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Abstract. Los problemas de enrutamiento, tales como el Problema de Ruteo de Vehiculos con
restricciones de Capacidad, CVRP; han recibido especial atencion en los tltimos afios, debido a su
gran aplicabilidad en problemas de logistica. El CVRP, puede ser formulado como un problema de
programacion lineal entera, en el cual el nimero de restricciones de conectividad de la solucion y los
requerimientos de capacidad vehicular, crecen exponencialmente con el numero de nodos a atender.
Esto implica que la solucion exacta al problema planteado, s6lo puede ser alcanzada para instancias
pequefias del mismo y por lo tanto su utilidad decae en la resolucion de problemas de la vida real.

En este escenario se presentan al menos dos opciones posibles para abordar esta dificultad: la primera
consiste en considerar un conjunto de restricciones alternativas que crezcan polinomialmente con el
niumero de nodos y resolver el nuevo problema con paquetes de software comercial. La segunda
opcion es la utilizacién de metaheuristicas, tales como algoritmos meméticos, que suelen presentar
como principales desventajas la no garantia de optimalidad y los altos tiempos de computo asociados.
En este trabajo se propone comparar el desempefio de ambos enfoques, utilizando un software
comercial para el primer procedimiento y, para el segundo enfoque, un Algoritmo Memético, basado
en técnicas de Computacion Evolutiva equipadas con diferentes y variados mecanismos de busqueda
local que aseguran la explotacion intensiva de regiones promisorias del espacio de busqueda. Se
presenta la metodologia y su desempefio para la optimizacion en diferentes problemas test presentes en
la literatura, y finalmente su aplicacion a un problema real de recoleccion de residuos infecciosos en la
ciudad de Rio Cuarto
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1 INTRODUCCION

El problema de ruteo de vehiculos, VRP, abarca una amplia gama de problemas que
fundamentalmente consisten en encontrar un conjunto de rutas que deben ser llevadas a cabo
por una flota de vehiculos con el objetivo de satisfacer los requerimientos de un grupo de
clientes. Dentro de ellos se encuentra el problema de ruteo de vehiculos con restricciones de
capacidad, CVRP, en el cual, a partir de un tnico deposito, se debe visitar un conjunto de n
clientes, ubicados en localizaciones conocidas, y que poseen determinadas demandas. Se
dispone de un conjunto de K vehiculos, de capacidad idéntica y conocida, Q. EI conjunto de
rutas es determinado de tal manera que se optimice algun criterio de desempefio, por ejemplo,
la distancia total recorrida o el costo total de transporte, sin violar la restriccion de capacidad.

Este problema ha recibido especial atencion en los ultimos afos, debido a su gran
aplicabilidad en problemas de logistica y a su considerable dificultad de resolucién, ya que
pertenece a la clase de problemas NP- duros, (Garey y Johnson 1979; Toth y Vigo 2002). Esta
ultima caracteristica implica que los métodos exactos de solucion se podran aplicar solamente
en los problemas de un tamafio pequefio o medio. Una recopilacion de los métodos exactos
utilizados hasta 2002 puede encontrarse en Thot y Vigo, 2002 y mads recientemente en los
trabajos de Fukasawa et al. (2004, 2006), Baldacci et al. (2004) y Lysgaard et al. (2004).

Sin embargo, dado que los problemas que se presentan en las aplicaciones reales poseen un
tamafio tal que los métodos exactos se tornan impracticables, se han propuesto en la literatura
diversas heuristicas para la solucion del CVRP, basadas en enfoques de busqueda local,
algoritmos evolutivos, recocido simulado, colonias de hormigas, etc. Asi, puede citarse por
ejemplo, la denominada busqueda local adaptiva, (Pisinger y Ropke, 2007) aplicada tanto a
CVRP como a otras variantes de VRP, donde cierto nimero de algoritmos simples compiten
para modificar la solucion corriente. En cada iteracion un algoritmo es elegido para destruir la
solucion corriente, mientras que otro es seleccionado para repararla. La nueva solucion es
aceptada si satisface algtn criterio preestablecido.

También han sido reportados métodos que utilizan la clasica heuristica constructiva de
Clark yWright combinada con simulacién de Monte Carlo para producir un conjunto de rutas
alternativas en una instancia dada del CVRP, (Juan, et al, 2010).

Dentro de los enfoques evolutivos han sido utilizados algoritmos genéticos hibridos,
(Wang y Lu, 2009), que incorporan un mecanismo de barrido para mejorar la capacidad de
busqueda del algoritmo a la vez que utiliza métodos de superficie de respuestas para
optimizar las probabilidades de cruzamiento y mutacion; algoritmos genéticos celulares,
(Alba y Dorronsoro, 2006) en los cuales la poblacion estd estructurada en una topologia
particular, y ademas el algoritmo estd dotado de mecanismos de busqueda local.

Estrategias de cimulo de particulas, con multiples estructuras de aprendizaje social, han
sido aplicadas utilizando dos tipos diferentes de representacion y sus correspondientes
decodificadores, (Aiy Kachitvichyanukul, 2009).

El objetivo del presente trabajo es comparar el desempefio de una heuristica inspirada en el
paradigma evolutivo e hibridizada con mecanismos de busqueda local frente a la resolucion
exacta del CVRP con un algoritmo comercial, de modo tal de establecer la calidad de las
soluciones obtenidas por el algoritmo disefiado, sus posibilidades de escalamiento y el
esfuerzo computacional que insume cada método.
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2 MODELADO DEL PROBLEMA: METODOS DE RESOLUCION EXACTOS

La utilizacion de métodos exactos para la resoluciéon del CVRP, tales como los
utilizados en el software comercial General Algebraic Modeling System, GAMS, involucra
como primer paso contar con una formulacion del mismo que permita su modelado en este
entorno de trabajo. En la literatura se presentan diferentes formulaciones para el CVRP, que
pueden ser agrupadas basicamente en tres tipos: vehicule flow formulations que utiliza
variables binarias asociadas con cada enlace del grafo, para indicar si un vehiculo atraviesa
dicho enlace en la solucion 6ptima, commodity flow formulation que utiliza variables enteras
adicionales asociadas a los arcos y que representan el flujo de commodities dentro de los
caminos atravesados por los vehiculos. Finalmemte el CVRP puede ser formulado como un
set partitioning problem que permite determinar una coleccion de circuitos de minimo costo
(Thot y Vigo, 2002).

A continuacion se describen dos clases de formulaciones bésicas para CVRP que
corresponden al primer tipo, las cuales emplean variables binarias doblemente subindicadas,
Xij, que asumen el valor 1 si el enlace (i,J) es atravesado por un vehiculo en la solucion 6ptima
y el valor 0 en caso contrario. El nimero de tales variables es del O(n?), para un problema de
ruteo que deba atender exactamente a n clientes.

Sea G=(V,A) un grafo completamente conectado, en el cual V = {0,1, ..... , n} es el conjunto
de vértices y A el conjunto de enlaces que conectan los vértices. Los vértices i=1,...., n
corresponden a los clientes geograficamente dispersos, mientras que el nodo 0 esta asociado

al déposito.
El costo asociado al recorrido de un enlace cualquiera (i,j) viene dado por los elementos de

una matriz C, mientras que cada elemento (. del vector e R", representa la demanda

asociada i-ésimo cliente.
El CVRP formulado como un problema de programacion lineal entera (IP) puede entonces
ser escrito como:

Formulacién F1:

minZ:Z:Cinij (1)

ieV jev
Sujeto a:

> x; =1 v jeV\{o} )
> x; =1 VieVv\{0} 3)
jev

D %, =K “4)
Zxoj =K (5)
D% =r(S)  vScV\{0},S=2 (6)
igS jeS

X; e{O,l} Vi, jeV (7)
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Donde K es el nimero de vehiculos disponibles para realizar el recorrido y r(S) es el
nimero minimo de vehiculos necesarios para servir a todos los vértices incluidos en S

Las restricciones 2 y 3 imponen que s6lo un arco entra y deja cada vértice del grafo G,
mientras que las ecuaciones 4 y 5 restringen a K el grado asociado al depdsito.

El conjunto de restricciones agrupadas en la ecuacion 6 establecen tanto restricciones de
capacidad como de conectividad de la solucion. El niimero de restricciones del tipo 6 es de
O(2") ya que es necesario generar toda la familia de partes de un conjunto de n elementos.
Dicho de otro modo, esta formulacion establece un conjunto de restricciones que crece
exponencialmente con el tamafio del problema y por lo tanto la modelizacién del mismo se
torna impracticable aiin para instancias de tamafo pequefio.

A modo de ejemplo, para el problema test denominado eil13, que considera un conjunto de
12 clientes a atender el nimero de restricciones de conectividad y capacidad asciende a 4095.
Esta formulacion fue inicialmente modelada en el entorno MatLab, logrando expresar a todo
el conjunto de restricciones en forma matricial, de manera tal que problema IP queda
descripto en su forma canodnica y pudo facilmente ser transcripto al lenguaje GAMS.

Sin embargo esta metodologia no pudo ser aplicada en instancias de tamafio mayor, ya que
para un problema de 24 nodos el numero de restricciones superaba 16 millones, excediendo
tanto la capacidad de MatLab, como el nimero de restricciones que puede manejar GAMS.

Una alternativa es formular el CVRP como un problema de programacion lineal entera
mixta, (MIP) que incluye variables auxiliares continuas para modelar las restricciones de
conectividad y capacidad, (Kara y Bektas, 2003, Kara et al, 2004):

ui+(Q_ai_qi)X0i_aiXioSQ_ai i=L2,.... ,N (8)
ui+aix0i2qi+ai i=12,.... ,N %)
U —u; +Qx; +(Q—¢q —g,)x; <Q—q; i#], j=L2,....,n (10)

Donde: u; es una variable auxiliar continua que representa la carga del vehiculo después de
visitar al nodo 1'y q; =min ;,; {qj}

Las restricciones 8 y 9 introducen restricciones de capacidad sobre las rutas, mientras que
la ecuacion 10 representa tanto restricciones de capacidad como de eliminacioén de subrutas,
esto es recorridos que no comiencen y terminen en el deposito visitando solo una vez cada

nodo. La segunda formulacion, F2, consiste entonces en resolver, conjuntamente, la funcion
objetivo (1), sujeto a las restricciones (2) a (6), (8), (9) y (10).

3 HEURISTICAS PARA CVRP

La otra metodologia utilizada fue una metaheuristica inspirada en el paradigma evolutivo y
donde se incorporaron aspectos distintivos de busqueda local. A partir de una poblacion
inicial de potenciales soluciones (individuos), generada en forma aleatoria, las mismas son
sometidas a un mecanismo de seleccion local por ranking para generar una poblacion
intermedia o conjunto de apareamiento. Dicho conjunto sufre un proceso de transformacion a
través del operador de cruzamiento para luego, con una probabilidad dada, realizar un
procedimiento de busqueda local sobre los individuos. Finalmente se reinserta la poblacion
intermedia para conformar la proxima generacion.

En las siguientes subsecciones se describen los componentes fundamentales del algoritmo
memético (AM) utilizado: la representacion de los individuos, los operadores genéticos, el
disefio de la funcion de aptitud y los mecanismos de busqueda local incorporados, (Mendez,
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et al, 2008). Posteriormente se completa la implementacion de la estrategia seleccionada.

3.1 Representacion de los individuos

Los algoritmos genéticos para los problemas de ruteo usan una representacién cuasi-
directa de las soluciones, como secuencias de tareas, a través de un vector a de numeros
enteros de tal manera que un elemento g; indica el cliente que corresponde atender en el j-
¢simo lugar.

Si no se utilizan separadores de rutas, este tipo de representacion se combina con una
técnica de separacion Optima, a través de la cual se consigue para cada secuencia su mejor
particioén en rutas, es decir obtiene la forma en que se debe dividir el vector a para que la
suma de los costos de las rutas resultantes sea minimo.

Presentado de este modo, a no representa directamente una solucion del CVRP, pero puede
ser visualizada como un viaje gigante ignorando los limites de capacidad del vehiculo. El
procedimiento de separacion Optima es aplicado sobre a para obtener una solucion del CVRP
al momento de evaluar el costo que tiene asociado.

3.2 Funcién de aptitud

La bondad de una solucion potencial es evaluada a través de una funcion que devuelve el
costo asociado al conjunto de rutas que genera el algoritmo de separacion. En la
representacion utilizada no existen separadores que permitan la determinacion de las
diferentes rutas involucradas en una propuesta de solucion. De este modo en la evaluacion del
costo sera necesario determinar los limites de cada ruta. Para esto se utiliza un procedimiento
de division de la secuencia (Lacomme, 2004) que asegura obtener el corte optimo de la
secuencia, es decir para una secuencia dada encuentra como se debe cortar para producir la
division en rutas de minimo costo, cumpliendo las restricciones de capacidad. Este
procedimiento propuesto por Lacomme se basa en la heuristica de Ulusoy (1985).

Una vez obtenido el conjunto de rutas el valor de la funcion de aptitud o fitness, fa, viene
dado por:

K
fa=>'n (11)
t=1

Donde rirepresenta el costo de una ruta t, K el nimero total de vehiculos disponibles y los
costos de atravesar los enlaces entre nodos para cada ruta son obviamente extraidos de la
matriz C

(12)

z-1
rt:C'O,iS +Z CiS ,is+l+ciz ,0 Iszl"""n
i;=1

z: cantidad de clientes en la ruta t

3.3 Operador de cruzamiento

Para el tipo de cromosomas sin delimitadores de rutas se pueden experimentar los
cruzamientos clasicos de los cromosomas que se utilizan para problemas de secuencia: X1
(Cruzamiento con un punto de corte), LOX (Linear Order Crossover), OX (Order
Crossover).

Estos cruces se realizan para generar permutaciones validas y para preservar hasta cierto
punto las caracteristicas transmitidas por los padres. Se implemento un cruzamiento LOX en
este nivel.

Copyright © 2010 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



9372 A. MENDEZ, S. SIMON, D. PALUMBO, E. CHIACHERA, M. CARNERO

3.4 Busqueda Local versus Mutacion

En optimizacion combinatoria, es conocido que el AG basico (Holland, 1975) con una
simple mutacion no puede competir con Simulated Annealing (SA) y Tabu Search (TS). El
AG puede ser efectivo hibridizado con una busqueda local, dando un AG hibrido (HGA),
Algoritmo Memético (AM) o Genetic Local Search (GLS), Moscatto (1999). Con una dada
probabilidad, cada individuo en un AM es sometido a una busqueda local (BL). Algunos
movimientos que conducen la busqueda local en este tipo de problemas pueden encontrarse
en Lacomme (2001) y otras posibles combinaciones pueden ser propuestas para acentuar la
busqueda.

La Busqueda Local (BL) trabaja tanto sobre cromosomas como sobre soluciones; en este
ultimo caso serd necesario aplicar el procedimiento de separacion Optima para convertir un
individuo del algoritmo en una solucion del CVRP.

La BL ejecutada consiste en diversas fases que son implementadas en distintos esquemas
dependiendo de la etapa del algoritmo en que es requerida. Las fases realizan movimientos
que involucran nodos individuales (u), pares de nodos consecutivos (u,x) y bloques de rutas.

A continuacion se exponen brevemente los movimientos aplicados, una descripcion
detallada de los mismos puede encontrarse en Mendez et al, 2008.

Fase 1: mover al cliente o tarea U después del cliente Vv, o antes si V es el primer cliente de
su ruta.

Fase 2: mover los clientes adyacentes (u,X) después de las tareas (Vv,y) o antes si Vv es la
primera tarea de su ruta.

Fase 3: Intercambio (Swap) de los clientes Uy V.

Fase 4: intercambio entre dos rutas con movimiento de bloques de tareas, en todas las
modalidades se consideran dos viajes, y se intercambian el bloque de la ruta que queda
después de u con el bloque que sigue a v en su ruta. Esta fase opera sobre soluciones a
diferencia de las anteriores y ha sido implementado en dos modalidades:

Los clientes U y Vv, que corresponden a distintas rutas, permiten localizar dos bloques
formados por todos los clientes siguientes a U y V hasta el final de las rutas correspondientes.
Estos bloques serdn intercambiados en sus posiciones, como un intercambio (Swap de la fase
3) pero esta vez como bloques de clientes. De esta forma se produce el primer movimiento de
esta fase.

Otra alternativa consiste en invertir el bloque al mismo tiempo que se intercambia,
entendiendo que invertir en este caso significa cambiar el orden establecido. Esto produce una
secuencia que resulta equivalente al bloque que le dio origen recorrido en el sentido opuesto,
semejante a espejar un objeto.

4 EJEMPLO DE APLICACION

En esta seccion se muestra un ejemplo de aplicacion del CVRP para la determinacion de
un conjunto de rutas Optimas en el caso de la recoleccion de residuos infecciosos en la
ciudad de Rio Cuarto.

En dicha ciudad estan registradas como instituciones generadoras de residuos infecciosos
aproximadamente 260 establecimientos. Estos presentan muy diferentes volumenes de
residuos producidos y por lo tanto las frecuencias de visitas requeridas por cada uno de ellos
son variables.

En este trabajo se considerd un subgrupo de 58 instituciones, las mas importantes desde el
punto de vista de cantidad de residuos que generan, que deben ser atendidas diariamente y
para las cuales se cont6 con los datos de localizacion geografica, y demandas diarias
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promedio.

Se realiz6é un preprocesamiento de los datos de localizacion, para calcular las distancias
minimas de cada uno de los centros entre si, utilizando un algoritmo de camino minimo entre
nodos. De este modo se pudo obtener una matriz de distancias, asimétrica, cuyos elementos
conforman el vector de costos de la funcion objetivo, basando, por lo tanto, el criterio de
optimizacion en la distancia total recorrida por cada vehiculo en la ruta propuesta. Esto
implica disminuir tanto el costo de combustible asociado como el desgaste de los camiones
utilizados.

Los datos correspondientes a los diferentes generadores considerados se muestran en la
tabla 1

Clientes N°de nodo | Demanda
Clinica Sta Cecilia 1 22
Hospital Central 2 178
Maternidad Kowald 3 26
Centro Municipal de Salud 4 6
Clinica Reg del Sud 5 88
Instituto de Neonatologia 6 32
Instituto Médico 7 120
Instituto de Urologia y U Cardioldgica 8 62
Policlinico Privado SAn Lucas 9 74
Clinica de Ojos Privada 10 18
Clinica Philippe Pinel 11 8
Dispensario N° 1 12 8
Dispensario N° 2 13 8
Dispensario N° 3 14 12
Dispensario N° 4 15 12
Dispensario N° 5 16 6
Dispensario N° 6 17 4
Dispensario N° 7 18 6
Dispensario N° 8 19 8
Dispensario N° 9 20 10
Dispensario N° 10 21 6
Dispensario N° 11 22 4
Dispensario N° 12 23 4
Ni idea!! Dispensario N° 13 24 2
Instituto Oncohematolédgico 25 8
Unidad de Nefrologia y Didlisis 26 46
Centro Otorringologia y Fonoaudilogia 27 4
Servicio Penintenciario 28 6
CEMYD 29 10
Servicio Enfermeria Sociedad Francesa 30 14
Laboratorio Ficco y Vettorazi 31 6
Hogar de Ancianos San José 32 106
Tomografia Computada 33 4
Centro Clinico de Higado 34 20
Mater Vita 35 38
Laboratorio Bosch 36 8

Tabla 1: Datos para 58 generadores

Copyright © 2010 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



9374 A. MENDEZ, S. SIMON, D. PALUMBO, E. CHIACHERA, M. CARNERO

Clientes N° de nodo | Demanda
Centro Privado de Traumatologia y Artroscopia 37 18
Dr Jorge Alazino 38 8
Dr Justo Magnasco 39 8
Clinica del Nifio 40 6
Odontologi Servicios Sociales Grassi 41 12
Dres Granero 42 4
Centro Medico de la Vision Privado 43 14
Pegefio Cottolengo Don Orione 44 20
Dr J C Daita 45 10
Centro Integral de Alergia 46 4
Clinica y Maternidad Suiza 47 18
Residencia Geridtrica Amanecer 48 10
Hogar Sol de Otofio 49 6
Diagnosticos SRL 50 4
Amor y Paz SRL 51 6
Centro Médico RC 52 8
Prestaciones Integrales Médicas 53 8
Dra Audisio Claudia 54 4
Centro de Diagnostico Médico 55 6
HUMANE 56 4
Asilo San Carlos Borromeo 57 8
Vasquetto Industrial y Comercial 58 4

Tabla 1. Continuacion: Datos para 58 generadores

5 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

El conjunto de problemas test seleccionados corresponden a diferentes instancias del
CVRP y se encuentran disponibles en la siguiente direccion http://www.branchandcut.org/.

Todos ellos estan disponibles con datos dados en forma explicita a través de la matriz de
costo o distancias y el vector de demandas. Las caracteristicas de cada una de las instancias
resueltas se muestran en la tabla 2. El problema de recoleccion de residuos infecciosos
aparece en la ultima fila de dicha tabla como rio59.

Problema n K Demanda Optimos .de
referencia

eill3 12 4 variable 247
grl7 16 3 uniforme 2685
gr2l 20 3 uniforme 3704
gr24 23 4 uniforme 2053
fri26 25 3 uniforme 1353

bayg29 28 4 uniforme 2050

bays29 28 5 uniforme 2963
eil31 30 7 variable 379

swiss42 41 5 uniforme 1668
rio59 58 2 variable —

Tabla 2: Datos de los problemas resueltos
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Los valores de los parametros utilizados en la heuristica se describen en la tabla 3. Ambas
metodologias de resolucion fueron implementadas en una computadora basada en procesador
Intel Core2duo.

Parametros Valores
Probabilidad de cruzamiento 0.7
Probabilidad de mutacion 0.025
Porcidn de la poblacion a ser modificada 0.5
Numero de individuos de la poblacion 200-500
Probabilidad de aplicacion buisqueda local 0.4-0.6

Tabla 3: Valores de los parametros correspondientes al AM

Las soluciones Optimas han sido alcanzadas en todos los problemas test, cuando se utilizd
el algoritmo heuristico como método de resolucion, con diferentes esfuerzos de computos. En
la tabla 4 se muestran los tiempos, en segundos, relevados para cada caso. Dichos tiempos
reportados son tiempos minimos requeridos para lograr el 6ptimo.

Problema Algor!t_mo

Memético
eill3 1.15
grl7 12.6

gr2l 27

gr24 55.8
fri26 94.2
bays29 430.2
eil31 656.6
swiss42 2364

Tabla 4: Tiempos de computo asociados a cada instancia utilizando el AM

En el caso de la metaheuristica implementada los esfuerzos computacionales estan
conectados fuertemente con el tamafio del problema (cantidad de clientes a atender) y se
traducen en la cantidad de iteraciones requeridas y en el tiempo insumido en la busqueda
local. Si bien el algoritmo es eficiente en los problemas de hasta 25 clientes, reflejado en
buenos tiempos para alcanzar las soluciones optimas, muestra cierta dispersion en la calidad
de las soluciones encontradas para los problemas de mayor dimension.

La resolucion con GAMS se realiz6 utilizando el médulo CPLEX 9.0.2. Si bien para los
problemas mads pequefios, las opciones por defecto fueron suficientes para obtener los optimos
de referencia, a medida que crecia el tamafio de la instancia a resolver, fue necesario realizar
diferentes ajustes respecto a la tolerancia o gap, tiempo maximo permitido para la corrida,
numero de iteraciones maximo y seleccion del método de ramificacion. Los resultados
obtenidos, tiempos de computo y tolerancias fijadas para cada caso se muestran en la tabla 5.
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Optimo Ga . Optimos de

Problema ob?enido fijadoF()%) Tiempos(seg) rsferencia
eill3 247 0.001 0.218 247
grl7 2685 0.001 155 2685
gr2l 3704 0.001 1376 3704
gr24 2053 10 3962 2053
fri26 1353 5 2502 1353
bays29 3049 13 10540 2963
eil31 379 10 66 379
swiss42 1713 10 3244 1668

Tabla 5: Resultados asociados a los diferentes problemas utilizando GAMS

En el caso del problema de aplicacion, rio59, el mejor valor encontrado de funcidén
objetivo, con el AM, fue de 71.04, en un tiempo de 7416 seg correspondiente a las
siguientes rutas:

Ruta # 1: 22-20-12-53-33-27-48-15-19-21-49-13-32-57-11-24-44-16-2-17-38-14-45-18
23-1

Ruta # 2: 3-29-35-7-36-10-41-54-30-42-56-37-31-8-55-26-9-40-46-43-34-39-5-6-47-58
52-25-4-50-51-28

El valor obtenido con GAMS, fue ligeramente superior correspondiendo a 73.12 con un
gap de 28.2 % en un tiempo de 3292 seg. El conjunto de rutas obtenido con GAMS es:

Ruta #1: 28-51-50-4-52-58-47-6-5-39-35-25-7-27-33-53-3-29-12-20-22
Ruta #2: 34-9-55-38-37-56-42-30-54-17-2-16-44-24-11-57-32-13-49-21-19-15-48-41-10-
36-43-46-40-26-8-31-45-14-18-23-1

6 CONCLUSIONES

En este trabajo se compar6d desempefio de un algoritmo memético frente a la resolucion
exacta del CVRP con un algoritmo comercial, de modo tal de establecer la calidad de las
soluciones obtenidas por la heuristica, sus posibilidades de escalamiento y el esfuerzo
computacional asociado a cada método.

Para el conjunto de problemas seleccionados el comportamiento de la heuristica ha sido
satisfactorio si se comparan los tiempos de computo insumidos asi como la calidad de las
soluciones obtenidas respecto de aquellas logradas con el método exacto. Sin embargo, si se
tiene en cuenta las posibilidades de escalamiento que ofrecen ambos enfoques, las técnicas
heuristicas son mas robustas, ya que el software comercial con el que se cuenta exhibe
marcadas dificultades en la disponibilidad de memoria siendo necesario aumentar el gap con
el consecuente deterioro de la calidad de la solucion.

Por otra parte las posibilidades de abordar problemas de mayor envergadura con el
algoritmo memético disefiado, con tiempos de procesamiento razonables y buenas soluciones,
dependen de poder disefiar un muestreo apropiado del espacio de buisqueda que permita
diversificar la poblacion e implementar la busqueda local sélo en unas pocas regiones
promisorias.
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