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Abstract

The present work compares an Ant Colony System (ACS) with an Evolutionary Strategy (variant
of the Pareto Archived Evolutionary Strategy) utilized in solving a multiobjective vehicle routing
problem with time windows (VRPTW). We analyze instances of different classes and sizes,
widely studied in the literature. Computational results show that the ACS has a better
performance than the Evolutionary Strategy, especially in instances of larger size.
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Resumen

El presente trabajo compara un Sistema de Optimizacion basado en Colonias de Hormigas (Ant
Colony Optimization) con una estrategia evolutiva (variante del Pareto Archived Evolutionary
Strategy), utilizados en la resolucion multiobjetivo del problema de ruteo de vehiculos con
ventanas de tiempo. (Vehicle Routing Problem with Time Windows, VRPTW). Se analizan
problemas de diversos tipos y tamafos, ampliamente estudiados en la literatura. Resultados
experimentales demuestran que el sistema de colonias de hormigas tiene un mejor desempefio en
mas tipos de problemas que la estrategia evolutiva, especialmente en problemas mas grandes.

Palabras claves: Optimizacion multiobjetivo, Problema del Ruteo de Vehiculos con
Ventanas de Tiempo, Sistema de Colonias de Hormigas, Pareto Archived Evolutionary
Algorithm.



1. Introduccion

El problema del ruteo de vehiculos (Vehicle Routing Problem, o VRP) es ya considerado un paradigma en la
literatura especializada [4]. Este problema se plantea como un deposito central que cuenta con una flota de vehiculos
y debe atender a un conjunto de clientes geograficamente distribuidos. El objetivo del VRP es entregar bienes a este
conjunto de clientes con demandas conocidas, al minimo coste, encontrando las rutas éptimas que se originan y
terminan en el referido depdsito. Cada cliente es servido una sola vez y todos los clientes deben ser atendidos, para
lo cual se los asigna a vehiculos que llevaran la carga (demanda de los clientes que visitard) sin exceder su
capacidad maxima de transporte.

Para extender el VRP tradicional agregando la restriccion adicional de asociar una ventana de tiempo a cada
cliente, se define un intervalo en el que cada cliente debe ser atendido y se obtiene el problema del ruteo de
vehiculos con ventanas de tiempo (Vehicle Routing Problem with Time Windows, o VRPTW) [22]. Al considerar
estas ventanas de tiempo, el costo total de ruteo y planeamiento (scheduling) incluyen: la distancia total recorrida
gue esta asociada al tiempo total de viaje efectivo, el tiempo total de espera en que se incurre cuando un vehiculo
llega muy temprano a la ubicacién de un cliente y el tiempo total de servicio (tiempo para descargar todas las
mercaderias solicitadas por cada cliente). Claramente, el tiempo en el que se inicia el servicio a un cliente debe ser
mayor o igual al inicio de su ventana de tiempo y el instante en que se llega a cada cliente debe ser menor o igual al
fin de su ventana de tiempo. Si un vehiculo llega a la ubicacioén de un cliente antes del inicio de su ventana de
tiempo, debe esperar hasta esa hora para servir a ese cliente.

El problema espacial del ruteo de vehiculos ha sido extensamente estudiado en la literatura. Una gran variedad
de abordajes ha sido ya publicado para resolver este problema, utilizando implementaciones paralelas [15],
estrategias hibridas combinando métodos de blsqueda local con algoritmos evolutivos [21], redes neuronales [12,
26], una heuristica que utiliza informacion de feromonas [20] y trabajos que resuelven este problema con estrategias
evolutivas para optimizar la demanda de cada vehiculo ademas de la optimizacion del nidmero de vehiculos y el
tiempo total de viaje [23].

La restriccion de ventanas de tiempo solo ha sido considerada recientemente y varios abordajes han sido
presentados para resolver el VRPTW: algoritmos paralelos con un ndmero polinomial de procesadores [13],
algoritmos genéticos [8, 16, 17, 24], recocido simulado paralelo [1, 10] y colonias multiples de hormigas [11]. Estos
trabajos analizan el problema en cuestién en un contexto mono-objetivo, aunque en algunos casos se proponen
priorizaciones y/o combinaciones de objetivos, sin llegar a calcular el conjunto completo de soluciones Pareto.
Estudios de las principales heuristicas y metaheuristicas pueden ser encontrados, por ejemplo, en [6] y [7].

Por su parte, el presente trabajo resuelve el problema del VRPTW en un contexto multiobjetivo, considerando
dos técnicas evolutivas que han demostrado su capacidad de resolver adecuadamente problemas de similar
complejidad:

@ las optimizaciones con colonias de hormigas (ACO), en la versién conocida como
MOACS-VRPTW, propuesta por Baran y Schaerer [3], a partir de una optimizacion del MACS-VRPTW
publicado por Gambardella et al. [11]; y

2 los algoritmos evolutivos multiobjetivos (Multi-Objective Evolutionary Algorithms —
MOEAS) en una variante propuesta en este trabajo que daremos en llamar PAES-DRI, obtenida a partir de
la propuesta ES-DRI presentada por Mester [19].

Esta comparacion experimental puede ser considerada como una continuacidn del trabajo presentado en [2].

El resto del trabajo es organizado de la siguiente manera: la seccién 2 presenta la formulacion tradicional del
problema, la seccion 3 contiene la formulacién multiobjetivo, la seccion 4 resume el MOACS-VRPTW, la 5 explica
el PAES-DRI, la 6 presenta las métricas de desempefio utilizadas para la comparacién, mientras la seccion 7
presenta resultados experimentales. Finalmente, la seccion 8 presenta las conclusiones del trabajo.

2. Formulacion Matematica del VRPTW

El VRPTW es un problema combinatorial que puede ser formulado matematicamente como un grafo dirigido
G(V,A). El problema considera un conjunto de vértices V :{vo,vl,...,vn} , donde V, representa el depdsito,

mientras que V; (i =1, ..., n) representa a cada uno de los n clientes (o ciudades) a ser visitados. Por otro lado, el
conjunto de arcos esta dado por: A= {(Vi Vi )/Vi WV OVsi# j} [19].

Por su parte, € {Cij}] D(”+1)X(”+l)es una matriz de distancias o costos no negativos entre cada par de

vértices V; y Vi (incluyendo depésito y clientes).



@ O" es el vector de las demandas de los clientes y g; representa la cantidad de bienes requeridos por el

cliente v; .

M representa el ndmero de vehiculos, que se asumen todos idénticos, y con una capacidad Q por vehiculo. A
cada vehiculo i se le asignara una ruta R, .

[e;,1;] representa la ventana de tiempo del cliente V; ; con €, como la hora mas temprana y |, como la hora
mas tardia en que se puede iniciar el servicio a dicho cliente V; . Por su parte, 5, representa el tiempo requerido en

descargar la cantidad de mercaderias Q; en el cliente V; .

Para este trabajo, se considera solo el problema simétrico con C;; = Cj; para cada (Vi WV )D A . En este caso,
es comun reemplazar A por el conjunto E= {(vi WV )|vi WV Ovii< j}. Sin pérdida de generalidad, y por simplicidad,
se asume que el tiempo tij necesario para ir de V; a Vj es igual a la distancia Cjj (se asume velocidad constante e

unitaria para los vehiculos). El intervalo [eo,lo] en el depdsito es conocido como horizonte de planeacion
(scheduling horizon).

Definiendo b, como el instante de inicio del servicio al cliente V, se puede escribir la condicion de factibilidad
que debe cumplir una ruta R; = {V(i),vli,...,vf(i ,Vf(i +1}, donde Vij av, v = V,i<i+1 =0 (el 0 denota el depésito)

y K; es la cantidad de clientes atendidos en la ruta i :

ko
por la capacidad del vehiculo: » 0§ <Q. i=1....m 1)
j=1

por las ventanas de tiempo: e, <b, <I,. 1=1...,m; j=1...,k +1 (2
J J ]

Asumiendo que todo vehiculo 1 viaja al proximo cliente v'j una vez que haya terminado de servir al cliente

actual V'j_l , el valor de bvi puede ser calculado recursivamente de la siguiente manera:
i

bv =maxievi;bvi +5Vi +c, vi-}’ conb(i)=e0 y 5(;=0. 3)

] ] j-1 -1 j-11
Para este trabajo, se considera €, = 0, es decir, todos los vehiculos parten del depdsito en el mismo instante.

Asi, el tiempo de espera en el cliente Vij puede ser definido como:

W, :maxiO;bVij —b, -9, “Cw } 4)

i i1 j-1
El costo de laruta R; puede estar dado por la duracién total de la misma, en cuyo caso estaria definido como:

ki ki

k
T(Rl) :zcvi- v +25vi~ + Zwvi~ ) (5)
=0 i+ i R

] j=1

Tradicionalmente, el objetivo primario es la minimizacion del tamafio m de la flota de vehiculos y el objetivo
secundario es la minimizacion de la distancia total recorrida (tiempo total de viaje) o la duracion total de las rutas
(tiempo total de entrega), [6, 7].



3. Formulacién del VRPTW como un Problema Multiobjetivo

Como ya fuera discutido, el VRPTW es tradicionalmente formulado como un problema bi-objetivo
lexicografico [25]. En contrapartida, este trabajo utiliza una formulacién multiobjetivo presentada en [3]. En este

contexto, la funcién objetivo es un vector tridimensional F = [Fl, F,, F3]T , ¥ ningun objetivo es mas importante
que los otros. Los objetivos propuestos son:

« F, =m .. esel nimero de vehiculos (o tamafio de la flota); el cual es una medida de la inversion
inicial necesaria y el costo del mantenimiento de vehiculos.

m
- kK= z C,, €S el tiempo total de viaje (0 distancia total recorrida), que representa el consumo

de combustible.

m ki m ki
- kK =F +225\/l +ZZW\A es el tiempo total de entrega y se relaciona con el gasto
T T =
necesario en los viaticos de los conductores y el seguro de los vehiculos.
donde v'j denota el cliente servido en el j-ésimo orden de la ruta R;y ki representa el ndmero total de clientes

servidos en dicha ruta R, .
Otros objetivos importantes y que pueden ser implementados en trabajos futuros son:

«  F,=max (b\ilm) es la duracion de la ruta mas larga e indica la satisfaccion de los clientes y la

posibilidad de asignar los vehiculos a otras tareas.

m ki .
- K= ZZW\A es el tiempo total de espera, que puede ser reducido admitiendo by = €,en (4).
i=1 j=0
Este objetivo se relaciona con el riesgo y los viaticos adicionales en los que se incurren debido a llegar
a la ubicacion de un cliente antes del inicio de su ventana de tiempo.

En general un problema de optimizacion multiobjetivo puede formularse como:
Minimizar [fl(x), f,(x),..., fy (X)]T
Sujetoa XS
donde K es el niimero de objetivos, X = (Xl, Xy yeear X )T es un vector con | variables de decision, y Ses la
region factible (o conjunto de soluciones factibles).

Para comparar dos soluciones X,y [1S , es frecuente utilizar el concepto de dominancia [25]. En un contexto
de minimizacion, se dice que una solucién X domina a la solucion Yy , denotado por X >V, si:

a.  Xespor lo menos igual a Y en cada objetivo: F, (X) <k (y)D k D{l, ey K}

b.  Xes mejor que Y en por lo menos un objetivot] k D{l, ey K} , F (X) <F, (y)

Dado que ningun objetivo se considera mas importante que los demds, se trata de un contexto realmente
multiobjetivo donde en principio, la solucién puede no ser (nica, sino un conjunto de soluciones éptimas, no
comparables entre si, conocido como Conjunto Pareto P. La imagen de P en el contra-dominio de las funciones
objetivo es conocida como Frente Pareto FP [25].

4. Algoritmo MOACS-VRPTW

Baran y Schaerer [3] propusieron una variacion del Algoritmo de Colonias Multiples de Hormigas para el
VRPTW (Multiple Ant Colony System for Vehicle Routing Problems with Time Windows, MACS-VRPTW),
originalmente propuesto por Gambardella et al. [11]. Esta variacion fue denominada Colonia de Hormigas para



Optimizacion Multiobjetivo del VRPTW (Multiobjective Ant Colony System for Vehicle Routing Problem with Time
Windows, MOACS-VRPTW). Esta metaheuristica utiliza una sola colonia de hormigas para minimizar
simultaneamente las tres funciones objetivo, presentadas en la seccion anterior. Todas las funciones comparten los
mismos rastros de feromonas. De esta manera, el conocimiento de buenas soluciones es igualmente importante para
cada funcion objetivo. El referido MOACS-VRPTW puede ser resumido con el siguiente pseudocédigo:

Pseudocode MOACS-VRPTW
/* Inicializacion */
Repeat /* Ciclo principal */

for each ant k [ {1,..., m} do
Construir una solucion (¢)
if ¢ OP  /*si solucién encontrada forma parte del conjunto Pareto */
grabar ¢y borrar soluciones dominadas de P
end if
end for
/* Actualizar feromonas 1 */
if To > 1o /* Un mejor FP ha sido encontrado */
Reinicializar rastros {1} con T
else
for each ¢/ 0 P do
Actualizacion global de feromonas
end for
end if

until criterio de parada ha sido satisfecho.

5. Algoritmo PAES-DRI

El presente trabajo, propone una nueva variante de MOEA que damos en llamar PAES-DRI, inspirada en el ES-
DRI originalmente propuesto por Mester [18]. EI ES-DRI (Evolutionary Strategy - Dichotomy Remove-Insert) es un
algoritmo heuristico muy efectivo para determinar la solucion de versiones en gran escala del VRPTW. Este
algoritmo esta basado en las ideas de estrategias evolutivas (1+1) y algunos operadores de mutacion que trabajan
con un esquema dicotdmico de remover-insertar. Por su parte, el PAES (Pareto Archived Evolutionary Strategy)
[14] es un esquema simple de evolucion para problemas multiobjetivo. Este algoritmo es una estrategia evolutiva
(1+1) que utiliza basqueda local en una poblacién de un individuo, pero usando un archivo de referencia de
soluciones previamente encontradas a fin de identificar el ranking de dominancia aproximado de las soluciones
actual y candidata. El PAES-DRI, propuesto en este trabajo, puede ser resumido con el siguiente pseudocddigo:

Pseudocode PAES-DRI
Generar una solucion inicial a y agregarla al conjunto Pareto P
Repeat /* Ciclo principal */
Mutar a para obtener b y evaluar b
if (a>Db) /*silasolucion @ dominaa b */
Descartar b
else if (b > a)
a<b
Agregar a al conjunto Pareto P y eliminar las soluciones dominadas de P
else if (alglin elemento de P dominaa b)
Descartar b
else (Determinar cual sera la solucion actual ay si se debe agregar b a P)

end if
until un criterio de parada ha sido alcanzado.

Considerando que esta variante estd siendo propuesta en este trabajo, se la describe en mayores detalles en las
siguientes subsecciones, que estdn organizadas de la siguiente manera: la subseccion 5.1 resume la heuristica de
inicializacion y la 5.2 presenta el operador de mutacion empleado en este MOEA.



5.1. Inicializacion

La inicializacién de una solucion es realizada utilizando una heuristica basada en la insercion mas econdmica
[5]. Las rutas son construidas una a la vez en forma secuencial. Para esto, es necesario determinar los nodos que
inicialicen las rutas. Estos nodos son denominados nodos semillas (seed nodes). Se selecciona un nodo como inicio
de la primera ruta y se procede iterativamente a insertar nodos en esa ruta. Cuando no se pueden realizar méas
inserciones factibles, se selecciona otro nodo semilla para inicializar otra ruta y se procede iterativamente hasta
atender a todos los clientes

5.2.  Operador de mutacion

Tal como se habia mencionado con anterioridad, el PAES-DRI es una variacion del ES-DRI [19]. El operador
de mutacion utilizado en dicho trabajo genera una nueva solucion removiendo e insertando /3 clientes de la

solucion actual @ para obtener una solucién candidata b . Este procedimiento genera nuevas rutas factibles en un
proceso de dos fases que construye y mejora nuevas soluciones. EI nimero de clientes a ser removidos de la
solucidn actual es determinado en [19] conforme a la ecuacién:

B =(0.1+0.5rnd)n. (6)

donde n es siempre el numero total de clientes y rnd es un nimero generado aleatoriamente y distribuido
uniformemente entre 0 y 1.

Después de remover un cliente de la solucién actual se procede a insertarlo en otra posicion para obtener una
solucion candidata factible. La insercion se realiza en forma secuencial. Para insertar el cliente v, se determinan
todos los lugares factibles de insercion y se halla para cada uno de ellos el costo de insercion de acuerdo a la
funcién vectorial [AFl,AFZ,AF3] . Como la funcién de insercion tiene tres dimensiones, se determinan todas las
opciones de insercion que no son dominadas y se selecciona una al azar.

6. Métricas de desemperio

Para evaluar los resultados experimentales de los dos algoritmos arriba presentados, se seleccionaron cuatro
métricas, considerando que no existe una Unica métrica que pueda por si sola medir el desempefio, eficiencia y
efectividad de los algoritmos evolutivos multiobjetivos [25]. Las métricas utilizadas para el presente trabajo son las
siguientes:

e Overall Non-dominated Vector Generation (ONVG): que simplemente cuenta el nimero de soluciones en

el Frente Pareto calculado, denotado como Y,

known

A
ONVG =|Y ®)

known |c

donde | |C denota cardinalidad. A mayor valor del ONVG, se tiene un mejor conocimiento de los detalles
del Frente Pareto.

«  Generational Distance (GD) representa que tan alejado se encuentra Yy, del Frente Pareto Optimo
denotado como Y. COomo Yy NO es conocido en teorfa, debe estimarse haciendo muchas corridas de
diversos algoritmos multiobjetivos para el mismo problema, escogiendo las soluciones Pareto Optimas
encontradas con la union de los resultados obtenidos con todos los experimentos. Claramente, un menor
valor de GD, indica que un conjunto Yy,own €S Mejor que otro. La distancia generacional se define como:

&)

donde N es el nimero de vectores en Yy,own, Y d; €s la distancia euclidiana (en el espacio objetivo) entre
cada vector y el miembro mas cercano en Ye.



e Coverage (C): cuenta el niamero de soluciones del Frente Pareto de un algoritmo 1, denotado como
Yinownz, que son dominadas por alguna solucién del Frente Pareto del Algoritmo 2 (Yinown2)-
Légicamente, al comparar dos algoritmos, el que tenga un menor valor de C, sera superior.

e Spacing (S): mide el rango de la variancia de los vectores vecinos en Y,oun. ESta métrica esta definida
como:

A1 I q_a v
S—\/N_lz(d d;) (10)

donde d, =mianf1i (x) -, (x)‘ +‘f2i (x)-f,) (x)‘ +‘f3i (x)- £, (x)‘) i,j=12,..,N; d

es la media de todos los di y N es el nimero de vectores en Yo Si €l spacing es igual a cero,

entonces los vectores estan uniformemente distribuidos. De esta manera, es preferible un menor valor
de spacing.

7. Resultados Experimentales

Los problemas de prueba forman parte de un conjunto de problemas ya cléasicos y ampliamente estudiados en la
literatura [22]. Se han considerado diversos tamafios del problema, a fin de poder comparar el desempefio de los
algoritmos.

Se han realizado diez corridas de cada algoritmo, formando los Frentes Pareto Yyoacs Y Ypaes-ori - COMO no se
conoce la solucién tedrica Optima del problema, se aproximé Yy, mediante la union de todas las soluciones
obtenidas por los investigadores, utilizando los 2 algoritmos que se estan comparando, y eliminando de este
conjunto las soluciones dominadas.

El nimero de generaciones del PAES-DRI es de 1000 y el de MOACS-VRPTW es de 3000. De esta manera
pueden encontrarse tiempos similares de ejecucion.

En la Tabla 1 se pueden observar los resultados experimentales para instancias de 25 clientes y se pintan en gris
los mejores valores experimentales para cada métrica. Con respecto a ONVG, se puede apreciar que ningln
algoritmo domina realmente al otro, dado que PAES-DRI es superior a MOACS-VRPTW en las instancias
C207_25, R101 25 y RC105_25. Por su parte, MOACS-VRPTW es superior a PAES-DRI en las instancias
C101_25, R210_25, RC202_25.

En cuanto a las métricas GD y C, podemos observar que PAES-DRI obtiene mejores soluciones que MOACS-
VRPTW en 5 de 6 instancias. De esta forma podemos afirmar que las soluciones generadas por PAES-DRI utilizan
menor cantidad de vehiculos y recorren una menor distancia en menor tiempo.

Por otro lado, la distribucion de las soluciones obtenidas por MOACS-VRPTW es méas uniforme que las
generadas por PAES-DRI (ver métrica S). Pero este resultado sélo indica que MOACS-VRPTW obtiene soluciones
mas diversas que PAES-DRI.

Ahora podemos apreciar que PAES-DRI tiene un desempefio superior a MOACS-VRPTW en las instancias
C101_25, C207_25, R101_25y RC105_25, considerando simultaneamente las cuatro métricas.

En la Tabla 2 se pueden observar los resultados experimentales para instancias de 50 clientes. MOACS-
VRPTW obtiene una mayor cantidad de soluciones no dominadas que PAES-DRI (ver métrica ONVG) en 4 de 6
instancias. Con respecto a las métricas GD y C, MOACS-VRPTW obtiene mejores soluciones que PAES-DRI en 4
de 6 instancias. Por otro lado, ningun algoritmo domina al otro en la generacion de soluciones uniformemente
distribuidas, ya que MOACS-VRPTW es superior en las instancias C101_50, R210_50 y RC105_50. Asi mismo,
PAES-DRI es superior en las instancias C207_50, R101_50 y RC202_50.

Si consideremos simultdneamente las cuatro métricas, se puede observar que MOACS-VRPTW tiene un
desempefio superior a PAES-DRI en las instancias C101_50, C207_50, R210 50 y RC202_50.



Tabla 1. Métricas de desempefio para los dos algoritmos comparados en el presente trabajo en instancias de 25
clientes.

Instancia MOEA ONVG |GD C S
C101_25 MOACS 8] 0.1045 2] 0.1539
PAES-DRI 5( 0.0000 8| 0.1610
C207_25 MOACS 11] 0.3830 0] 0.1180
PAES-DRI 20| 0.0000 11] 0.0486
R101_25 MOACS 6| 0.1329 2| 0.1077
PAES-DRI 8| 0.0000 6| 0.1617
R210_25 MOACS 14| 0.0866 0] 0.1375
PAES-DRI 6| 0.0000 6| 0.3810
RC105 25 |MOACS 2| 0.9664 0] 0.0000
PAES-DRI 10{ 0. 0000 2| 0.1009
RC202_25 |MOACS 22| 0.0353 15| 0. 0417
PAES-DRI 17] 0. 3584 3] 0.0819

Tabla 2. Métricas de desempefio para los dos algoritmos comparados en el presente trabajo en instancias de 50
clientes.

Instancia MOEA ONVG |GD C S
C101_50 MOACS 5] 0.0000 1 0. 2805
PAES-DRI 1 0. 5840 0] 0.0000
C207_50 MOACS 18 0.0000 18 0.1281
PAES-DRI 18 0. 2961 0] 0.0739
R101 50 MOACS 8 0.5701 0 0. 1466
PAES-DRI 7 0. 0000 8| 0.1345
R210_50 MOACS 16| 0.0000 41 0.0606
PAES-DRI 4 0.1683 0 0. 1869
RC105 50 |MOACS 2 0. 0000 0] 0.0000
PAES-DRI 3 0. 0000 0 0. 4750
RC202_ 50 |MOACS 22| 0.0000 13 0.1250
PAES-DRI 19 0. 2661 0| 0.0858

En la Tabla 3 se pueden observar los resultados experimentales para instancias de 100 clientes. PAES-DRI
obtiene una mayor cantidad de soluciones no dominadas que MOACS-VRPTW (ver métrica ONVG) en 5 de 6
instancias. En cuanto a las métricas GD y C, MOACS-VRPTW obtiene en general mejores soluciones que PAES-
DRI en 4 de 6 instancias. Asi mismo, podemos observar que MOACS-VRPTW es ligeramente superior a PAES-
DRI en la generacion de soluciones uniformemente distribuidas (ver métrica S).

De igual manera a lo procedido anteriormente, podemos considerar simultdneamente las cuatro métricas y
afirmar que MOACS-VRPTW tiene un desempefio superior a PAES-DRI en las instancias C101_100, C207_100,
R101_100, R210_100y RC202_100.

Si observamos el desempefio global de los algoritmos, podemos resaltar que el MOACS-VRPTW obtiene
mejores resultados en las instancias de tipo C1, C2, R2, RC2 y el PAES-DRI en R1 y RC1. Esto sugiere la
necesidad de implementar una heuristica en el PAES-DRI que optimice localmente cada ruta, a fin de mejorar su
convergencia. Este hecho es resaltado en [9], dado que los problemas de clase C2, R2 y RC2 se caracterizan por
tener soluciones en que el nimero de vehiculos es pequefio (2-4 vehiculos) y la cantidad de clientes servidos en cada
ruta es relativamente grande (alrededor de 30 clientes atendidos por ruta).



Tabla 3. Métricas de desempefio para los dos algoritmos comparados en el presente trabajo en instancias de 100
clientes.

Instancia MOEA ONVG [GD C S
C101_100 |MOACS 1| 0.0000 2| 0.0000
PAES-DRI 2| 1.2961 0| 0.0000
C207_100 |MOACS 1| 0.0000 15( 0. 0000
PAES-DRI 15| 1.4841 0| 0.0653
R101 100 |MOACS 14| 0.4224 0| 0.0926
PAES-DRI 7] 0.0000 14| 0.2010
R210 100 |MOACS 7| 0.0000 19| 0.3528
PAES-DRI 19| 0.6004 0| 0.0761
RC105 100 |MOACS 3| 0.3767 0| 1.3818
PAES-DRI 4] 0.0000 11 0.2916
RC202_100 |MOACS 10 0. 0000 10| 0. 1657
PAES-DRI 16| 0.1291 0| 0.4165

8. Conclusidén

El problema del ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo va ganando importancia en la medida que el mundo
globalizado fuerza a las empresas distribuidoras modernas a ser cada vez mas eficientes e incrementar su region de
trabajo, para mantenerse competitivas. Como natural consecuencia, crece el interés en el area y se van proponiendo
nuevos abordajes, entre los que se destacan los algoritmos evolutivos, por su flexibilidad para analizar
circunstancias cambiantes y objetivos contradictorios. A raiz de esto, resulta interesante comparar las nuevas
alternativas que se van proponiendo para lograr aplicar el abordaje mas adecuado a cada realidad.

Es en este contexto que el presente trabajo propone una variante de algoritmo evolutivo multiobjetivo y realiza
una comparacion entre un sistema de colonias de hormigas y una estrategia evolutiva para el problema del ruteo
multiobjetivo de vehiculos con ventanas de tiempo.

Los experimentos demuestran que el MOACS-VRPTW tiene un mejor desempefio en mas tipos de problemas,
pero es necesaria la implementacidn de una heuristica en el PAES-DRI que optimice localmente cada ruta, a fin de
mejorar la calidad de las soluciones a los problemas de clase C2, R2 y RC2.

Los autores proponen diversos trabajos futuros, tales como: una comparacion con los mejores algoritmos mono-
objetivos publicados; implementar otras variantes de algoritmos multiobjetivos utilizando manejo de restricciones y
resolver otras variantes del problema de ruteo de vehiculos considerando objetivos adicionales, como los propuestos
en la seccidn 3.
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