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ABSTRACT
Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery (VRPSPD) is defined as follows:

given a set of customers with pickup and delivery demands, a set of vehicles and a depot, the goal is to
design least — cost routes originating and terminating at the depot such that all customers are served
in single visits and subject to vehicle capacity constraints. The critical feature of the problem is the
fluctuating load on the vehicle, thus a route may be not feasible even if the total delivery and the total
pickup loads are both below the vehicle’s maximum capacity. In this paper, a penalization related to
the overload in the routes is included in the objective function and a set of GRASP based methods
are proposed. At each iteration, local search is performed using Variable Neighborhood Descent,
Random Variable Neighborhood Descent and Simulated Annealing. All strategies were tested using
Dethloff benchmark. It was obtained competitive results, it has reached 18 best solutions over 40
intances, in the remaining cases the average gap was arround 0.5 percent.

KEYWORDS: Vehicle Routing Problem, Simultaneous Pickup and Delivery, Local Search, Multi-
start, Shaking.

MSC: 90CT70.

RESUMEN
El problema de enrutamiento de vehiculos con recogida y entrega simultanea se define como sigue:

dado un conjunto de clientes, una flota de vehiculos y un deposito, el objetivo es disenar rutas de
costo minimo que comiencen y terminen en el depoésito tales que todos los clientes sean atendidos
en una Unica visita y no se exceda la capacidad de cada vehiculo. La caracteristica fundamental de
este problema es la fluctuaciéon de carga durante el recorrido, luego una ruta puede no ser factible
incluso si el total de mercancias por entregar y el total de mercancias por recoger son inferiores
a la capacidad del vehiculo. En este trabajo se considera la penalizacion de las rutas por exceso
de carga y se propone un conjunto de estrategias de solucion basadas en GRASP para abordar el
problema. Para realizar la biisqueda local en cada iteraciéon se emplean las metaheuristicas Busqueda
por Entornos Variables Descendentes, Busqueda Aleatoria por Entornos Variables Descendentes y
Recocido Simulado. Todos los Algoritmos propuestos fueron validados con el conjunto de prueba
propuesto por Dethloff. Se obtuvieron resultados competitivos con los reportados en la literatura,
igualandose la mejor solucién reportada en 18 de los 40 casos, en los restantes promedio del error
relativo fue inferior al 0.5 por ciento.

1. INTRODUCCION

En los ultimos anos son cada vez més frecuentes los temas de discusiéon en torno a los procesos de
reciclaje y reutilizacion de productos. En varios paises existen regulaciones que obligan a la industria
a responsabilizarse con el ciclo de vida completo de sus productos. Como resultado ha surgido la
logistica inversa como una rama mas de la optimizacién de las cadenas de suministro.

El objetivo de la logistica inversa es la integracion 6ptima del flujo de bienes desde los productores
hacia los consumidores con el flujo de desechos o material reciclable desde los consumidores hasta
las depositos. Existen numerosas situaciones en las cuales es necesario manejar el transporte de
mercancia en ambos sentidos: industria de bebidas embotelladas, distribucién de oxigeno a domi-
cilio, empresas de mensajeria, etc. Si la decisién es atender de forma independiente la recogida y
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entrega de mercancia, entonces, para cada una de estas actividades es necesario resolver un problema
de enrutamiento de vehiculos con restricciones de capacidad. Sin embargo, en muchos sistemas de
distribucién y recolecciéon de mercancia, atender de forma separada estos servicios implica un mal
aprovechamiento de la flota. Por esta razon, resulta interesante disefiar e implementar métodos en
los que se combinen los procesos de entrega y recogida de forma 6ptima, particularmente en los
escenarios en los cuales los clientes requieran ambos servicios.

El Problema de Enrutamiento de Vehiculos con Recogida y Entrega Simultanea (VRP-
SPD por sus siglas en inglés) pertenece a la familia de problemas de enrutamiento de vehiculos
con restricciones de capacidad. Dado un depésito central y un conjunto de clientes con demandas
conocidas de recogida y entrega de mercancia, se desea encontrar en sistema de rutas que permita
satisfacer la demanda de todos los clientes al menor costo posible. Todos los recorridos se inician y
terminan en el depésito. Se dispone de una flota de vehiculos de diferentes capacidades. Al disenar
las rutas es necesario tener en cuenta que la carga del vehiculo es una mezcla entre la mercancia
recogida en los clientes ya visitados y la que todavia falta por entregar. En ningtn punto del recor-
rido la carga puede exceder la capacidad del vehiculo.

El VRPSPD fue presentado por Min [10] en 1989 relacionado con la distribucién y recoleccion de
libros entre una biblioteca central y 22 bibliotecas secundarias en la ciudad de Ohio. Min propuso
un esquema en dos fases en la cual primero se agrupaban los clientes segtn sus demandas y la ca-
pacidad del vehiculo y en la segunda etapa se organizaban las rutas a partir de un recorrido éptimo
del problema del viajante.

Aunque existen algunos enfoques exactos para el VRPSPD, estos solo son aplicables a proble-
mas de pequenas dimensiones: Anbuudayasankar et al. [1] proponen un modelo de programacion
matematica que es resuelto usando CEPLEX para problemas de hasta 15 clientes y Dell’Amico et
al. [4] desarrollaron un Algoritmo de ramificacion y precio para instancias de hasta 40 clientes.
Dada la complejidad de los modelos de programacién matemaética para el VRPSPD, la mayor parte
de las estrategias de solucién se basan en métodos heuristicos tanto de btisqueda local como pobla-
cionales.

Una de los enfoques mas simples para este problema es la heuristica por insercién presentada por
Dethloff [5] en el 2001. La idea general es manejar un conjunto de rutas parciales a las que se le van
sucesivamente adicionando clientes. En cada iteracién se determinan todas las posibles inserciones
y se selecciona la de menor costo que sea factible. Este procedimiento se repite mientras queden
clientes por atender. Se proponen diferentes criterios de insercion en los que se manejan, de forma
separada y/o combinada, los conceptos de distancia y la capacidad del vehiculo.

Entre los enfoques basados en busqueda por vecindades se puede citar el trabajo de Chen et al.
[3] que tomando como punto de partida una solucion factible obtenida por un método de insercion
aplican un Algoritmo hibrido en el que se combina la busqueda tabt con un esquema de aceptacion
por umbral (record - to - record travel). Tang - Montané et al. [14] proponen una bisqueda tabu
con diferentes estrategias de vecindad. Zachariadis et al. [16] combinan una busqueda tabu con un
esquema inspirado en la busqueda local guiada en el que se penalizan los arcos mas costosos, para la
solucion inicial siguen un enfoque constructivo: crean una ruta para cada cliente y las van uniendo
siempre y cuando se mantenga la factibilidad y se logre una reduccion en los costos, esto se conoce
como estrategia de ahorros. Subramannian et al. [13] desarrollan una busqueda local iterada en la
que emplean varias estrategias de vecindad. Polat [11] propone un método de miltiples reinicios
basado en busqueda por entornos variables en el que incluye un mecanismo de perturbacion que
permite utilizar los 6ptimos locales previamente obtenidos en las iteraciones sucesivas.

También se reportan varios métodos poblacionales: Zachariadis et al. [17] proponen un Algoritmo
de memoria adaptativa que incorpora mecanismos para diversificar la busqueda. Tasan et al. [15]
desarrollan un Algoritmo genético que codifica las soluciones como una permutacion de todos los
clientes que luego es dividida en rutas factibles. Goksal et al. [8] describen el empleo del método de
enjambre de particulas combinado con una bisqueda por entornos variables descendentes.

En este trabajo se presentan un conjunto de estrategias basadas en el procedimiento Greedy Ran-
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domized Adaptive Search Procedure (GRASP por sus siglas en inglés). El resto de este documento
se encuentra organizado como sigue: en 2. se formaliza el VRPSPD. Las estrategias propuestas, las
funciones de vecindad utilizadas y las metaheuristicas Buisqueda por Entornos Variables Descen-
dentes (VND por sus siglas en inglés), Bisqueda Aleatoria por Entornos Variables Descendentes
(RVND por sus siglas en inglés) y Recocido Simulado (SA por sus siglas en inglés), empleadas para
la busqueda local en cada iteraciéon, se describen en el epigrafe 3. Los procedimientos propuestos se
validaron empleando las instancias de prueba de Dethloff [5]. Este conjunto consta de 40 problemas
que corresponden con dos tipos diferentes de escenarios geograficos. Los experimentos realizados y
los resultados obtenidos se resumen en 4. Finalmente aparecen las conclusiones y referencias bibli-
ograficas.

2. PROBLEMA DE ENRUTAMIENTO DE VEHICULOS CON RECOGIDA Y EN-
TREGA SIMULTANEA

El VRPSPD, al igual que el resto de los problemas de planificacién de recorridos, pertenece a la
clase NP-duro [5]. Formalmente se caracteriza por los siguientes datos: deposito central 0, conjunto
de clientes I = {1,2...,n},I" = I U{0}, para cada cliente i € I se conoce la demanda de entrega
d; y la demanda de recogida p; (se asume que la demanda del deposito es cero), costo de viaje ¢;;
entre cada par de cliente 4,j € I'T, flota de vehiculos, K = {1,2...,m}, para cada vehiculo k € K
se conoce su capacidad QF.

En el VRPSPD los recorridos comienzan y terminan en el deposito central, donde se carga toda la
mercancia para entregar en los clientes y una vez finalizado el trayecto, se descarga toda la mercancia
recogida. Cada vehiculo puede realizar a lo sumo un viaje. Una ruta es una secuencia ordenada de

clientes asociadas a un vehiculo en especifico, se denota por [R, k] = [(ro = 0,71,...,7, 7141 = 0) , k].
Sea [R, k] una ruta. El costo de viaje es la suma de los costos de todos los arcos presentes en R.
Una solucién es un conjunto de rutas denotado por S = {[R1, k1], [Ra2, k2], .., [Rm,km]}. El costo

de S es la suma de los costos de todas las rutas, se denota por C (5).
El objetivo del VRPSPD es:
min C () (1)

Una solucién S debe satisfacer que cada cliente se visite exactamente una vez y que la carga no exceda
a la capacidad en ningun punto del recorrido. A diferencia del problema de enrutamiento de vehiculos
clasico, en el VRPSPD la factibilidad de las rutas se determina no solo por el subconjunto de clientes
que la integran, sino también, por el orden en que estos son visitados. Al asumir una flota limitada,
encontrar una solucion factible para este problema es NP — duro [2], de ahi la utilidad de disenar
métodos heuristicos de soluciéon. Dada la complejidad asociada a la generaciéon de soluciones factibles,
en este trabajo se emplea una simplificacion del concepto de factibilidad para la construccion de las
soluciones iniciales.

Definicion 2..1 Una ruta [R, k| es débil factible si el total de mercancia para entregar, asi como
el total de mercancia por recoger no exceden la capacidad del vehiculo k, es decir, si se verifican
simultdneamente las expresiones (2) y (3).

l
dod < Q (2)
i=1

l
>p < Q@ (3)
i=1

Para toda ruta débil factible existe un ordenamiento de los clientes que garantizan la condicion de
factibilidad [7].
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3. ESTRATEGIA DE SOLUCION

En este trabajo se propone un enfoque basado en GRASP [6]. La caracteristica fundamental de
GRASP es que es una metaheuristica de multiples reinicios que en cada paso realiza una busqueda
local que toma como punto de partida una solucién golosa — aleatoria.

Atendiendo a la complejidad asociada a la busqueda de soluciones factibles se disené una estrategia
de solucién que penaliza en la funcién objetivo la no factibilidad asociada al exceso de carga. Sea
[R, k] una ruta, entonces para todo j = 0,...,I, la carga se calcula segin (4). La penalidad asociada
a la ruta se determina a partir del exceso de carga en cada punto, lo que se formaliza en la expresiéon

(5)-

7 l

L(RK,5) = D vt Y dn (4)

i=0 i=j+1
l

P([Rvk]) = ZmaX{O’L([R’k]’j)_Qk} (5)

=0

Como funcién objetivo se emplea la expresion (6), donde p es un factor de peso para penalidad. En
la medida que se aumenta el valor de u se favorece la obtencion de soluciones factibles. Para fijar
el valor de p se realizaron experimentos con diferentes valores, obteniéndose los mejores resultados
para p = 10.

min Y O ([Ry, ki) + pP ([Rs, k) (6)

seS

3.1. Soluciciéon golosa aleatoria

La construccion de soluciones iniciales es un procedimiento iterativo que sigue el paradigma goloso —
aleatorio [6]. En cada iteracion se construye una lista restringida de candidatos (RCL por sus siglas
en inglés) que contiene los clientes que estan relativamente cerca del ultimo cliente adicionado a la
solucion. Un cliente se incluye en la RCL si al anadirlo en la ruta actual no se afecta la factibilidad
débil y tal que su costo de insercion se encuentre en el intervalo [Cnin, Cmin + & (Cmaz — Cmin)] donde
Cmins Cmaz SON, Tespectivamente, el menor y el mayor costo de insercion. Si |[RCL| = 0 se inicializa
una nueva ruta y en este caso se toma como punto de referencia al deposito. La calidad de la
solucién golosa — aleatoria depende del valor del parametro « seleccionado. Si a = 0 la solucién es
completamente golosa y si a = 1 la solucion es completamente aleatoria. Para fijar el valor de a se
realizaron experimentos con diferentes valores, obteniéndose los mejores resultados para o = 0.2.

3.2. Buasqueda local

En cada iteraciéon se emplearon las metaheuristicas Busqueda por Entornos Variables Descendentes
(VND) [9], Basqueda Aleatoria por Entornos Variables Descendentes (RVND) y Recocido Simulado
(SA) [6] para realizar la busqueda local.

VND es una estrategia determinista que se basa en la exploraciéon sucesiva de un conjunto prefijado
de funciones de vecindad. El orden que se establece para las vecindades asi como los criterios de
exploraciéon utilizados dan lugar a diferentes variantes de esta metaheuristica. En este sentido la
Busqueda Aleatoria por Entornos Variables Descendentes (RVND) es una extension de VND en la
que se establece un orden aleatorio para la secuencia de vecindades. Tanto VND como RVND son
ideales para la exploracion en zonas cercanas al 6ptimo, dado el cardcter exhaustivo con que realizan
la exploraciéon. Por el contrario, Recocido Simulado es ideal para escapar de los ¢éptimos locales
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permitiendo una mayor exploracion del espacio de busqueda.
Se implementaron seis funciones de vecindad:
e Inter Ruta
1. Cruzar dos rutas diferentes
2. Mover un cliente de una ruta hacia otra diferente
3. Intercambiar dos clientes de dos rutas diferentes
e Intra Ruta
1. Mover un cliente dentro de una misma ruta
2. Intercambiar dos clientes de de la misma ruta
3. Eliminar cruzamientos de 2 aristas (2-Opt)

3.3. Estrategias de solucié basadas en GRASP

El procedimiento GRASP clésico (Algoritmo 1) consta de dos estapas: generacion de las soluciones
iniciales y busqueda local. Se denota por O* la mejor solucion encontrada y por C(x) el costo de la
solucion z. Se asume que C(f)) = +oco. Esta notacion sera empleada en el resto de los Algoritmos
descritos en este trabajo.

Algoritmo 1 GRASP

1: Construir un conjunto de soluciones golosas-aleatorias — Py, O* «+ ()
2: for all S; € Py do

3:  Realizar una biisqueda local a partir de S; — Oy

4. if C(O:) < C(O*) then

5: O; — O*

6: end if

7: end for

8:

return O*

En este trabajo se proponen dos procedimientos basados en GRASP: estrategia BiNivel (Algoritmo
2) en el que se separa la busqueda local en dos etapas y GRASP con Perturbacion (Algoritmo 3) que
incluye un mecanismo de ruptura de la soluciéon para reiniciar la busqueda a partir de un 6ptimo
local.

Algoritmo BiNivel

Teniendo en cuenta la marcada diferencia entre las vecindades Intra Ruta y las Inter Ruta, en
este trabajo se desarrollo una bisqueda local en dos etapas, realizando en cada una de ellas, ex-
clusivamente movimientos Inter Ruta o Intra Ruta (Algoritmo 2). Con esta estrategia lo que se
persigue es realizar primero saltos dentro del espacio de bisqueda, dejando para el final el proceso
de refinamiento, entiéndase por esto, una exploracién mas exhaustiva al rededor del 6ptimo local
encontrado como resultado de la busqueda Inter Ruta.

Algoritmo 2 GRASP BiNivel

1: Construir un conjunto de soluciones golosas-aleatorias — Py, O* < ()
2: for all S; € Py do
3:  Realizar una biisqueda local considerando solamente movimientos Inter Ruta S; — Z;

4:  Realizar una biisqueda local considerando solamente movimientos Intra Ruta Z; — Oy
5. if C(O:) < C(O*) then

6: Oy — O*

7. end if

8: end for

9: return O*
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Ordenamiento exacto de las rutas

Un elemento a resaltar en el Algoritmo 2 es que el paso 4 consiste en encontrar un orden factible
de costo minimo para cada una de las rutas presentes en la soluciéon Z;. Este problema puede ser
resuelto de forma exacta a partir de su modelaciéon en enteros mixtos. Vale resaltar que no se puede
asegurar que la soluciones encontradas por esta via sean 6ptimos globales pues la asignaciéon de
clientes a cada ruta esta determinada por un procedimiento heuristico.

A continuacion se presenta el modelo de programaciéon matemaética utilizado para el ordenamiento
optimo de una ruta del VRPSPD. Sea [R, k] una ruta, J el conjunto de indices de los clientes de la
ruta, J* = JU{0} y Q la capacidad del vehiculo.

Variables de decision
1 indica si el arco (%,j) forma

Tij = parte de la solucién
0 en otro caso

D,;: Cantidad de mercancia por entregar transportada por el arco (¢, j)
P;;: Cantidad de mercancia recogida transportada por el arco (4, j)

Funcion Objetivo:
min Z TijCij (7)
i,jeJT

Restricciones:

ieJt
dmip— Y @y o= 0 Vield 9)
ieJt ieJ+
Do; = Y d; (10)
ieJ
Py = Zpi (11)
ieJ
Z Dij — Z Dj'i = dj VJ eJ (12)
ieJ+ ieJ+
NoPi=Y P = p VieJd (13)
ieJ+ icJ+
Dij + Pij < SL’Z‘jQ Yi,j € JT (14)
z; € {0,1} Vi,jeJ*t (15)
Dij > 0 VijjeJrt (16)
P, > 0 VijeJt (17)

La funciéon objetivo (8) es minimizar el costo de viaje. La restriccion (8) indica que cada cliente se
incluye una tnica vez en la solucion y (9) se refiere a la continuidad del recorrido a partir de un
punto. Con (10) y (11) se asegura que toda la mercancia para entregar se cargue en el deposito al
cual se regresa con toda la mercancia recogida. (12) - (13) garantizan que se satisfagan las demandas
de cada cliente. La restriccion (14) corresponde al control de la carga en cada punto del recorrido.
(15)-(17) se refieren a las cotas de las variables. El modelo de programacion matematica descrito
fue resuelto empleando GAMS [12] en su versién académica.

Algoritmo de Perturbaciéon

La desventaja fundamental de los Algoritmos 1 y 2 es que no se aprovechan, en las iteraciones
sucesivas, informacion del 6ptimo local previamente obtenido. En este trabajo se propone la inclusiéon
de mecanismos de ruptura que modifiquen aleatoriamente un fragmento de la soluciéon para reiniciar
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la busqueda local desde un punto que comparta parte de su estructura. Esta idea se ilustra en el
Algoritmo 3. Se asume que la cantidad de veces que se reinicia la buisqueda local es una constante
dada N. Se emplearon dos mecanismos de perturbacion: intercambiar m clientes de la ruta a con n
clientes de la ruta b y eliminar 20 por ciento de los clientes y reinsertarlos nuevamente en posiciones
aleatorias.

Algoritmo 3 GRASP con Perturbacion

1: Construir un conjunto de soluciones golosas-aleatorias — Py, O* + ()
2: for all S; € Py do

3: Ot() «— St

4 for i=1to N do

5 Seleccionar aleatoriamente un mecanismo de ruptura u;

6: Modificar el 6ptimo local previamente obtenido empleando u; — Sy;
7 Realizar una busqueda local a partir de Sy; — Oy

8 if C(0y) < C(O*) then

9: Oti — O*

10: end if

11:  end for

12: end for

13: return O*

Si la solucion encontrada en el paso 7 del Algoritmo 3 es débil factible, entonces se puede lograr un
menor costo al ordenar los clientes empleando el modelo de programacién matemaética descrito en el
epigrafe 3.2. Teniendo en cuenta el costo computacional de encontrar la solucién exacta se sugiere
realizar una unica ejecucién del modelo en la ultima iteracién del bloque de perturbacion. Esta
modificacion se ilustra en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4 GRASP con Perturbacion Extendido

1: Construir un conjunto de soluciones golosas-aleatorias — Py, O* + ()
2: for all S; € Py do

3 Oy < St

4 for i=1to N do

5: Seleccionar aleatoriamente un mecanismo de ruptura wu;

6 Modificar el 6ptimo local previamente obtenido empleando u; — Sy;
7 Realizar una busqueda local a partir de Sy; — Oy;

8 if i = N A Oy; es débil factible then

9: Realizar un ordenamiento exacto de las rutas de Oy — Oy,

10: else

11: Oy — O

12: end if

13: if C(0f) < C(O*) then

14: 0y, — O

15: end if

16:  end for

17: end for

18: return O*
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4. RESULTADOS NUMERICOS

Los procedimientos presentados en el epigrafe 3. fueron evaluados empleando el conjunto de prueba
propuesto por Dethloff [5]. Este juego de datos consta de 40 problemas de 50 clientes cada uno que
se corresponden con dos tipos diferentes de escenarios geogréficos. En los problemas SCA los clientes
se distribuyen uniformemente en el conjunto [0,100] x [0, 100], mientras que en CON la mitad de

los clientes se distribuye como en SCA y el resto en [132, 230] x [130 '280] 1o que se corresponde con

la distribucién urbana en las zonas céntricas. En tod(fs los casos se asume una flota homogénea de

vehiculos. Atendiendo a las caracteristicas de la distribuciéon geografica de los clientes y la capacidad

de los vehiculos, este conjunto puede separarse en cuatro grupos de 10 instancias cada uno:

SCA3x Clientes dispersos con pocas rutas. Estos son las instancias més simples del conjunto, al
tener pocas rutas se reduce la dimension del espacio de biisqueda y consecuentemente el espacio
factible.

SCAS8x Clientes dispersos con muchas rutas. Al aumentar el nimero de rutas aumenta la com-
plejidad del problema, tanto desde el punto de vista de los costos pues se tienen un mayor
niumero de combinaciones posibles, como desde el punto de vista de la factibilidad, pues en el
VRPSPD esta depende de los clientes que conforman la ruta y del orden en que son visitados.

CON3x Problemas urbanos con pocas rutas. La dificultad de la distribucion geografica de clientes
que responda a configuraciones urbanas radica en que la estructura de la soluciéon 6ptima no
responde, necesariamente, a la configuracién cléasica de pétalos, lo que aumenta la complejidad
del problema desde el punto de vista de lograr soluciones de costo minimo.

CONS8x Problemas urbanos con muchas rutas. Estas son las instancias més complejas del conjunto,
pues combinan la configuraciéon urbana con un mayor nimero de rutas que en los problemas
CON3x.

Dadas las restricciones de capacidad, en todos los problemas propuestos por Dethloff, se dificulta la

obtencién de soluciones factibles.

Estas instancias han sido ampliamente utilizadas en la literatura para la comparacion de resultados.

En la tabla 1 se resume, segiin el conocimiento de los autores, la mejor solucién obtenida para cada

una de ellas. Los métodos de solucién reportados se basan en la combinaciéon de varios enfoques

heuristicos, vale resaltar que en ningin caso se usa GRASP.

Se realizaron diferentes experimentos con todos los procedimientos descritos en el epigrafe 3. Los

valores de @ = 0.2 y u = 10 se obtuvieron como resultado de una experimentacién previa en la que se

analizo su influencia en la calidad de la solucién final. En los Algoritmos 1, 3 y 4 se hicieron pruebas
con las tres metaheuristicas: VND, RVND y SA. En el caso del Algoritmo 2 las combinaciones
analizadas fueron VND-VND, RVND-RVND, SA-VND, SA-RVND, VND-GAMS, RVND-GAMS,

SA-GAMS.

El Gnico parametro de la metaheuristica VND es el orden en que deben ser analizadas las vecindades.

En este trabajo se consideraron dos secuencias: una consiste en realizar primero los movimientos

Intra Ruta seguido de los Inter Ruta y la otra es en sentido inverso. En el caso de SA los valores de

temperatura inicial y final se calcularon a partir de los costos de las soluciones iniciales, expresiones

(18) y (19) respectivamente, donde C(S) es el costo de la solucion inicial. Los valores empleados

para los restantes parametros se muestran en la tabla 2.

T, — —w * C(S) (18)
log p

Ty = ToxpY (19)

En los experimentos realizados no se observaron diferencias significativas entre los mejores resultados
obtenidos por las distintas metaheuristicas. En la tabla 3 se reporta la mejor solucién encontrada por
cada una de los procedimientos implementados: GRASP clasico (A. 1), BiNivel (A. 2), Perturbacion
(A. 3) y Perturbacion Extendido(A. 4). Se incluyen ademés las columnas A. 1¢ y A. 3¢ donde se
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Tabla 1: Descripcion de las instancias de prueba
Problema Costo Rutas Problema Costo Rutas

SCA30 635.62 4 CON30 616.52 4
SCA31 697.84 4 CON31 554.47 4
SCA32 659.34 4 CON32 518.00 4
SCA33 680.04 4 CON33 591.19 4
SCA34 690.50 4 CON34 588.79 4
SCA35 659.90 4 CON35 563.70 4
SCA36 651.09 4 CON36 499.05 4
SCA37 659.17 4 CON37 576.48 4
SCA38 719.47 4 CON38 523.05 4
SCA39 681.00 4 CON39 978.25 4
SCA80 961.50 9 CON80 857.17 9
SCAS81 1049.65 9 CONB81 740.85 9
SCAS82 1039.64 9 CONB82 712.89 9
SCAS83 983.34 9 CONS83 811.07 10
SCA84 1065.49 9 CON84 772.25 9
SCAS85 1027.08 9 CONS85 754.88 9
SCAS86 971.82 9 CONS6 678.92 9
SCAS87 1051.28 9 CONB87 811.96 9
SCAS88 1071.18 9 CONSS8 767.53 9
SCA89 1060.50 9 CONB89 809.00 9

Tabla 2: Parametros del Recocido Simulado

Descripcion Pardmetro Valor
Diferencia porcentual con la peor solucién aceptada w 0.2
Probabilidad de aceptar una solucién P 0.3
Factor de enfriamiento I6] 0.95
Cantidad de enfriamientos N 100
Repeticiones a la misma temperatura 5 20
Esquema de enfriamiento geométrico

muestra, siempre y cuando haya ocurrido una disminucién en el costo, el resultado de ordenar de
forma exacta las rutas de las mejores soluciones obtenidas por los Algoritmos GRASP Clasico y
Perturbacion respectivamente. Se sefiala en negritas la mejor solucion reportada para el problema y
subrayado la mejor solucién encontrada por las estrategias propuesta en caso de no coincidir con la
de la literatura. Las diferencias inferiores a |0.03| se deben a errores de redondeo en los datos. No
se muestra el niumero de rutas porque en todos los casos coincide con el reportado en la literatura.
En la version clasica de GRASP (Algoritmo 1) los mejores resultados se alcanzaron con la metaheuris-
tica SA y VND considerando la secuencia de movimientos Inter Ruta - Intra Ruta. En el enfoque
en dos niveles (Algoritmo 2) las mejores combinaciones fueron RVND-RVND, RVND-GAMS y SA-
GAMS.

En estrategia de perturbacion (Algoritmo 3) y su extension (Algoritmo 4) se realizaron experimentos
manteniendo constante la cantidad de soluciones iniciales y variando el ntiimero de perturbaciones.
Esto se traduce en un mayor ntumero de iteraciones totales del Algoritmo y aunque los resulta-
dos obtenidos son muy similares, de manera general se logra un mayor rendimiento al aumentar
el nimero de iteraciones. En el Algoritmo 3, las soluciones de mejor calidad se obtuvieron con la
metaheuristica VND considerando la secuencia de movimientos Inter Ruta - Intra Ruta y en el caso
del Algoritmo 4 con RVND y SA.
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Tabla 3: Mejores soluciones obtenidas por cada Algoritmo

Problema Literatura Al Alg A2 A3 A3q A4
SCA30 635.62  636.37 640.56 636.09 636.06
SCA31 697.84 697.83 697.83 697.83 697.83
SCA32 659.34 659.33 664.19 659.33 659.33
SCA33 680.04 680.03 680.58 680.03 680.03
SCA34 690.50 690.48 690.48 690.48 690.48
SCA35 659.90 661.08 659.91 664.69 659.91 659.91
SCA36 651.09 652.95 653.69 651.11 651.11
SCA37 659.17  666.17 660.80 659.18 659.18
SCA38 719.47 719.50 719.50 719.50 719.50
SCA39 681.00 681.02 681.25 681.02 681.02
SCAS80 961.50 983.94 997.47 972.97  970.67 970.67
SCAS81 1049.65 1068.26 1090.75 1057.09 1054.93 1067.24
SCAR2 1039.64 1052.92 1060.24 1047.57 1044.97
SCAR3 983.34 1008.46 1021.15 1005.19  994.77  1002.83
SCAR4 1065.49 1067.74 1065.49 1086.69 1065.49 1067.66
SCAS85 1027.08 1058.17 1063.55 1039.87 1043.58
SCAR6 971.82 977.89 987.69 973.26 971.84
SCAR7 1051.28 1076.38 1071.55 1067.03 1067.12
SCAR8 1071.18 1086.80  1082.91 1080.59 1071.20 1071.20
SCAR9 1060.50 1090.03 1078.86  1065.60 1073.96
CON30 616.52 616.50 623.36 616.50 616.50
CON31 554.47  557.18 560.30 554.45 554.45
CON32 518.00 521.39 522.09 519.13 519.13
CON33 591.19 591.20 591.21 591.20 591.20
CON34 588.79  591.41 589.88 588.78 588.78
CON35 563.70  564.86 565.10 563.67 563.67
CON36 499.05  502.17 502.17 501.28  499.38 500.36
CON37 576.48  582.10 581.37 578.18 578.41
CONS38 523.05 523.08 523.08 523.08 523.08
CON39 578.25  582.69 579.65 582.69 578.25
CONBS80 857.17  880.60 867.41 867.33  864.40 860.60
CON81 740.85 742.26 755.79 742.93 740.83
CONS82 712.89 716.34 717.59 712.89 713.44
CONS83 811.07 828.16 832.24 818.43 816.27
CON8&4 772.25  787.24 782.27 773.59  772.41 773.73
CONB85 754.88  759.83 772.16 758.11 758.11
CONSG6 678.92  690.59 686.80 683.08 687.96
CONS7 811.96 816.38 817.86 813.02 814.50
CONS8 767.53  783.16 783.74 778.36  770.76 769.66
CONR89 809.00 821.26 816.75 811.15 812.04
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Al ordenar las rutas finales obtenidas por los Algoritmos GRASP clasico y Perturbacion emple-

ando el modelo de programaciéon matemaética se obtuvieron mejoras solamente en 3 y 7 instancias
respectivamente, lo que apunta hacia la efectividad de las estrategias Intra Ruta y a la necesidad de
mejorar las Inter Ruta.
Los mejores resultados se obtuvieron con el método de Perturbacién, igualandose 18 de de las solu-
ciones reportadas en la literatura y un gap promedio de 0.48% en el resto de los casos. La mayor
efectividad se alcanzo en los problemas con menor nimero de rutas SCA3x (9 de 10) y CON3x (6
de 10), lo que reafirma la importancia de ampliar la busqueda Inter Ruta. Si bien es cierto que en
el enfoque de Perturbacién se realiza un mayor niimero de iteraciones totales, en comparaciéon con
las otras dos propuestas, reiniciar la busqueda desde un punto cercano al 6ptimo local previamente
encontrado favorece la exploracion en zonas prometedoras del espacio lo que se refleja en la calidad
de la mejor solucién encontrada.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se proponen dos procedimientos basados en GRASP para el Problema de En-
rutamiento de Vehiculos con Recogida y Entrega Simultdnea. En el Algoritmo BiNivel (Algoritmo
2) se separa la busqueda local en dos etapas y en el Algoritmo GRASP con Perturbacion (Algoritmo
3) se incluye un mecanismo de ruptura de la solucién para reiniciar la busqueda a partir de un
o6ptimo local.

Se desarrollaron seis funciones de vecindad: tres Intra Ruta y tres Inter Ruta y se utilizaron las
metaheuristicas VND, RVND y SA para la busqueda local. También se emple6 la solucién exacta
del modelo de programacién matemaética en enteros mixtos para la exploracion Intra Ruta.

Al analizar los resultados obtenidos, se puede apreciar un bajo rendimiento de los métodos desarrol-
lados en los problemas con un mayor namero de rutas (SCA8x y CON8x), lo que sugiere un aumento
de la exploracién Inter Ruta. Por el contrario, las discretas mejoras obtenidas al ordenar las rutas
finales usando GAMS son un indicador de la efectividad de los métodos Intra Ruta disefiados.
Aunque no se observan diferencias significativas entre los resultados de los dos procedimientos, vale
resaltar que el Algoritmo de Perturbacion tuvo un mayor rendimiento logrando una efectividad de
aproximadamente el 50% para el conjunto de prueba de Dethloff.
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