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RESUMEN

Este trabajo considera el problema de minimizar el coste de llevar a cabo las rutas de
los veh��culos utilizados por una cooperativa agr��cola real que distribuye la alimentaci�on
animal entre los socios. Debido a que resolver el modelo exacto es computacionalmente
oneroso, nos proponemos implementar algoritmos heur��sticos para reducir el tiempo de
c�alculo. Para este �n, primero se obtiene una soluci�on inicial a trav�es de una heur��stica
de inserci�on. El algoritmo funciona por construcci�on sucesiva de caminos hasta que
son atendidos todos los pedidos realizados por los socios. En segundo lugar, se dise~na
un algoritmo de templado simulado que trabaja en la soluci�on inicial para obtener
posibles mejoras. Una di�cultad de este enfoque radica en la forma de obtenci�on de
soluciones de vecinos con el objetivo de llegar a soluciones �optimas. Con el �n de
implementar un software e�ciente, se han dise~nado y programado siete maneras de
obtenci�on de soluciones vecinas y que son intercaladas al azar. El tiempo de ejecuci�on
y las iteraciones m�aximas deben ser especi�cados por el usuario de acuerdo con sus
necesidades. Por �ultimo, hemos construido una interfaz gr�a�ca. Con ello, el usuario
puede interactuar con el sistema r�apida y f�acilmente. Mostramos las peculiaridades de
la aplicaci�on inform�atica desarrollada y algunos de los resultados num�ericos obtenidos
con ella.

Palabras e frases clave: optimizaci�on de rutas de veh��culos, algoritmo de templado simulado,
interfaz gr�a�ca en Java

1. INTRODUCCI�ON

La log��stica de los transportes es una tem�atica que gana importancia conforme las sociedades
avanzan en su desarrollo industrial. La utilizaci�on de m�etodos de computaci�on para calcular rutas
y trayectos �optimos o cercanos a los o�ptimos puede suponer ahorros destacables. Es por ello
que gobiernos y empresas se ven cada vez m�as interesados en desarrollar sistemas que ayuden a
plani�car tr�ansitos, minimizando costes y proporcionando 
exibilidad. A menudo la gesti�on del
transporte sigue un patr�on centralizado en el que una 
ota de veh��culos distribuye las mercanc��as
desde un almac�en central hacia un conjunto de receptores diseminados en distintas localidades.
Conforme la cantidad de veh��culos, entregas, mercanc��as o receptores crece, tambi�en lo hacen las
di�cultades para concretar una plani�caci�on que minimice los costes.
Este trabajo est�a motivado por un problema real enfocado en una compa~n��a de comestibles para
ganado. AIRA es una cooperativa agraria localizada en Taboada, una villa gallega situada a
medio camino entre las ciudades de Lugo y Orense. En ella se producen cuatro tipos diferentes
de alimento que se sirven entre sus clientes. La empresa cuenta con alrededor de 1500 ganaderos
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(clientes) diseminados en 60 municipios colindantes, cubriendo un �area bastante amplia como se ve
en Figura 1. Los ganaderos realizan sus pedidos para los diferentes tipos de alimento, �ordenes que
bien pueden ser urgentes o disponer de un tiempo determinado de entrega. En el caso de �ordenes
urgentes, el plazo se reduce a tan s�olo un d��a y �estas suponen un mayor precio para el cliente.
Habitualmente los ganaderos emiten pedidos una o dos veces al mes y en condiciones normales
solamente necesitan un tipo de alimento.

La distribuci�on de la mercanc��a se realiza mediante la 
ota de camiones disponibles en la
cooperativa y cada conductor es remunerado en funci�on de la distancia recorrida y la carga trans-
portada. Los camiones tienen diversos tama~nos y por cuestiones legales disponen de un l��mite de
masa transportable y una distancia m�axima a recorrer cada d��a. Los veh��culos se encuentran com-
partimentalizados en varias tolvas (de tres a cinco) que a su vez tienen distintas capacidades. Es
m�as, por razones t�ecnicas, cada tolva tan s�olo puede contener un tipo de alimento y no puede ser
compartida entre ganaderos. M�as a�un, dado el tama~no y caracter��sticas de cada cami�on algunos
de ellos no pueden circular por determinadas v��as o acceder a ciertas explotaciones por lo que para
cada veh��culo existe una lista propia de clientes que no pueden ser servidos.

Figura 1: Zona de in
uencia de la cooperativa AIRA.

El prop�osito de este estudio es facilitar a la cooperativa una herramienta que de manera au-
tom�atica proponga aquellas rutas para cada cami�on que satisfagan las restricciones y minimicen
los costes de transporte. Hemos de decir que estos costes de transporte se desglosan en una com-
ponente �ja para cada cami�on m�as una cantidad proporcional a la distancia recorrida y la cantidad
de alimento cargado en cada ruta.

Por el momento, un grupo de investigaci�on de Ingenier��a Agraria de la Universidad de Santia-
go de Compostela (USC) ha dise~nado un sistema global de posicionamiento (GPS) que permite
monitorizar las distintas rutas de los camiones. No obstante los gestores de la cooperativa esperan
poder mejorar el sistema en los a~nos venideros. Por tanto, este trabajo de enrutado es parte de un
proyecto mayor que trata de automatizar todo el proceso de distribuci�on de la compa~n��a.

Este sistema GPS utilizado actualmente proporciona toda la informaci�on geogr�a�ca que em-
plearemos para resolver el problema. En cuanto a los datos que se manejan, conocemos las capaci-
dades de cada tolva, las demanda de los diferentes clientes y la urgencia de los pedidos. Tambi�en
sabemos si un cami�on es capaz de acceder a cada granja y su carga m�axima autorizada. Por otra
parte, la cooperativa nos proporcion�o toda la informaci�on relativa al precio de cada descarga y el
coste variable del transporte de una determinada cantidad de alimento para una distancia dada.
La Figura 2 muestra una imagen de las instalaciones y camiones de la cooperativa AIRA.

Los Problemas de Ruteo de Veh��culos (VRP) como el que nos ocupa son problemas de op-
timizaci�on combinatoria. Este tipo de problemas tratan de minimizar o maximizar una funci�on
objetivo de varias variables de�nida sobre un conjunto discreto. El inter�es que reviste el �area no es
puramente pr�actico. Los VRP pertenecen en su mayor��a a la clase de complejidad NP-completo.
La motivaci�on acad�emica por resolverlos radica en que no es posible construir algoritmos que en
tiempo polinomial resuelvan cualquier instancia del problema.
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Figura 2: Instalaciones de la cooperativa AIRA.

2. IMPLEMENTACI�ON DE METODOLOG�IAS HEUR�ISTICAS Y

METAHEUR�ISTICAS

El problema de la cooperativa AIRA puede ser formulado mediante un modelo de programaci�on
matem�atica (cf. �Alvarez Mozos et al. (2011)) que se puede escribir en cualquier lenguaje de pro-
gramaci�on. Despu�es de eso, podemos utilizar alg�un algoritmo que proporcione una soluci�on exacta.
Este tipo de metodolog��as identi�can la mejor soluci�on a costa de grandes costes computacionales;
rechazamos este enfoque considerando que ejemplos con s�olo dos camiones y seis socios requer��an
tiempos de ejecuci�on de m�as tres horas del servidor de optimizaci�on NEOS. De esta manera, se
opt�o por un enfoque h��brido, que utiliza en primer lugar un algoritmo heur��stico de inserci�on para
obtener una soluci�on inicial en un tiempo de ejecuci�on razonable (cf. Clarke and Wright (1964) y
Mole and Jameson (1976)). A continuaci�on, se realizan procesos de mejora de la soluci�on inicial
mediante el uso de un metaheur��stico de templado simulado (v�ease Kirkpatrick, Gelatt, and Vecchi
(1983) y Nunes de Castro (2006)).

Ruiz et al. (2006) tambi�en se inspira en un problema real de otra cooperativa espa~nola que
fabrica alimentos para animales. Su enfoque genera en un primer paso todas las rutas posibles
por medio de un algoritmo de enumeraci�on impl��cita, y en segundo lugar, utiliza un modelo de
programaci�on entera que selecciona las rutas �optimas sin considerar todas las restricciones del
problema. Por otro lado, en �Alvarez Mozos et al. (2011) se dise~na y prueba un algoritmo tab�u.
En el presente trabajo abordamos la tarea de adaptar y probar el metaheur��stico de templado
simulado, con la peculiaridad frente a otros metaheur��sticos y en general, de exigir un menor coste
computacional.

2.1. ALGORITMO HEUR�ISTICO PARA OBTENER UNA SOLUCI�ON INICIAL

Nace con el objetivo de calcular una soluci�on inicial al problema en un tiempo de ejecuci�on
corto (segundos). Si bien no se trata de una soluci�on �optima s�� que se exige un resultado de
calidad con el que poder iterar en futuras optimizaciones. Partimos de la implementaci�on de la
estructura de datos del problema con todos los atributos de�nidos en el enunciado porporcionado
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por la cooperativa. Sobre dicha implementaci�on, el algoritmo desarrollar�a progresivamente rutas
de camiones que sirven a clientes hasta quedar todos los pedidos plani�cados. El pseudoc�odigo que
sigue este algoritmo se explica a continuaci�on.

1. La programaci�on de cada viaje comienza con la elecci�on de un cliente no servido (cliente
semilla) y un cami�on inicial (cami�on semilla). Si no hay clientes para servir, el algoritmo
termina. Si no hay ning�un cami�on que pueda servir a alg�un cliente, se entiende que se ha
plani�cado el trabajo diario para todos los camiones y se reinicia el programa (con veh��culos
vac��os) al d��a siguiente para atender a los clientes pendientes. Si se han completado 365 d��as
de programaci�on y todav��a hay clientes sin servir, termina el algoritmo.

2. Se construye el camino que parte del repositorio central, visita al cliente semilla y vuelve a la
compa~n��a. De la manera m�as e�ciente se cargan las tolvas del cami�on en el viaje de ida. Si
ning�un cliente puede ser insertado en este paso, el cami�on ha completado su programaci�on
diaria y volvemos al paso 1 para de�nir m�as rutas de otros camiones.

3. Se analizan todos los clientes que no han sido atendidos y las posibilidades de inserci�on que
tienen en cada subtrazado del camino. El cliente y la posici�on se escogen garantizando el
menor coste en la inserci�on.

4. Se inserta en el viaje al cliente con la posici�on obtenida. Las tolvas se cargan en todos los
subtrazados que preceden a esta posici�on y se comprueba que las restricciones del problema
no se violaron (en cuyo caso se vuelve al paso 3 desechando este cliente). En el caso de que
una orden asignada no quepa completamente en un veh��culo, el pedido se divide en dos, uno
se carga en el espacio libre del cami�on y se considera servido y el otro no. Si no es posible
la inserci�on de nuevos clientes en este trayecto, se regresa al paso 2 para generar un trayecto
nuevo para este cami�on.

El usuario puede elegir la estrategia de elecci�on de los clientes semilla entre las que se muestran
a continuaci�on.

1. El m�as alejado de la f�abrica.

2. Cliente con m�as carga de trabajo.

3. Cliente aleatorio.

El usuario tambi�en puede de�nir la estrategia de elecci�on del cami�on utilizado en cada caso,
entre las que se muestran a continuaci�on.

1. El cami�on con menor kilometraje.

2. El cami�on de mayor capacidad.

3. Cami�on aleatorio.

2.2. METAHEUR�ISTICO DE TEMPLADO SIMULADO

Las metodolog��as de optimizaci�on metaheur��sticas ofrecen la posibilidad de calcular soluciones
que si bien no tienen porqu�e ser �optimas, son muy buenas para cualquier tipo de VRP. Estos
algoritmos parten normalmente de un resultado inicial muy simple que mediante la exploraci�on de
la regi�on factible del problema es progresivamente optimizado.

El algoritmo trabaja sobre la soluci�on inicial buscando posibles mejoras que son gestionadas y
optimizadas en posteriores iteraciones. Mediante una amplia exploraci�on de la regi�on factible se
logran dise~nar soluciones �optimas o cercanas a las mismas. La estructura de esta metodolog��a es
la siguiente.

1. Repetidamente el algoritmo tratar�a de buscar una soluci�on vecina a la actual empleando uno
de los m�etodos aleatorios implementados. La ejecuci�on �naliza en el caso de que se alcancen
las iteraciones o tiempo m�aximos permitidos o si no es posible encontrar ninguna soluci�on
vecina. En ese caso se devuelve el resultado procesado con menores costes.
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2. Obtenida la soluci�on vecina, se eval�ua en funci�on de sus costes asociados y el valor actual de
un par�ametro T (denominado temperatura, que va disminuyendo a lo largo de las iteraciones)
del que depende la probabilidad de aceptar una soluci�on vecina con coste superior a la actual.
Si es aceptada pasar�a a ser la nueva soluci�on mientras que en caso contrario el resultado ser�a
desechado.

3. Se actualiza el valor de T si procede y se regresa al paso 1.

La di�cultad de esta metodolog��a radica en la forma de obtener soluciones vecinas. El empleo de
un sistema de b�usqueda excesivamente simple puede dar lugar a algoritmos que no exploran deta-
lladamente toda la regi�on factible. El rango de soluciones alcanzables en este caso es muy reducido
y con ello lo es la posibilidad de encontrar resultados �optimos. Con el objetivo de implementar
un software e�ciente se han dise~nado y programado siete formas de obtener soluciones vecinas que
se intercalan de manera aleatoria. S�olo de esta manera tendremos la posibilidad de explorar una
parte su�cientemente amplia de la regi�on de soluciones posibles pudiendo localizar el �optimo global
si el tiempo de ejecuci�on lo permite.

Figura 3: Creaci�on de un nuevo cliente.

Figura 4: Ejecuci�on de los algoritmos de resoluci�on.

2.3. INTERFAZ GR�AFICA

Para el mejor acceso a los datos y a los resultados de los problemas es necesario el dise~no de
una interfaz gr�a�ca que, de forma sencilla e intuitiva, permita al usuario sacar el m�aximo partido
a las funcionalidades del software. Mediante los diagramas UML correspondientes se ha modelado
la interacci�on del usuario a alto nivel en el manejo de las funcionalidades del sistema; punto de
partida para el dise~no de la interfaz en la que destacan los siguientes componentes:

1. La aplicaci�on ha de permitir la gesti�on de la estructura de datos del problema, comprendiendo
la creaci�on, acceso y eliminaci�on de todas aquellas entidades propias del VRP que se est�e
dise~nando.

2. Se implementan los componentes que permiten la introducci�on de par�ametros y la ejecuci�on
de los algoritmos que resuelven el problema de�nido.

3. La visualizaci�on de resultados incluye el acceso a los trayectos que son soluci�on y al estado
de las tolvas de todos los veh��culos en cada instante. La gran cantidad de trayectos, rutas y
camiones hace imprescindible el dise~no de una interfaz gr�a�ca usable que permita el acceso
a dicha informaci�on de la forma m�as simple y r�apida posible.

4. Se han implementado algunas funcionalidades extra como la generaci�on de problemas aleato-
rios o la exportaci�on de resultados a documentos PDF.
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Figura 5: Consulta de los trayectos de un cami�on.

Figura 6: Consulta del estado de las tolvas en una ruta.

3. PRUEBAS Y RESULTADOS

Con la colaboraci�on de la cooperativa agraria AIRA que ha cedido informaci�on de casos pro-
pios, se han podido generar ejemplos de problemas reales acordes con el enunciado propuesto. En
este apartado se trabaja con uno de ellos a �n de ilustrar las caracter��sticas de funcionamiento del
software.

El ejemplo comprende una compa~n��a localizada en el municipio de Taboada con una 
ota de
dos camiones con cinco tolvas cada uno. La clientela alcanza los 21 ganaderos diseminados por
la geograf��a gallega. Los clientes emiten un total de 22 pedidos urgentes de un �unico alimento.
Se proporcionan archivos con la matriz de distancias, las caracter��sticas de carga y tolvas de los
camiones, los datos de los pedidos, etc.

En primer lugar es necesario de�nir la estructura de datos mediante la interfaz gr�a�ca para
sobre ellos ejecutar los algoritmos implementados. La metodolog��a heur��stica de inserci�on nos
proporcionar�a una soluci�on inicial y puede funcionar bajo dos par�ametros diferentes: la forma de
elecci�on del cliente semilla y del cami�on inicial. En la Tabla 1 se indican las soluciones de la funci�on
objetivo resultado de la ejecuci�on de este algoritmo con cada uno de sus posibles par�ametros.

Cami�onncliente M�as lejano M�as urgente Aleatorio

Menos distancia 1008 1008 1029
M�as capacidad 1007 1007 1054
Aleatorio 1005 1010 1040

Tabla 1: Resultados reales del algoritmo heur��stico de inserci�on.

Posteriormente se ha ejecutado sobre estas soluciones iniciales la metodolog��a de optimizaci�on
metaheur��stica templado simulado implementada. Para cada situaci�on se han ejecutado un total
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de 50000 iteraciones o se han empleado 300 segundos, siendo el factor restrictivo el tiempo en la
mayor��a de los casos. La Tabla 2 muestra las soluciones mejoradas mediante este proceso para
cada uno de los resultados anteriores.

Cami�onncliente M�as lejano M�as urgente Aleatorio

Menos distancia 788 775 838
M�as capacidad 921 992 848
Aleatorio 917 992 842

Tabla 2: Resultados reales del algoritmo metaheur��stico templado simulado.

Tras el proceso de optimizaci�on, las soluciones ofrecen resultados que suponen un ahorro medio
del 13,8% que puede llegar a alcanzar el 23% en los mejores casos. Son valores interesantes
trat�andose de una actividad de log��stica de transportes.

A la vista de los resultados se puede destacar la homogeneidad de las soluciones iniciales entre
las que hay muy poca variabilidad. Ello fortalece la idea de que empleando cualquier m�etodo de
selecci�on de cliente semilla o cami�on inicial, las soluciones que se producen son de calidad siendo
su ejecuci�on instant�anea. El funcionamiento del algoritmo de optimizaci�on durante un tiempo
moderado (5 minutos) genera mejoras en todas las situaciones anteriores y muchas de estas mejo-
ras comprenden cantidades considerables. Ello justi�ca la posibilidad de emplear de este tipo de
metodolog��as en la resoluci�on de VRPs.

4. CONCLUSIONES

Este trabajo nace de la necesidad de resolver un problema de enrutado de veh��culos real en un
contexto real. El estudio pormenorizado del mismo junto con el consiguiente an�alisis bibliogr�a�co
permiten concretar las particularidades del dilema que nos ocupa. La investigaci�on operativa
ofrece para este tipo de casos un amplio abanico de metodolog��as que aportan ideas para su
resoluci�on. Su comparaci�on nos permite realizar la elecci�on justi�cada de aquellos algoritmos
empleados. La construcci�on de una aplicaci�on inform�atica que implemente estos procedimientos
junto con el an�alisis exitoso de los resultados obtenidos justi�can la realizaci�on de este trabajo.
En l��neas generales se puede decir que la herramienta ha sido creada exitosamente pues satisface
plenamente los objetivos para los que fue dise~nada. Entre dichas metas podemos destacar la buena
plani�caci�on de tr�ansitos de mercanc��as, el estudio e investigaci�on de problemas de log��stica de
transportes junto con sus t�ecnicas de resoluci�on, la construcci�on de un entorno gr�a�co que da
soporte a la herramienta y la acreditaci�on de unos requisitos m��nimos de robustez, e�ciencia y
usabilidad. Dada la naturaleza de este trabajo cabe destacar su elevado car�acter abierto de cara a
modi�caciones o ampliaciones. A continuaci�on se indican algunas de estas mejoras a desarrollar en
futuras versiones: adaptaci�on de la aplicaci�on a contextos similares, implementaci�on de alternativas
de resoluci�on, integraci�on con dispositivos de localizaci�on, ...
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