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Resumen— El problema del enrutado de veh́ıculos

y sus múltiples variantes tienen importantes implica-

ciones económicas, organizativas y medioambientales

en los ámbitos de loǵıstica y transporte. Diferentes

técnicas deterministas y estocásticas han sido pro-

puestas para su resolución. Sin embargo, incluso en el

caso de utilizar métodos aproximados, como es el caso

de las heuŕısticas, el tiempo requerido para obtener

soluciones de calidad en instancias complejas suele ser

elevado, siendo necesario en dicho caso plantear al-

ternativas, entre las que se encuentra el uso de es-

trategias de procesamiento paralelo. En este trabajo

se analiza cómo mejorar el rendimiento de algorit-

mos heuŕısticos secuenciales haciendo uso de proce-

sadores multi-núcleo. Los resultados obtenidos en la

resolución de un conjunto de benchmarks asociados

al problema de enrutado de veh́ıculos con ventanas

temporales muestran que el modelo de paralelización

basado en islas haciendo uso de varios núcleos mejora

significativamente el rendimiento de la versión secuen-

cial ejecutada en un solo núcleo del procesador.

Palabras clave— Procesamiento Paralelo, Opti-

mización Computacional, Heuŕısticas Paralelas, En-

rutado de Veh́ıculos, Loǵıstica, Transporte.

I. Introducción

EL problema del enrutado de veh́ıculos (Vehicle
Routing Problem, VRP) es un problema de opti-

mización que tiene aplicaciones en diferentes ámbitos
relacionados con la loǵıstica y el transporte. Dife-
rentes autores han aplicado técnicas de optimización
deterministas y estocásticas para su resolución [1],
aunque dado que es un problema NP-duro [2], no es
posible garantizar la obtención de la solución óptima
en un tiempo acotado. Aunque existe un elevado
número de contribuciones relacionadas con proble-
mas de enrutado de veh́ıculos, la gran mayoŕıa aplica
algoritmos de optimización secuenciales. Sin em-
bargo, dada la complejidad de dicho problema, el
uso de procesamiento paralelo constituye una herra-
mienta interesante, si no la mejor, para obtener solu-
ciones de calidad en tiempos de ejecución aceptables,
ya que permite explorar de forma más rápida y ex-
haustiva el espacio de búsqueda. Indicar que, tradi-
cionalmente, el procesamiento paralelo ha venido
relacionado con el uso de equipos de altas presta-
ciones, como es el caso de los clusters de computa-
dores o arquitecturas de memoria compartida que,
aunque permiten un elevado grado de escalabili-
dad, requieren de un elevado presupuesto para su
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adquisición y mantenimiento. Sin embargo, en la ac-
tualidad se ha generalizado el uso de procesadores
multi-núcleo en la práctica totalidad de computa-
dores personales, lo que hace posible beneficiarse del
procesamiento paralelo sin necesidad de acceder a
equipos especializados de altas prestaciones. Pese a
que, durante años, los investigadores han diseñado
algoritmos computacionales paralelos, aun hoy d́ıa
su aplicación en plataformas multi-núcleo constituye
un área de investigación con muchas posibilidades.

La presente investigación describe cómo mejorar
el rendimiento de algoritmos heuŕısticos de opti-
mización para resolver problemas de optmización
combinatoria haciendo uso de procesamiento para-
lelo en computadores con procesadores multi-núcleo.
La Sección II ofrece una descripción de una variante
del problema de enrutado de veh́ıculos que añade res-
tricciones de capacidad en los veh́ıculos y ventanas
temporales en los servicios a clientes. En la Sección
III se presenta el algoritmo paralelo propuesto, mien-
tras que los resultados obtenidos por el mismo en la
resolución de un conjunto de benchmarks se presen-
tan en la Sección IV. Finalmente, la Sección V ofrece
las conclusiones y el trabajo futuro.

II. El Problema de Enrutado de Veh́ıculos

con Ventanas Temporales

El problema de enrutado de veh́ıculos con ven-
tanas temporales (Vehicle Routing Problem with
Time Windows, VRPTW) [3] consiste en determinar
el conjunto de rutas óptimas que debe seguir un de-
terminado número de veh́ıculos con idéntica capaci-
dad estacionados en un almacén (centro loǵıstico)
que operan dentro de una franja temporal y que son
utilizados para visitar y suministrar las mercanćıas
a los clientes. Los veh́ıculos siguen una ruta que
parte del centro loǵıstico y vuelven a el tras reali-
zar el servicio. La cantidad de mercanćıas sumin-
istradas por cada veh́ıculo no puede exceder su ca-
pacidad. Los clientes, cuyas demandas pueden ser
suministradas únicamente por un solo veh́ıculo, están
localizados en posiciones geográficamente diversas y
tienen requisitos pre-establecidos en lo que respecta
a las mercanćıas requeridas y al tiempo de servicio
necesario para la descarga. La ventana temporal de
cada cliente implica que el veh́ıculo que le sumin-
istra puede llegar antes de que la ventana tempo-
ral abra (esperando a su apertura), pero no después
de que esta haya cerrado. La distancia total via-
jada por todos los veh́ıculos definen el tiempo total
de viaje. Señalar que existen formulaciones en las



que el proceso de optimización consta de dos fases:
una primera fase en la que se minimiza el número
de veh́ıculos utilizados y una segunda fase en la que,
a igualdad de veh́ıculos, se reduce la distancia total
recorrida [4]. Sin embargo, en el presente trabajo
consideramos directamente la distancia total reco-
rrida como el objetivo a minimizar ya que, al ser el
combustible el coste variable más importante del pro-
ceso de transporte, la reducción de la distancia total
recorrida implica reducir su consumo. Además, en la
gran mayoŕıa de aplicaciones prácticas, el uso de más
o menos veh́ıculos y conductores no afecta al coste
operativo real, ya que los veh́ıculos son propiedad
de la empresa y los conductores son empleados de la
misma. Se han propuesto diferentes métodos exactos
para resolver el problema del enrutado de veh́ıculos,
incluyendo métodos basados en relajación, progra-
mación dinámica, etc. [3]. Sin embargo, dada la
complejidad del problema, los métodos aproximados,
como algoritmos evolutivos, búsqueda tabu, etc. re-
sultan más convenientes ya que obtienen resultados
aceptables en tiempos reducidos [5].

A. VRPTW: Formulación del Problema

La definición matemática de los términos y cons-
tantes del VRPTW, incluyendo las notaciones fre-
cuentemente utilizadas para representar las rutas,
almacenes, clientes, y veh́ıculos puede ser modelada
utilizando un grafo completo no dirigido G=(V,E ),
donde los vértices V ={0,..,n} corresponden al cen-
tro loǵıstico donde se encuentran los veh́ıculos y mer-
canćıas, y las aristas e ∈ E{(i, j) : i, j ∈ V, i ≤ j} a
las rutas existentes entre ellos.

Variables de Decisión
Xk

ij es igual a 1 si el k -ésimo veh́ıculo viaja desde
el nodo i al nodo j, y 0 en caso contrario.

Parámetros
ai es el tiempo más temprano en el que el cliente i
permite inicializar el servicio;
bi es el tiempo más tard́ıo en el que el cliente i
permite inicializar el servicio;
Cij es la distancia (coste) necesario para viajar
desde el nodo i al nodo j ;
di es la demanda del cliente i ;
K es el máximo número de veh́ıculos que pueden ser
utilizados;
N es el número de clientes más el almacén;
Q es la capacidad de carga de los veh́ıculos;
qij es el flujo de bienes desde el nodo i al nodo j ;
si es el tiempo de servicio del cliente i.

El VRPTW se define de la siguiente forma:

Minimizar

TD =
N
∑

i=0

N
∑

j=0,j 6=i

K
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k=1

Xk
ijCij (1)
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Xk
ij∈{0,1}, 1≤k≤K, 0≤i,j≤N (2)
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qji = dj (7)

aij ≤ sik ≤ bi,∀i ∈ N,∀k ∈ K (8)

La ecuación (1) representa la distancia total de
viaje recorrida por los veh́ıculos para suministrar
a los clientes, esto es, la función objetivo a opti-
mizar. La restricción (2) indica que una ruta entre
dos clientes puede o no ser cubierta por un veh́ıculo;
la restricción (3) indica que el ĺımite de la capacidad
que los veh́ıculos no pueden acceder; la restricción (4)
especifica que, como mucho, hay K rutas (veh́ıculos)
saliendo del centro loǵıstico; la restricción (5) garan-
tiza que los veh́ıculos parten desde y vuelven hacia
el centro loǵıstico; la restricción (6) especifica que un
cliente es visitado una sola vez por un solo veh́ıculo;
la restricción (7) indica las restricciones de flujo rela-
cionadas con el env́ıo de mercanćıas correspondiente
al cliente j ; la restricción (8) asegura que los clientes
son visitados dentro de su ventana temporal.

B. Algoritmos Paralelos para Problemas de En-
rutado de Veh́ıculos

Entre las ventajas del procesamiento paralelo en-
contramos la reducción del tiempo de ejecución de
las versiones secuenciales o la mejora de las mismas
sin provocar un incremento del esfuerzo computa-
cional. Los programas paralelos han venido siendo
aplicados habitualmente en equipos de altas presta-
ciones, como clusters de computadores o máquinas de
memoria compartida. Sin embargo, la introducción
de procesadores multi-núcleo, que constan de varios
núcleos de procesamiento y una caché de memoria
compartida en un solo microchip, permite aplicar
procesamiento paralelo incluso en computadores per-
sonales utilizando componentes software estándar.

El uso de procesamiento paralelo requiere com-
partir recursos y distribuir la carga de trabajo
dinámicamente para utilizar los recursos globales de
forma eficiente. Las libreŕıas de paso de mensajes
de alto nivel, como es el caso del Message Passing
Interface (MPI), ofrecen rutinas que permiten es-
cribir programas paralelos con los que configurar el
entorno de forma eficiente, aśı como enviar y recibir
paquetes de datos. Al usar este tipo de libreŕıas, el
programador tiene que desarrollar una cantidad de
código importante para manejar algunas de las ta-
reas de paralelización, como son descomponer y dis-
tribuir los puntos de búsqueda, determinar el número
de comunicaciones y la estrategia de sincronización.
El problema de descomposición puede hacer referen-



cia al algoritmo, de forma que haya diferentes pro-
cesos trabajando sobre los mismos datos localizados
en diferentes procesadores, o puede hacer referencia a
datos de la instancia/problema a resolver, de forma
que el dominio de dicho problema se particiona y
cada uno de los componentes de la descomposición se
resuelve aplicando un determinado método. Las co-
municaciones, que pueden ser śıncronas o aśıncronas,
permiten intercambiar información entre procesos,
siendo importante determinar de forma eficiente la
frecuencia de dichas comunicaciones y el volumen
de información intercambiada. Algoŕıtmicamente, el
paralelismo puede ser explotado utilizando diferentes
paradigmas: maestro-esclavo, islas, y difusión [6].

Existe un interés creciente en el diseño de métodos
más rápidos para resolver problemas de enrutado
de veh́ıculos mediante la incorporación de técnicas
de paralelización de diferentes heuŕısticas [5], con el
objetivo de generar soluciones de calidad en un in-
tervalo de tiempo corto, además de poder abordar
problemas con un mayor número de clientes a visi-
tar. Uno de los primeros algoritmos paralelos para
resolver problemas de enrutado de veh́ıculos fue la
propuesta de Taillard [7], quién presentó un método
paralelo que descompone dicho problema en regiones
polares incluyendo un elevado número de veh́ıculos
en sub-problemas que son resueltos independiente-
mente. Sin duda, las heuŕısticas, en especial la
búsqueda tabu, han sido habitualmente utilizadas
para resolver este problema, aunque la mayoŕıa de
las aproximaciones utilizan el paradigma maestro-
esclavo [9]. Algunos autores han resuelto el pro-
blema VRPTW utilizando el paradigma de maestro-
esclavo en el que el componente maestro coordina los
operadores genéticos y gestionan la selección de los
padres, mientras que los esclavos ejecutan lo opera-
dores de mutación y reproducción [8]. Otros autores
han propuesto algoritmos paralelos para resolver el
VRPTW que hacen uso de diferentes estrategias
para inicializar las soluciones, búsqueda tabu y al-
goritmos genéticos como operadores de búsqueda, y
un procedimientos de post-optimización basados en
búsqueda local [10].

Indicar que la paralelización de algoritmos
heuŕısticos basados en enfriamiento simulado uti-
lizando el modelo de islas en procesadores multi-
núcleo no ha sido analizado hasta el momento
para resolver el problema VRPTW, aspecto que
planteamos en la presente investigación.

III. Procedimiento

A continuación describimos la heuŕıstica secuen-
cial basada en enfriamiento simulado y su para-
lelización utilizando el paradigma basado en islas.

A. Algoritmo Secuencial

Los componentes principales del algoritmo secuen-
cial aqúı paralelizado son: la representación de las
soluciones, el método de construcción de soluciones
y la condición de parada, los operadores de búsqueda
según las estructuras de vecindario, la estrategia para

mantener la diversidad de las soluciones, la selección
de soluciones vecinas a la actual.

• La representación de las soluciones se realiza
mediante una codificación entera. Dado que el
método utilizado es poblacional, la población P
consta de un total de p individuos (soluciones),
P={I1, I2, . . . , Ip}, cada uno de los cuales repre-
senta las rutas recorridas por los K veh́ıculos
para suministrar a los N clientes. Aśı, cada
individuo, Ii, se representa mediante cromoso-
mas, Cik, que consiste en un conjunto vari-
able de genes, Cik = {0, G1

ik, G2
ik, ..., Gl

ik, 0} que
representan la ruta del k -ésimo veh́ıculo en el i -
ésimo individuo, con 1≤Gj

ik≤N. Aśı, el cromo-
soma C5,3 = {0, 7, 29, 3, 8, 0} indica que el tercer
veh́ıculo del quinto individuo parte del centro
loǵıstico, y visita a los clientes 7, 29, 3, y 8,
antes de volver a dicho centro loǵıstico.

• Las soluciones iniciales se crean mediante
una heuŕıstica basada en las ventanas tempo-
rales (Time Window based Insertion Heuristic,
TWIH), que consiste en visitar a los clientes
según su orden de apertura de ventana tempo-
ral, que son insertados en los veh́ıculos siem-
pre y cuando se cumplan las restricciones del
problema. Este procedimiento es muy rápido
(inferior a un segundo en todos los bench-
marks utilizados en nuestros experimentos) e
intŕınsecamente reduce el número de veh́ıculos
utilizados inicialmente.

• Los operadores de búsqueda tienen como obje-
tivo mejorar la calidad de las soluciones creadas
mediante TWIH. En la literatura del VRPTW
encontramos un elevado elevado número de ope-
radores de mutación [3], [11], de entre los cuales
hemos implementado diez con el objetivo de di-
versificar la búsqueda. Algunos de ellos se basan
en elegir un cliente y relocalizarlo en un orden
diferente en el mismo veh́ıculo, otras se basan
en modificar el veh́ıculo asignado a los clientes,
mientras que otros operadores dividen, crean, o
eliminan una determinada ruta.

• El Enfriamiento Simulado (Simulated Annea-
ling, SA) [12] es una meta-heuŕıstica de
búsqueda local que simula el proceso seguido
por los átomos de un metal cuando se funde
y posteriormente se enfŕıa lentamente. En
términos computacionales, este proceso implica
que las soluciones iniciales tienen asociadas
una temperatura inicial elevada, Ti, la cual
se va reduciendo conforme avanza el proceso
se búsqueda según un factor de enfriamiento,
Tfactor, hasta que cae debajo de un determi-
nado umbral, Tumbral, de forma que en un in-
stante dado, aquellas soluciones del vecindario,
generadas a través de un operador de variación
(mutación), que mejoren a la solución de partida
serán directamente aceptadas, mientras que si la
empeoran se aceptará con una probabilidad que
decrece conforme se reduce la temperatura ac-
tual, t. La variable t se incluye dentro de la



denominada función de Metrópolis [13] y actúa
como factor de probabilidad para aceptar o re-
chazar una determinada solución. La estrate-
gia aqúı presentada, denominada Multiple Tem-
perature Simulated Annealing (MT-SA), opti-
miza una población de p individuos utilizando
los diez operadores de mutación comentados an-
teriormente. Estudios previos en otros proble-
mas han demostrado que, en lugar de utilizar un
esquema de enfriamiento fijo, el uso de diferentes
parámetros de enfriamiento en los individuos de
la población permiten diversificar la búsqueda
[14]. Por ello, establecemos un intervalo de tem-
peraturas iniciales [Timin, T imax], de forma que
la temperatura inicial del individuo I1 es Timin,
la del individuo Ip es Timax, mientras que el
resto se distribuyen regularmente a lo largo de
este intervalo.

B. Paralelización basada en el Modelo de Islas

El objetivo de nuestra paralelización (parallel MT-
SA, pMT-SA) es obtener soluciones de mayor cali-
dad que los algoritmos secuenciales sin incrementar
el tiempo de ejecución. En particular, utilizamos el
paradigma basado en islas, en el que la población
secuencial se divide en NP islas de forma que cada
proceso se encarga de gestionar una de esas islas.

(c) (d)

(e)

(a) (b)

Fig. 1. Funcionamiento del modelo de islas con 4 procesos.

Cada proceso comienza con un conjunto de
soluciones iniciales que son mejoradas aplicando
MT-SA (pMT-SA) como muestra la Figura 1(a).
Además, con el objetivo de equilibrar la di-
versificación y la intensificación en la búsqueda,
esta aproximación paralela permite migrar (copiar)
periódicamente el mejor individuo encontrado hasta
el momento. Con este objetivo, cada sub-población
env́ıa periódicamente la mejor solución encontrada
a un proceso central (Figura 1(b)). Dicho proceso

central evalúa todas las soluciones recibidas, además
de las propias (Figura 1(c)), y distribuye la mejor de
todas las soluciones al resto de islas (Figura 1(d)).
Tras ello, el proceso de búsqueda continua utilizando
su población actualizada con sus propios parámetros
(Figura 1(e)). Señalar que cuando se ejecuta el
proceso de migración utilizando pMT-SA cada pro-
ceso continúa optimizando la solución recibida uti-
lizando el mismo esquema de enfriamiento que el de
la solución previamente reemplazada.

Algoritmo 1: MT-SA paralelo (pMT-SA)

1. Parámetros de entrada: NP, MR, p, TC, Prmut,

Tmin, Tmax, Tfactor, Tumbral;

2. Inicializar MPI en cada núcleo Ci, i ∈ [1...NP ]

3. Para cada individuo Pj ∈ C i[P ]

4. Ci[P j ]←TWIH();

5. Ci[P j ].t←Tmin+j∗((Tmax-T min)/p);

6. Mientras no se cumpla la condición de parada TC

7. Para cada Ci[P j ] ∈ C i[P ]

8. Ci’[P j ]←Mutación(Ci[P j ],Prmut,Rand(1,10));

9. Ci[P j ]←Metropolis(Ci[P j ],Ci’[P j ]),Ci[P j ].t);

10. If (Ci[P j ]< Ci.Mejor C then

11. Ci.Mejor C←Ci[P j ];

12. Ci[P j ].t←Ci[P j ].t*T factor;

13. If(Ci[P j ].t < T umbral) then

14. Ci[P j ].t←T min + j*((T max-T min)/p);

15. Si (Migrar(iteracón actual,instante actual,MR))

16. Si (i=1)

17. Para cada proceso Cr, ∀r∈ [2....NP ]

18. Recibir(Cr.Mejor C,Cr);

19. Mejor global←Mejor(Cj .Mejor C),∀j∈[1..NP ];

20. Para cada proceso Cr, ∀r∈ [2....NP ]

21. Enviar(Mejor global,Cr);

22. Si (i>1) then

23. Enviar(Ci.Mejor C,C1);

24. Recibir(Mejor global,C1);

25. Para cada Ci[P j ] ∈ C i[P ]

26. Si (Rand(1,100)<25)

27. Ci[P j ]←Mejor global;

28. Retornar(Mejor global);

El Algoritmo 1 describe el funcionamiento de
pMT-SA. Los parámetros de entrada son el número
de procesos utilizados NP, el ratio de migración MR
(número de iteraciones o tiempo de ejecución en-
tre migraciones), el tamaño de la población p, la
condición de parada TC, la probabilidad de aplicar
el operador de búsqueda (mutación), Prmut, y los
parámetros de enfriamiento simulado: Tmin, Tmax,
Tfactor, Tumbral. Primeramente, se inicializan los
parámetros de la libreŕıa de paso de mensajes MPI
(ĺınea 2), tras lo cual se ejecuta el mismo código en
cada núcleo (ĺıneas 3-27). Cada uno de esos núcleos
inicializa su población de soluciones de acuerdo a
la heuŕıstica TWIH (ĺınea 4), y se asigna una tem-
peratura inicial a cada solución (ĺınea 5). El bucle
principal (ĺıneas 6-27) se repite hasta que se cumple
la condición de parada. El bucle interno (ĺıneas
7-14) consiste en evolucionar la población de solu-
ciones utilizando los operadores de mutación (ĺınea



8), aceptando dichas variaciones de acuerdo al crite-
rio de Metropolis (ĺınea 9). En caso de que la nueva
solución obtenida mejore a la mejor encontrada du-
rante el proceso de búsqueda, esta es almacenada
en una estructura externa (ĺıneas 10-11). La tem-
peratura se actualiza de acuerdo con la temperatura
actual y el factor de enfriamiento (ĺınea 12), y si
esta temperatura cae por debajo de Tumbral se re-
inicializa (ĺıneas 13-14). Antes de continuar el pro-
ceso de búsqueda, se analiza si los procesos se han
de comunicar entre śı (ĺıneas 15-27), en cuyo caso,
un proceso central recibe la mejor solución encon-
trada por los restantes procesos, determina cuál es
la mejor solución global, y lo env́ıa al resto de proce-
sos, que reciben esta solución copiándola en el 25%
de las soluciones de sus respectivas sub-poblaciones.

Este esquema de paralelización es muy flexible ya
que puede ser aplicado a un elevado número de pro-
blemas de optimización utilizando una gran variedad
de algoritmos con una metodoloǵıa unificada.

IV. Análisis Experimental

A. Benchmarks

La evaluación de pMT-SA en la resolución del
VRPTW se lleva a cabo utilizando el conjunto de
benchmarks propuesto por Solomon [16], que se com-
pone de 56 instancias divididas en seis categoŕıas,
todas ellas con 25 veh́ıculos y 100 clientes. Cada
benchmark incluye las capacidades máximas de los
veh́ıculos, aśı como las caracteŕısticas de los clientes
(coordenadas geográficas, demandas, ventanas tem-
porales y tiempo de servicio). La distancia entre
dos clientes es calculada a partir de sus coordenadas
cartesianas utilizando distancias eucĺıdeas. Las seis
categoŕıas son C1, C2, R1, R2, RC1, y RC2, donde
los benchmarks de categoŕıa R tienen los clientes dis-
tribuidos aleatoriamente, los de la categoŕıa C están
concentrados, siendo la categoŕıa RC una mezcla de
ambas. Por otro lado, los problemas de la categoŕıa
1 (C1, R1, y RC1) tienen ventanas temporales más
estrechas que los de la categoŕıa 2 (C2, R2, y RC2).

B. Configuración Paramétrica

La versión secuencial (MT-SA) utiliza una
población de |P |=200 individuos, por lo que estos
son distribuidos equitativamente entre las islas, cada
una de las cuales es gestionada por un proceso eje-
cutado en un núcleo del procesador. Los individuos
son inicializados utilizando la heuŕıstica TWIH antes
descrita, y la probabilidad de aplicar un operador de
mutación en cada iteración para un determinado in-
dividuo es Prmut=50%. Si se aplica dicha mutación,
se elige uno de los diez operadores con una proba-
bilidad aleatoria de entre el 5% y el 15%. El rango
de temperaturas iniciales para los individuos de la
población oscila entre Ti=[Tmin,Tmax]=[1,100], el
factor de enfriamiento utilizado es Tfactor=0.995,
mientras que la temperatura de reinicialización es
Tumbral=0.001, de forma que si la temperatura de
cualquier individuo cae por debajo de Tumbral, dicha
temperatura es reinicializada (t=Ti) y el proceso de

búsqueda continúa con la solución actual.

Dado que el objetivo de la paralelización (usando
NP={2,3,4} procesos/núcleos) es mejorar la calidad
de las soluciones obtenidas por la versión secuencial
(NP=1) sin incrementar el esfuerzo computacional,
hemos establecido como condición de parada que el
tiempo de ejecución de las ejecuciones sea de 60 se-
gundos. Investigaciones recientes en el ámbito del
enrutado de veh́ıculos han utilizado el tiempo de eje-
cución como medida para estimar el coste computa-
cional [17]. En cuanto a las comunicaciones, se ha
establecido el criterio de realizar una comunicación
cada 6 segundos, es decir, el 10% del tiempo de eje-
cución total, de forma que en esos instantes concre-
tos todos los procesos env́ıan la mejor solución en-
contrada en su isla a un proceso central, el cual de-
termina cual de todas, incluida la mejor propia, es
la mejor global. Tras ello, el proceso central env́ıa
dicha solución al resto, y se copia en el 25% de los
individuos de las islas, que continúan el proceso de
búsqueda con la misma configuración paramétrica.

Se han lanzado 15 ejecuciones independientes
de pMT-SA usando NP={1,2,3,4} procesos/núcleos
para cada benchmark, retornando del mejor resul-
tado y la mediana de dicha tanda de ejecuciones.
El código secuencial ha sido implementado uti-
lizando C++, y ha sido paralelizado utilizando MPI
(MPICH2 versión 1.2.1p1) utilizando una estación
de trabajo con un procesador Intel Quad Core (4
núcleos), 2.27 GHz, y 4 GB de memoria RAM.

C. Resultados y Discusión

La Tabla I muestra los resultados obtenidos por
las versiones secuencial (NP=1 procesos/núcleos) y
paralelas (NP=2, NP=3, y NP=4), en términos del
mejor resultado y la mediana de las 15 ejecuciones in-
dependientes lanzadas para resolver cada uno de los
56 benchmarks que componen las seis categoŕıas de
problemas de Solomón. Dichos resultados muestran
claramente como las versiones paralelas mejoran a la
versión secuencial, y que el incremento del número de
procesos/núcleos utilizados permiten mejorar la ca-
lidad de las soluciones. En concreto, el coste medio
de la ejecución mediana correspondiente a la versión
secuencial (NP=1 proceso) es 1489.8, mientras que
en el caso de las ejecuciones secuenciales se obtiene
un resultado de 1170.6 para NP=2, de 1160.3 para
NP=3, y de 1140.5 para NP=4. Por tanto, esos re-
sultados muestran claramente como es posible mejo-
rar la calidad de las soluciones obtenidas haciendo
uso de procesamiento paralelo utilizando el modelo
de islas. Además, los resultados desglosados deno-
tan que haciendo uso de cuatro núcleos es posible
obtener soluciones muy próximas a las mejores solu-
ciones conocidas para estos problemas [4].

La Figura 2 muestra la tendencia de la mejor
solución encontrada por MT-SA/pMT-SA en el
benchmark C102. Como se observa, el uso de núcleos
adicionales ayuda a escapar de óptimos locales con
mayor facilidad, permitiendo mejorar la calidad de
las soluciones.



TABLA I

Resumen de los resultados obtenidos por MT-SA y

pMT-SA en los seis tipos de problemas de Solomon.

NP=1 NP=2 NP=3 NP=4

R1 mejor 1485.0 1269.7 1264.5 1256.6

mediana 1537.5 1321.0 1316.1 1303.7

R2 mejor 1338.0 1011.0 1005.5 999.8

mediana 1400.3 1091.6 1087.2 1069.2

C1 mejor 1336.7 900.7 882.6 869.0

mediana 1427.0 1006.1 985.5 953.2

C2 mejor 1039.6 683.6 674.2 673.9

mediana 1119.2 795.7 783.0 765.8

RC1 mejor 1703.2 1458.3 1451.9 1432.4

mediana 1776.8 1518.5 1512.5 1493.4

RC2 mejor 1584.4 1173.6 1171.8 1154.7

mediana 1685.5 1290.6 1277.4 1258.0

MEDIA mejor 1414.5 1082.8 1075.1 1064.4

mediana 1489.8 1170.6 1160.3 1140.5
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Fig. 2. Mejor solución encontrada en tiempo de ejecución con
1, 2, 3 y 4 núcleos (benchmark C102).

V. Conclusiones

La optmización computacional de problemas de
enrutado de veh́ıculos se ha convertido en un im-
portante área de investigación debido a su influen-
cia en el campo de la loǵıstica y del transporte.
Dado que dicho problema es NP-duro, no es posible
obtener la solución óptima aplicando métodos deter-
ministas, siendo necesario aplicar métodos aproxima-
dos, como es el caso de heuŕısticas. Sin embargo,
en determinadas aplicaciones es necesario abordar
instancias de gran tamaño u obtener soluciones de
alta calidad en un tiempo reducido, resultando con-
veniente incorporar técnicas que mejoren la eficien-
cia de dichas heuŕısticas. En el presente trabajo se
ha abordado cómo mejorar el rendimiento de una
técnica heuŕıstica basada en enfriamiento simulado
mediante la paralelización basada en el modelo de
islas utilizando MPI. Los resultados obtenidos en la
resolución de un conjunto de benchmarks asociados
al problema VRPTW muestran que dicha paraleli-

zación es capaz de mejorar la calidad de las ver-
siones secuenciales sin incrementar el esfuerzo com-
putacional. Como trabajo futuro se plantea la para-
lelización haciendo uso de esquemas aśıncronos, el
uso de otros esquemas de paralelización haciendo
uso de libreŕıas de memoria compartida, en espe-
cial OpenMP, aśı como la extensión al caso multi-
objetivo haciendo uso de técnicas basadas en opti-
mización de Pareto.
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