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Raúl Baños1, Julio Ortega, 1 Consolación Gil2, Antonio Fernández,2 Francisco de Toro 3

Resumen— La mayoŕıa de problemas de opti-

mización del mundo real son multi-objetivo, lo que

conlleva que no exista una única solución óptima sino

varias que en conjunto optimizan todos los objetivos,

y que forman el llamado Frente de Pareto. Sin em-

bargo, la mayoŕıa de instancias reales de este tipo

de problemas no se pueden resolver de forma exac-

ta haciendo uso de técnicas deterministas debido a

la complejidad del espacio de búsqueda. Bajo es-

tas circunstancias el uso de técnicas aproximadas,

como las meta-heuŕısticas, son estrategias muy útiles,

aunque pueden incluso ser mejoradas en combinación

con el procesamiento paralelo. En esta investigación

analizamos como mejorar el rendimiento de un al-

goritmo evolutivo multi-objetivo para resolver una

variante del problema de enrutado de veh́ıculos con

ventanas temporales aplicando computación paralela.

Los resultados obtenidos en la resolución de un con-

junto de benchmarks comúnmente utilizados en este

ámbito muestran que el procesamiento paralelo per-

mite obtener frentes de soluciones no dominadas de

mejor calidad que la versión secuencial del algoritmo.

Palabras clave— Computación Paralela, Opti-

mización Multi-objetivo, Algoritmos Evolutivos, En-

rutado de Veh́ıculos, Loǵıstica, Transporte.

I. Introducción

LA resolución de problemas de optimización del
mundo real requiere del diseño e implementación

de algoritmos eficientes. Cuando el problema a re-
solver es de alta complejidad, como es el caso de
los problemas NP-completos [1], es necesario el uso
de ténicas aproximadas, como las meta-heuŕısticas.
Dentro de dichas técnicas, los Algoritmos Evolu-
tivos (Evolutionary Algorithms, EA) permiten ex-
plorar el espacio de búsqueda mediante el uso de
una población de soluciones que evoluciona haciendo
uso de los operadores de cruce y mutación, aśı como
de estrategias de selección. En muchos casos, la
ejecución secuencial en un solo procesador conlleva
tiempos de ejecución muy elevados, incluso no acep-
tables para algunas aplicaciones. Una forma de re-
solver esta situación es el uso de estrategias paralelas.
Cuando el problema a resolver es multi-objetivo, la
complejidad de la búsqueda se incrementa, ya que es
necesario obtener varias soluciones que constituyan
una aproximación al frente óptimo de Pareto.

El problema del enrutado de veh́ıculos (Vehicle
Routing Problem, VRP) es un problema de opti-
mización NP-duro [2], que tiene aplicaciones en difer-
entes ámbitos relacionados con la loǵıstica y el trans-
porte. Diferentes autores han aplicado técnicas de
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Univ. de Granada, e-mail: {rbanos,julio}@atc.ugr.es

2Dpto. de Arquitectura de Computadores y Electrónica,
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optimización deterministas y estocásticas para su
resolución [3], aunque en la actualidad una de las
áreas de investigación emergentes es su optimización
desde el punto de vista multi-objetivo [4].

En la presente investigación se presenta la para-
lelización de un algoritmo evolutivo multi-objetivo
(SPEA2) para resolver un problema de transporte
haciendo uso de computadores con procesadores
multi-núcleo. La Sección II ofrece los conceptos
generales de optimización multi-objetivo basada en
Frentes de Pareto, aśı como la formulación multi-
objetivo del problema de enrutado de veh́ıculos con
ventanas temporales, que, además de considerar el
coste operativo derivado de la distancia total reco-
rrida por todos los veh́ıculos en suministrar a un
conjunto de clientes, tiene en cuenta el balanceo de
dichas rutas, en términos de distancias recorridas
y carga transportada. En la Sección III describen
las carateŕısticas de SPEA2 y su adaptación para
resolver este problema, aśı como su paralelización
basada en el modelo de islas. Los resultados
obtenidos en el estudio emṕırico son analizados en
la Sección IV, mientras que las conclusiones y el tra-
bajo futuro se presentan en la Sección V.

II. Optimización Multi-objetivo y Problema
de Enrutado de Veh́ıculos

A continuación ofrecemos una breve descripción
del concepto de Pareto-dominancia, y la formulación
multi-objetivo del problema de enrutado de veh́ıculos
con ventanas temporales.

A. Optimización multi-objetivo: conceptos básicos

La técnicas de optimización multi-objetivo basan
su funcionamiento en el concepto de optimización de
Pareto [5], de forma que en lugar de dar un valor
escalar de calidad para cada solución obtenida, se
define un orden relativo entre las mismas de acuerdo
al concepto de Pareto-dominancia. Aśı, en un pro-
blema de minimización, se dice que una solución s1

domina a otra s2 (s1≺s2) cuando la primera mejora
a la segunda en al menos un objetivo y no empe-
ora otros. Dos soluciones se consideran indiferentes
(s1∼s) cuando ni s1 domina a s2, ni s2 domina a s1.
El conjunto de soluciones no dominadas se denomina
Frente de Pareto. Por tanto, el objetivo de cualquier
técnica de optimización multi-objetivo es encontrar
dicho frente, o un conjunto de soluciones que repre-
senten la mejor aproximación posible al mismo. La
Figura 1 define gráficamente dichos conceptos para
un problema de minimización con K=2 objetivos,
Aśı, la Figura 1(a) muestra varias soluciones en el
espacio objetivo, siendo los puntos rellenos las solu-



ciones no dominadas, mientras que la Figura 1(b)
representa las relaciones existentes entre un conjunto
de soluciones y la solución de referencia s.
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Fig. 1. Relaciones de Pareto-dominancia.

B. Enrutado de Veh́ıculos con Ventanas Temporales:
Enfoques Multi-objetivo

El problema de enrutado de veh́ıculos con ven-
tanas temporales (Vehicle Routing Problem with
Time Windows, VRPTW) [8] 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 mer-
canćıas requeridas por los clientes. Los veh́ıculos
siguen una ruta que parte del centro loǵıstico y vuel-
ven a el tras realizar el servicio. La demanda de
mercanćıas suministrada por cada veh́ıculo no puede
exceder su capacidad máxima. 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 re-
queridas y al tiempo de servicio necesario para la
descarga. La ventana temporal de cada cliente im-
plica que el veh́ıculo que le suministra puede llegar
antes de que la ventana temporal abra, pero no des-
pués de que esta se haya cerrado.

Existen formulaciones en las que el proceso de op-
timización consta de dos fases: una primera fase en
la que se minimiza el número de veh́ıculos utiliza-
dos y una segunda fase en la que, a igualdad de
veh́ıculos, se reduce la distancia total recorrida [9].
Al establecer prioridades entre objetivos, dicho en-
foque no puede ser considerado multi-objetivo puro.
Además, existen razones para considerar que la dis-
tancia recorrida debeŕıa ser considerada como el ob-
jetivo principal, como, por ejemplo, que cuando la
distancia recorrida crece, mayor es el consumo de
combustible, y por tanto mayor el coste del proceso
de transporte. Por ello, y con el objetivo de extender
las formulaciones tradicionales al ámbito de la vida
real, algunos autores han propuesto formulaciones
multi-objetivo que optimizan simultáneamente var-
ios objetivos [4]. Entre dichas formulaciones, desta-
can aquellas en las que se optimiza, además de la dis-

tancia total recorrida por los veh́ıculos, el balanceo
de la carga de trabajo asociada a los veh́ıculos. Dicha
carga suele ser expresada en términos de la distan-
cia recorrida por los veh́ıculos [6] o la carga trans-
portada por los mismos [7]. Ambas formulaciones
multi-objetivo son tratadas en el presente trabajo.

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 como Minimizar:
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Las funciones objetivo (1), (2) y (3) representan,
respectivamente, la distancia total (travelling dis-
tance) de viaje recorrida por los veh́ıculos para sum-
inistrar a los clientes, el desbalanceo máximo en-
tre las distancias recorridas (distance imbalance) por
dos veh́ıculos, y el desbalanceo máximo en las car-
gas (load imbalance) transportadas por dos veh́ıculos
diferentes. La restricción (4) indica que la ruta entre
dos clientes puede o no ser cubierta; la restricción
(5) indica que el ĺımite de la capacidad que los
veh́ıculos no pueden acceder; la restricción (6) es-
pecifica que, como mucho, hay K rutas (veh́ıculos)
saliendo del centro loǵıstico; la restricción (7) garan-
tiza que los veh́ıculos parten desde y vuelven hacia
el centro loǵıstico; la restricción (8) especifica que un
cliente es visitado una sola vez por un solo veh́ıculo;
la restricción (9) indica las restricciones de flujo rela-
cionadas con el env́ıo de mercanćıas correspondiente
al cliente j ; la restricción (10) asegura que los clientes
son visitados dentro de su ventana temporal.

III. Procedimiento

A continuación describimos el algoritmo evolu-
tivo multi-objetivo utilizado y su paralelización uti-
lizando el paradigma basado en islas.

A. Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo: SPEA2

El denominado Strength Pareto Evolutionary Al-
gorithm 2 (SPEA2) [17] es un algoritmo evolutivo
multi-objetivo habitualmente utilizado en el contexto
de decisión con múltiples criterios. SPEA2 es una ex-
tensión de SPEA [16] que incorpora una estrategia
de asignación de fitness de grano fino que tiene en
cuenta, para cada individuo, el número de individ-
uos que domina, y el número de individuos por los
que es dominado. Este algoritmo evolutivo multi-
objetivo aplica una técnica de estimación de den-
sidad basada en cercańıa en el vecindario que gúıa
la búsqueda de forma más eficiente evitando con-
centrar las soluciones en áreas concretas del frente
de soluciones. SPEA2 utiliza un archivo externo de
soluciones no dominadas, ND, para almacenar las
mejores soluciones encontradas durante la búsqueda,
siempre preservando las soluciones de los extremos.

SPEA2 puede ser adaptado a cualquier pro-
blema de optimización combinatorio, incluido el
aqúı tratado, aunque es conveniente aclarar como
lo hemos implementado. En referencia a la
representación de las soluciones hemos hecho uso
de una codificación entera, de forma que cada
uno de los p individuos que forman la población
P, P={I1, I2, . . . , Ip}, representa una configuración
factible de las rutas recorridas por los K veh́ıculos
para suministrar a los N clientes. Aśı, cada in-
dividuo, Ii, se representa mediante cromosomas,
Cik, que consiste en un conjunto variable de
genes, Cik = {0, G1

ik, G2

ik, ..., Gl
ik, 0} que represen-

tan la ruta del k -ésimo veh́ıculo en el i -ésimo in-
dividuo, con 1≤Gj

ik≤N. Aśı, el cromosoma C2,5 =
{0, 11, 4, 33, 18, 0} indica que el quinto veh́ıculo del

segundo individuo parte del centro loǵıstico, y visita
a los clientes 11, 4, 33, y 18, antes de volver a di-
cho centro loǵıstico. En cuanto a la inicialización de
las soluciones estas se crean mediante una heuŕıstica
rápida basada en las ventanas temporales (Time
Window based Insertion Heuristic, TWIH), que con-
siste en visitar a los clientes según su orden de aper-
tura de ventana temporal, que son insertados en los
veh́ıculos siempre y cuando se cumplan las restric-
ciones del problema. En cuanto a los operadores evo-
lutivos, se ha implementado un operador de cruce que
une rutas de dos individuos padres en un individuo
hijo, siempre verificando que no haya clientes visita-
dos por dos veh́ıculos o existan clientes sin visi-tar.
Con la idea de diversificar la búsqueda, se han im-
plementado diez operadores mutación comúnmente
utilizados en este contexto [8], [15], entre las que se
encuentran la relocalización de clientes en el mismo
veh́ıculo o reasignación en veh́ıculos diferentes, in-
tercambio de clientes entre veh́ıculos, aśı como la
creación, división o eliminación de rutas.

B. Paralelización Multi-objetivo basada en el Modelo
de Islas

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
necesidad de incrementar el esfuerzo computacional
requerido. Hoy d́ıa, las ventajas de dichas estrategias
no se limitan al uso de equipos de altas prestaciones,
como costosos clusters de computadores o máquinas
de memoria compartida, sino que pueden ser ex-
plotadas en cualquier computador personal que con-
ste de un procesador multi-núcleo haciendo uso de
componentes software estándar. Entre dichas herra-
mientas software, encontramos las libeŕıas de paso
de mensajes, entre las que destaca MPI (Message
Passing Interface). Al usar este tipo de libreŕıas, el
programador tiene que desarrollar una cantidad de
código importante para manejar algunas de las tareas
de paralelización, como son descomponer y distribuir
los puntos de búsqueda, determinar el número de co-
municaciones y la estrategia de sincronización. Al-
goŕıtmicamente, el paralelismo puede ser explotado
utilizando diferentes paradigmas: maestro-esclavo,
islas, y difusión [11].

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 [10], con
el objetivo de generar soluciones de calidad en un
intervalo de tiempo corto, además de poder abor-
dar problemas con un mayor número de clientes
a visitar. Uno de los primeros algoritmos parale-
los que se aplicaron para resolver problemas de en-
rutado de veh́ıculos fue la propuesta de Taillard
[12], quién presentó un método paralelo que descom-
pone dicho problema en regiones polares incluyendo
un elevado número de veh́ıculos en sub-problemas
que son resueltos independientemente. Sin duda,
las heuŕısticas, en especial la búsqueda tabu, han



sido habitualmente utilizadas para resolver este pro-
blema, aunque la mayoŕıa de las aproximaciones uti-
lizan el paradigma maestro-esclavo. Algunos autores
han resuelto el VRPTW utilizando el paradigma
de maestro-esclavo en el que el componente mae-
stro coordina los operadores genéticos y gestionan
la selección de los padres, mientras que los esclavos
ejecutan lo operadores de mutación y reproducción
[13]. Otros autores han propuesto algoritmos par-
alelos para resolver el VRPTW que hacen uso de
diferentes estrategias para inicializar las soluciones,
búsqueda tabu y algoritmos genéticos como oper-
adores de búsqueda, y un procedimientos de post-
optimización basados en búsqueda local [14].

Si la resolución de formulaciones mono-objetivo
del problema de enrutado de veh́ıculos haciendo
uso de procesamiento paralelo no está tan ex-
tendida como debiera, en el caso multi-objetivo
su uso es prácticamente inexistente. Para nues-
tro conocimiento, la paralelización de algoritmos
heuŕısticos utilizando el modelo de islas en proce-
sadores multi-núcleo para resolver el VRPTW no
ha sido analizada hasta el momento, aspecto que
tratamos en la presente investigación. El objetivo
de nuestra paralelización (parallel SPEA2, pSPEA2)
es obtener soluciones de mayor calidad que los al-
goritmos secuenciales sin incrementar el tiempo de
ejecución. En particular, utilizamos el paradigma
basado en islas [11], en el que la población secuencial
se divide en NP islas de forma que cada proceso se
encarga de gestionar una de esas islas.
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Fig. 2. Funcionamiento del modelo de islas con 4 procesos.

La Figura 2 describe el funcionamiento de las
comunicaciones en una ejecución con dos proce-
sos/núcleos. Cada proceso comienza con un con-

junto de soluciones iniciales que son mejoradas apli-
cando SPEA2 (pSPEA2). En un instante dado,
las soluciones no dominadas obtenidas en cada pro-
ceso (Figura 2(a)) son enviadas a un proceso cen-
tral. Dicho proceso central agrupa todas las solu-
ciones no dominadas (Figura 2(b)), y construye un
frente global de soluciones no dominadas (Figura
2(c)) que es, en ese momento, enviado por dicho pro-
ceso central al resto de procesos (Figura 2(d)), tras
lo cual cada uno de los procesos continúa el proceso
de búsqueda utilizando dichas soluciones.

IV. Análisis Experimental

A. Benchmarks

La evaluación de pSPEA2 en la resolución del
VRPTW se lleva a cabo utilizando el conjunto de
benchmarks propuesto por Solomon [18], 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. Medidas de Calidad de los Frentes

La evaluación de algoritmos de optimización re-
quieren de la toma en consideración de, al menos,
dos criterios: coste computacional y la calidad de
los resultados. Mientras que el coste computacional
se suele medir teniendo en cuenta el tiempo de eje-
cución o el número de evaluaciones de la función ob-
jetivo, la calidad es más dif́ıcil de determinar, espe-
cialmente en el contexto multi-objetivo. Diferentes
autores han propuesto métricas para computar los
rendimientos de algoritmos evolutivos multi-objetivo
[11], [19], la mayoŕıa de los cuales son métricas de
convergencia que miden la proximidad de las solu-
ciones no dominadas al frente Pareto-óptimo, aunque
en el caso de abordar NP-duros, como es el caso
tratado en nuestra investigación, no es posible cono-
cer el Frente de Pareto. Para abordar este inconve-
niente, se ha planteado la siguiente alternativa: se
han lanzado varias ejecuciones del algoritmo para
cada benchmark utilizado durante un tiempo de eje-
cución elevado (tres horas), tras lo cual se han com-
puesto los frentes obtenidos, construyendo aśı un
frente considerado como quasi-óptimo, y por tanto
utilizado como referencia para medir la proximidad
de los frentes obtenidos en ejecuciones simples.

La calidad de los frentes no dominados se evalúa
utilizando el hiper-volumen, que es una métrica de
convergencia que se basa en las ideas propuestas por



Zitzler y Thiele [16] y que ha sido recientemente
utilizada para resolver el problema VRPTW multi-
objetivo [20]. Dado que los objetivos a optimizar
tienen diferentes escalas, los valores de esta métrica
han sido normalizados en el intervalo [0,1].

C. Configuración Paramétrica

La versión secuencial (SPEA2) utiliza una
población de |P |=200 individuos y un archivo ex-
terno de la misma dimensión, |ND |=200. En la
versión paralela (pSPEA2) dichas soluciones se dis-
tribuyen equitativamente entre las islas, cada una
de las cuales es gestionada por un proceso ejecu-
tado en un núcleo del procesador. Los individuos son
inicializados utilizando la heuŕıstica TWIH antes de-
scrita, y la probabilidad de aplicar un operador de
cruce y de mutación en cada iteración para un deter-
minado individuo es Prcr=Prmut=25%. Si se aplica
el operador de mutación, se elige uno de los diez ope-
radores con una probabilidad fija del 10%.

Dado que el objetivo de la paralelización (usando
NP={2,4} 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 30 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 [21]. En cuanto a las comunicaciones, se ha
establecido el criterio de realizar una comunicación
cada 3 segundos, es decir, el 10% del tiempo de eje-
cución total, de forma que en esos instantes con-
cretos todos los procesos env́ıan su frente de solu-
ciones no dominadas al proceso central, el cual de-
termina el frente no dominado global considerando
sus propias soluciones no dominadas. Tras ello, el
proceso central env́ıa el frente de soluciones no dom-
inadas global al resto, que continúan el proceso de
búsqueda insertando dichas soluciones no dominadas
en su población principal.

Se han lanzado 25 ejecuciones independientes de
pSPEA2 usando NP={1,2,4} procesos/núcleos para
resolver dos problemas de cada uno de los seis
tipos de problemas de Solomon: C103, C108, C203,
C208, R103, R108, R203, R208, RC103, RC108,
RC203, y RC208, que son representativas de to-
dos los tipos. El código secuencial ha sido imple-
mentado utilizando C++, y ha sido paralelizado
utilizando MPI (MPICH2 versión 1.2.1p1) en una
estación de trabajo con un procesador Intel Quad
Core (4 núcleos), 2.27 GHz, y 4 GB de RAM.

D. Resultados y Discusión

La Tabla I muestra los resultados obtenidos por
las versiones secuencial (NP=1 procesos/núcleos)
y paralela (NP=2, y NP=4), de SPEA2/pSPEA2
en términos de hiper-volumen según la medida es-
tad́ıstica conocida como mediana, clasificando di-
chos resultados según la formulación multi-objetivo,
el número de procesos/núcleos utilizados y el tipo

de problema. Dicha tabla muestra como, en las dos
formulaciones tratadas (minimizar la distancia total
recorrida y minimizar el desbalanceo de las distan-
cias, TD & DI; minimizar la distancia total recorrida
y minimizar el desbalanceo de las cargas, TD & LI),
la calidad del frente no dominado con hiper-volumen
mediano obtenido por el paradigma basado en islas
mejora a la versión secuencial, y lo hace progresi-
vamente conforme el número de núcleos aumenta.
Esto ocurre independientemente de que el bench-
mark tenga a los clientes localizados en posiciones
aleatorias (tipo R), concentrados (tipo C), o una
mezcla de ambas (RC), o que los benchmarks tengan
las ventanas temporales estrechas (tipo 1) o anchas
(tipo 2). Como se indicó anteriormente, los valores
numéricos representan el hiper-volumen relativo (en
tanto por puntos porcentuales) en comparación los
frentes de referencia obtenidos tras lanzar el algo-
ritmo durante tres horas. Los valores medios (ave-
rage, AVG) muestran claramente dicha mejora.

TABLA I

Mediana del hiper-volumen obtenido por pSPEA2

(tiempo de ejecución fijo de 30 segs.)

NP ”R” ”C” ”RC” ”1” ”2” AVG

TD 1 69.02 73.02 68.14 68.02 72.10 70.06

& 2 84.06 84.47 83.37 83.12 88.18 84.64

DI 4 89.30 89.06 88.12 88.50 89.15 88.83

TD 1 65.83 72.80 66.66 66.34 70.52 68.43

& 2 78.83 83.11 79.32 77.99 82.85 80.42

LI 4 83.07 85.87 82.58 81.65 86.03 83.84
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Fig. 3. Frentes medianos (formulación TD & DI), utilizando
1, 2 y 4 procesos (RC108).

La Figura 3(a) muestra los frentes medianos, en
términos de hiper-volumen, obtenidos por pSPEA2
cuando se minimiza la distancia viajada y el des-
balanceo de la distancia (TD & DI) en el bench-
mark R103. Claramente se observa como la imple-
mentación paralela permite obtener frentes de solu-
ciones no dominadas de mejor calidad que la versión
secuencial sin incrementar el tiempo de ejecución.

Por otro lado, la Figura 4 muestra gráficamente el
speed-up obtenido por pSPEA2 cuando se resuelve



la formulación que minimiza la distancia viajada y
el desbalanceo en la distancia bajo la condición de
parada de que se alcance un hiper-volumen equiv-
alente al 92% del hiper-volumen del frente de refe-
rencia. Como se observa, la mejora en términos de
speed-up es muy importante, especialmente cuando
se utilizan dos procesos (núcleos). Por tanto, hemos
comprobado como las versiones paralelas basadas en
el modelo de islas no sólo mejoran a las versiones
secuenciales en términos de calidad de los frentes a
igualdad de tiempo de ejecución, sino que también
permiten reducir considerablemente el esfuerzo re-
querido para obtener soluciones de calidad equiva-
lente en términos de hiper-volumen a las de las ver-
siones secuenciales.

 2

 4

 2  4

sp
ee

du
p

numero de nucleos

Speedup lineal
pSPEA2 (tipo R)
pSPEA2 (tipo C)

pSPEA2 (tipo RC)
pSPEA2 (tipo 1)
pSPEA2 (tipo 2)
pSPEA2 (AVG)

Fig. 4. Speed-up de los frentes medios resolviendo la formu-
lación TD & DI (hiper-volumen=92%)

V. Conclusiones

En el presente trabajo se ha analizado como re-
solver un problema complejo, como es el del enrutado
de veh́ıculos con ventanas temporales, desde una
perspectiva multi-objetivo haciendo uso de proce-
samiento paralelo. En concreto, se han abordado
dos variantes bi-objetivo que, además de considerar
la minimización de la distancia total recorrida por
un conjunto de veh́ıculos, minimiza el desbalanceo
de las rutas desde dos puntos de vista: desbalanceo
en las distancias recorridas y desbalanceo en la carga
transportada. La paralelización del algoritmo evolu-
tivo multi-objetivo utilizado (SPEA2), se ha llevado
a cabo haciendo uso del paradigma basado en is-
las. Los resultados experimentales permiten obtener
dos conclusiones: dicha paralelización, para ambas
formulaciones de este problema, permiten reportar
soluciones de mayor calidad que la versión secuen-
cial sin incrementar el coste computacional, a la vez
que ofrece una mejora de la calidad de los frentes no
dominados a igualdad de coste computacional. Como
trabajo futuro se plantea la paralelización haciendo
uso de esquemas aśıncronos, el uso de otros esque-
mas de paralelización haciendo uso de libreŕıas de
memoria compartida, en especial OpenMP, aśı como
su aplicación a otras variantes del problema de en-
rutado de veh́ıculos.

Agradecimientos

Este trabajo ha sido financiado por el Ministe-
rio de Ciencia e Innovación a través de los proyec-
tos TIN2008-01117 y SAF2010-20558. R. Baños
agradece la finaciación del contrato postdoctoral
Juan de la Cierva.

Referencias

[1] M.R. Garey, D.S. Johnson, Computers and Intractabil-
ity: A Guide to the Theory of NP-Completeness, W.H.
Freeman & Company, San Francisco, 1979.

[2] J.K. Lenstra, A.H.G.R. Rinnooy Kan, Complexity of vehi-
cle routing and scheduling problems, Networks 11, 221-227
(1981).

[3] B. Eksioglu, A.V. Vural, A. Reisman, The vehicle rout-
ing problem: a taxonomic review, Computers & Industrial
Engineering 57(4), 1472-1483 (2009).

[4] N. Jozefowiez, F. Semet, E-G. Talbi, Multi-objective ve-
hicle routing problems, European Journal of Operational
Research 189(2), 293-309 (2008).

[5] D.E. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimiza-
tion and Machine Learning, Addison-Wesley Publisher,
1989.

[6] N. Jozefowiez, F. Semet, E-G. Talbi, An evolutionary algo-
rithm for the vehicle routing problem with route balancing,
European Journal of Operational Research 195(3), 761-769
(2009).

[7] M.N. Kritikos, G. Ioannou, The balanced cargo vehicle
routing problem with time windows, International Journal
of Production Economics 123(1), 42-51 (2010).

[8] N.A. El-Sherbeny, Vehicle routing with time windows: an
overview of exact, heuristic and metaheuristic methods,
Journal of King Saud University (Science) 22(3), 123-131
(2010).
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