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RESUMEN

El problema de ruteo de vehiculos consiste en hallar un conjunto de rutas éptimas de
reparto que permitan satisfacer la demanda de clientes. Desde el punto de vista algorit-
mico, son problemas de optimizacion combinatoria de alta complejidad Para esto, se
revisa sistematicamente la literatura generada al respecto en los ultimos afios respecto a
la implementacion de algoritmos metaheuristicos que permitan resolver el problema de
ruteo de vehiculos con capacidad unifor@apacitated Vehicle Routing Problems).
Identificando los enfoques mas exitosos, los esfuerzos de unificacion de modelos, asi
como las proyecciones que existen en este campo y la combinacion de métodos de reso-
lucion aproximados generales (metaheuristicas hibridas) permitird la generacion de
métodos mas exactos y una linea de investigacion fructifera. En este trabajo propone-
mos un algoritmo para resolver el problema de ruteo de vehiculos con capacidad limita-
da, utilizando como base un Algoritmo Evolutivo conocido como MCMP{SRid

and Random Inmigrantsombinado con conceptos de computacién cuantica aplicados

a la mutacion. Ademas los resultados son comparados con otros dos algoritmos hibridos
que utilizanHill- Climbing. Detalles de los algoritmos y los resultados de los experi-
mentos muestran un promisorio comportamiento para resolver el problema.

Palabras Claves:Metaheuristicas, Mejoras en el proceso de busqueda, Problemas de
Optimizacion, Hibridacion, Problema de Ruteo de Vehiculos.
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1. INTRODUCCION

En la actualidad el problema de distribuir productos a partir de un depdsito original (punto de
origen) y una cantidad de clientes con una demanda por atender, juega un papel importante en
empresas comercializadoras ya que planificar adecuadamente estos envios puede significar
considerables ahorros logisticos y sobretodo en costos como: el consumo de combustible,
horas hombre, entre otros; que ayudaran a una mejor rentabilidad para los negocios hoy en
dia. Son por estas causas, que surge el problema de ruteo de vé€Wihilde Routing Pro-
blemo las siglas en inglés VRP).
Este problema consiste en generar rutas de reparto dado una cantidad de clientes por atender
un conjunto de vehiculos de reparto y un punto de origen, permitiendo minimizar ciertos fac-
tores que ayuden a la empresa a obtener beneficios; estos pueden ser: minimizar el tiempo de
reparto, maximizar el ahorro de combustible en los vehiculos, minimizar la cantidad de vehi-
culos de reparto, lo cual llevaria a obtener menores costos y por lo tanto obtener beneficios y
una mejor calidad de servicio e imagen [Laporte 1992]. Asimismo, presenta una serie de va-
riantes como es el caso de incluir: la capacidad de un vehiculo, espacios de tiempo de entrega,
incluir varios puntos de origen (que vendrian a ser los depésitos), entre otros.
Su objetivo principal sera minimizar la cantidad de vehiculos y el tiempo de viaje (reduciendo
asi el gasto de combustible, choferes, horas hombre), siempre y cuando se respete que cadz
reparto no pueda exceder la capacidad que tiene un vehiculo [Christofides et al. 1979]. Este
tipo de problemas no tienen una solucién exacta porque encontrar la ruta minima entre dos
puntos en un mapa que contiene miles de conexiones llevaria a realizar calculos computacio-
nales muy elevados. Por ello este tipo de problemas son clasificados como problemas de clase
NP (Nondeterministic Polynomial) una clase de problema en Teoria de la complejidad com-
putacional. Si bien se pueden resolver, sus soluciones no son exactas sino aproximadas. [La-
porte 1992].
Por lo tanto se propone utilizar algoritmos Metaheuristicos, ya que este tipo de algoritmos
buscan una posible solucion y luego la optimizan, dando asi una muy buena solucién. Para
poder llevar a cabo lo anterior, es menester hacer una revision sistematica de la literatura res-
pecto a la implementacion de algoritmos metaheuristicos que permitan resolver el problema
de ruteo de vehiculos con capacidad unifor@ep@citated Vehicle Routing Problems).
Identificando los enfoques mas exitosos, los esfuerzos de unificacion de modelos, asi como
las proyecciones que existen en este campo y la combinacién de métodos de resolucion
aproximados generales (metaheuristicas hibridas) permitira la generacion de métodos mas
exactos y una linea de investigacion fructifera. Por otro lado, también las investigaciones y
las revistas cientificas han consolidado el interés en la optimizacion de metaheuristicas, como
asi también en las implementaciones paralelas de metaheuristicas. Ademas, existen diversas
tendencias sobre las implementaciones multiobjetivo o problemas que cambian a lo largo del
tiempo (problemas dinamicos). En este trabajo se hara hincapié en las técnicas hibridas que
cobran cada vez mas importancia dentro del campo de las metaheuristicas.
Un problema de optimizacion se formaliza como un par (S, f), donde S < > 0 representa el
espacio de soluciones (o de busqueda) del problema, mientras que f es un criterio de calidad
conocido como funcion objetivo, definida como:

f.S— R.
Asi, resolver un problema de optimizacién consiste en encontrar un conjunto de valores ade-
cuados de forma que la solucidén representada por estos val@res $atisfaga la siguiente
desigualdad: f(i*x f(i), Vi€ S
Asumir el caso de maximizacidon o minimizacién no restringe en ningun caso la generalidad
de los resultados, puesto que se puede establecer una igualdad entre tipos de problemas de
maximizacion y minimizacion [Back 1996; Goldberg. 1989].
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A este tipo de problemas se los puede dividir en dos categorias [Blum y Roli 2003], [Papadi-
mitriou y Steiglitz 1998]: aquellos en los que la solucion esté codificada mediante valores re-
ales y aquellos cuya solucion esta codificada con valores enteros.

En los ultimos encontramos los problemas denominados de optimizaciéon combinatoria. Algu-
nos ejemplos muy conocidos son el problema del viajante de comercio TF&reHing Sa-

lesman Problem el problema de asignacién cuadratica (QABuadratic Assignment Pro-

blemg o los problemas de planificaciq®cheduling Problemskentre otros, [Cook et al.

1998; Papadimitriou y Steiglitz 1998].

En la literatura existen multitud de propuestas de técnicas algoritmicas, tanto exactas como
aproximadas para resolver problemas de optimizacion. Los algoritmos exactos garantizan en-
contrar una solucion oOptima al problema para toda instancia de tamafio finito [Hochbaum
1996; Korf 1985; Russell y Norvig 1995; Vazirani 2003]. Sin embargo, los métodos exactos
necesitan tiempos exponenciales de computacion cuando se trata con instancias grandes de
problemas complejos. Los problemas NP — completos no tienen un algoritmo en tiempo po-
linbmico que los resuelva. También existe otro tipo de problemas al menos tan dificiles de
resolver como los anteriores denominados NP-duros para los cuales tampoco existe un algo-
ritmo polindmico que los resuelva, es decir que esta clase de problemas NP no puede abordar-
se de forma realista con técnicas exactas. En consecuencia, el uso de técnicas aproximadas
esta recibiendo en las ultimas décadas cada vez mas atencion. En estos métodos aproximados
se sacrifica la garantia de encontrar el éptimo global al problema (en muchos casos, aunque
no siempre) con el fin de encontrar soluciones buenas en un tiempo significativamente reduci-
do en comparacién con los métodos exactos.

En las dos dltimas décadas ha emergido un nuevo tipo de técnicas aproximadas que consiste
basicamente en la combinacién de métodos heuristicos (técnicas aproximadas con componen-
tes aleatorios guiados) basicos en entornos de mas alto nivel con el fin de explorar el espacio
de busqueda de una forma eficiente y efectiva. Estos métodos son comunmente conocidos con
el término metaheuristicas. En [Blum y Roli 2003] se pueden encontrar recopiladas varias de-
finiciones de metaheuristicas dadas por diferentes autores, pero en general podemos decir que
las metaheuristicas son estrategias de alto nivel que planifican de manera estructurada la apli-
cacion de varias operaciones para explorar espacios de busqueda de elevada dimensién y
complejidad intrinseca.

Los algoritmos metaheuristicos son una familia de algoritmos cuya meta es precisamente dar
soluciones aproximadas a problemas generales de tipo NP sin necesidad de recorrer todo el
espacio de busqueda.

El objetivo de este trabajo es proponer un algoritmo metaheuristico hibrido aplicado a resol-
ver el problema de ruteo de vehiculos.

2. MARCO TEORICO

El primer trabajo donde se plantea el VRP fue en la década del 50 [Dantzig y Ramser 1959],
donde se aplic6 a un problema distribucion de combustible. En este trabajo abordare-
mos el CVRP (problema de ruteo de vehiculos con capacidad uniforme).
Si al problema CVRP se tratara con programacion lineal [Bodin, Golden et al. 1983] podria
formularse de la siguiente manera:

Cim Costo de moverse desde | hasta m (1)

XimK 1, Si el arco (I,m) es transitado  por el vehiculo k
0, en otro caso (2)
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g Demanda existente en | (3)
Qk Capacidad del vehiculo k (4)
st  Tiempo de servicio de la demanda | por el vehiculo k (5)
ttim© Tiempo de viaje desde | hasta m del vehiculo (6)
Ty Méximo tiempo de ruta permitido para el vehiculo k (7
El Modelo resultante, minimizando la funcion es el siguiente:

n n K )
XN
=g =l
| (8)

Asi la expresion (8), es la funcion objetivo de minimizar las distancias recorridas por los
vehiculos. [Laporte 1992]

Cada cliente tiene cierta demanda que debera ser satisfecha por algan vehiculo. En muchos
casos, la demanda es un bien que ocupa lugar en los vehiculos y es usual que un mismo vehi-
culo no pueda satisfacer la demanda de todos los clientes en una misma ruta. Un caso equiva-
lente al anterior ocurre cuando los clientes son proveedores y lo que se desea es recoger la
mercaderia y transportarla hacia el deposito. También podria ocurrir que la mercaderia deba
ser transportada a los clientes pero no esté inicialmente en el depdésito, sino distribuida en
ciertos sitios proveedores. En este caso, los proveedores deben ser visitados antes que los
clientes. En otros casos la demanda no es un bien sino un servicio: el cliente simplemente de-
be ser visitado por el vehiculo. Un mismo vehiculo podria, potencialmente, visitar a todos los
clientes. En otra variante del problema, cada cliente tiene una ubicacion y desea ser transpor-
tado hacia otro sitio. Aqui la capacidad del vehiculo impone una cota sobre la cantidad de
clientes que puede alojar simultaneamente. Es usual que cada cliente deba ser visitado exac-
tamente una vez. Sin embargo, en ciertos casos se acepta que la demanda de un cliente se
satisfecha en momentos diferentes y por vehiculos diferentes.

Los clientes podrian tener restricciones relativas su horario de servicio. Usualmente estas res-
tricciones se expresan en forma de intervalos de tiempo (llamados ventanas de tiempo) en los
gue se puede arribar al cliente. Tanto los vehiculos como las mercaderias a distribuir (si las
hubiera) suelen estar ubicadas en depdsitos. Usualmente se exige que cada ruta comience )
finalice en un mismo depdsito, aunque este podria no ser el caso en algunas aplicaciones (por
ejemplo, podria ser que el viaje debiera finalizar en el domicilio del conductor del vehiculo).

En los problemas con multiples depdsitos cada uno de estos tiene diferentes caracteristicas,
por ejemplo, su ubicacion y capacidad maxima de produccién. Podria ocurrir que cada depési-
to tenga una flota de vehiculos asignada a priori o que dicha asignacidon sea parte de lo que se
desea determinar. Los depdsitos, al igual que los clientes, podrian tener ventanas de tiempo
asociadas. En algunos casos debe considerarse el tiempo necesario para cargar 0 preparar ul
vehiculo antes de que comience su ruta, o el tiempo invertido en su limpieza al regresar. In-
cluso, por limitaciones de los propios depdsitos, podria querer evitarse que demasiados vehi-
culos estén operando en un mismo depdsito a la vez (es decir, la congestion del depadsito).

La capacidad de un vehiculo podria tener varias dimensiones, como por ejemplo peso y volu-
men. Cuando en un mismo problema existen diferentes mercaderias, los vehiculos podrian
tener compartimentos, de modo que la capacidad del vehiculo dependa de la mercaderia de
gue se trate. En general, cada vehiculo tiene asociado un costo fijo en el que se incurre al uti-
lizarlo y un costo variable proporcional a la distancia que recorra.

Los problemas en que los atributos (capacidad, costo, etc.) son los mismos para todos los
vehiculos se denominan de flota homogénea, y, si hay diferencias, de flota heterogénea. La
cantidad de vehiculos disponibles podria ser un dato de entrada o una variable de decision. El
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objetivo mas usual suele ser utilizar la menor cantidad de vehiculos y minimizar la distancia
recorrida ocupa un segundo lugar.

Regulaciones legales podrian imponer restricciones sobre el tiempo maximo que un vehiculo
puede estar en circulacion e incluso prohibir el pasaje de ciertos vehiculos por ciertas zonas.
En algunos casos se desea que la cantidad de trabajo realizado por los vehiculos (usualmente
el tiempo de viaje) no sea muy dispar.

Como se ha mencionado anteriormente, se han propuesto diferentes variaciones del VRP
canonico con la intencidon de acercarse a contextos reales del problema, estos problemas in-
cluyen la adicion de variables y restricciones. A continuacion se nombran algunas de éstas
variantes: VRPTWVehicle Routing Problem with Time Windowsyariantes (VRPHTW) y
(VRPSTW). CVRR(Capacited Vehicle Routing Problen§VRP(Stochastic Vehicle Routing
Problem) VRPSD (Vehicle Routing Problem with Stochastic Demand&PSC (Vehicle

Routing Problem with Stochastic CustomeMRPST (Vehicle Routing Problem with Sto-
chastic Times)SDVRP (Split Delivery Vehicle Routing ProblemyRPB (Vehicle Routing
Problem with Backhauls)VRPPD (Vehicle Routing Problem with Pick-Up and Deliveyy)

PVRP (Periodic Vehicle Routing Problemgntre otras.

Metaheuristicas
Las Metaheuristicas (MHs) [Glover y Kochenberger 2002] son métodos que integran de di-
versas maneras, procedimientos de mejora local y estrategias de alto nivel para crear un pro-
ceso capaz de escapar de Optimos locales y realizar una busqueda robusta en el espacio de
busqueda. En su evolucién, estos métodos han incorporado diferentes estrategias para evitar la
convergencia a optimos locales, especialmente en espacios de busqueda complejos.
Tienen un rol fundamental en la Investigacion de Operaciones, pues pueden ser aplicadas a
problemas de Optimizacion Combinatoria, con resultados muy cercanos al optimo. Se basan
en la observacion de la naturaleza, la evolucion biolégica, procesos fisicos asociados a la ma-
nufactura, etc. Dentro de las caracteristicas deseables de una metaheuristica, mencionadas el
[Golden, Wasil et al. 1998], estén:
. Ser algoritmos de optimizacion global, por ende implica la existencia de meca-
nismos que le permitan escapar de 6ptimos locales, ya sea perturbando la solucién ac-
tual, o bien generandola basada en otras anteriores, aceptando con una cierta probabi-
lidad alguna que no mejora la evaluacion de la funciéon objetivo, etc.
. Brindar suficiente libertad a quien la implemente, mediante la posibilidad de
trabajar con distintos parametros, estrategias de paralelizacién, adicion de heuristicas
complementarias, etc. Lograr un rendimiento consistente y estable en los problemas
gue intenta resolver.
Hay diferentes formas de clasificar y describir las técnicas metaheuristicas [Crainic y Toulou-
se 2003]. Dependiendo de las caracteristicas que se seleccionen se pueden obtener diferente:
taxonomias: basadas en la naturaleza o no basadas en la naturaleza, basadas en memoria 0 s
memoria, con funcién objetivo estética o dinamica, etc. En este trabajo se ha elegido
clasificarlas de acuerdo a si en cada paso manipulan un anico punto del espacio de busqueda c
trabajan sobre un conjunto (poblacion) de ellos, es decir, esta clasificacién divide a las meta-
heuristicas en basadas en trayectoria y basadas en poblacion. Esta clasificacion es ampliamen-
te utilizada en la comunidad cientifica y se la muestra de forma grafica en la Figura 1. Las si-
glas se corresponden de la siguiente mart@raulated Annealing (SAKirkpatrick et al.
1983] Tabu Search (TS)[lover 1986; Glover y Laguna 199%reedy Randomized Adap-
tive Search Procedure (GRASHeo0 y Resende 1995; Resende y Ribeiro 2008}iable
Neighborhood Search (VN8Jansen y Mladenovic 199/7lterated Local Search (IL$)ou-
ren et al. 2001 ]Evolutionary Algorithms (EABack et al. 1997]Scatter Search (S8}lover
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y Kochenberger 2002]Ant Colony Optimization (ACOPorigo 1992; Dorigo y Di Caro
1999],Particle Swarm Optimization (PS{gberhart y Kennedy 1995]

-

METAHEURISTICAS
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Figura 1: Clasificacion de las Metaheuristicas

. Algunas de las metaheuristicas mas comunmente utilizadas en el problema de
ruteo de vehiculo y sus variantes son por ejemplo [Liu, Huang et al. 2009], en forma
hibrida en [Baker y Ayechew 2003], combinando caracteristicas de otras metaheuristi-
cas. En [Goel y Gruhn 2008] se complementan el método heuristico y el algoritmo
exacto unificado, otro caso seria el presentado en [Alba y Dorronsoro 2004] donde
conjugan metaheuristicas poblacional y de trayectoria. Por otra parte, se ha trabajado
con algoritmos memeéticos (algoritmos genéticos con algun procedimiento adicional de
busqueda local) en [Hart et al. 2005, Prins 2009], para la extensién del problema que
considera una flota heterogénea de vehiculos, al igual que en [Liu, Huang et al. 2009;
Prins 2009], utilizacién de Tabu Search [Kelly y Xu 1996; Cordeau 1997; Brandao
2009], Simulated AnnealinfOsman 1993; Czech y Czarnas 2002rjt Colony[Bell

y McMullen 2004], Algoritmos Evolutivos [Xu et al. 2005], para el problema OVRP

se uso VNS en [Fleszar, Osman et al. 2009] y para otras extensiones de VRP trabajos
en [Cordone y Calvo 2001; Mingozzi y Valletta 2003; Sigurjonsson 2008; Novoa y
Storer 2008], entre muchas otros.

Metaheuristicas hibridas
Una vez presentadas las metaheuristicas en su generalidad, se presentan las metaheuristica
hibridas [Talbi 2009]. Las Metaheuristicas hibridas consisten en combinar dos o mas algorit-
mos, diferentes metaheuristicas y de métodos de otros campos de la metaheuristicas. Para ob.
tener sistemas que aprovechen mas las ventajas de las estrategias individuales para consegui
un mayor beneficio, que por separado (sinergia). La combinacién de estrategias que permitan
la reduccion de la complejidad del problema, y el mejoramiento de las soluciones son los en-
foques mas usados por los autores para hacer sus métodos competitivos.
Para algunos problemas préacticos y también académicos, los mejores resultados se han obte-
nido unos en otros, los mejores resultados se han obtenido utilizando algoritmos hibridos.
[Talbi, 2009] presenta una taxonomia de metaheuristicas hibridas y propone dos clasificacio-
nes para este tipo de métodos: jerarquizadas y plana. Las diferentes hibridaciones de meta-
heuristicas pueden clasificarse de un modo jerarquico en:

. Combinacién de bajo nivel: los procedimientos heuristicos estan embebidos

unos en otros, de tal forma que para dos procedimientos dados una funcion del proce-

dimiento continente se sustituye por el procedimiento embebido. Esta combinacién se

divide en:

o Serie(LRH- Low level Relay Hybridyn método se introduce dentro de otro
como una funcién.
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o Paralelo(LTH- Low level Teamwork Hybridje tiene una poblacion de solu-
ciones de tal forma que sobre cada solucion actia un método que caracteriza
por contener a otro método.

. Combinacién de alto nivel: los métodos heuristicos se combinan estan auto-
contenidos, de forma que no existe interaccion entre ellos. Se dividen en:

o Serie(LRH- Low level Relay Hybridge tiene una unica solucion de tal forma
gue un método se aplica después del otro.

o Paralelo(LTH- Low level Teamwork Hybridje tiene una poblacién de solu-
ciones de forma que cada método se aplica independientemente a cada solu-
cion.

Ademas, las metaheuristicas hibridas pueden organizarse en una clasificacion plana de la si-
guiente manera:

. Homogéneas o Heterogéneas
o Homogéneadodos los algoritmos combinados utilizan la misma metaheuristi-
ca.
0 Heterogéneas: los algoritmos combinados utilizan diferentes metaheuristicas.
. Globales o parciales

o Globales:en las hibridaciones globales, todos los algoritmos buscan en todo el
espacio de busqueda. El objetivo es entonces explorar el espacio mas minucio-
samente.

o Parciales: en las hibridaciones parciales el problema se descompone en sub-
problemas, cada uno definido en su propio espacio de busqueda. Cada uno de
los algoritmos se dedica a explorar uno de esos sub-espacios. Los sub-
problemas estan relacionados entre si a través de restricciones entre las solu-
ciones encontradas en cada uno. Por lo tanto, los algoritmos se comunican en-
tre ellos para respetar estas restricciones y construir una solucion global facti-
ble.

. Especializados o generales

o Especializados: se combinan algoritmos resuelven diferentes problemas de op-
timizacion.

o Generales: todos los algoritmos resuelven el mismo problema de optimizacion.

Atendiendo a la clasificacion de las Metaheuristicas propuestas por Talbi, en la siguiente sec-
cién presentamos los algoritmos hibridos utilizados en este trabajo.

3. ALGORITMOS UTILIZADOS PARA EL PROBLEMA DE CVRP

En esta seccion se detalla los algoritmos utilizados para resolver el problema CVRP, cuyo
objetivo es encontrar una distancia de recorrido total de un minimo de un plan de ruta que sa-
tisfaga la limitar la capacidad de vehiculo se presentan.

Para resolver éste problema se utiliza el algoritmo MCMP-SRI como algoritmo base, dos
hibridaciones que utilizan Hill-Climbing [Mifio y Villagra 2012] y se propone un algoritmo
hibrido que atendiendo a la taxonomia propuesta por Talbi, podriamos decir que esta hibri-
dacion se acerca a una hibridacion de bajo nivel desde el punto de vista jerarquico y
homogénea desde el punto de vista plano. Ademas en nuestro caso se utiliza una mutacién
basada en conceptos de computacion cuantica.

El algoritmo MCMP-SRI(Multiple Crossover Multiples Parents — Stud and Random Inmi-
grates)fue aplicado en diferentes problemas de planificacion de maquina Unica para casos



ICT-UNPA-70-2013
ISSN: 1852 - 4516
Aprobado por Resolucién Nro. 0862/13-R-UNPA

estaticos y casos dinamicos y los resultados obtenidos fueron satisfactorios. En los problemas
estaticos, MCMP-SRI se aplicé para resolver problemdsadénessy Tardiness[Pandolfi

et al. 2001] Weighted Tardinesge San Pedro et al. 200 yerage TardinesfPandolfi et

al. 2003] yWeighted Number of Tardjobs[De San Pedro et al. 2003a]. En los problemas
dinamicos MCMP-SRI fue aplicado para resolver problemas de adaptabilidadapmass

y Tardiness[Villagra et al. 2001], en problemas de dinamica parcial y total para Weighted
TardinesgLasso et al. 2003] pverage Tardinesfbe San Pedro et al. 2003b]. Ademas se lo
utilizé el manejo de restricciones con metaheuristicas en [Villagra et al. 2012] con resultados
promisorios.

Para codificar las visitas a los clientes, que representan una posible solucién, se utilizé una
permutacién de numeros enteros donde cada permutacidmpp:..., ) €S un cromosoma

en el que pi representa el cliente i que debe ser visitado y n representa la cantidad de clientes
a visitar. El cromosoma define el orden de la secuencia a seguir para visitar cada cliente, la
funcién objetivo es minimizar la distancia total del plan de ruta general para satisfacer las
demandas de todos los clientes, teniendo en cuenta la capacidad de limitar la vehiculo, Q. El
funcionamiento de MCMP-SRI para crear descendientes, en es el siguiente: de la vieja pobla-
cion de individuos, se selecciona un individuo, el seme8tat)( a través de seleccién pro-
porcional. Se genera un pool de apareamiento con n2 padres generados aleatoriamente. El
semental se aparea con cada padre del pool de apareamiento y las parejas se someten a oper:
ciones de recombinacién, y generan 2*n2 maximo de padres. El mejor de los 2*n2 descen-
dientes, se almacena en un pool de hijos temporal. Esta operacion de recombinacion se repite
nl veces, para diferentes puntos de corte cada vez, hasta que el pool de hijos se complete. Fi-
nalmente, el mejor descendiente creado de n2 padres y n1 maximo de recombinaciénes, se
inserta en la nueva poblacion. El método de recombinacion utilizado fue(Patikal Map-

ped Crossover)[Goldberg y Lingle 1987] que puede verse como una extension del cruza-
miento de dos puntos para representaciones basadas en permutaciones. La seleccién de indi-
viduos fue a través de seleccion proporcional. En la Figura 2 se muestra el cédigo del algo-
ritmo MCMP-SRI.

MCMP-SRI
=0; {Generacion Inicial}
micializar (Std(t):
evaluar (Smud(n)):
while (not max_evaliwaciones) do
pool_apareamiento = Inmigrates_generados_aleatoriamente s Select (Stud(t)):
while (not max_padres) do
while (not max recombinaciones) do
evalucionar (pool apareamiento);
endd while
end while
evaluar (mating_pool):
Stud(t+1) = seleccionar la nueva poblacion del pool de apareamiento.
t=tl
end while

Figura 2: Algoritmo MCMP-SRI

En cuanto al algoritmo ddill-Climbing (HC) [Hoos y Stltzle 2004] puede considerarse co-

mo una metaheuristica de trayectoria ya que es una version basica de un algoritmo de
busqueda local en donde se considera todo el vecindario. Se trata de un algoritmo de descen-
so. Es decir, que la eleccion de las direccion de busqueda se hace de forma exhaustiva (se cal-
culan todas las posibles direcciones), y se elige aquella que consigue un mayor descenso.
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Las versiones utilizaddsan sido seleccionadas luego de realizar diferentes propuestas varian-
do la aplicacion de HC, es decir aplicando HC a toda la solucién o a cada uno de las rutas
(que componen la solucion) y ademas variando en cada caso la cantidad de vecinos utilizados
por HC.

En la primera version denominada MCMP-SRI-HC se apliieClimbing a cada ruta en ca-

da generacion. Es decir, que luego de finalizada una generacion del MCMP-SRI se toma la
mejor solucion se le aplica HC a cada ruta y si el HC encuentra la mejor solucion, ésta pasa a
reemplazar la anterior; caso contrario se mantiene la mejor solucion de esa generacion.

Este proceso se repite para cada generacion. La Figura 3 muestra la version propuesta
MCMP-SRI-HC.

MCMP-SRI-HC

MCMP-SRI

MEJOR SOLUCION

Rutat | Ruta2 .. | RutaN

Ruta1 | Ruta2 ... | RutaN

MEJOR SOLUCION

Figura 3: Mecanismo de MCMP-SRI-HC

En una segunda version propuesta denominada MCMP-SRI-Comb. se decide si aplicar HC a
cada una de las rutas que componen la solucién (como en la version anterior) o aplicar HC a
toda la solucion. El proceso es el siguiente: luego de finalizada una generacién del MCMP-
SRI se toma la mejor solucion y se la compara con la mejor solucion global, si esta solucion
es mejor que la mejor solucion global entonces se le aplica HC a cada ruta y si el HC encuen-
tra una mejor solucion, ésta pasa a reemplazar la anterior; caso contrario se mantiene la mejor
solucién de esa generacion. En caso de que esta solucién no sea mejor que la mejor solucién
global entonces se le aplica HC global es decir, se le aplica HC a la solucién como un todo.
De igual forma que antes si el HC encuentra una mejor solucién, ésta pasa a reemplazar la
anterior; caso contrario se mantiene la mejor solucién de esa generacion. Este proceso se repi-
te para cada generacion. La Figura 4 muestra esta version MCMP-SRI-Comb.
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MCMP-SRI-Comb

MCMP-SRI

e
A

EJOR SOLUCION es mejol
que la MEJOR SOLUCION
GLOBAL?

Sl
NO

AN

e .

MEJOR SOLUCION
Ruta1 | Ruta2 RutaN

MEJOR SOLUCION

-t
-

Ruta1 | Ruta2 RutaN

Figura 4: Mecanismo de MCMP-SRI-Comb

Algoritmo Propuesto

Antes de explicar el funcionamiento del algoritmo propuesto se presenta una breve introduc-
cion a Computacion Cuantica.

A principios de los 80, Richard Feynman observé que algunos efectos de mecanica cuantica
no pueden ser simulados de manera eficiente en una computadora clasica. Su observacion
llevo a la especulacion de que la computacion en general podria ser de forma mas eficiente si
se utilizan estos efectos cuanticos. Esta especulacion resulto justificada en el afio 1994 cuando
Peter Shor describe un algoritmo cuantico de tiempo polinomial para factorizar numeros. En
los sistemas cuanticos, el espacio computacional aumenta exponencialmente con el tamafio
del sistema que permite paralelismo exponencial. Este paralelismo podria conducir a
algoritmos cuanticos exponencialmente mas rapido que los clasicamente usados [Draa et al.
2010].

En las computadoras clasicas la minima cantidad de informacion almacenada es el bit. Una
celda de memoria atbmica puede almacenar uno de dos posibles estados discretos, el 0 o el 1.
La aplicacion de la mecanica cuéntica al concepto de bit es lo que permite el nacimiento del
bit cuantico o qubit (quantum bit): una celda de memoria que puede encontrarse en uno de los
dos estados (0 6 1), o en una determinada superposicion de ambos.

Esto significa que en un registro de N qubits se pueden representar hasta 2N valores distintos.
Y al hacer una operacion sobre un registro de qubits se estara haciendo sobre todos los valores
gue estén superpuestos en el registro. A modo de ejemplo, si se tiene un registro con 10 qu-
bits entonces ese mismo registro puede almacenar hasta 1024 valores distintos a la vez, esto
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es la superposicion de todos los posibles valores que podrian tomar los 10 bits clasicos. Al
operar con ese registro, se estara aplicando dicha operacién a todos los posibles valores del
registro con lo que en este caso se estaran realizando 1024 operaciones con el costo de un:e
sola. La potencia del sistema aumentara exponencialmente con respecto al nUmero de qubits
gue se consigan agrupar en un registro. Para una profundizacion de estos conceptos ver [Rief-
fel y Polak 2000].

Teniendo en cuenta el concepto de computacion cuantica y en particular el concepto de qubit
se presenta una hibridacién de MCMP-SRI con la implementacion de una mutacion basada en
estos conceptos. El algoritmo propuesto se denomina MCMP-SRI-MC y el funcionamiento es
el siguiente: en el momento de realizar la mutacién se elige una ventana de tamario tres (éste
altimo valor se seleccion6 debido a que es un valor pequefio y controlado para la manipula-
cion en el experimento) y se realizan todas combinaciones posibles para ese tamafio de venta-
na, evaluando en cada caso el individuo resultante y quedandose con el mejor valor (mejor
fitnesd. La Figura 5 brinda una gréfica explicativa de la mutacion cuéntica utilizado en
MCMP-SRI-MC.

4 )

Combinaciones posibles Ventana
Individuo (Solucion)
1 6 5 14 \
6 1 | 5 M Rutar | ... 10 5 6 3 RutaN
\A
6 5 1 N Rutal 6 1 5 3 RutaN Eva_lua y se queda con el
mejor

1 5 6

Rutal 6 5 1 3 RutaN
5 6 1

5 1 6 P .,I " .
Continta asi hasta terminar
con todas las combinaciones

Figura 5: Mecanismo de MCMP-SRI-MC

4. DISENO DE EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Para analizar la performance de los algoritmos se utilizaron las instancias provistas por Auge-
rat et al*. Se realizaron 30 corridas independientes de todos los algoritmos de las cuales se
seleccionaron las 10 instancias mas representativas y se compararon los resultados de las ver-
siones hibridas con los resultados obtenidos por un Algoritmo Genético Simple (AG) y
MCMP-SRI.

A continuacion se describen las instancias para el problema de Augerat et al.

Este bateria de problemas, propuesto en 1995, se compone de tres conjuntos de problemas
(conjuntos A, B y P). Todas las instancias de cada conjunto tienen distintas caracteristicas,
como la distribucion de la posicién de los clientes. Se ha comprobado que las mejores solu-
ciones conocidas son los Optimos para cada instancia de este conjunto de problemas.

A continuacion se describen los tres conjuntoQdnjunto A: Este conjunto esta constituido

por instancias donde tanto las posiciones de los clientes como las demandas se generan aleato
riamente mediante una distribucion uniforme. El tamafio de las instancias esta en el rango de
31 a 79 clientes. (2ronjunto B: Las instancias de este conjunto se caracterizan principal-
mente por estar los clientes agrupados en zonas localizad&anf8hto P: Las instancias

! http://www.coin-or.org/SYMPHONY/branchandcut/VRP/data/index.htm.old
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de la clase ‘P’ son versiones modificadas de otras instancias tomadas de la litena¢sta.

se trabajo se utilizan las instancias del conjunto A.

Seguidamente, se presentan los detalles y resultados de los métodos aplicados en este trabajc
para resolver el CVRP, con el objetivo de encontrar una distancia minima total de viaje de un
plan de rutas que satisface la restriccion de capacidad del vehiculo. En cada uno de los algo-
ritmos, para codificar las visitas a los clientes que representan una posible solucion, se utilizé
una permutacion de numeros enteros. Donde cada permupacidpl, p2, ... , pnEs un
cromosoma en el cupl representa el clienteque debe ser visitadonyrepresenta la cantidad

de clientes a visitar. El cromosoma establece el orden de la secuencia a seguir para visitar ca-
da cliente.

La funcion objetivo es minimizar la distancia total del plan de rutas general de manera de
satisfacer las demandas de todos los clientes, cumpliendo con la restriccion de capacidad del
vehiculo,Q. (Detalle sobre la funcion a minimizar en la expresion (8))

Tamafio poblacion 15
Tamafo cromosoma (cantidad de clientes) 75
Criterio parada (generacion) 5000
Recombinacion PMX
Mutacion SW
Probabilidad Recombinacion 0,65
Probabilidad Mutacion 0,05
N° de recombinacién (n1)(*) 16

N° de padres (n2)(*) 18

N° de vecinos (**) 20

Tabla 1: Parametros de los Algoritmos Utilizados

(*) El nimero recombinacién y de padres utilizamos en los algoritmos multirecombinativos

(**) El nimero de vecinos sélo se aplica cuando utilizamos los algoritmos propuestos

Se utilizé un tamafo de poblacion de 15 individuos. La poblacién inicial se genero aleatoria-
mente. Se establecié la probabilidad de mutacién en 0,05 y la probabilidad de recombinacion
en 0,65. El numero n1 (nimero de operaciones de recombinacion) y n2 (numero de padres) se
establecio en 16 y 18 respectivamente, estos parametros seleccionaron en base a la experi-
mentacion de los valores previamente usados exitosamente [Lasso et al. 2003]. La Tabla 1
presenta los parametros utilizados.

En la Tabla 2 se muestra el resumen de las 30 corridas independientes para las 10 instancias
mas representativas aplicandole los algoritmos mencionados anteriormente. Las dos primeras
columnas corresponden a la instancia utilizada y a su valor éptimo. Luego para cada uno de
los algoritmos se muestra la mediana y el error porcentual con respecto al valor éptimo. Los
mejores valores para la mediana y para el error porcentual se colocan en negrita. Podemos
observar que los algoritmos que han obtenido valores mas cercanos al 6ptimo son MCMP-
SRI'y MCMP-SRI-MC.

12



ICT-UNPA-70-2013
ISSN: 1852 - 4516
Aprobado por Resolucién Nro. 0862/13-R-UNPA

AG MCMP-SRI | MCMP-SRI-HC | MCMP-SRI-Comb | MCMP-SRI-MC

Instancia |Optimo | Mediana Error [Mediana Error |Mediana Error Nlediana Error Megdiana  Error
A-n33-k5 661 863,72 0,31 706,20 0,07 705,21 0,07 692,99 0,05 695,88 0,06
A-n33-k6 742 895,87 0,21 770,61 0,04 778,72 0,05 781,14 0,05/ 765,43 0,04
A-n34-k5 778 970,02 0,24 833,41 0,07 836,64 0,07 841,48 0,08 823,03 0,0¢
A-n37-k6 949 1139,65 0,21 1004,87 0,07 1019,86 0,08 1016,67 0,07(999,46  0,0¢
A-n45-k7 1149 1396,02 0,22| 1235,81 0,08 1253,75 0,09 1252,50 0,09(1233,50 0,07
A-n53-k7 101Q 1467,17 0,46| 1177,63 0,16 1189,02 0,18| 1180,04 0,17|1174,63 0,17
A-n61-k9 1039 144955 0,41 1214,39 0,16 1208,56 0,17| 1194,54 0,15/ 1201,36 0,1¢
A-n62-k8 1290 1840,78 0,42| 1487,72 0,16 1511,99 0,18 1532,15 0,19 1485,29 0,1¢€
A-n64-k9 14027 1881,99 0,35| 1600,69 0,14 1625,44 0,16| 1601,42 0,14]1596,97 0,1¢
A-n80-k10 1764 2553,64 0,45 2072,06 0,18 2116,96 0,21 2085,30 0,18/2092,03 0,20

Tala 2: Resultados obtenidos por los algoritmos para 10 instancias de problemas.

AG |MCMP-SRI| | MCMP-SRI-HC | MCMP-SRI-Comb. | MCMP-SRI-MC
Instancia |Error Error Error Error Error

A-n33-k5 | 0,3 0,07 0,07 0,05 0,06
A-n33-k6 | 0,21 0,04 0,05 0,05 0,04
A-n34-k5 | 0,24 0,07 0,07 0,08 0,06
A-n37-k6 | 0,21 0,07 0,08 0,07 0,06
A-n45-k7 | 0,22 0,08 0,09 0,09 0,07
A-n53-k7 | 0,44 0,16 0,18 0,17 0,17
A-n61-k9 | 0,41 0,16 0,17 0,15 0,15
A-n62-k8 | 0,42 0,16 0,18 0,19 0,16
A-n64-k9 | 0,35 0,14 0,16 0,14 0,14
A-n80-k10| 0,45 0,18 0,21 0,18 0,20

Tabla3: Porcentaje de Error obtenidos por los algoritmos AG, MCMP-SRI, MCMP-SRI-HC,
MCMP-SRI-Comb y MCMP-SRI-MC para 10 instancias de problemas

Para realizar un analisis mas profundo de los resultados Unicamente se analiza el error porcen-
tual.

En la Tabla 3 se muestran los resultados utilizados para realizar los analisis estadisticos.
Podemos observar una clara diferencia en los resultados obtenidos entre el algoritmo AG y las
versiones hibridas. Ademéas es importante resaltar que nuestra propuesta (MCMP-SRI-MC)
obtiene para 7 de las 10 instancias los mejores valores de mediana y por lo tanto menor error
porcentual con respecto al valor éptimo. No obstante, para poder concluir sobre si existen di-
ferencias estadisticamente significativas entre alguno de los algoritmos debemos realizar otros
test estadisticos. Para ello comenzaremos verificando las condiciones necesarias para aplicar
test estadisticos paramétricos 0 no paramétricos, éstas condiciones son: Independencia, Nor-
malidad y Homocedasticidad.

Como los resultados a analizar provienen de corridas independientes solo debemos verificar
las otras dos condiciones.

En las Tablas 4, 5 y 6 mostramos los resultados obtenidos para los test de Normalidad y
homocedasticidad. A continuacion mostramos los test de Kolmogarov-Smirnov y Shapiro-
Wilk, junto con un analisis de homocedasticidad utilizando el test de Levene. Para todos los
test utilizamos una probabilidad de error p = 0, 05 y como herramienta SPSS. La Tabla 4
muestra los resultados donde el simbolo “*” indica que no cumple la normalidad y el valor a
continuacion representa el valor p en cada caso. Analizando los resultados de la Tabla 4 sobre
la aplicacion del test de Kolmogorov- Smirnov podemos decir que cuando los resultados de al
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menos un algoritmo no cumple las condiciones de normalidad debemos entonces aplicar test
no paramétricos. Es por eso, que por ejemplo en la instancia A-n33-k6 los resultados del algo-
ritmo MCMP-SRI-Comb no son normales por lo tanto se deberan aplicar test no paramétricos.
Analicemos ahora el caso de la instancia de problema A-n34-k6 en este caso ambos test de
normalidad se cumplen pero al aplicar el test de Levene observamos que los resultados obte-
nidos no cumplen con la propiedad de homocedasticidad, por lo tanto también se deben apli-
car test no paramétricos en este caso. Finalmente, observando cada uno de los resultados ob
tenidos se puede determinar que para todos los casos se utilizaran test no paramétricos.

AG | MCMP-SRI | MCMP-SRI-HC | MCMP-SRI-Comb | MCMP-SRI MC
A-n33-k5 | 0,20 0,20 0,07 *0,03 0,20
A-n33-k6 | 0,20 *0,03 0,20 0,20 0,06*
A-n34-k5 | 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
A-n37-k6 | 0,20 0,06 0,20 0,20 0,04*
A-n45-k7 | 0,13 0,20 0,16 0,20 0,19
A-n53-k7 | 0,20 0,20 0,20 *0,00 0,20
A-n61-k9 | 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
A-n62-k8 | 0,80 0,14 0,11 0,07 0,20
A-n64-k9 | 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
A-n80-k10] 0,20 0,20 *0,03 0,11 0,12

Tabla 4: Test de normalidad de Kolmogorov-Smirnov

La Tabla 5 muestra los resultados aplicando el test de normalidad de Shapiro-Wilk con el
mismo nivel de confianza y los mismos valores que la Tabla anterior. Donde podemos obser-
var casos similares a los encontrados aplicando el test de Kolmogorov-Smirnov. Por ejemplo
si vemos los resultados obtenidos por los algoritmos en la instancia A-n34-k5 observamos que
se cumple también en este caso la condicion de normalidad pero si observamos la Tabla 6
vemos que no se cumple la homocedasticidad. Analizamos cada una de las instancias y vemos
gue se deben aplicar test no paramétricos en todos los casos.

AG | MCMP-SRI [ MCMP-SRI-HC | MCMP-SRI- Comb [ MCMP-SRI-MC
A-n33-k5 (0,33 0,21 0,17 *0,02 0,02*
A-n33-k6 | 0,08 *0,01 *0,05 *0,03 0,03*
A-n34-k5 | 0,82 0,67 0,08 0,61 0,52
A-n37-ké |0,32 *0,02 0,25 0,38 0,28
A-n45-k7 | 0,07 0,48 0,18 0,25 0,63
A-n53-k7 | 0,09 0,86 0,29 *0,01 0,22
A-n61-k9 (0,19 0,77 0,51 *0,01 0,80
A-n62-k8 | 0,29 0,38 0,30 0,81 0,06*
A-n64-k9 | 0,20 0,57 0,81 0,42 0,56
A-n80-k10| 0,34 0,49 0,51 0,45 0,45

Tabla 5: Test de normalidad de Shapiro-Wilk

Instancia Levene Instancia Levene
A-n33-k5 *0,000 A-n53-k7 *0,000
A-n33-k6 *0,000 A-n61-k9 *0,000
A-n34-k5 *0,000 A-n62-k8 *0,000
A-n37-k6 *0,000 A-n64-k9 *0,000
A-n45-k7 *0,000 A-n80-k10 *0,000

Tabla 6: Test de Homocedasticidad de Levene (basado en medias)
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Seguidamente determinaremos si las diferencias de los resultados obtenidos por los algorit-
mos para cada una de las instancias son estadisticamente significativas. Teniendo en cuenta
gue no se cumplen las condiciones para realizar los test paramétricos se aplica entonces el test
de Kruskal-Wallis para determinar si existen diferencias significativas entre los algoritmos.
Utilizaremos el signo (+) para especificar que existen diferencias significativos entre los re-
sultados obtenidos por los algoritmos y (-) en caso contrario.

La Tabla 7 muestra los resultados obtenidos para las instancias utilizadas. Podemos observar
gue en todos los casos las diferencias entre los resultados obtenidos por los algoritmos son
estadisticamente significativas.
Ahora para saber entre los resultados de qué algoritmos existen diferencias estadisticamente
significativas aplicamos el test de Tukey.

Instancia | Kruskal -Wallis Instancia Kruskal -Wallis
A-n33-k5 D) A-n53-k7 D)
A-n33-k6 ) A-n61-k9 +)
A-n34-k5 (+) A-n62-k8 )
A-n37-k6 (+) A-n64-k9 )
A-n45-k7 +) A-n80-k10 *)

Tabla 7: Test de Kruskal-Wallis

Unicamente se encontraron diferencias estadisticamente significativas entre el algoritmo
genético (AG) y los cuatro restantes, esto significa que podemos afirmar con un nivel de con-
fianza del 95% que los algoritmos MCMP-SRI, MCMP-SRI-HC, MCMP-SRI- Comb. y

MCMP-SRI- MC tienen un mejor desempefio (en cuanto al porcentaje de error) con respecto

al algoritmo genético.

Podemos observar este comportamiento en la grafica de Box-Plot (Figura 5) que muestra co-
mo se distribuyen los resultados con respecto a la mediana y podemos notar claramente la di-
ferencia de resultados obtenidos por el algoritmo AG vy los restantes algoritmos para la instan-
cia A-n45-k7. Ademas, se puede observar que los resultados de nuestra propuesta MCMP-
SRI-MC nuevamente mejoran a los resultados obtenidos por MCMP-SRI. No obstante, estas
diferencias no son estadisticamente significativas.
En la Figura 6 para la instancia A-n37-k6 podemos observar nuevamente que los valores ob-
tenidos por MCMP-SRI-MC son menores a los obtenidos por MCMP-SRI. Sin embargo, éstas
diferencias no son estadisticamente significativas.
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Figura 7: Diagrama de Cajas (Boxplot) para la instancia A-n37k6

Con la idea de analizar ahora el desempefio de los algoritmos sobre el conjunto de problemas
aplicaremos un conjunto de test no paramétricos (para muestras relacionadas). Los siguientes
test se han aplicado utilizando el paquete (en Java) CONTROLTEST que se puede obtener en
el sitio web publico tematico SCI2S - Statistical Inference in Computational Intelligence and
Data Mining. Para una profundizacion de los test aplicados a continuacion ver [Derrac et al.
2011].

Aplicaremos el Test de Friedman Alineado, que se trata de un equivalente no paramétrico del
test de ANOVA. Se basa en n conjuntos de filas, donde el rendimiento de los algoritmos ana-
lizados se clasifica por separado para cada conjunto de datos. Este esquema permite la clasifi-
cacion “intra-conjunto” estableciendo comparaciones, ya que comparaciones “inter-conjunto”
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no tienen sentido. Cuando el nimero de algoritmos de comparacion es pequefia, esto puede
suponer una desventaja. En tales casos, la comparabilidad entre los conjuntos de datos es de:
seable y se puede emplear el método de filas alineadas [Hodges y Lehmann 1962]. En esta
técnica, un valor de posicion se calcula como el promedio de rendimiento conseguido por to-
dos los algoritmos en cada conjunto de datos.

Luego, se calcula la diferencia entre el rendimiento obtenido por un algoritmo y el valor de la
ubicacién. Este paso se repite para algoritmos y conjuntos de datos. Las diferencias resultan-
tes, llamadas observaciones alineadas, mantienen su identidad con respecto al conjunto de da-
tos y la combinacién de algoritmos a los que pertenecen. Seguidamente, se clasifican de 1 a
kn relativa a cada otro. Entonces, el esquema de clasificacion es la misma que la empleada
por un procedimiento de comparacion multiple que emplea muestras independientes; tales
como el test de Kruskal-Walllis. Los rangos asignados a las observaciones alineados se llaman
filas alineadas.

Algoritmo Ranking
AG 40,00
MCMP-SRI 17,80
MCMP-SRI-HC 24,15
MCMP-SRI-Comb | 24,20
MCMP-SRI-MC 21,35

Tabla 8: Ranking promedio de los algoritmos (Friedman Alineado)

La Tabla 8 muestra los resultados del estadistico de Friedman Alineado (distribuido de acuer-
do a X con 4 grados de libertad: 7,76). El valorpdealculado por el test de Friedman Ali-
neado es: 0,10 (valor > 0,05) esto significa que existen diferencias estadisticamente significa-
tivas entre los resultados obtenidos por algoritmos. Podemos observar que el algoritmo
MCMP-SRI es el que obtiene el mejor ranking luego le sigue nuestra propuesta MCMP-SRI-
MC que es el algoritmo que se ha hibridado y el peor ranking es el obtenido por el AG.

5. CONCLUSIONES

Los algoritmos evolutivos son algoritmos de busqueda robustos en el sentido que proporcio-
nan soluciones buenas en una amplia clase de problemas que de otra manera serian computa
cionalmente intratables. Para mejorar el funcionamiento AEs, los enfoques multirecombinati-
vos permiten multiples intercambios de material genético entre multiples padres y con ello
mejorar la velocidad de convergencia. Para enriquecer el proceso de busqueda, mediante un
mejor equilibrio entre la exploracion y la explotacién, el concep&iwtee inmigrantes alea-

torios fue insertado en MCMP-SRI. La presenciastietl asegura la retencion de los rasgos
buenos de soluciones anteriores y los inmigrantes aleatorios, como una fuente continua de di-
versidad genética, evita la convergencia prematura.

El Problema de Ruteo de Vehiculos con Capacidad limitada (CVRP), es una de las variantes
del VRP que es considerado emblemético en el campo de la distribucion, logistica y trafico.

En este trabajo hemos presentado dos versiones de MCMP-SRI combinadas con Hill-
Climbing (MCMP-SRI-HC, MCMP-SRI-Comb) y proponemos una version (MCMP-SRI-
MC) que utiliza una mutacién basada en conceptos de computacién cuantica. Hemos aplicado
una familia de test no paramétricos para comparar los resultados (error porcentual) de los al-
goritmos. Una vez determinada la necesidad de aplicar test no paramétricos se analizaron los
resultados realizando comparaciones multiples aplicando test apareados y no-apareados.
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En cuanto a los resultados obtenidos, luego de aplicar test no-apareado (Kruskal-Wallis) po-
demos afirmar que existen diferencias estadisticamente significativas entre los algoritmos en
cada uno de los problemas tratados. Al aplicar el test post-hoc (Tukey) confirmamos que las
diferencias en cada uno de los problemas estaban entre los resultados obtenidos por el algo-
ritmo AG con respecto a resultados obtenidos por los otros cuatro algoritmos (MCMP-SRI,
MCMP-SRI-HC, MCMP-SRI-Comb y MCMP-SRI-MC). Seguidamente aplicamos un test
apareado (Friedman Alineado). En Friedman Alineado, obtuvimos diferencias estadisticamen-
te significativas en los resultados de los algoritmos. Si bien el algoritmo propuesto (MCMP-
SRI-MC) obtiene resultados mejores y similares a MCMP-SRI. Las diferencias no son es-
tadisticamente significativas, es importante destacar el fuerte estudio estadistico realizado so-
bre los resultados obtenidos. Trabajos futuros incluiran otras formas de hibridacion y en parti-
cular la mutacién cuantica se modificara seleccionando una ventana de tamafio determinado y
los elementos seran elegidos aleatoriamente, para otras variantes de VRP.
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