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Resumen

El Split Delivery Vehicle Routing Problem es una relajacién del clasico problema de optimizacion
combinatoria Vehicle Routing Problem, en el que se excluye la restriccion de que cada cliente
sea visitado solamente una vez por un Unico vehiculo. En este reporte se presenta una
recopilacion de algoritmos basados en heuristicas para la resolucién de este problema.

Palabras clave : entregas partidas, vehicle routing problem, soluciones Optimas, heuristicas,
metaheuristicas.

Abstract

The Split Delivery Vehicle Routing Problem is a relaxation of the classical problem of
combinatorial optimization Vehicle Routing Problem, where the restriction that each customer
must be visited only once by a single vehicle is removed. In this report we present a summary of
algorithms based on heuristics for the resolution of this problem.

Keywords : split delivery, vehicle routing problem, optimal solutions, heuristics, metaheuristics.

pag. 1 de 41



SDVRP

Indice
Lo INETOAUCCION ..o, 3
2. Beneficios de Entregas Partidas............ccooiieiiiiiieiiiiii e 4
3. PrOPIEUAAES ... 6
Y AN | (=T g Fo 1)Y= TS0 [ 3K ] 1T o o 8
4.1 SOIUCIONES EXACTAS ...cceeiieiiieeii e 8
4.2 SoluCIONES APrOXIMATAS .......cceviiiiiiiieieie e 10
421  Two Stages AlGOrthm ..... ... 10
4.2.2  SPHEADU.....eei i ————————— 16
4.2.3 Tabu Search para SDVRPTW ......cooiiiiiiiie e 21
4.2.4  Scatter search algorithm ... 29
4.25  OtroS @lgOItMOS. ... .uuuuuuuuunennnniinertinerrr e essessssnenennnes 33
4.3 Soluciones hibridas..........coooiiiiiiiii 33
4,31 EMIP et a ittt ittt nnnennnnrnnnnnnnn 33
4.3.2  Optimization-based heuristiC.............cccooiiie 35
ST ©7o ] Tox (1] (o] 0 1= PP UPPPPPPPPPPPPPP 37
6.  BiIblOGrafia.....ccovuieiii i ——————— 39

pag. 2 de 41



SDVRP

1. INTRODUCCION

El VRP (Vehicle Routing Problem) es un problema [1] sumamente conocido y estudiado del area
de la optimizacion combinatoria. En este problema, dado un deposito d, una flota de M vehiculos
homogéneos (cada uno con una capacidad Q), un conjunto C de clientes (donde cada cliente i [
C tiene una demanda d;, 0 < d; < Q) y siendo c; el costo de ir del cliente i al cliente j, se debe
construir un conjunto de rutas de costo minimo que satisfaga las siguientes condiciones:

e cada cliente es visitado exactamente una vez.
e cada ruta comienza y finaliza en el depdsito d.
« la demanda total de cada ruta no excede la capacidad del vehiculo asignado a la misma.

En general se considera como costo la distancia y por lo tanto el costo de una ruta es la distancia
recorrida por el vehiculo asignado a la misma al visitar los clientes, aunque pueden usarse otras
medidas.

El SVRDP (Split Delivery Vehicle Routing Problem) es una relajacién del VRP, en el cual se
elimina la restriccion de que cada cliente sea visitado una sola vez por un vehiculo, admitiéndose
que el mismo puede ser visitado cualquier cantidad de veces por distintos vehiculos. Es decir
que la demanda del cliente puede ser partida de forma tal que sea satisfecha por varios
vehiculos (split delivery). Ademas la condicién de que cada cliente i O C tiene una demanda
di < Q no es necesaria en este problema.

Este problema fue planteado e investigado por Dror y Trudeau [2] entre 1989 y 1990, los cuales
mostraron que al permitir entregas partidas en la resolucién del VRP se puede lograr una
disminucién de la cantidad de rutas y por lo tanto una reduccion del costo total de la solucién.
También mostraron que, a pesar de la relajacion introducida, el SDVRP es un problema NP-hard
[2], al igual que lo es el VRP.

Este reporte esta organizado de la siguiente manera. En la seccion 2 se muestran los
potenciales beneficios al permitir entregas partidas mediante un ejemplo y se presentan algunas
conclusiones en base a estudios empiricos sobre resultados experimentales. En la seccion 3 se
presentan varias propiedades de las soluciones éptimas del problema SDVRP. En la seccion 4
se exploran las distintas alternativas y algoritmos existentes actualmente para resolver este
problema. En particular se hace énfasis en los algoritmos basados en heuristicas o
metaheuristicas considerando que al ser un problema NP-hard, en la practica no siempre es
factible utilizar métodos de resolucion exactos.

En la dltima seccidn se presentan las conclusiones sobre este problema.
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2. BENEFICIOS DE ENTREGAS PARTIDAS

Dror y Trudeau [2] se basaron en el ejemplo de la Figura 1 como motivacién para su
investigaciéon. Este ejemplo muestra que potencialmente se podria usar una cantidad menor de
rutas (vehiculos) que en la resolucién de un VRP, lo cual implica una reduccién del costo total de
las rutas.

da=3 Bdg=3 Cd.=3

® ©

‘ Dep6sito O, Q =5

Figura 1 Potencial caso de ahorro resolviendo un SDVRP

Dada la matriz de costos C;:

O A B C
o - 10 10 10
A 10 - 5 10
B 10 5 - 10
Cc 10 10 10 -

la solucion si se resuelve un VRP, sin permitir entregas partidas, se muestra en la Figura 2 y
tiene un costo de 60 unidades y requiere 3 vehiculos (rutas).

d A:3

d B:3

Deposito O, Q =5
Figura 2 Solucion resolviendo VRP
en cambio si se permiten entregas partidas, la solucion se muestra en la Figura 3, tiene un costo

de 50 unidades y requiere de 2 vehiculos. Notar que la demanda del cliente B es satisfecha por
ambos vehiculos en partes iguales (2 unidades cada uno).
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Dep6sito O, Q=5
Figura 3 Solucién resolviendo un SDVRP

Sin embargo Dror y Trudeau no analizaron la existencia de otros casos en los cuales se pudiese
obtener una mayor reduccién en el costo ni tampoco analizaron en profundidad la cuantia de
dicha reduccién.

Z(VRP)
Z(SDVRP)

Donde z(VRP) es el costo de una solucién 6ptima para el problema VRP y z(SDVRP) es el costo
de una solucién 6ptima al problema SDVRP.

Mas recientemente Archetti et al [3] mostraron que < 2y esta cota es ajustada.

El resultado anterior significa que existen casos en los cuales la soluciéon VRP éptima tiene un
costo que es a lo sumo 2 veces mayor que el costo de la solucion SDVRP 6ptima, o dicho de
otra manera que al permitirse entregas partidas se puede lograr un ahorro de hasta el 50% del
costo total.

A pesar del interés tedrico que tiene el resultado anterior, en la practica su utilidad es limitada,
dado que no establece ninguna relacién entre las caracteristicas de un problema especifico,
tales como la distribucion geografica de los clientes y la distribucién de la demanda de los
mismos y la eventual reduccion en los costos si se permiten entregas partidas.

Archetti et al [4] enfocan su analisis no s6lo en el cociente anterior, sino también en la reduccién
de la cantidad de rutas requeridas para satisfacer la demanda de los clientes, cuando se
permiten entregas partidas considerando que este es el principal beneficio que se obtiene. Para
esto Ultimo demuestran la siguiente proposicion:

r (VRP)
r (SDVRP)
requeridas para satisfacer la demanda de los clientes en una solucion del problema VRP vy del

problema SDVRP respectivamente. Notar que en ejemplo de la Figura 3 el cociente anterior es
3/2.

<2 y la cota es ajustada, siendo r(VRP) y r(SDVRP) la minima cantidad de rutas

También analizan, de forma empirica, los eventuales beneficios que se podrian obtener al
permitir entregas partidas estudiando ambos cocientes, basando dicho estudio en ciertas
caracteristicas de los clientes consideradas relevantes, tales como su ubicacién geografica y sus

Z(VRP)
Z(SDVRP)

heuristicas porque al ser problemas NP-hard se hace sumamente dificil hallar soluciones exactas
para casos de cierto tamafio en tiempos razonables.

patrones de demanda. En particular para el estudio del cociente se utilizan

El estudio de los cocientes se hace sobre conjuntos de datos generados randémicamente y los
autores extraen a las siguientes conclusiones:
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La reduccién en el costo que se obtiene al permitir entregas partidas se debe a la
posibilidad de reducir la cantidad de rutas (la reduccion de la cantidad de rutas tiene
como beneficio adicional la necesidad de una flota de vehiculos mas pequefia)

Los mayores beneficios se obtienen cuando la demanda promedio (d,) de los clientes
verifica 0.5Q < d, <0.75Q, siendo Q la capacidad de los vehiculos y ademas la variacion
en la demanda de los clientes es relativamente pequefa.

Los beneficios al permitir entregas partidas dependen principalmente de la relacion entre
la demanda promedio y la capacidad de los vehiculos y no parece depender de la
ubicacion geografica de los clientes.

3. PROPIEDADES

En esta seccion se enumeran algunas propiedades relevantes de las soluciones optimas, asi
como las principales contribuciones sobre la complejidad computacional del SDVRP.

Considerando la siguiente definicion:

Dado un conjunto de k clientes {i1,12.., iy Kkrutas r4, ron., Ik
con k > 2,tal que laruta r contiene los clientes iwY w1, CON
w= 1.. k-1 ylaruta r « contiene los clientes iky i1, Ssedenomina
ciclo  k-split al subconjunto de clientes i1, 0200, g

Un ejemplo de ciclo 3-split se muestra en la Figura 4.

Depdsito

Figura 4 Ejemplo de ciclo 3-split

donde la primer ruta visita a los clientes 1 y 2, la segunda ruta visita a los clientes 2 'y 3 y la tercer
ruta a los clientes 1y 3.

Dror y Trudeau [2] demostraron la siguiente propiedad estructural de las soluciones 6ptimas del
SDVRP:
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Propiedad 1 : Si la matriz de costos satisface la desigualdad
triangular, entonces existe una solucién 6ptima del SDVRPque no
tiene ciclos k-split , para cualquier k.

Como corolario se deduce que si la matriz de costos satisface la desigualdad triangular entonces
existe una solucién 6ptima del SDVRP en la cual todo par de rutas tiene a lo sumo un cliente en
comun (split delivery).

Archetti et al [3] demostraron otra propiedad estructural de las soluciones 6ptimas del SDVRP en
la cual relacionan la cantidad de entregas partidas con la cantidad de rutas:

Propiedad 2 : Si la matriz de costos satisface la desigualdad

triangular, entonces existe una solucién 6ptima del SDVRPen la
cual la cantidad total de entregas partidas (suma d e las entregas
partidas de todos los clientes) es menor que la can tidad de rutas.

Archetti et al [5] analizan el caso en el cual la capacidad de los vehiculoses Q 01 Z", Q>2yla
demanda de los clientes es un valor entero, eventualmente mayor que la capacidad de los
vehiculos. A modo de ejemplo, esta situacion puede darse cuando se entregan contenedores.

Definen la propiedad de reducibilidad de una instancia del problema SDVRP, con las
caracteristicas anteriores, como: una instancia de SDVRP es reducible si existe una solucion
optima en la cual cada cliente con una demanda mayor o igual a Q es servido por tantas rutas
directas (del depdsito al cliente) como es posible, transportando una carga Q en cada una, hasta
que la demanda remanente del cliente es menor que Q.

La reduccién se obtiene cambiando la demanda d; de cada cliente por d; mod Q (lo cual
representa la realizacién de Q viajes directos entre el depésito y el cliente i) y eliminado los
clientes con d; mod Q =0. La reduccion se realiza en un tiempo que es lineal en la cantidad de
clientes.

En los casos Q=2 y Q=3 prueban que el problema es reducible a un nuevo problema en el cual la
demanda de cada cliente es menor que la capacidad del vehiculo si se cumplen ciertas
restricciones sobre los costos. Para Q mayores no queda determinado si el problema es
reducible o no.

Cuando Q=2, si los costos son simétricos y satisfacen la propiedad de la desigualdad triangular,
el problema es reducible a un nuevo problema en el cual la demanda de cada cliente es 1. En el
caso mas general de costos asimétricos esto no se cumple.

Cuando Q=3, si los costos son simétricos y satisfacen la desigualdad triangular generalizada con
a=2/3 (el costo satisface la desigualdad triangular generalizada para algun a 0O (0,1] cuando
Cj < o (Ckt+ ¢y Oijk, i #j #k), el problema es reducible a un nuevo problema en el cual la
demanda de cada cliente es 1 6 2. Notar que si se considera como costo la distancia euclidiana
el problema no es reducible.

Claramente la reduccién implica una simplificacion del problema y una eventual disminucién en
la cantidad de clientes. Notar que para Q=2 el problema reducido es un caso particular del VRP
porque cada cliente debe ser visitado una sola vez. Esto implica que podrian aplicarse los
algoritmos conocidos para su resolucion.

Lo anterior no es aplicable cuando Q=3, porque aun en el problema reducido un cliente podria
ser visitado més de una vez.
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Ademas, en el caso particular de Q=2 demuestran que el problema es resoluble en tiempo
polinomial, si los costos entre clientes (incluyendo el depésito) son simétricos 6 bien si los costos
satisfacen la propiedad de la desigualdad triangular.

Archetti et al [6] plantean una formulacién matematica para el problema SDVRP, en la cual
realizan los siguientes supuestos:

* los costos entre clientes (incluyendo el depdsito) son no negativos y satisfacen la
desigualdad triangular.

 Lademanda d; de cada cliente es un valor entero.

« Lacapacidad de cada vehiculoes Q 0 Z*

y demuestran que si el problema tiene soluciones factibles, entonces existe una solucién éptima
en la cual la cantidad entregada por cada vehiculo cuando visita un cliente es un valor entero.

4. ALTERNATIVAS DE SOLUCION

Analizando la literatura disponible se encuentran, basicamente, los siguientes enfoques para
resolver el SDVRP:

« Meétodos de busqueda de soluciones exactas.
< Algoritmos basados en la busqueda de soluciones aproximadas.
« Combinaciones de los dos métodos anteriores.

4.1 Soluciones exactas

Esta alternativa tiene el inconveniente de que, a pesar de los progresos realizados a lo largo del
tiempo, sigue siendo un gran desafio resolver de forma 6ptima problemas NP-hard. Si bien la
busqueda de soluciones exactas tiene valor desde el punto de vista teorico, los problemas que
pueden ser resueltos son generalmente pequefios y por lo tanto estos métodos no son aplicables
en la practica.

Dror et al [7] propusieron en 1994 una formulacibn mediante programacion lineal entera del
SDVRP, a partir de la cual derivaron un conjunto de desigualdades validas que fueron utilizadas
en un algoritmo del tipo branch and bound (en particular cutting plane) usado para resolver
Optimamente instancias de a lo sumo 20 clientes.

Sierksma et al [8] presentaron en 1998 una aplicacién real de SDVRP para encontrar los vuelos
de helicépteros hacia plataformas marinas a los efectos de intercambiar las tripulaciones de las
mismas. Para resolver esta aplicacion realizaron una formulaciéon de programacion lineal que fue
resuelta mediante la técnica de column generation. En su articulo los autores indican que esta
forma de solucion solamente es aplicable para planificaciones a largo plazo debido a que
requiere mucho tiempo de procesamiento.

Para planificaciones de corto plazo proponen una heuristica especificamente disefiada para la
realidad considerada basada en definir clusters de plataformas y varios procedimientos de
mejoras.

Belenguer et al [9] presentaron en el afio 2000 una formulacién mediante programacion lineal
entera del SDVRP. Esta formulacion se diferencia de la propuesta en [7] debido a que considera
que la cantidad de vehiculos disponible es la que surge de dividir el total de la demanda de los
clientes por la capacidad de los mismos, es decir que la cantidad de vehiculos disponibles es fija,
mientras que en [7] la cantidad de vehiculos no esta limitada. A partir de esta formulacion derivan
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un conjunto de desigualdades vélidas que son utilizadas en un algoritmo cutting plane para
resolver 6ptimamente distintas instancias, la mayor de las cuales tiene 50 clientes.

Gendrau et al [10] presentaron en 2002 un algoritmo exacto para el SDVRPTW (SDVRP donde
los clientes tienen ventanas de tiempo durante las cuales se pueden realizar las entregas)
basado en una formulacién de tipo set covering y un enfoque de column generation. El esquema
de column generation es incluido en un arbol branch and bound para obtener un algoritmo
branch and price exacto. Este algoritmo es usado para encontrar la solucién 6ptima a instancias
de tamafio medio (de entre 50 y 100 clientes).

Lee et al [11] formulan el SDVRP como un problema de programacion dinamica y sus pruebas
computacionales muestran que este método de soluciébn es capaz de resolver instancias
sumamente pequefias en tiempos razonables.

Liu [12] en 2005 propone un algoritmo de dos etapas para resolver exactamente el SDVRP
considerando que la cantidad de vehiculos es fija.

En la primera etapa se resuelve un problema de asignacién para determinar clusters de clientes
a ser atendidos por el mismo vehiculo. Esta etapa permite obtener una cota inferior de la
solucion del problema.

En la segunda etapa se resuelve un TSP (Travelling Salesman Problem) para cada cluster,
determinando una cota superior. Esta cota superior es utilizada para generar desigualdades
validas que son usadas en la en la siguiente iteracién para la resolucién de la primer etapa.

El algoritmo continla iterando hasta que la cota inferior y superior coincidan.

En el caso que la cantidad de vehiculos sea variable propone un algoritmo basado en el enfoque
branch and price.
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4.2 Soluciones aproximadas

En esta seccion se presentan los principales algoritmos de solucién del problema SDVRP
basados en heuristicas y metaheuristicas.

4.2.1 Two Stages Algorithm

Dror y Trudeau [13] propusieron un algoritmo para resolver el SDVRP, denominado Two Stages
Algorithm que consiste basicamente en un algoritmo de busqueda local y que contempla
solamente el caso en el cual la demanda de cada cliente es menor que las capacidades de los
vehiculos.

1. Generar una solucién inicial

2. Node interchange

3. Routes improvement

4. Setear split_improvement= false y add_improvement =false

5. k-split Interchanges . Ejecutar todos los k-split interchanges.
Si hay por lo menos una mejora entonces split_improvement =true

6. Route Addition. Ejecutar todas las mejoras de Route Addition.
Si hay por lo menos una mejora entonces add_improvement =true

7. Si add_improvement =true ir al paso 5, en caso contrario Si
split_improvement =true ir al paso 2, sino parar

Figura 5 Two Stages Algorithm
El algoritmo de la Figura 5 utiliza los siguientes algoritmos:

* Generacion de solucion inicial
* Node interchange

* Routes improvement (2-opt)

* k-split interchanges

¢ Route Addition

Estos algoritmos estan agrupados en dos fases. En la primer fase se construye una solucién
inicial resolviendo un VRP y sobre la misma se aplican algoritmos de mejoras (Node
interchange  y Routes improvement ). La segunda fase genera y/o elimina entregas partidas
analizando si se mejora el costo de la solucion.

En algoritmo para generar una solucién inicial construye una solucion factible resolviendo un
VRP mediante una variante del algoritmo de Clarke y Wright [14].

El algoritmo Node interchange realiza intercambios de cadenas de 1 y 2 clientes entre las
rutas.

El algoritmo Routes improvement aplica a cada ruta el algoritmo 2-opt  [15].

Para mostrar en que consiste el algoritmo k-split Interchanges se explica, a continuacién,
el 2-split interchange y luego se lo generaliza para k = 3.

Sean las rutas r; y r, tales que la capacidad remanente (s; y S, respectivamente) de los vehiculos
de cada una de ellas es positiva.
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Sea un cliente p de laruta rz al cual se le entrega (en esta ruta) una demanda d,; y tal que

S +S,2 dp3. (1)
Sean iy Yy j; dos clientes consecutivos de larutar; yi, yj, dos clientes consecutivos de la ruta r,.
Sea b, el cliente inmediatamente anterior al cliente p en r; y a, el cliente inmediatamente
posterior al cliente p enrs,
El ahorro que se obtiene si la demanda d,; es dividida en las rutas r, y r, (es decir si el cliente p
es eliminado de la ruta r; e insertado entre los clientes i, y j; de la ruta r; y entre los clientes i, y j»
de larutar,) es:

SAV(p) = Cil!jl + Ci21j2 + Cbp!p + Cp!ap - Cil!p - Cp!jl - CiZ!p - Cp!jZ - Cbpaap (2)

Si para algun cliente p se satisface (1) y (2) es positivo, entonces el costo total puede ser
reducido (en SAV unidades) dividiendo la demanda dp; entre las rutas ry y r».

Notar que no sirve dividir la demanda dy; entre la ruta r3 y una de las rutas ry o rp, siempre y
cuando la matriz de costos C;; verifique la desigualdad triangular.

En definitiva lo que se intenta es dividir la demanda de un cliente entre k rutas, manteniendo las

restricciones de capacidad y si se obtiene una mejora en el costo. Por ejemplo dada la situacion
de la Figura 6:

d =2 d g=2 d =2

Deposito O, Q =3

Figura 6 Ruteo usando 3 vehiculos

un posible 2-split interchange es el que se muestra en la Figura 7.

d =2 d g=2 d =2

Dep6sito O, Q=3

Figura 7 2-split interchange

en el cual la demanda del cliente 2 es satisfecha por dos vehiculos, cada uno de los cuales
entrega una unidad.

La generalizacion del 2-split interchange a k-split interchange, para k = 3 es la siguiente:
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SAV(p) = (Ciwjs — Ciy,p - Cp,jp) + Cbp,p + Cp,a, - Chp,a, 3)

Si sp+S;+ ...+ s 2dyeny Y SAV(P) es positivo, entonces el cliente p puede ser eliminado de
la ruta k+1 y el costo total ser reducido.

El algoritmo k-split interchange se muestra en Figura 8.

Para cada cliente p con demanda total d;
Remover p de todas las rutas en las que es visitado
Considerar todos los subconjuntos R de rutas cuya suma de
capacidades remanentes es mayor o igual que d;
Seleccionar el subconjunto R que tenga el menor costo de insercién
de p aplicando la ecuacion (3).
Insertar p en todas las rutas de R, considerando las rutas de
forma ordenada por capacidad remanente de menor a m ayor. Si la
demanda no satisfecha del cliente es mayor que la c apacidad
remanente de la ruta, se entrega la capacidad reman ente de la
ruta.
Figura 8 Algoritmo k-split interchanges

En algunos casos el agregado de una ruta (algoritmo Route Addition ) que elimina una
entrega partida puede reducir el costo total.
Sea un cliente h que aparece en 2 rutas r; y r, por lo menos. Se elimina el cliente h de las rutas
y se analizan las configuraciones formadas por las rutas que cumplen las siguientes
propiedades:

e preservan los segmentos de ruta (desde el depésito al cliente anterior al cliente h en las

rutasr; yr, y desde el cliente siguiente al cliente h al depdsito en las rutas ry y 1)
e para cada ruta que no visita al cliente h se unen los segmentos correspondientes.

por ejemplo para el caso que se muestra en la Figura 9.

(O O—,
)

o
o

Figura 9 Ruteo con entregas partidas

tres de las posibles configuraciones que cumplen las propiedades anteriores se muestran en la
Figura 10, Figura 11 y Figura 12
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@8./;@/2

Figura 10 Primer configuracion que elimina la entrega partida

Figura 11 Segunda configuracion que elimina la entrega partida

() (F)
O

Figura 12 Tercer configuracion que elimina la entrega partida

Puede observarse que en el caso que un cliente se encuentre en k rutas la cantidad de
configuraciones diferentes agregando una ruta para eliminar la entrega partida es 2k* + 1.

Cuando k=2, la cantidad de configuraciones posibles es 9, mientras que cuando un cliente se
encuentra en 3 rutas la cantidad de configuraciones a analizar es 19.

Debido a que la cantidad de configuraciones crece rapidamente a medida que un cliente se
encuentra en una mayor cantidad de rutas, los autores restringen el algoritmo de Route
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Adition  a analizar solamente las configuraciones cuando un cliente se encuentra en 2 0 3
rutas.

En el caso que un cliente se encuentre en mas de 3 rutas entonces se analizan las
configuraciones resultantes de cada subconjunto de 2 y 3 rutas respectivamente.

El algoritmo presentado fue la primera propuesta para resolver el SDVRP y sobre el mismo se
pueden realizar los siguientes comentarios:

e Para hallar la solucién inicial se plantea resolver un VRP usando una variante del
algoritmo de Clarke & Wright. Esto es posible porque se asume que la demanda de cada
cliente es menor que la capacidad de los vehiculos. Sin embargo no realizan un analisis
de cual es el impacto de esta solucion inicial en la calidad de la solucién final.

« Sibien el algoritmo es una heuristica y por lo tanto no necesariamente debe encontrar la
solucién 6ptima, hay casos sumamente simples en los cuales falla y no encuentra la
solucién 6ptima, un ejemplo de esto es el que se muestra en la

e Figura 13 [5], en el cual la capacidad de los vehiculos es Q=, las distancias son
simétricas y satisfacen la desigualdad triangular:

Depésito O, Q =4

Figura 13 Caso donde Two Stages Algorithm no encuentra la solucién optima

La dnica solucion factible, sin entregas partidas, es decir resolviendo un VRP se muestra en la
Figura 14 y tiene un costo de 16.
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o

Depésito O, Q =4

Figura 14 Solucién resolviendo un VRP

Las rutas de la Figura 14 constituyen la solucion inicial para el algoritmo de Dror y Trudeau.
Notar que los algoritmos Node Interchange y Routes Improvement no pueden mejorar
esta solucién.

Como la demanda de cada cliente es 3 y la capacidad remanente de cada vehiculo es 1, el Unico
k-split interchange factible consiste en dividir la demanda de un cliente entre las 3 rutas
restantes, como se muestra en la Figura 15.

d =3 d =

Dep6sito O, Q =4
Figura 15 Demanda partida de un cliente

En la Figura 15 la demanda del cliente j es dividida en las rutas ry, r3 y r4. Esta division produce
una solucion de costo 16 (tanto si la demanda del cliente j 6 z es dividida) o de 17 (si la demanda
de los clientes i 6 t es dividida).

Por lo tanto no se encuentra ninguna mejora mediante el algoritmo k-split interchanges y
por lo tanto se ejecuta el procedimiento Route Addition con la solucién inicial (VRP).

Como no hay ningun cliente con entrega en mas de una ruta este algoritmo no puede realizar
ningun cambio y por lo tanto finaliza sin encontrar la solucion éptima que es la que se muestra en
la Figura 16 y que tiene un costo de 15.
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Depésito O, Q =4

Figura 16 Solucion éptima

El algoritmo Two Stages Algorithm fue testeado en problemas de 75, 115 y 150 clientes, con
una flota homogénea de vehiculos de capacidad 160 unidades y generando la demanda de cada
cliente de forma randémica entre varios escenarios, en cada uno de los cuales la demanda
maxima y minima es una fraccidon de la capacidad de los vehiculos. Se compararon los
resultados con la resoluciéon de un VRP y de los resultados obtenidos los autores observaron que
al resolver el problema SDVRP:

« Se disminuye la cantidad de vehiculos utilizados y por lo tanto el costo de la misma.

« El tiempo requerido para resolver cada problema es mayor que al resolver un VRP.

e Cuando la demanda de los clientes es muy pequefia, comparada con la capacidad de los
vehiculos, no hay (o si la hay es muy pequefio) ahorros frente al VRP.

4.2.2 Splitabu

Archetti et al [6] propusieron un algoritmo basado en la metaheuristica Tabl Search, propuesta
por Glover et al [16] para resolver el SDVRP el cual se denomina Splitabu .Este algoritmo consta
de tres etapasy se muestra en la Figura 17

1. Construccién de una solucién inicial factible
2. Tabu Search
3. Mejora de la solucion

Figura 17 Algoritmo Splitabu

En la etapa de construccion de la solucién inicial (Figura 18) se crea una instancia reducida del
problema en la cual la demanda de cada cliente es menor que la capacidad Q de los vehiculos.
Sobre esta instancia reducida se resuelve un TSP y finalmente se “corta” la ruta generada para
satisfacer las restricciones de capacidad.

Para resolver el TSP se utiliza el algoritmo Genius [17] el cual estd compuesto por dos
procedimientos: el primero es un procedimiento de insercion generalizado y el segundo es un
algoritmo de post optimizacion.
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1. Crear |d;/Q) ] viajes directos para cada cliente i y considerar | a
instancia reducida del problema | r en la cual cada cliente tiene
una demanda igual a d i-Q* Ld;/Q) J. Remover los clientes sin demanda
del ,

2. Construir una ruta T, resolviendo un TSP mediante el algoritmo
Genius, para | ;

3. Elegir una orientacion para la ruta T y etiquetar | os clientes
T=0V 1,V ...V 1, 0donde 0 es el depésito.

4. Sila demanda total de T es menor o igual que Q ent onces terminar.
En caso contrario determinar el menor indice i tal gue la demanda
en T, hasta i, es mayor que Q. Construir una ruta oV 1,..v 1,0y
considerar T =0,v iyenV  p1,0eiralpaso3

Figura 18 Construccion de la solucion inicial de Splitabu

En la etapa de Tabu Search se utilizan dos algoritmos Order Routes  y Best Neighbour  que
son invocados por el algoritmo principal.

El algoritmo Order Routes  (Figura 19) recibe un cliente y construye una lista ordenada de
rutas que visitan al cliente. El orden de esta lista estd dado por el ahorro que se obtendria al
eliminar el cliente.

1. Determinar el conjunto U i de rutas que visitan al cliente i

2. Paracadarutau O U ; calculars u=Cpi *C jg —C pg,dondepyq
son el predecesor y sucesor del cliente i en u resp ectivamente

3. Ordenar las rutas de U i de forma descendente por el valor s u Y

setear O ; como esta lista ordenada

Figura 19 Algoritmo Order Routes

En esta etapa se consideran movidas de una solucién s a una vecindad s~ aquellas que insertan
un cliente i en una ruta r y eliminan el cliente de un subconjunto U 00 O; — {r} de rutas que lo
visitan, donde U se determina segun la lista ordenada que se obtiene a partir de Order
Routes .

Cuando un cliente i es insertado en una ruta r se considera tabu eliminar al cliente i de la ruta r
por 6 iteraciones y también se considera que la ruta r es tabu para el cliente .

Cuando un cliente i es eliminado de una ruta u se considera tabu volver a insertar al cliente i en
la ruta u por 6 iteraciones y también se considera que la ruta u es tabl para el cliente i.

Como las restricciones tabu pueden llegar a ser muy estrictas y por lo tanto no permitir obtener
una buena vecindad, se considera la posibilidad de eliminar e insertar un cliente i de rutas que
son tabu para dicho cliente. Las vecindades que se obtienen con estas movidas solo son
aceptadas si conducen a una mejor solucién que la mejor solucién encontrada hasta el momento
(criterio de aspiracion).
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Para explicar el algoritmo Best Neighbour  (Figura 20) se usa la siguiente notacion:

e di la cantidad entregada al clienteien larutar
* placapacidad remanente de la ruta r
» f(s) el costo de una solucion s

* R conjunto de todas las rutas de una solucibn mas una nueva ruta (que no visita a

ningun cliente)
e Ug={u0O0O;0u es tabl para i}

Best Neighbour (i)
Entrada:
Solucion s
Mejor solucién encontrada s*
Salida:
Una vecindad s; para el cliente i
Una ruta r*

Un subconjunto de rutas U* 0 O;-{r}
1. BestValue= o, O ; = Order Routes( i)
2. Paracadaruta ren R
2.1 Eliminar de rutas no tabu e insertar en rutas n o tabu

1. Si r noestabu para i entoncesp=p U= [Osinoira2.2

2. Considerar todas las rutas u 00O, -{ r}segun el orden definido
en O;.Si unoestabu para i yd jy <pentoncesU=U O{ u},
pP=p- d iu

3. SiuU = O entonces F = 0, Sin0 sea s” la solucién que se
obtiene a partir de s eliminando i de todas las rutas de U e
insertando ien r,d; =d; + Z(u OU)d ,F=1( s’)

4, SiU= [0, sea u la primer ruta no tabu para i enO; -{
U ={ u}y considerar la solucién s” que se obtiene insertando
enr,dy=dy-p,d  =d; +p, F=H( s™)

5. SiF <BesValue entonces U* = U, r* = r,BestValue = F,

2.2 Eliminar de rutas tabu y/o insertar en rutas ta bu

1. Si r es tabu para i 6 Uy contiene una ruta r con d
entonces p=p  yU= 0O sino volver a 2.1 con la proxima ruta
r OR. Si r es tabu para i entonces U = O sino determinar la
primer ruta u en Uit (segun el ordenamiento en O i) tal que
dyu spryU=U  Ofulhp=p -dy

2. Considerar todas las rutas u 0O; - (U O {r}) segin el orden
definido en O i.Sid ;, <pentoncesU=U O{u}lp=p-d

3. SiU= 0O entonces F = 0, sino sea s” la soluciéon que se
obtiene a partir de s eliminando i de todas las rutas en U e
insertando ien r,d, =d; + Z(u OU)d ,,F=1( s’)

4. SiF <BesValueyF <f( s*)entonces U*=U, - =r,
BestValue = F, s = §

5. Volver a 2.1 con la proxima ruta r OR

Figura 20 Algoritmo Best Neighbour

El algoritmo Best Neighbour es invocado por el algoritmo principal de esta etapa para cada
cliente y determina para cada uno de ellos una vecindad candidata. Se realiza una movida de la

solucién actual a la mejor vecindad entre las candidatas.
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El algoritmo principal de esta etapa es un algoritmo estandar de Tabu Search (Figura 21) que
finaliza cuando se alcanzan n,, iteraciones sin mejorar la mejor soluciéon encontrada hasta el
momento. Segun las pruebas realizadas por los autores el valor recomendado para Ny €S
400n, siendo n la cantidad de clientes.

1. Sea s lasolucién inicial generada (generada por la prim er etapa)
2. s* = s,count=0, Best= 00
Para i=1 hasta n
Best Neighbour(i)
Sif( s;j) <Bestentonces
Bestl = i, BestU = U*, Bestr = r* , BestS = Si,
BestF=f( s;)
3. s =BestS
Considerar Bestr y todas las rutas de BestU como ta bl para Bestl
durante 0 iteraciones
SiBestF <f( s*)entonces s* = s, count =0 sino count=cont + 1
Si count <N max I @ 2 sino parar

Figura 21 Algoritmo Tabu Search

Segun las pruebas realizadas por los autores los valores de 8 que dependen de la cantidad n de
clientes y de la cantidad g de rutas en la solucién actual producen mejores soluciones. Por lo

tanto recomiendan elegir 8 como un valor randémico en el intervalo [VlO[,]w/i10+ p)] , siendo
p=n+g sin+g <100 y en caso contrario p = 3/2(n + g).

En la Ultima etapa se intenta mejorar la soluciéon determinada en la etapa de Tabu Search
eliminando los ciclos k-split (Figura 22).

De acuerdo a lo visto en la seccion Propiedades, si el costo satisface la propiedad de
desigualdad triangular entonces existe una solucion éptima que no contiene ciclos k-split. En
base a esto se intenta remover los ciclos k-split de la siguiente forma:

Suponiendo que existe un ciclo k-split que involucraalasrutasrq, ro,..., ry talquelarutar,,
contiene los clientesi e w1, W= 1. k-1 ylarutar contiene los clientesi y, i, seaw*
un indice tal que dysm+ < diww, W= 1.. k: se puede transferir dyw Unidades de la
demanda de cada cliente i, w= 1.. k-1 de larutar, a la ruta ry.1, asi como la misma cantidad
para el cliente ixde la ruta r, a la ruta r;.

El cliente i, puede ser eliminado de la ruta r,. Si se satisface la propiedad de la desigualdad
triangular esta nueva solucidn posiblemente sea mejor que la que contiene el ciclo.

Finalmente se aplica el algoritmo Genius a cada ruta.

1. Sea s la solucién resultante de la etapa Tabu Search . Si los
costos satisfacen la propiedad de la desigualdad tr iangular y hay
ciclos  k-split eliminarlos de S.

2. Aplicar a cada ruta el algoritmo Genius .

Figura 22 Algoritmo de mejora de la solucion

Los autores realizaron distintos testeos de Splitabl usando los problemas benchmark de VRP
descriptos en [18] generando la demanda de cada cliente de forma randémica entre varios
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escenarios, en cada uno de los cuales la demanda méaxima y minima es una fraccion de la
capacidad de los vehiculos.

Generaron en primer lugar instancias pequefias de hasta 15 clientes (considerando los primeros
clientes de los problemas) que fueron resueltos exactamente y con Splitabl, comprobandose
que Splitabu hallaba la misma solucién 6ptima y en muchisimo menos tiempo.

Para las instancias mas grandes se eligieron los problemas 1-5, 11 y 12 de [18] con un rango de
50 hasta 199 clientes y se compar6 los resultados de Splitabl con el algoritmo de Dror y
Trudeau tanto en el costo total de la solucién como en el tiempo de ejecucion.

Los resultados obtenidos indicaron que se obtuvo una mejora en el costo total de la solucién en
casi todas las instancias. En cuanto al tiempo de ejecucion, el algoritmo de Dror y Trudeau es
mucho mas rapido que Splitabll dado que el maximo tiempo requerido por el algoritmo de Dror y
Trudeau fue de 7 segundos, mientras que Splitabl necesité un promedio de 10 minutos y un
maximo de mas de 30 minutos.

De la observacion de los resultados experimentales los autores deducen que algunas soluciones
pueden ser mejoradas si se aplican intercambios de clientes entre rutas como parte de las
mejoras que se realizan a las soluciones (en el algoritmo Splitabl no se aplican). Para esto se
propone una variante denominada Splitabd-DT que aplica los procedimientos Node
interchange  y 2-opt cada vez que una mejor solucion es encontrada en el paso 3 de la etapa
Tabu Search (Figura 21).

Al ser testeada esta variante de Splitab, con el mismo conjunto de instancias, los autores
verificaron una mejora en el costo total de la solucidn con respecto al costo encontrado por el
algoritmo de Dror y Trudeau, en todos los casos.

Una de las criticas que pueden realizarse tanto a los algoritmos Splitaba y Splitab(-DT es que si
bien tienen una mejor performance que el algoritmo de Dror y Trudeau en cuanto al costo total
de la solucién encontrada, cuando la demanda de los clientes es grande se inducen vecindades
también grandes lo cual tiene un efecto directo en el tiempo de ejecucion del algoritmo, esto
explica las diferencias con los tiempos de ejecucién del algoritmo de Dror y Trudeau para las
mismas instancias.

Por dltimo, como se vio anteriormente, hay instancias relativamente simples para las cuales el
algoritmo de Dror y Trudeau no encuentra la solucién 6ptima (Figura 13) lo cual es solucionado
con la vecindad que se define en este algoritmo.
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4.2.3 Tabu Search para SDVRPTW

En 2004 Haugland et al [19] propusieron una algoritmo basado en Tabu Search para resolver el
problema SDVRPTW el cual consta de tres etapas (Figura 23) y es similar al algoritmo Splitabu
en su estructura aungque presenta varias diferencias en cada una de las etapas.

1. Construccién de una solucién inicial factible
2. Tabu Search

3. Mejora de la solucion

Figura 23 Tabu Search para SDVRPTW

La construccién de la solucion inicial se realiza agregando el cliente no ruteado mas cercano j al
Gltimo cliente ruteado i, teniendo en cuenta el tiempo de viaje y el tiempo de espera. Este
proceso se repite hasta que todos los clientes hayan sido ruteados y se muestra en la Figura 24
donde se utiliza la siguiente notacion:

e C={1,2,...,n} es el conjunto de clientes a rutear.

e Oeseldepdsito

« N=CO{0}

* Todo par (i,j) ON,i#j, tiene asociado un valor d; que representa el costo de viajar de i a
j y un valor t; que representa el tiempo de viaje de i a j.

eV es el conjunto de vehiculos, cada uno de los cuales tiene una capacidad m.

« Todo i O N tiene una ventana de tiempo [a;,b] que indica cual es el intervalo de tiempo
en el cual puede empezar el servicio del cliente. Un vehiculo puede llegar al cliente antes
del inicio de su ventana de tiempo pero no puede empezar el servicio hasta el inicio de
dicha ventana. En el caso del depdsito, el inicio de la ventana de tiempo indica cuando
un vehiculo sale del mismo; y el fin de la ventana de tiempo indica hasta cuando puede
volver al mismo.

e B eseltiempo en el cual se inicia el servicio para el cliente i.

e C*es el conjunto de clientes no ruteados en un determinado momento

- fyxeslafraccion de la demanda del cliente i que es entregada por el vehiculo k.

k=1
Repetir
Crear una ruta para el vehiculo k R« =(0,0)
j* =0, Bp=a
Repetir
i=j*
Buscar un cliente no ruteado ¥ (ZhOV)f 4 <1)mascercano
al cliente i de acuerdo al criterio
¥ Oargmn ; ge {t j + max(@a ; - 6 -t j ,0)} teniendo en
cuenta la factibilidad en términos de ventanas de t iempo.
Insertar el cliente i* enlarutaR kY
0 = 6 +t ij* +max(a - 6, -t ij* ,0)
Calcular la capacidad remanente ui del vehiculo k
hasta que ux=0 6 no haya mas inserciones validas
k=k+1

hasta que todos los clientes hayan sido ruteados

Figura 24 Construccion de la solucién inicial
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Cuando la demanda del cliente seleccionado j* excede la capacidad remanente del vehiculo el
resto de la demanda se deja para que sea considerada por otros vehiculos. Este hecho implica
una diferencia con la forma en la cual el algoritmo Splitab construye la solucion inicial, dado que
en este caso la solucidn inicial puede incluir entregas partidas aunque no se tiene en cuenta si
son redituables o no.

El algoritmo que construye la solucion inicial puede llegar a construir una solucion con mas rutas
gue la cantidad de vehiculos disponibles. Esto se intenta corregir en la siguiente etapa y si no es
posible entonces se devuelve que no hay solucién factible

La segunda etapa esta basada en Tabu Search y para su explicacion se utiliza la siguiente
notacion:

e 0=(Ry,..., Ry esuna solucion factible que esta formada por un conjunto de rutas

e Ses el conjunto de conjuntos de rutas factibles

e Cada solucion o O S tiene asociado un conjunto de vecindades (soluciones) N(o) O S,
tal que cada o* [0 N(o) se obtiene aplicando una movida a o.

Las posibles movidas que se utilizan en este algoritmo quedan definidas por cuatro operadores.
Considerando que:

e Rpesunaruta
« i-1 es el cliente predecesor del cliente i en una ruta
* i+1 es el cliente sucesor de un cliente i en una ruta

los cuatro operadores son los siguientes:

Operador relocate: Para los clientes i 0 Ry vy j, O R, esta movida consiste en colocar i después
de j, en R, siendo a=1,....8 y B = 1 es la cantidad de vehiculos que sirven al cliente i. Las
nuevas rutas son: Ry = (0,...,i-1,i+1,...,0) y R, = (0,..., jmijo*1,...,0). Cuando i O Ry n R, una
entrega partida puede ser eliminada y la posicion de i en R, permanece incambiada. En la Figura
25 se muestra un ejemplo.
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j+1 .
j+1

i+1

O OO
o

Figura 25 Operador Relocate

Operador relocate split: Para los clientes i Ry n Ry j O R\ R esta movida consiste en
remover i de Ry insertandolo en R, e insertar j en Ry, sin eliminarlo de R,. La cantidad entregada
al cliente i en R, es la cantidad que era entregada a i en Ry y la cantidad entregada al cliente j en
Ry es esta misma cantidad. En la Figura 26 se muestra un ejemplo.
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Rk R|

1 ji+1

Figura 26 Operador Relocate split

Operador exchange: Esta movida consiste en intercambiar los clientes i 0 Ry y j 0 R, entre las
rutas Ry y R,. El cliente i es insertado en la ruta R\ {j} pero no necesariamente en la posicién en
la cual estaba el cliente j. Analogamente, el cliente j es insertado en alguna posicion en la ruta

R\ {k}. Cuando i 0 Ry n R, ei# juna entrega partida puede ser eliminada. En la Figura 27 se
muestra un ejemplo.
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j+1 j+1

N

@
Q-

Figura 27 Operador exchange

Operador 2-opt*: Dados los clientes i 0 R,y j 0 R, esta movida consiste en generar las nuevas
rutas: R=(0,...,i,j+1,j+2,...,0) y R=(0,..., },i+1,i+2,...,0). Cuando i 0 Ry n R, e i coincide con j+1
una entrega partida puede ser eliminada entre Ry y R. En la Figura 28 se muestra un ejemplo.
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R« R

j*1 j+1

i+1 i+1

0 @

Figura 28 Operador 2-opt*

En cada iteracion de esta etapa se evalGan los cuatro operadores sobre la solucién actual y se
elige la mejor solucién generada factible. Esta solucién generada puede ser tabl o no. Es tabu si
la movida que la genera es tabd, aunque esto puede ser anulado por el criterio de aspiracion
(mejor costo total hasta el momento). La movida inversa se considera tabu por las siguientes p
iteraciones a menos que esta movida sea anulada por el criterio de aspiracion.

Para explicar las movidas tabl se considerara una solucion ¢ cuyo costo es z(o). A los
operadores de movidas relocate, relocate split, exchange y 2*-opt se le asocia un indice i
variando de 1 a 4 respectivamente y se define para cada operador i:

* N;es la vecindad definida por el operador.

* Ti(o) es el conjunto de soluciones para las cuales las movidas definidas por el operador
son tabd.

* Ao) OTi(o) es el conjunto de soluciones con movidas tabu tales que estas movidas son
anuladas por el criterio de aspiracion.

Sean las rutas Ry Yy R, e i O Ry y jO R, al aplicar los distintos operadores de movidas se
obtienen las siguientes movidas tabu:

Operador relocate: Se setea TABU(i, Ry)=p, significado que volver a colocar i en Ry es tabu por
las siguientes p iteraciones, y se considera T;(o) O N;(o) como el conjunto de soluciones en la
vecindad N, (o) tales que i O Ry y TABU(i, Ry) >0 paraalginiy k.
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Operador relocate split: Se setea TABU(i, R)=p y se considera T,(a) O N,(o) definido de
manera analoga que T1(0).

Operador exchange: Se seta TABU(i, Ry)=p y TABU(j, R))=p, se considera T5(c) 0 N3(o) definido
de manera analoga que T,(0).

Operador 2-opt*: Se setea TABU(, i+1)=p y TABUY(j, j+1)=p, significando que volver a insertar los
arco (i, i+1) en R¢ vy (j, j*+1) en R, es tabu por las siguientes p iteraciones, se considera T,(o) O
N4(o) como el conjunto de soluciones en la vecindad N4(o) en las cuales h es el sucesor de i en
alguna ruta y TABU(i,h) > 0.

Ademas de los operadores, en esta etapa se utilizan los siguientes algoritmos:

Route saving: Dada una ruta Ry con hasta 7 clientes (siendo ;7 un valor dado) se intenta
insertar todos los clientes de R en las otras rutas de la solucién usando el operador relocate. Si
es posible ubicar a todos los clientes en otras rutas, la ruta R es eliminada de la solucién y en
caso contrario se mantiene en la solucion.

Intra relocating: Dado un cliente i 0 Ry se intenta colocarlo en otra posicion de la ruta Ry que
impligue un menor costo.

El primer algoritmo se aplica cada g iteraciones y el segundo se aplica cuando no se ha
mejorado la mejor solucién hallada por v iteraciones consecutivas.

La etapa (Figura 29) finaliza cuando se han realizado y iteraciones sin mejorar la mejor solucion.

Construir la solucién inicial y aplicar a la misma el algoritmo US
[17] y el procedimiento Route Saving.

Sea o la solucion hallada, o*=0

Inicializar las listas tabu

Repetir

Para cada operador i
oi=argmn{ z(y)|yONi(0)-T i(0) OA;i(0o)}

I =arg min 1.4 { 2(0" i)}

o= 0 ;

Setear la movida inversa a o como tabu por las siguientes p
iteraciones, actualizar las lista tabu decrementand o las

entradas en 1
Si z(0) < z(o*) entonces o= o*

Aplicar Route Savings cada g iteraciones
Aplicar Intra Relocating luego de que v iteraciones
consecutivas no mejoran la mejor solucion hallada

Hasta que vy iteraciones consecutivas no hayan mejorado la mejo r

solucién conocida
Figura 29 Tabl Search
En la dltima etapa se realiza una post optimizacion de la solucién encontrada en la etapa de

Tabu Search que consiste en aplicar el algoritmo US (parte del algoritmo Genius [17]) Yy
operaciones de relocalizacion de clientes en su propia ruta (intra relocating)
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Para testear el algoritmo propuesto los autores usaron los siguientes valores para los parametros
del algoritmo:

e Largo de las listas taba: p = 15

e  Criterio de finalizacién: y = 100

e Route savings: 7=7yq=5

« Aplicacion de Intra Relocating: v = 15

» Parametros usados por el algoritmo US: p; =4yp,=5

y como datos se utilizaron los problemas VRPTW de Solomon [20] de clase C1, C2, R1, R2, RC1
y RC2 de 100 clientes con distancia euclidiana y considerando distintos escenarios de demanda
de los clientes.

Se compararon los resultados que se obtienen aplicando el algoritmo propuesto con una variante
del mismo que no aplica entregas partidas (y que por lo tanto resuelve un VRPTW) Se observo
que la opcion de permitir entregas partidas es favorable tanto en términos de la distancia total
recorrida como en la cantidad de vehiculos usados en casi todos los casos a excepcion de dos
casos correspondientes a las clases RC1 y RC2.

También se observé que cuando se realizan entregas partidas el tiempo de ejecucion se
incrementa sustancialmente.

Finalmente compararon los resultados del algoritmo con los mejores resultados publicados para
los problemas VRPTW de Solomon utilizados en las pruebas. En general el costo total de la
solucién y la cantidad de vehiculos usados por el algoritmo propuesto por los autores son
similares a los mejores resultados publicados, dado que en algunos casos se mejora el costo
total pero se utilizan méas vehiculos, en algunos se obtiene el mismo costo total y la misma
cantidad de vehiculos y en otros se obtiene un costo total mayor pero la misma cantidad de
vehiculos.
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4.2.4 Scatter search algorithm

La metaheuristica de busqueda dispersa (scatter search) [21] pertenece a la familia de
algoritmos evolutivos, los cuales se distinguen por estar basados en la combinacién de un
conjunto de soluciones para crear nuevas soluciones. A diferencia de los algoritmos genéticos,
que utilizan estrategias aleatorias sobre un conjunto grande de soluciones, en esta
metaheuristica se utilizan estrategias sistematicas sobre conjuntos pequefios de soluciones.

El esquema general de la busqueda dispersa se muestra en la Figura 30. El mismo puede ser
adaptado para resolver distintos problemas de optimizacion. La blusqueda dispersa se basa en
combinar las soluciones de un conjunto de referencia, el cual almacena soluciones de buena
calidad. El concepto de buena calidad no se refiere solamente al costo sino también a la
diversidad que la solucién aporta al conjunto de referencia.

P=0
Mientras | P| # sizeP
Construir una solucién con el método de generacion diversa
Aplicar el método de mejora para tratar de mejorarla. Sea X
la solucién obtenida. Si x O Pentonces P= P O{ x}
Construir el conjunto de referencia RefSet ={ Xx4,..., Xp} con las
b/2 mejores soluciones de Py las b/2 soluciones de P més diversas
a las ya incluidas.
Evaluar las soluciones en RefSet y ordenarlas segun el valor de
funcién objetivo f de menor a mayor

NuevaSolucion = TRUE
Mientras ( NuevaSolucién )
NuevaSolucion = FALSE
Generar los subconjuntos de RefSet en los que haya al menos
una nueva solucion.
Mientras (Queden subconjuntos sin examinar)
Seleccionar un subconjunto y etiquetarlo como

examinado

Aplicar el método de combinacion a las soluciones del
subconjunto

Aplicar el método de mejora a cada solucién obtenida
por combinacion. Sea x la solucién mejorada, si

f(x) < f(xp) O x O RefSet entonces actualizar Refset
eliminando X, y agregando x. Reordenar RefSet

NuevaSolucion = TRUE
Figura 30 Busqueda dispersa
Campos et al [22] presentaron en 2007 un algoritmo basado en bUsqueda dispersa que genera
una solucion factible usando la minima cantidad de vehiculos. Esto Ultimo se basa en el hecho

de que siempre existe una solucién factible al problema SDVRP usando una cantidad minima k

di
de vehiculos, siendo k el menor entero que es mayor o igual que i K . Observar que esto

no se cumple si la demanda de los clientes no puede ser partida.

El hecho de generar una solucion que utiliza una cantidad minima de vehiculos puede ser
interesante desde un punto de vista practico considerando los costos fijos de los vehiculos
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A continuacién se presenta una explicacion de cada fase del método tanto desde un punto de
vista conceptual y también las adaptaciones de las mismas para resolver el SDVRP que
proponen los autores.

El método de generacién diversa es un generador de soluciones que se utiliza para crear un
conjunto P (de tamafio sizeP) de soluciones diversas entre si.

En [22] los autores utilizan dos heuristicas de resolucién del problema VRP adaptadas para
entregas partidas.

La primer heuristica se basa en la heuristica de Lin et al [23] para construir una Unica ruta con
todos los clientes y el depdsito.

A partir de esta ruta se obtiene una solucién factible para el SDVRP con k rutas. Suponiendo
que la ruta es OV ;,V,,...,v , 0 la primer ruta comienza en el depésito y visita
sucesivamente los clientes vi,v ,,... hasta el cliente v;, para el cual la demanda acumulada
de la ruta a los sumo igual a la capacidad del vehiculo. Si la demanda del cliente v; es satisfecha
completamente se finaliza la ruta y se comienza una nueva ruta visitando el cliente v;;; en caso
contrario se finaliza la ruta y se comienza una nueva ruta empezando por el cliente v;. Esta
forma de construir la solucién satisface las propiedades estructurales 1 y 2 mencionadas en la
seccion Propiedades.

Por dltimo se realizan cambios en las rutas buscando balancear la carga de los vehiculos
asignados a las distintas rutas.

La ruta inicial es usada para generar otras soluciones siguiendo el mismo procedimiento pero
empezando en otros clientes de la misma.

La segunda heuristica es una version modificada del algoritmo de ahorros en paralelo de Clarke
y Wright [24]. Segln esta heuristica, a partir de una solucién inicial que consiste en rutas que
visitan un solo cliente se utiliza la nocién de ahorro (sj = Co +Cqj - ACj) para unir rutas (0,i,0) y
(0,j,0) en la nueva ruta (0,i,j,0). Este procedimiento se repite hasta que no haya mas uniones
factibles debido a la capacidad de los vehiculos 6 bien no haya mas ahorros.

Los ahorros se calculan solamente para la vecindad formada por los clientes mas cercanos a
cada cliente.

Se admite la entrega partida a un cliente | solamente cuando el mejor ahorro corresponde a la
unién de una ruta r con una ruta que solo visita el cliente | y la demanda excede la capacidad del
vehiculo. En este caso parte de la demanda del cliente | es satisfecha por la ruta r y se mantiene
una ruta que solo visita al cliente | por la demanda restante.

Para limitar la complejidad de este procedimiento, cualquier cliente es visitado por a lo sumo 2
rutas.

A pesar que este procedimiento no garantiza una solucién factible utilizando la minima cantidad
de vehiculos, esta situacion no se fue detectada en los testeos computacionales realizados por
los autores.

Para generar méas de una solucion, se prohiben la mitad de los ahorros usados en una solucién
cuando se calcula otra solucién. Esta prohibicion se realiza con una probabilidad que es
directamente proporcional a la frecuencia de uso del ahorro en las soluciones previamente
generadas.

La mitad de las soluciones factibles que forman el conjunto P son generadas usando la primer
heuristica y la otra mitad usando la segunda heuristica.
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El método de mejora consiste en aplicar algoritmos para mejorar soluciones. En general son
algoritmos de busqueda local.

En [22] los autores aplican las siguientes movidas a todos los clientes que no tengan demanda
partida: intercambios 1-0 (moviendo un cliente de una ruta a otra), intercambios 1-1
(intercambiando un cliente de una ruta con otro cliente de otra ruta).

Los clientes con demanda partida se sacan de las rutas que los visitan y se intenta colocarlos en
2 rutas que puedan satisfacer su demanda (este es un caso particular de k-split
interchanges  con k =2 usado por el algoritmo Two Stages de Dror y Trudeau).

Por ultimo se aplican intercambios 2-2 (se intercambia una pareja de clientes sucesivos de una
ruta con una pareja de clientes sucesivos de otra ruta).

Cuando no se obtienen mas mejoras en la solucion, se aplica a cada ruta de la misma el
algoritmo 2-opt.

La construccion del conjunto de referencia se realiza con las b/2 mejores soluciones (en
términos de una funcién objetivo) contenidas en el conjunto P y las restantes b/2 soluciones se
seleccionan del conjunto P con el criterio de maximizar la minima distancia con aquellas ya
contenidas en el conjunto de referencia. El criterio de distancia es particular de cada aplicacion.
Las soluciones de este conjunto se ordenan segun el valor de la funcién objetivo de menor a
mayor.

En [22] se seleccionan las b/2 soluciones de P de menor costo y las restantes b/2 soluciones
corresponden a aquellas soluciones de P que difieren mas al ser comparadas con las soluciones
de menor costo. La diferencia se mide como la cantidad de aristas (parejas de clientes
sucesivos) que estan en una solucion pero no en la otra.

Las soluciones del conjunto de referencia son combinadas entre si para generar nuevas
soluciones. Estas nuevas soluciones entran al conjunto de referencia (actualizacion del conjunto
de referencia) reemplazando soluciones del mismo en caso de que sean mejores en términos de
la funcion objetivo. De esta manera el conjunto de referencia mantiene un tamafio b constante
pero el valor de las soluciones que contiene va mejorando a lo largo de la busqueda.

La generacién de subconjuntos es un método para generar subconjuntos de soluciones
contenidas en el conjunto de referencia a los cuales se les aplicard un cierto método de
combinacion. Una posibilidad, utilizada con frecuencia, es considerar que cada subconjunto es
una de la posible pareja de soluciones del conjunto de referencia. Esta forma de generar los
subconjuntos es la que se utiliza en [22].

Cuando en la Figura 30 se dice que los subconjuntos que se generen contengan una solucion
nueva significa que por lo menos una de las soluciones del subconjunto sea una solucién que
haya entrado al conjunto de referencia después de realizar la Gltima combinacién de todo el
conjunto de referencia.

El método de combinacion es un aparte fundamental de la basqueda dispersa y consiste
combinar todas las soluciones del conjunto de referencia, para lo cual se utiliza la generacion de
subconjuntos descripta anteriormente. Las soluciones de cada subconjunto son combinadas
entre si para generar una nueva solucion.

En [22] se emplea como método de combinacién un procedimiento que comienza identificando
para cada solucién un conjunto de clientes criticos segun las siguientes condiciones:
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todos los clientes con demanda partida

todos los clientes de aquellas rutas que visitan 1 o 2 clientes

los clientes que al ser eliminados de una ruta generan el mayor ahorro , para cada ruta
con al menos 3 clientes

4. todo cliente tal que por lo menos uno de sus tres vecinos mas cercanos pertenece a una
ruta diferente.

whN e

luego para combinar una solucién A con una solucién B, se considera cada uno de los cliente
criticos de la solucion A segun las condiciones 1..3 y se madifica la solucién A moviendo cada
cliente segun la situacion del mismo en la solucion B:

« si el cliente tiene la demanda partida en la solucion B entonces no se mueve en la
solucion A.

e si no tiene demanda partida en la solucién B, se considera el cliente anterior (a) y el
cliente posterior (B) en la ruta de la solucién B y se localizan los mismos en la solucion A.
Si los clientes a y 3 son clientes consecutivos en la misma ruta de la solucién A entonces
se inserta el cliente critico entre ellos y en caso contrario el cliente critico es insertado
después del cliente a o antes del cliente 3 dependiendo de cual opcion es mejor en
costo.

Cuando se han considerado todos los clientes criticos de la solucion A, el método de
combinacion usado puede haber generado una solucién no factible por la carga de cada ruta. En
este caso se aplica un algoritmo que considera ciertas movidas para hacer la solucion factible.

Cada vez que se obtiene una nueva solucién factible como resultado de la combinacion se le
aplica el método de mejora descrito anteriormente.

Una vez que se han realizado todas las combinaciones de subconjuntos de soluciones y ninguna
solucién nueva entra al conjunto de referencia se aumenta el tamafio del conjunto de clientes
criticos incluyendo los clientes de la condicién 4 y se realizan todas las combinaciones de
subconjuntos nuevamente.

La bisqueda dispersa finaliza cuando se han analizado todas las combinaciones y no se genera
una nueva solucion factible para entrar al conjunto de referencia. En [22] se agrega ademas
como condicién de finalizacion haber realizado una cantidad preestablecida de iteraciones
actualizando el conjunto de referencia.

Para la los testeos se utilizaron los mismos casos de prueba que en [6], el tamafio del conjunto
P fue fijado en 150 y el tamafio del conjunto de referencia en 25 y se comparan los resultados
con los de Splitabu.

La comparacion muestra que se obtienen soluciones que utilizan una menor cantidad de
vehiculos que Splitabu.

En cuanto al costo de la soluciéon la comparacion no es concluyente, dado que dependiendo de
los escenarios se obtiene un costo mayor o menor. Esto se observa fundamentalmente en
aquellos escenarios en los cuales la demanda de cada cliente es grande (superior a la mitad de
la capacidad de los vehiculos) y es atribuido por los autores a que el algoritmo no esta disefiado
para estas situaciones dado que se intenta utilizar la minima cantidad de vehiculos.

La comparacioén de los tiempos de ejecucion muestra que son del mismo orden.
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4.2.5 Otros algoritmos

En sus articulos de 1992 [25] y 1995 [26] Frizzell et al presentaron heuristicas para resolver
casos particulares de los problemas SDVRP y el SDVRPTW respectivamente. En ambos casos
supusieron que los clientes se ubican en una red geografica de tipo grilla y presentaron
heuristicas y algoritmos de post procesamiento para realizar mejoras que fueron especificamente
disefiadas teniendo en cuenta dicha forma de ubicacion de los clientes.

Mullaseril et al [27], estudiaron en 1997 un caso real de distribuciéon de alimento para ganado,
modelando el problema como un Capacitated Rural Postman Problem y proponiendo una
heuristica que es una adaptacion del algoritmo de Dror y Trudeau (usando fundamentalmente
k-split Interchanges y Route Addition )

4.3 Soluciones hibridas

Esta alternativa consiste en combinar algoritmos de blsqueda de soluciones aproximadas,
basados en heuristicas o metaheuristica, con métodos de resolucion exactos.

4.3.1 EMIP

Chen et al [28] presentaron en 2006 un algoritmo denominado EMIP (Endpoint Mixed Integer
Programming) que comienza generando una solucién inicial al problema SDVRP resolviendo un
VRP mediante el algoritmo de Clarke y Wright [14].

Para cada ruta de la solucién inicial se consideran los clientes extremos de la ruta (los clientes
gue ocupan la primer y Ultima posicidn en la ruta) y los c clientes vecinos mas cercanos a cada
uno de ellos (c es un parametro del algoritmo y los clientes vecinos son también clientes
extremos).

La idea propuesta es encontrar las redistribuciones de la demanda de cada cliente extremo entre
sus vecinos que maximicen el ahorro total (entendiéndose por ahorro las diferencias entre las
distancias recorridas).

Después de esta redistribucion hay 3 posibilidades para cada cliente extremo:

1. no hay cambios en su ubicacion

2. el cliente extremo es eliminado de su ruta y toda su demanda es pasada a otra ruta u
otras rutas

3. La demanda del cliente extremo es parcialmente redistribuida desde su ruta y parte de la
misma es pasada a otra ruta u otras rutas

pag. 33 de 41



SDVRP

En la Figura 31 se muestra un ejemplo de la posibilidad 2 y en la Figura 32 un ejemplo de la
posibilidad 3, ademas del ahorro que se genera en cada una de ellas.

0 ©

Deposito O Depoésito O
ahorro=(d ac+ deo - dao) - ( dog + dgc — dood)

Figura 31 Toda la demanda de un cliente extremo pasa a otra ruta

e ©

Dep6sito O Depésito O

ahorro=-(d oz +d gc—d o)

Figura 32 Parte de la demanda de un cliente extremo pasa a otra ruta

Para encontrar las redistribuciones que maximizan el ahorro se resuelve un MIP (Mixed Integer
Programming) segun una formulaciéon dada por los autores que tiene en cuenta el conjunto N de
clientes extremos y los conjuntos de vecinos ¢ para cada cliente extremo.

Se ejecuta el MIP hasta encontrar la soluciéon oOptima o durante un tiempo méaximo de T
segundos. Cuando termina la ejecucién se guarda la mejor solucidn factible encontrada.

La cardinalidad de los conjuntos ¢ y el valor e T son determinados previamente a la ejecucion
del algoritmo dependiendo de la cardinalidad de N y pueden ser determinados de distintas
maneras.

La solucién encontrada al resolver el MIP se utiliza como solucion inicial para resolver un
segundo MIP en el cual se incrementa en un 50% el tamafio de los conjuntos de vecinos c y es
ejecutado hasta encontrar la solucién 6ptima o durante un tiempo maximo que es un 60% del
tiempo T (estos factores pueden ser modificados)

Cuando termina la ejecucién, la mejor solucién factible encontrada es post procesada
aplicandole el algoritmo desarrollado por Li et al [29]

El algoritmo propuesto tiene limitaciones dado que para algunos problemas no todas las
soluciones factibles son encontradas por el mismo, tal como muestran los autores mediante
ejemplos.

Para los testeos fueron seleccionados los problemas 1, 2, 4, 5, 11 y 12 propuestos en [30] y [1]
con 50, 75, 100, 120, 150 y 199 clientes, con distancias euclidianas y considerando distintos
escenarios de demanda de los clientes.
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Los resultados obtenidos muestran que cuando la demanda de los clientes es pequefia con
respecto a la capacidad de los vehiculos, la resolucion del problema de programacién entera no
tiene mucha incidencia en el ahorro que se logra (el cual es debido fundamentalmente a la post
optimizacién que se aplica al final). En cambio cuando la demanda es grande se da la situacion
inversa, por lo cual este algoritmo parece ser efectivo cuando hay clientes con demandas
grandes con respecto a la capacidad de los vehiculos.

Los resultados son comparados con los obtenidos por el algoritmo Splitabl en situaciones
similares (pero no sobre los mismos problemas) llegando, los autores, a la conclusién que en
general se logra una mejora en el costo de la solucion del algoritmo EMIP. También comparan
los resultados obtenidos por ambos algoritmos sobre los problemas con las demandas originales
observandose que EMIP produce mejores soluciones que Splitaba.

Para los testeos fueron utilizados también problemas tomados de [9] para los cuales esta
publicada una cota inferior de la solucion optima (en http://www.uv.es/belengue/sdvrp.html),
observandose que los resultados generados por EMIP son un 5.85% mayores que la cota en
promedio.

4.3.2 Optimization-based heuristic

Archetti et al [31] presentaron en 2006 un algoritmo, denominado Optimization-based heuristic,
que utiliza la informaciéon generada por el algoritmo Splitabd de Archetti et al [6] para identificar
partes del espacio de soluciones que pueden contener soluciones de alta calidad y luego
explorar en profundidad estas partes del espacio de soluciones mediante un optimizador MIP
(Mixed Integer Programming) que resuelve un modelo formulado por los autores.

La primera fase consiste analizar el conjunto S de todas las soluciones encontradas durante la
aplicacion del algoritmo Splitabu para buscar un conjunto C de clientes que probablemente sean
atendidos por un Unico vehiculo en soluciones de alta calidad y construir un conjunto R de rutas
de alta calidad.

Para hallar el conjunto C se calcula la cantidad de veces que cada cliente participa en una
entrega partida en S. Si la cantidad de entregas partidas de un cliente es menor que el 10% de la
maxima cantidad de entregas partidas y el cliente no participa en una entrega partida en la
solucién final de Splitabd entonces el cliente forma parte del conjunto C.

Para hallar el conjunto R se calcula la cantidad de veces que una arista (i,j) (o cual indica que
luego del cliente i se visita al cliente j) aparece en alguna de las rutas de S y se asocia dicho
contador a cada una de ellas Se considera un subconjunto de aristas base que son aquellas
cuyo contador es mayor que un cierto parametro.

Para cada arista base se construye una ruta, comenzando por la propia arista y extendiéndola
por ambos extremos agregando otras aristas (que no estan en la ruta en construccién) y cuyo
contador sea mayor que parametro. Se sigue de esta manera hasta alcanzar el depoésito,
verificando las restricciones de capacidad de los vehiculos.

Los estudios realizados por los autores indican que para obtener soluciones de alta calidad el
conjunto R debe contener una gran cantidad de rutas (para esto los autores utilizan un rango
para definir una cota inferior y superior de la cardinalidad de R).

Sin embargo cuando el conjunto es muy grande es imposible resolver de forma practica el
modelo de programacién entera planteado. Por este motivo se seleccionan subconjuntos R* de
R, cuyo tamafio es un parametro, que incluyen siempre las rutas de la mejor solucién conocida,
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las rutas con valores positivos en la solucion de la relajacion lineal del modelo de programacién
entera sobre todo conjunto R (es decir rutas de interés desde una perspectiva global al
considerar todo el conjunto R) y rutas seleccionadas segun un determinado criterio (los autores
plantean varios criterios) hasta alcanzar el tamafio del subconjunto.

Usando los subconjuntos C y R* generados se halla la solucién del problema de programacion
entera optimizando durante un determinado tiempo que es un parametro. Si el tiempo de
resolucién es menor que el parametro se genera un nuevo subconjunto R* sacando las rutas
seleccionadas segun el criterio y agregando otras rutas de R que verifican el criterio. Se sigue de
esta manera resolviendo una cantidad maxima (parametro) de problemas de programacién
entera, mientras haya tiempo, y quedandose con la mejor solucion.

Para los testeos fueron usadas instancias derivadas de los mismos casos utilizados para testear
el algoritmo propuesto en [6], comparando los resultados de ambos algoritmos.

Los resultados experimentales muestran una mejora en el costo total de las rutas de 0.5% en
promedio con respecto al algoritmo Splitabu. Los autores atribuyen este porcentaje relativamente
bajo a que las soluciones del algoritmo Splitabd son de buena calidad.

En cuanto al tiempo de ejecucion se observa que depende fuertemente del tamafio de los
subconjuntos de rutas usados en el modelo de programacion entera. A medida que el tamafio de
los mismos crece se incrementa rapidamente el tiempo necesario para su resolucion.
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5. CONCLUSIONES

Desde la introduccion por parte de Dror y Trudeau en 1989 del problema SDVRP mostrando los
eventuales beneficios de permitir entregas partidas como alternativa a la resolucion de un VRP,
se han presentado varios articulos sobre SDVRP que abarcan distintos temas.

En varios articulos se han realizado investigaciones sobre propiedades estructurales de las
soluciones dptimas y sobre la complejidad de este problema. Si bien se trata de estudios teoricos
que en general no son aplicables desde un punto de vista practico por SDVRP ser un problema
NP-hard, algunos de estos resultados pueden ser utilizados en la generacion de métodos de
resolucion que si son aplicables en la practica.

Otros articulos corresponden a la descripcion de la resoluciébn de situaciones reales
modelandolas como un SDVRP con buenos resultados.

Por otro lado, algunos autores han propuesto distintas metodologias de resolucién del SDVRP
buscando soluciones dptimas o bien soluciones aproximadas.

En el caso de blsqueda de soluciones optimas se han aplicado distintas técnicas y formas de
modelado. Se han alcanzado resultados satisfactorios, generalmente en problemas con poca
cantidad de clientes. A medida que aumenta la cantidad de clientes estas técnicas no resultan
aplicables por el tiempo de ejecucién necesario para su resolucion.

En el caso de busqueda de soluciones aproximadas hay dos enfoques. El primer enfoque es el
uso de heuristicas, como es el caso del algoritmo de Dror y Trudeau, que tienen la virtud de ser
sumamente rapidas pero que pueden no generar algunas soluciones factibles y por lo tanto la
solucién que encuentran puede que esté muy alejada de la solucién Optima en términos de
costo.

El segundo enfoque propuesto se basa en el uso de metaheuristicas que tienen la virtud de
obtener mejores soluciones que las heuristicas debido a que realizan una exploracion mas
adecuada y profunda del espacio de soluciones y por lo tanto brindan mayores posibilidades de
encontrar soluciones mas proximas a la soluciéon 6ptima en costo.

Sin embargo demandan mas recursos computacionales y tiempo de ejecucién (que, de todo
modo, no son comparables con los métodos de busqueda de soluciones exactas).

Las metaheuristicas que han sido utilizadas para resolver el SDVRP en la literatura son Tabu
Search y busqueda dispersa (scatter search).

También, como caso particular, para la busqueda de soluciones aproximadas se han propuesto
combinaciones de heuristicas y/o metaheuristicas con métodos de resolucién exactos. Las
heuristicas y metaheuristicas se han utilizado para crear soluciones iniciales que luego se intenta
optimizar mediante la busqueda de la solucion exacta.

Las restricciones de tiempo de ejecucién para hallar una solucién en un tiempo razonable
implican que cuando los problemas a resolver tienen una cierta cantidad de clientes, los
métodos de busqueda de soluciones exactos deben ser interrumpidos por tiempo.

Esto implica que en general no se encuentre la solucién éptima sino una aproximacién a la
misma.

En resumen, desde un punto de vista de aplicacién practica, parece sumamente razonable el uso
de metaheuristicas para resolver el SDVRP. La metaheuristica con mas propuestas es hasta el
momento Tabu Search y le sigue la busqueda dispersa. A pesar de que esta Ultima se basa en
combinar soluciones de un conjunto de referencia que contiene soluciones de calidad en cuanto
a costo y diversidad, no se han encontrado algoritmos basados en la metaheuristica AMP
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(Adaptive Memory Procedure) [32] que es bastante similar a la blusqueda dispersa en cuanto a la
combinacién y mantenimiento de soluciones diversas.

AMP se basa en la combinacién de componentes de soluciones (rutas) almacenados en una
memoria. La estrategia para la combinacion esta fuertemente basada en la idea de que no es
muy dificil construir una buena ruta, sino que lo complejo es hallar un conjunto de rutas que sea
simultdneamente bueno para todos los clientes. En ese sentido, la combinaciéon de rutas que
estén en soluciones diversas de buena calidad, puede originar mejores soluciones.
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