. | GAP: Il. CONCLUSIONES
Nombre * | Itera- . Promedio | Min . Pro- .
(*) FO . Medida Min .
ciones medio
vipel | * 524.61 | 2000 | F.O 571.64 | 569.08 8% 9%
° e desarrollé una metodologia de solucién de dos fases
vrpel * 524.61 | 2000 | Tiempo 55.41 55.11 S g . .,
para el CVRP. Basada en la implementacién de la
vrped 10284 | 3000 F.O 113628 | 1120.27 9% | 10% heuristica constructiva de barrido para la generacién de los
viped 1028.4 | 3000 | Tiempo 349.52 | 346.48 clusters, y el AGCB para dar solucién a la ruta 6ptima de
vpel 1 1042.1 | 3000 | F.O 1295.57 | 1285.12 | 23% |  24% cada camion dentro del mismo.
vipel 1 1042.1 | 3000 | Tiempo 180.67 | 179.78 L .
° El AGCB potencializado desarrollado en el trabajo actual
vrpel2 819.56 | 3000 | F.O 1014.23 1011521 23% | 24% presenta resultados satisfactorios en tiempos de computo
vrpel2 819.56 | 3000 | Tiempo 174.13 | 173.61 razonables para algunas instancias trabajadas.

Tabla 3. Resultados casos de prueba de Fisher [6]

Tabla 4. Resultados casos de prueba CMT [26]

Se evidencid que no solamente el tamafio de las instancias

y la cantidad de vehiculos, son las que determinan la
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complejidad del problema, sino la topologia misma de la
red.

Las utilizaciones de heuristicas constructivas para generar
soluciones bdsicas factibles de inicio se muestran como
una ventaja tanto computacional como en resultados, ya
que se garantiza tener individuos de buena calidad desde
el inicio del algoritmo.

RECOMENDACIONES

Incluir estrategias de busqueda local y de vecindario, para
realizar movimientos intra-ruta e inter-ruta. Debido a que
la propuesta actual no permite intercambio de informacién
entre los clusters, este aspecto origina respuestas atrapadas
en 6ptimos locales.

Implementar la generaciéon de clusters aleatorios para
explorar atin mejor el espacio de soluciones del problema.

Desarrollar la metodologia de solucién en el lenguaje de
programacién C++. Esto con el fin de lograr mayor
eficiencia en los tiempos de ejecucion.
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