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Resumen—La problemdtica del enrutamiento de vehiculos
cobra cada vez mas importancia en el plano empresarial y
estatal. Esta drea de estudio ha experimentado grandes
avances tedricos, pero se ha mantenido a cierta distancia de la
practica. La mejora en las técnicas para obtener soluciones
factibles y de calidad estd permitiendo aplicar resultados
tedricos en la resolucién de escenarios reales. En este estudio,
se presenta la resolucién de un problema de enrutamiento de
vehiculos con una flota heterogénea utilizando un algoritmo
que combina una heuristica cldsica con un factor aleatorio y
una memoria temporal de las mejores rutas encontradas. El
experimento se ha ejecutado con los datos de una empresa
espaiiola de distribucion con mas de 370 tiendas en el noreste
de Espaiia. Los resultados reflejan mejoras con respecto al
plan de rutas concebido de forma manual por los expertos de
la empresa.
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I. INTRODUCCION

En los ultimos afios, las empresas de logistica y
transporte se estan enfrentando a situaciones cada
vez mas exigentes y con Mmenos recursos
disponibles, producto de la inestabilidad de los
mercados y el competitivo contexto empresarial. El
transporte por carretera representa el principal
medio para el intercambio de bienes en Europa y
otras partes del mundo. Desde el afio 2000, el
impacto econdémico y ambiental asociado al
transporte terrestre ha ido incrementando. Los
gobiernos y empresas de todo el mundo han posado
su atencion en la optimizacién de los procesos
logisticos y de distribucion terrestres. Dicha
optimizacion se ha hecho necesaria en todo tipo de
empresa (grande, mediana, o pequefia) para
beneficiar la calidad del servicio, la satisfaccién del
cliente, y la reduccion de costes.

Distintas areas del conocimiento han enfocado
sus esfuerzos para concebir técnicas ttiles para este
tipo de problematica. La optimizacion de procesos
parece, a simple vista, un marco natural para las
Matematicas  Aplicadas y la  Investigacion
Operativa. A este grupo de disciplinas, se le suma la
Ciencia de la Computacién que, con sus continuos
avances tecnolégicos, colabora en el desarrollo de
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algoritmos de  optimizacion  eficientes y
personalizables a cada problematica concreta. A
esto hay que sumar, ademas, el progresivo aumento
en la capacidad de computo que ofrecen los
procesadores modernos, asi como las técnicas de
paralelizacion que se pueden emplear en entornos
multi-core, cluster, o grid.

Este estudio presenta la aplicacion de un
algoritmo hibrido para la resolucion de un caso real
en una empresa de distribucion de alimentos
espafiola. Las siguientes secciones describen el
marco teorico y algunos trabajos relacionados con el
problema de optimizacion de rutas, el contexto
actual de planificacion de rutas de la empresa
considerada, la metodologia de resolucion aplicada,
algunos resultados preliminares y, finalmente, las
conclusiones.

Il. TRABAJOS PREVIOS

El Problema de Enrutamiento de Vehiculos
(VRP) se ha estudiado durante mas de 50 afios
(Laporte, 2009). Su versién mas simple es conocida
como el Problema de Enrutamiento de Vehiculos
con Capacidades limitadas (CVRP), definido por
Datzing & Ramser (1959). Este problema consiste
en definir un conjunto de rutas para servir a un
conjunto de clientes con una flota de vehiculos
desde un almacén o nodo central. Cada vehiculo
tiene la misma capacidad (flota homogénea) y cada
cliente tiene una cierta demanda conocida que debe
ser satisfecha. Ademas, existe un coste asociado al
traslado de un vehiculo desde un nodo a otro, que
bien podria representar las distancias, el tiempo de
viaje o algtn otro coste en particular. El objetivo es
definir las rutas que minimicen el coste total, la
distancia recorrida, o el tiempo empleado, de
manera que la demanda de cada nodo cliente sea
satisfecha y que la capacidad méxima de cada
camién sea respetada.

En las altimas décadas, diferentes enfoques para
el CVRP han sido explorados (Toth y Vigo 2002,
Golden et al. 2008, Juan et al. 2011a, Faulin y
Juan 2008). Estos enfoques tienen un amplio
espectro que se inicia con el uso de métodos de
optimizacion pura, como la programacion lineal,
para resolver problemas de tamafio pequefio con
restricciones relativamente simples, hasta el uso de
heuristicas y metaheuristicas que ofrecen soluciones
casi Optimas para los problemas de mediano y gran



tamafio, que al mismo tiempo pueden manejar
restricciones mas complejas.

La mayoria de estos métodos se centran en la
minimizacién de una funcién de costes, la cual esta
sujeta a un conjunto bien definido de restricciones.
Sin embargo, en la vida real, los problemas tienden
a ser mas complejos por las distintas implicaciones
consideradas que son dificiles de cuantificar, por
ejemplo, el impacto al medio ambiente, riesgos de
trabajo, etc. Otras restricciones son aquellas
relacionadas con condiciones geograficas o de
tiempo, carga de trabajo equilibrada entre las rutas,
etc., y que se pueden considerar a priori en la fase
de modelado matematico (Poot et al. 2002, Kant et
al. 2008). Por esta razon, se puede decir que existe
una necesidad de mayor flexibilidad de los métodos
que proporcionan un conjunto de soluciones
alternativas (casi Optimas) a situaciones mas
elaboradas y exigentes con respecto a la cantidad de
variables involucradas (Juan et al., 2009).

El algoritmo de los ahorros de Clarke & Wright
(CWS) (Clarke & Wright, 1964) es probablemente
el método mas citado para resolver el CVRP. Este
método utiliza el concepto de los ahorros asociados
a cada enlace. En cada paso, el primer enlace con el
mayor de los ahorros es seleccionado si y sélo si las
dos rutas correspondientes se pueden unir en una
nueva ruta factible y si la arista seleccionada se
compone de nodos que no son del interior de su ruta
respectiva (un nodo es interior a una ruta si no esta
enlazado al deposito). El algoritmo de CWS por lo
general ofrece "buenas soluciones", especialmente
para los problemas de las pequefias y medianas
instancias, pero también presenta dificultades en
algunos casos (Gaskell, 1967).

En la version estandar del VRP, una flota de
vehiculos homogéneos es tomada en cuenta
mientras que en el Problema de Enrutamiento de
una Flota Heterogénea de Vehiculos (HVRP),
existen varios tipos y capacidades de unidades de
transporte. Esta rama de estudio se puede subdividir
en: (i) la version de Flota Fija del HVRP, donde el
numero de vehiculos de cada tipo es limitado y la
composicion de la flota se conoce de antemano, por
lo que se debe decidir como hacer el mejor uso de la
flota fija de vehiculos heterogéneos; y (ii) la version
de Multiples viajes del HVRP, donde se permite que
cada vehiculo pueda hacer varios viajes desde el
depdsito central.

En la practica, existen varias aplicaciones del
HVRP con Flota Fija de acuerdo con Levy (2005).
Por ejemplo, en la recoleccion de residuos
domésticos y comerciales es comun la existencia de
flotas de vehiculos de diferentes capacidades y tipos
para cada clasificacion de residuo. Para otras
aplicaciones, también se puede consultar Chao et
al. (1999). En la linea de HVRP de Miiltiples viajes,
Prins (2002) propone diversas técnicas entre las que
resalta una adaptacion especial del CWS para

considerar un nivel de combinacion mayor dentro
del problema de optimizacion para la asignacion de
vehiculos. Este nivel de combinaciéon adicional se
materializa en cada validacion de unificacion de
rutas del CWS. En este punto, se verifica la posible
asignacion de los vehiculos a las rutas existentes,
donde progresivamente se confirma si el vehiculo
disponible de mayor capacidad puede hacerse cargo
de la ruta creada (hasta el momento) con la mayor
demanda total y sin vehiculo designado. Gendreau
et al. (1999) plantean otra técnica para el HVRP
basada en la heuristica de Tabu Search.

En consecuencia, el objetivo principal de este
trabajo es presentar un caso real y concreto de la
aplicacion del algoritmo SR-GCWS, propuesto
originalmente por Juan et al. (2010), para resolver
un grupo de instancias de datos pertenecientes a una
empresa de distribucion espafiola con una flota de
camiones heterogénea (HVRP). EIl algoritmo
mencionado combina la heuristica paralela de
ahorros de CWS con la simulacion de Monte Carlo
y generadores de numeros pseudo-aleatorios. En
este algoritmo, una distribucién casi geométrica
selecciona al azar las aristas asociadas a los ahorros
segun las probabilidades de ser escogida de acuerdo
con su posicion en el ranking de ahorros. Por lo
tanto, cada combinacion de aristas tiene una
oportunidad de ser seleccionada y fusionada con un
ahorro previamente escogido. El algoritmo se ha
probado en varias instancias clasicas de CVRP y los
resultados muestran que ofrece soluciones de alta
calidad dentro de los tiempos a corto plazo.

El algoritmo especifico que se usard en este
trabajo es una evolucion del anterior, puesto que se
ha incluido un componente nuevo para el manejo de
flotas de diferentes vehiculos combinando la version
aleatoria de CWS y un método de busqueda local
(local search) basado en una memoria (cache) que
permite almacenar las mejores rutas encontradas
entre un grupo de nodos. La memoria de rutas fue
propuesto previamente en Juan et al. (2011b).

ll. CONTEXTO DEL PROBLEMA

La empresa centro de este estudio lleva a cabo la
distribucion de sus productos a alrededor de 370
tiendas finales en el noreste de Espafia. La empresa,
que mantendremos andénima para proteger su
nombre, ubicacion y datos, vende diferentes tipos de
productos. Para efectos de este estudio, todos los
productos se consideraran iguales. Estos son
manipulados, entregados y contabilizados en cajas.
Por ello, utilizaremos esta “caja” como la unidad
estandar cuando hagamos referencia a la demanda
de las tiendas mas adelante.

La distribucion fisica de productos a las tiendas
se realiza en camiones que se cargan en un solo
almacén. Actualmente, las rutas se disefian de forma
manual teniendo en cuenta la experticia de los
encargados y tres areas geograficas particulares de



forma independiente:  Catalufia, Comunidad

Valenciana y de Aragon.

En resumen, el proceso de planificacion de la
distribucion diaria de la empresa se basa en los
siguientes aspectos:

1. Las tiendas realizan sus pedidos: cada pedido
debe ser ingresado antes del mediodia.

2. Se planifican los pedidos recibidos: estos
pueden ser modificados (reducidos o
ampliados) en funcion de la disponibilidad del
producto.

3. Se planifican las rutas de distribucion: las rutas
se construyen de forma manual por los expertos
de la propia empresa (antes de las 2:00 pm).

Cabe notar que el problema objeto de este
estudio presenta algunas diferencias con respecto al
clasico CVRP descrito anteriormente para acercarse
mas al HVRP con Multiples viajes. La principal
diferencia reside en la existencia de varias flotas de
vehiculos con diferentes capacidades, que deben ser
aprovechadas de la mejor forma posible.

Las restricciones se deben imponer a las
variables de decision con el mayor detalle posible,
de manera que el modelo genere una solucion
factible para que pueda ser implementada en la
realidad. Concretamente, las limitaciones que deben
considerarse durante el proceso de planificacion
seran las siguientes:

1. Cada ruta de cada camion comienza y termina
en el depdsito (solo existe un deposito);

2. Todos los clientes tienen que ser visitados una
sola vez;

3. Los pedidos deben ser satisfechos para cada
tienda;

4. La capacidad de los camiones no se puede
superar. Existen ocho tipos de camiones, cuyas
capacidades varian entre las 222 y las 1.210
cajas. El tipo de camion mas comun de la flota
puede realizar mas de un viaje en un mismo dia
si es necesario.

5. El niimero de camiones de cada tipo utilizado
debe ser menor o igual al nimero de camiones
disponible;

La funcién objetivo medird la bondad de la
solucion. En este caso y como primera
aproximacion del problema, se estd buscando
minimizar la distancia total recorrida (numero de
kilometros) por todos los camiones en las rutas
planificadas. Las distancias entre las tiendas se
calculan en kilometros. La empresa cuenta con
algunas de estas distancias ya calculadas y las
restantes se pueden obtener usando Google Maps u
otro servicio similar.

IV. METODOLOGIA

En esta seccion, se presentan las principales
modificaciones del algoritmo original SR-GCWS-
CS de Juan et al. (2011b), que implementa las
ideas basicas discutidas en las secciones anteriores

para el CVRP. Para solucionar la situacion descrita
de HVRP de la empresa, se propone un cambio al
algoritmo SR-GCWS-CS, el cual consiste en excluir
el segundo proceso de mejora de rutas llamado
“Splitting” pues no se cuenta con una posicion
relativa de todas las tiendas en un plano cartesiano.
Ademas, se le incluird la légica necesaria para
manejar vehiculos de diferentes capacidades. El
aspecto aleatorio de CWS y las otras caracteristicas
del algoritmo se conservan como en su version
original.

El cambio propuesto para la asignacion de
vehiculos de diferentes capacidades tiene su origen
en la idea natural y simple de conservar siempre el
vehiculo de mayor tamafio de entre los disponibles
en la unificacién de rutas del CWS. De esta forma,
se fomenta el uso de los camiones grandes y se
tiende a aumentar la probabilidad de que
efectivamente las rutas se unan. Como resultado, la
prioridad la tienen los vehiculos de mayor capacidad
para que asi puedan hacer rutas largas, visitando a
un mayor numero de tiendas. Esta es una tendencia
real de las empresas y en especial de la empresa en
cuestion porque los camiones pequefios los utilizan
para realizar entregas cercanas y frecuentes.

Lista decreciente de Vehiculos por su capacidad
CAPj < CAP,

Demanda D

o

L
1. Asignar vehiculos a nuevas rutas creadas.
L

Demanda Dg

2. Validar unificacién de rutas:
D, + Dy <CAP,

v

3. Unificar rutas:

Enlace de union

4. Asignar vehiculo a
ruta  unificada y
regresar a la lista el
vehiculo no utilizado:
v D, +Dy<CAP,
x D, +Dp>CAPy

Ruta C

CAP,
L —

Esquema de la asignacion de vehiculos.

Demanda A + B

Fig. 1.



procedur e SR- GCW5- C- HVRP( nodes,

al gPar aneters, costsMatrix)

1 savingsList = makeSavi ngsLi st (nodes, costsMatrix);

2 cwsSol = construct CWsSol (nodes, vehicles,
costsMatrix, constraints, savingsList);

3 whil e stopping criteria not satisfied do

vehicles, constraints,

4 vrpSol = construct RandonSol (nodes, vehicles,
costsMatrix, constraints, savingsList,
al gPar anet er s) ;

5 vrpSol = inproveSol Usi ngRout esCache(sol ,
costsMatrix);

6 if vrpSol outperforms cwsSol then

7 best Sol = vrpSol ;

8 end if

9 end while
10 return vrpSol;
end

En la Figura 4, se resalta la regla que si el
vehiculo de mayor tamafio no puede hacerse cargo
de la demanda de las dos rutas a unir entonces se
descarta la union y se intenta con la siguiente
opcion.

Fig. 2. Procedimiento principal del Algoritmo propuesto.
La Figura 1 resume en un grafico el flujo de
pasos bésicos para la asignacion de vehiculos
propuesta en el nuevo algoritmo, mientras que las
siguientes 3 figuras, empezando por la Figura 2,
traducen este flujo al procedimiento principal del
algoritmo que fundamenta la metodologia de
resolucion del problema y que cuenta con varios
aspectos comunes con su version original. El
algoritmo recibe como entrada, los nodos a ser
servidos, la flota de vehiculos a ser utilizados y
ordenados en forma decreciente por capacidad, el
conjunto de restricciones, la matriz de costes
asociada y los parametros auxiliares del algoritmo.
Basicamente, las logicas que sufrieron cambios
fueron: a) la construccion trivial de CWS para
asignar los vehiculos a priori, b) la validacion de

procedur e val i dat eMer geConst r ai nt s( edge,
rout eB, constraints)
1 vehA = get Vehicl e(routeA);
2 vehB = get Vehicl e(routeB);
3 | arger Veh = Vehi cl eMaxCapaci ty(vehA, vehB);
4 if largerVeh.getCapacity() <

get Demand(rout eA) + getDemand(routeB) then
5 return fal se;
6 end if
7
e

rout eA,

return true;
nd

Fig. 4. Validacién modificada para la unificacion de rutas.

Es importante destacar que también se asume
que ninguna demanda de una tienda pueda ser
mayor a la capacidad del vehiculo mas grande
disponible. De no cumplirse esto daria paso a que se
produjeran soluciones no factibles en un contexto de
una sola visita a cada tienda.

Como se ha explicado antes, al unificar rutas se
debe seleccionar el vehiculo de mayor capacidad
como el responsable de la nueva ruta. Por lo tanto el
otro vehiculo debe ser liberado y pasado a la lista
ordenada de vehiculos disponibles para futuras
consideraciones. Esta idea se plasma en la Figura 5.

procedure nergeRout esUsi ngEdge( edge, routeA, routeB)
1 route = unifyRoutes(routesA, routeB, edge);

2 vehA = get Vehicl e(rout eA);

3 vehB = get Vehicl e(routeB);

4 if vehA getCapacity() > vehB.getCapacity() then
5 set Vehicl e(route, vehA);

6 set Vehi cl eAvai | abl e(vehB);

7 el se

8 set Vehicl e(route, vehB);

9 set Vehi cl eAvai | abl e(vehA);

10 end if

11 return route;

end

unificacion de dos rutas, y ¢) la unificacion de rutas.
procedure constructlnitial Sol (nodes, vehi cl es,
costsMatrix)
1 depot = get Depot (nodes);
2 for each n in nodes do
3 route = new Route (n, depot);
4 veh = get FirstAvail abl eVehi cl e(vehicles);
5 set Vehicl e(route, veh);
6 sol . addRout e(route);
7 end while
8 return sol;
end
Fig. 3.  Construccion de la solucion inicial.

Al crear una ruta nueva trivial (Figura 3), a esta
se le asigna el vehiculo disponible de mayor
capacidad que se encuentre en la lista de vehiculos.
Debido a que la lista de vehiculos estd ordenada en
forma decreciente, siempre se toma el primero de la
lista. Esta politica se enfoca en ocupar primero a los
vehiculos de mayor tamafio para asi reducir el
namero de vehiculos involucrados en la
planificacion, liberando a los pequefios. Sin
embargo, esto puede cambiar por las preferencias o
intereses de la empresa en cuestion.

En el caso de que existan mas nodos o tiendas
que vehiculos, entonces se asignan vehiculos
“provisionales” con la capacidad del vehiculo que
puede realizar mas de un viaje desde el depdsito
central. En nuestro caso existe un tipo de camion
que puede hacer estos multiples viajes, seleccionado
por la empresa pues es la flota de mayor tamafio.

Fig. 5.  Unificacion de rutas con asignacion de vehiculos.

A. Datos de Entrada y Salida

Para estudiar el contexto del problema planteado,
se necesita un conjunto de datos por parte de la
empresa considerada. Entre estos datos se
encuentran los de la solucion actual (creada
manualmente por los expertos de la empresa) para
cada instancia definida y manipulada. Los datos de
la solucion actual seran de utilidad para comparar la
soluciéon obtenida por el nuevo sistema. Esta
comparacion es importante para poder medir la
mejora de la solucion generada en la nueva
metodologia propuesta.

La empresa nos ha entregado los datos de 25
instancias (datos de entrada mas los datos
correspondientes a la solucién actual). Estos
representan diferentes dias de un mes dado y que
han sido renombrados para mantener la
confidencialidad.

A continuacion, se describen los datos de entrada
manipulados para cada instancia. Algunos datos
pueden ser iguales para todas las instancias, y




algunos pueden variar de un caso al otro. La

importancia de definir estos datos se refleja en la

lectura del formato de datos de salida la cual
contiene la solucion generada que ha sido entregada

a la empresa.

» Las tiendas en el sistema de distribucién a
considerar en la instancia.

* Lademanda de cada tienda.

¢ Laubicacion de cada tienda (aproximada).

« El tipo de vehiculos y la cantidad de cada uno
disponible (incluyendo el tipo de vehiculo que
puede realizar multiples viajes).

e Matriz de distancia entre cada par de tiendas, y
entre el deposito y cada tienda, se asume una
matriz simétrica, es decir, la distancia del punto
A al B es igual a la distancia de B a 4.

V. RESULTADOS

Para evaluar el rendimiento del algoritmo
propuesto, este ha sido implementado en una
aplicacion Java. Dicha aplicacion fue ejecutada en la
version 1.6 del Java Virtual Machine (JVM) de un
servidor con un sistema operativo Windows 7
Professional de 64bits, un procesador Intel Xeon
E5504 y 4GB de RAM.

La aplicacion ha sido ejecutada durante una hora
por cada una de las 25 instancias tomadas en cuenta,
donde se obtuvieron los siguientes resultados
resumidos en la Tabla I.

TABLA |
RESULTADOS TRAS UNA HORA DE EJECUCION.
Nuamero Coste Coste
T, . de Rutas Act. Rutas Obt. GAP
Tiendas Act. (Km) Obt. (Km) M-
Visitadas @ 3)
A 368 154 | 41667.88 | 147 | 34387.60 | -17.47%
B 372 173 | 4530240 | 172 | 3943544 | -12.95%
C 366 182 | 4718435 | 177 | 4087240 | -13.38%
D 372 245 | 60246.80 | 222 | 50475.78 | -16.22%
F 371 218 | 5394143 | 210 | 48578.44 | -9.94%
G 313 83 25221.90 70 16592.66 | -34.21%
H 370 156 | 41480.00 | 153 | 35532.11 | -14.34%
I 371 139 | 38148.18 | 139 | 32290.65 | -15.35%
J 364 136 | 36897.29 | 134 | 3130425 | -15.16%
K 373 199 | 50296.10 | 191 | 43619.12 | -13.28%
L 372 197 | 50872.80 | 191 | 44831.07 | -11.88%
M 315 78 23676.26 63 14860.89 | -37.23%
N 373 158 | 4211120 | 156 | 35887.56 | -14.78%
(0] 372 144 | 39644.74 | 141 | 3262852 | -17.70%
P 366 134 | 36902.82 | 132 | 30807.44 | -16.52%
Q 373 207 | 5131540 | 199 | 4496827 | -12.37%
R 372 200 | 5049274 | 187 | 43414.63 | -14.02%
S 314 71 22319.13 59 14240.22 | -36.20%
T 374 148 | 41129.10 | 145 | 3392634 | -17.51%
A% 371 141 | 38782.11 | 138 | 32050.99 | -17.36%
W 368 138 | 38046.72 | 133 | 30746.25 | -19.19%
Y 374 208 | 51427.10 | 194 | 44429.62 | -13.61%
Z 370 215 | 54446.01 | 202 | 47088.72 | -13.51%
AA 315 80 23541.73 68 16029.52 | -31.91%
BB 372 172 | 45056.40 | 169 | 38878.14 | -13.71%

Se decidid fijar una hora para la duracion del
experimento para explorar de una forma mas intensa
el espacio de soluciones posibles. En la dicha tabla
también se aprecian las dimensiones de cada
instancia al definir la cantidad de nodos a visitar
(columna “Numero de Tiendas Visitadas”). La
columna “Rutas Act.” muestra la cantidad de rutas
definidas actualmente por la empresa y en la
columna “Coste Act.” se aprecia el coste asociado a
dichas rutas, el cual esta representado en kilémetros
recorridos. Mientras que en las columnas “Rutas
Obt” 'y “Coste Obt.” se muestran los resultados
obtenidos tras la ejecucion del algoritmo propuesto
con los mismos datos.

A partir de la Tabla I, se puede apreciar que el
método propuesto permite una mejoria de
aproximadamente 17 % con respecto a la solucion
actual creada manualmente por la empresa. Esto se
traduce en una disminucion considerable de la
distancia recorrida por los distintos vehiculos. La
reducciéon alcanzada en kilometros recorridos
representa un 8% del coste total de distribucion. El
promedio de tiendas consideradas en las 25
instancias es de 362. El promedio de rutas
manipuladas anteriormente era de 159. Este
promedio se redujo a 152 rutas obtenidas con el
nuevo algoritmo para cubrir la misma demanda
existente.

TABLAII
TIEMPOS DE EJECUCION DE CADA INSTANCIA.
Tiempo
(segundos)
3579.41
30.55
1826.44
2690.72
705.72
816.75
8.42
2581.84
2601.31
1233.13
2367.43
949.96
360.17
2722.40
2810.52
1878.33
228.58
1477.92
1793.30
2409.32
3046.62
1023.81
995.78
27717.06
2640.73

Instancia
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Aunque el algoritmo fue ejecutado durante una
hora para cada instancia, en general, el tiempo
promedio para la obtencion de las soluciones finales
fue de 29 minutos. El detalle se puede apreciar en la
Tabla II, donde destacan algunos resultados finales
obtenidos a partir de los 8 segundos (ver instancias
By H).

En la Figura 6, se aprecia un plano cartesiano
con 3 (pétalos) de las 147 rutas del plan de
distribucion generado para la instancia A (con la
ubicacion aproximada). Las rutas obtenidas poseen
entre 3 6 4 tiendas a visitar como maxima cantidad
de paradas. En la Figura 7, se define el espacio
geografico asociado al plan de rutas obtenido para la
instancia A. En esta se aprecia como 8 nuevas rutas
cubren parte de la costa del Noreste de Espaiia,
especificamente hacia el centro y oeste de
Barcelona.

Todos los planes generados fueron entregados a
la empresa para su estudio y consideracion. Los
comentarios que se han recibido, hasta ahora, son
prometedores y positivos. Estos datos les han
servido para repensar y redefinir sus rutas por medio
de combinaciones que no habian visualizado
anteriormente.
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Fig. 6.

Representacion de tres rutas generadas para la
instancia A.
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Zona geografica (Cataluiia) asociada al plan generadd
para la instancia A.
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VI. CONCLUSIONES

En el presente estudio se ha propuesto una
metodologia de trabajo para el HVRP con Muiltiples
vigjes, a partir de un algoritmo randomizado basado
en la heuristica de los ahorros y una memoria para
las mejoras rutas creadas. Esta metodologia fue
puesta a prueba con un grupo de 25 instancias reales
de una empresa de distribucion espafiola y los
resultados mostraron una mejoria con respecto al
plan de rutas implementado por la empresa.

El algoritmo propuesto puede ser adaptado para
promover diferentes politicas en la empresa,
asociadas a una funcion objetivo correspondiente.
Esto podria permitir una comparacion de
procedimientos que nutra el impacto de las posibles
opciones que la empresa puede implementar.

Dentro de las futuras lineas de investigacion, se
encuentran: la reformulacion de la funcion de costes
establecida en este estudio para buscar otras
variables con un mayor impacto en los costes
totales, la continuacién de aplicaciones en casos
reales que consideran restricciones que incrementen
la complejidad, y finalmente la exploracion de otras
técnicas de aproximacion para el HVRP, donde se
podria proponer la aplicacion de técnicas de
computacion distribuida 'y colaborativa para
intensificar la busqueda de soluciones.
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