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RESUMEN

La asignacion de redes de transporte es crucial para las empresas, pues una pobre
planificacion de las rutas incurre en un aumento en los gastos operativos. De esta forma, las
empresas tienen la necesidad de herramientas que les permitan realizar dichas asignaciones de
forma eficiente. En particular, una empresa publica del Ecuador asigna sus operaciones de
transporte de forma manual, tardandose un promedio de dos dias por implementacion. En este
trabajo se implementé un modelo de matematico orientado a asignar rutas con el objetivo de
reducir las distancias recorridas. Para lograrlo, se usaron técnicas de clustering, seguido de la
implementacion de un problema de ruteo de vehiculos que permite determinar las rutas optimas.
Usando estas técnicas se logro realizar la asignacion de rutas en poco menos de dos horas,
representando una reduccién del 88.73% del tiempo con respecto a la implementacion manual.
Con este enfoque se busca no solo optimizar la distancia por el personal operativo, sino también
mejorar la eficiencia operativa y reducir el impacto ambiental asociado al uso de la flota
vehicular. En conclusion, se espera que esta implementacién proporcione una mayor precision
en la planificacion y ejecucion de las rutas, facilitando una gestion mas eficiente de los recursos
disponibles y contribuyendo a la sostenibilidad operativa de la empresa.

Palabras Clave: Optimizacion de rutas, clustering, ruteo de vehiculos, planificaciéon

logistica.



ABSTRACT

The allocation of transportation networks is crucial for companies, as poor route planning
leads to increased operating costs. Thus, companies need tools that allow them to make such
assignments efficiently. In particular, a public company in Ecuador assigns its transportation
operations manually, taking an average of two days per implementation. In this work, a
mathematical model was implemented to assign routes with the objective of reducing the
distances traveled.  To achieve this, clustering techniques were used, followed by the
implementation of a vehicle routing problem to determine the optimal routes. Using these
techniques, route assignment was achieved in just under two hours, representing a reduction of
88.73% of the time compared to manual implementation. This approach seeks not only to
optimize distance for operating personnel, but also to improve operational efficiency and reduce
the environmental impact associated with the use of the vehicle fleet. In conclusion, this
implementation is expected to provide greater precision in route planning and execution,
facilitating more efficient management of available resources and contributing to the company’s
operational sustainability.

Translated with DeepL.com (free version)

Keywords: Route optimization, clustering, vehicle routing, logistical planning.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

Muchas situaciones pueden ser modeladas a través de la teoria de Grafos. En particular,
asignando valores o pesos a los arcos del grafo, se pueden abordar una gran variedad de
problemas de optimizacion. Los problemas de optimizacion son frecuentes en la industria,
siendo uno de los principales la determinacion de la forma mas 6ptima de disponer una flota de &
vehiculos para atender a m clientes, minimizando la distancia recorrida por la flota. Este tipo de
problemas se conocen como problemas de ruteo vehicular, o VRP por sus siglas en inglés.

Formalmente, el VRP es un problema de optimizacion en grafos, clasificado como NP-
Duro e incluye como caso particular el problema del agente viajero, o TSP por sus siglas en inglés
(Toth & Vigo, 2012).

El VRP ha sido ampliamente estudiado, principalmente porque una implementacion
correcta del VRP o sus variantes permite minimizar los gastos operativos de transporte en las
empresas. En este documento, se revisan algunas variantes del VRP aplicadas a una empresa

publica que necesita realizar operaciones de ruteo a nivel nacional.

1.1 Descripcion del problema

En una empresa publica de Ecuador, se realiza un programa de visita a clientes a nivel

nacional. El periodo de visitas dura 20 dias, dividido en cuatro bloques de cinco dias de trabajo.



Para la tarea en cuestion, se cuenta con siete vehiculos. Cada equipo de trabajo esta compuesto
por un vehiculo para el transporte, un chofer, un jefe de vehiculo y tres empleados, siendo estos
ultimos los encargados de realizar las actividades correspondientes.

Cada mes, se deben visitar 3200 manzanas del pais. Las manzanas estan agrupadas en
conjuntos de entre cinco y siete elementos llamados conglomerados, los cuales se asignan de
forma aleatoria. Los empleados deben completar todas las actividades en el periodo de 20 dias.

La empresa ha estado realizando este proceso durante varios afios. La asignacion de rutas
para cada vehiculo se realiza de forma manual, lo que no solo consume una cantidad considerable
de tiempo (entre tres y cuatro dias para la planificacion), sino que también es extremadamente
ineficaz: No se consideran variables cruciales como la congestion vehicular y la distancia entre
conglomerados, y se omite la posibilidad de que en las manzanas seleccionadas haya un bajo
indice de respuestas.

Ademas, al basarse Unicamente en la experiencia, las planificaciones no presentan
métricas que permitan validar su efectividad ni un enfoque matematico que permita minimizar las
distancias recorridas. Este método de asignacion de rutas no validado puede conllevar un gasto
de tiempo en congestiones de trafico, trafico en zonas urbanas, un aumento en el gasto de
recursos para la flota y mayor contaminacion ambiental debido al incremento en el niumero de

kilbmetros recorridos.

1.2 Justificaciéon del problema

Este proyecto es relevante por varias razones. Implementar un modelo matematico que
genere una asignacion automatica de rutas, enfocado en la optimizacién de la distancia recorrida,

conducira a una mayor eficiencia en las actividades de visitas. Esto permitira reducir los tiempos



de viaje, minimizar los costos operativos y maximizar la productividad durante los periodos de
recoleccion. Ademas, gracias a la minimizacion de la distancia recorrida, se reduce el consumo de
gasolina, lo que disminuye la huella de carbono y contribuye a la sostenibilidad de las empresas.
Esto es especialmente relevante ya que, segun Ritchie (2020), cerca del 13% de los gases de
efecto invernadero provienen de los automoviles.

En esta investigacién, se propone un modelo matematico que implementa formulaciones
de problemas de ruteo vehicular para lograr una asignaciéon automatizada. Esta formulacion
tendra un enfoque matematico orientado a minimizar los kildmetros recorridos por los vehiculos

de trabajadores.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Implementar un modelo matematico para la optimizacion de rutas en una institucion
publica, que integre soluciones de problemas de ruteo vehicular y permita mejorar la eficiencia
en la visita a clientes considerando factores como el trafico, la disponibilidad de los clientes y los

recursos limitados.

1.3.2 Objetivos Especificos

A continuacion se detallan los diferentes objetivos especificos del trabajo.

1. Implementar un modelo matematico que optimice las rutas, minimizando el tiempo total de

desplazamiento y maximizando la eficiencia operativa;

2. Evaluar la efectividad del modelo matematico propuesto con las soluciones actuales



utilizadas en la institucion, utilizando métricas de desempefio como el tiempo de recorrido y

el numero visitas completadas;

3. Analizar los resultados obtenidos del modelo matematico para identificar areas de mejora y
proponer recomendaciones para la implementacién del modelo en la planificacion operativa

de la institucion.

1.4 Marco teérico

1.4.1 Introduccion

Dantzig & Ramser (1959) definieron el problema de despacho de vehiculos (Truck
Dispatching problem), vagamente este es un problema de optimizacién que consiste en
determinar la mejor forma de desplegar una flota de vehiculos iguales de tal forma que se visiten
un cierto numero de clientes y se minimice la distancia recorrida; aflos mas tarde en un paper
publicado por Clarke y Wrigth se presenté una generalizacion a través de la teoria de
programacion lineal (Braekers, Ramaekers, & Van Nieuwenhuyse, 2016). Este documento es
reconocido en el area de investigacion de operaciones, pues dio lugar a lo que se conoce
actualmente como problemas de ruteo vehicular, o VRP por sus siglas en inglés, (para una
definicién formal consultese la seccion 1.4.2).

El VRP es uno de los problemas mas estudiados en el area de logistica e investigacion de
operaciones, como se menciond en la introduccién [1], es conocido que el VRP es un problema
NP-Duro, lo cual quiere decir que para un numero elevado de ciudades no es posible usar métodos
gue encuentren una solucion exacta, sin embargo, existen heuristicas que dan buenos resultados

para problemas con un gran numero de instancias.



La version del VRP presentada por Clarke y Wright es altamente simplificada,
actualmente existen una gran cantidad de variaciones del VRP para acoplarse mas a la realidad,
(véase Toth & Vigo (2012) y Drexl (2012)). En este documento, se describiran el VRP, una de
ellas siendo la versién basica y la otra una extension que incluye ventanas de tiempo. Con la
primera formularemos el problema en la seccion [1.1] y la se segunda se presenta a modo de

mejora, provisto de que la empresa tenga los datos necesarios. '
1.4.2 Problemas de Ruteo
Problema de ruteo Vehicular clasico (CVRP)

AIMMS (2020a). Sea G = (V, A) un grafo, con nodos V = {0, 1,...,n}, donde los nodos
1,...,n representan clientes y el nodo 0 representa el depdsito, es decir, el lugar desde donde
salen los vehiculos. Cada cliente tiene una demanda d;. Sea A el conjunto de arcos o aristas.
Para cada arco (i, j) se tiene un costo no negativo ¢;; > 0, en general, este costo suele provenir
de una distancia. Sea m el niumero de vehiculos todos con capacidad D. El problema consiste
en encontrar un conjunto de rutas que minimicen el costo de cada vehiculo, y que cumplan las

siguientes restricciones:
o Cada cliente de VV — {0} debe ser visitado exactamente una vez.
« Todos los vehiculos deben partir y regresar al depésito.?

Ademas, para que el problema tenga solucién, se debe pedir que la demanda no supere la

capacidad de cada vehiculo. Bajo estas condiciones, formalmente el CVRP es formulado bajo el

"Actualmente, la empresa no posee ventanas de tiempo sobre sus clientes.
2En esta formulacién los vehiculos deben regresar al depésito pero existen versiones que quitan esta restriccion.



siguiente problema de optimizacion:

Minimizar: i i i CijTijk (1.1)

k=1 j=0i=0
Sujeto a: Z Tijr = Z ik (1.2)
i—0 i=0
ZExijk:17jENn (13)
k—11=0
Zdjojk:]., keNm (14)
=1
> D, djzir < D (1.5)
i—0 =1
o =2 ScV-{0},2<|S|<n—2 (1.6)
1€S5,j¢S

Donde, z;;, € {0,1}, k € N,,, y 4, j € N,,. Aqui z;;;, = 1 representa que el vehiculo k va del
cliente 7 al cliente j, y x;;;, = 0 representa que el vehiculo £ no hace dicho recorrido, y la funcion
(1.1) representa la funcidn de costo. Las ecuaciones (1.2) a (1.5) representan las restricciones

del problema, a saber:

(1.2) Garantiza que cada vehiculo sale desde cada cliente que visita.

(1.3) Garantiza que cada vehiculo sale del depdsito. (No hay vehiculos sin utilizar).

(1.4) Garantiza que el costo de demanda de cada ruta no supere a la capacidad del vehiculo.

La restriccion (1.6) es interesante, pues las primeras cinco son obtenidas directamente del
problema, sin embargo, solo con estas restricciones puede ocurrir que se obtenga una solucion
que presente subciclos. Por ejemplo, en la Figura 1.1 se aprecia una solucién de un problema de
ruteo con diez clientes y tres vehiculos, denotados por el color verde, amarillo y azul, que presenta

una ruta con un subciclo.



Figura 1.1.
Ejemplo solucién con subciclo
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Fuente: (AIMMS, 2020b)

La restriccion (1.6), conocida como Formulacion de Dantzig-Fulkerson-Johnson, garantiza

que la solucion no presenta subciclos (AIMMS, 2020b).

Problema de ruteo vehicular con ventanas de tiempo. VRPTW

En muchas aplicaciones practicas, se requiere que los vehiculos visiten a los clientes en
una ventana de tiempo determinada. Al agregar esta restriccién se obtiene una nueva versién
del VRP conocida como problema de ruteo vehicular con ventanas de tiempo, o VRPTW por sus
siglas en inglés. La formulacién del VRPTW es una extension del CVRP con la diferencia de que
se deben afadir las restricciones de las ventanas de tiempo, ademas, en este caso no hace falta
usar la formulacién de Dantzing para eliminar subciclos, pues las nuevas restricciones de tiempo

logran eliminar los subciclos.



Para cada cliente i se tiene un intervalo [a;, b;] llamado la ventana de tiempo del cliente
i. Un vehiculo debe llegar al cliente i en un tiempo t € [a;, b;]. Sea t;; el tiempo que lleva llegar
desde el cliente i al cliente j. En general, en esta variable se incluye el tiempo que se demorara
en el cliente i. s; € [a;,b;] el tiempo en que el cliente i empieza a ser atendido. Bajo la misma
formulacion del CVRP se deben anadir las siguientes restricciones:

e Duracion de las rutas

Si—l-tij—M(l—fL’ijk)SSj, ViE‘ﬂjEV—{O},kENm

o El tiempo a ser servido debe estar dentro de la ventana de tiempo

a; <8< b, VieV,

donde M = max;;{b; + t;j — a;}. Dado que el tiempo siempre va incrementando, se

garantiza que no existan subciclos. (AIMMS, 2020c).

Problema del agente viajante (TSP)

El problema del agente viajante, o TSP por sus siglas en inglés, es un problema de
optimizacion combinatoria. El problema consiste en lo siguiente, dado un conjunto de N
ciudades determinar el camino de menor distancia que debe recorrer un agente, de tal forma que
cada ciudad sea visitada sola una vez. El TSP es probablemente el problema mas famoso de
optimizacion, actualmente en Google Scholar (accedido en Agosto del 2024), existen cerca de
800,000 articulos que hacen mencién a este problema. Note que todo TSP puede ser visto como
un CVRP, basta con tomar a una ciudad cualquiera del conjunto como el depdsito (pues la

longitud del trayecto no va a cambiar), con una flota de un solo vehiculo con capacidad D > Ny



cada cliente con demanda 1, entonces tenemos un TSP. Por lo tanto, en este documento
cuando se refiere a soluciones del TSP se usaran los mismos métodos descritos para CVRP.
Dado que el TSP y el VRP son problemas NP-Duros, para una gran cantidad de puntos
el problema se vuelve intratable, es decir, no es posible resolverlo en un tiempo razonable. De
acuerdo con Toth & Vigo (2012) uno de los mejores algoritmos actuales fue propuesto por
Fukasawa y colaboradores en un articulo del 2006, denominado Rama-Corte-Precio o BCP por
sus siglas en inglés. El método BCP obtiene la solucién en tiempo pseudo-polinomial,
especificamente, se da la solucion en O(Cn?) donde n es el nimero de vehiculos y C la
capacidad de cada vehiculo. En ese mismo articulo, se determind que para un problema con
121 ciudades y 7 vehiculos, el algoritmo tarda 25678 segundos, lo cual corresponde a poco mas
de 7 horas (Fukasawa et al., 2006). Por motivos que seran explicados en la seccién (2.1) esta
comparativa es la que mas se acerca a las realidad de los datos del problema a resolver, por
tanto se debe usar una heuristica para solucionar el problema en un tiempo razonable, en este

trabajo se usara el método de Busqueda Genética Hibrida (HGS).

Busqueda genética hibrida

La busqueda genética hibrida es una heuristica basada en los procesos genéticos de los
seres vivos, el esquema general del método para problemas de ruteo es el siguiente: Se parte de
un conjunto rutas llamadas individuos, con estos individuos se genera una poblacion, dado que
las rutas son elegidas sin ningun tipo de caracteristica se pueden tener soluciones infactibles, es
decir, con subciclos, por esto se divide la poblacién en dos; una poblacion de soluciones factibles y
otra de soluciones infactibles. Después de determinar las poblaciones el algoritmo genera nuevas

soluciones de la siguiente forma:
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1. Se selecciona dos progenitores.

2. Se recombinan los progenitores para obtener una nueva solucion.

3. Se mejora esta solucion a través de una busqueda local.

4. Se inserta la nueva solucién en la poblacion.

Este proceso se repite hasta un cierto criterio de parada, normalmente se suelen dar tres tipos de
criterios de parada: El niUmero de iteraciones (IT},.:), €l tiempo en segundos (7},q:), © UN MAaximo
de iteraciones consecutivas sin mejoria en la solucion (N;r). El esquema presentado se puede

apreciar en la siguiente imagen

Figura 1.2.
Proceso del algoritmo genético hibrido

Poblacion
Inviable

o—> Individuos |5,

Iniciales

[Si se acaba]
[Si no se acaba]
Retornala
mejor selucion
1) Seleccién con torneo binaro. factible.
4) Insertado de la Basado en costo y diversidad. ¢

poblaciéon y manejo i, @
de la poblacion.

2) Transmutacién OX
y division.

v

3) Busqueda Local,
y posible reparo.

Fuente : (Vidal, 2022)
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Por supuesto, cada paso mostrado en la imagen anterior viene justificado a través de
métodos matematicos.
Seleccién de Progenitores: Para seleccionar los progenitores, el algoritmo realiza un torneo
binario, esto es; se toman dos rutas de manera aleatoria a través de una distribucion de
probabilidad uniforme, luego estas rutas son comparadas, seleccionado como progenitor aquella
con mayor costo, esto se hace dos veces para conseguir ambos progenitores. Es importante
mencionar que cuando se refiere a costo de la ruta o solucién, no se esta hablando de la

distancia recorrida en dicha ruta, en este caso el costo viene dado por

nELITE

1P|

1p(8) = FR(S) + (1= 2= ) 7BV(9) (+)

Donde f5(S) es el rango de una solucién (individuo) en una subpoblacién con m individuos, con
respecto al costo de penalizacion ¢ y | P| es el tamafo de la poblacién. El costo de penalizacion ¢
se define de la siguiente manera. LIdmese subruta a cada una de las rutas que debe seguir cada
vehiculo en una solucién. Se denota el conjunto R(s) como el conjunto de todas las subrutas de

una ruta s. Para cada subruta r, el costo de penalizacion viene dado por
o(r) == C(r) + w? max{0, ¢(r) — Q} + wT max{0, 7(r) — T}

Donde, C(r) representa la distancia de la subruta r, w® es el coeficiente de penalizacion
de la capacidad, ¢(r) la capacidad de la subruta, @ es la capacidad del problema, w’ es el
coeficiente de penalizacidn de la duracién, 7(r) es la duraciéon y T' es la duracién maxima de r,
respectivamente. Es importante mencionar que en implementaciones donde no se considere el
tiempo, se puede tomar w? = 0. En particular, para la implementacion que se propone no se

considera el tiempo, por lo cual se puede asumir que w’ = 0. Al inicio del algoritmo, se toma
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w? = /g donde ¢ es la distancia promedio de entre clientes y § es la demanda promedio.
Durante la ejecucion del algoritmo, w® es ajustado para mejorar a los individuos aptos. El
ajustamiento se produce a través de la siguiente regla. Sea ¢#F!" el porcentaje de soluciones
viables en 100 soluciones, y ¢9 el porcentaje de soluciones viables con respecto a la capacidad,

esto es, aquellas que no excedan la capacidad, entonces
1. Si 9 < ¢REF _ (.05 entonces w¥ = 1.2w9;
2. si €9 = ¢REF 1 0,05 entonces w® = 0.85w¥;

Nétese que la evolucidon de este coeficiente impacta directamente en la eleccidon de
individuos. Por otro lado, f57V(S) es la contribucion a la diversidad, de las n,,s. soluciones mas
cercanas agrupadas en el conjunto N/, este valor es calculado a través de la siguiente ecuacion

(Vidal, Crainic, Gendreau, Lahrichi, & Rei, 2012)

FEV(S) = —— 3 57(P,S)

Nclose PeN

donde

=

sH(Py, Py) = % 1(mi(Pr) # mi(P2))
=1

En esta ultima ecuacién, P; y P, son dos individuos (rutas), 1 da el valor de 1 si la condicion es
verdadera, o 0 caso contrario. Y la funcion m; determina el patrén de cromosomas del cliente ¢, que
en el contexto del CVRP se refiere al cliente anterior y posterior al cliente i en una ruta, y A/ es el
conjunto de los n.,s. iNdividuos mas cercanos, es decir aquellos individuos cuyo patrén genético
es mas similar al de S. Es importante mencionar que en la version propuesta por (Vidal, Crainic,
Gendreau, Lahrichi, & Rei, 2012) la funcion 67 incluye el término 1(5;(P;) # 6;(P2)) que da 1 si

los clientes tienen depésitos distintos y 0 caso contrario, dado que en el caso presentado en este
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trabajo solo contiene un depdsito podemos omitir este término. La ecuacion (x) tiene un mayor
peso que otras implementaciones de algoritmos genéticos, esto se hace con el fin de garantizar
una mayor calidad en la solucion final.

Transmutacion OX y divisién: El algoritmo usa una transmutacion OX para crear un nuevo
individuo a través de los progenitores, esto se hace de la siguiente manera: Se toma un fragmento
aleatorio del primer progenitor y se lo reemplaza en la misma posicién del segundo progenitor, y
luego se completa a través del segundo progenitor una ruta. La aplicacion de este procedimiento

pude ser realizado en tiempo lineal.

Figura 1.3.
Transmutacion OX

1121314567 |8]9]|10 Primer progenitor

514|612 |113|8|9]|7]|10 Segundo progenitor

Paso 1: Selecciona un fragmento
5|617]8 del primer progenitor e
insertarlo.

Paso 2: Empieza desde el sequndo
21113]19|5|6|7|8|10| 4 punto de corte y completa

la ruta con el progenitor 2.

Adoptado de: (Vidal, 2022)

Es importante mencionar que esta representacion omite la visita al depdsito, pero existen
algoritmos altamente eficientes que son capaces de reinsertar los depédsitos para conseguir

soluciones completas del CVRP.
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Busqueda local y posible reparo: Una vez que se obtiene el nuevo individuo a través de
transmutacion y division, se hace una busqueda local, esta busqueda es realizada a través del
método SWAP*. Este consiste en cambiar dos clientes v y v’ de rutas distintas r y »/, sin
insertarlos en el mismo lugar, es decir, el cliente v no reemplaza al cliente v’ y viceversa. Como
la busqueda se hace en toda la poblacion, puede darse el caso de que una solucién sea
infactible después de aplicar la busqueda local. Para solucionar esto se aplica una operacién de
reparacién con un 50% de probabilidad. Esto vuelve a ejecutar la busqueda local con mayor
penalidad, para tratar de conseguir una solucion factible, si no se puede, se hace un manejo de
la poblaciéon. Este algoritmo de SWAP* genera mejorias con respecto a otros métodos de
busqueda genética, por ejemplo, el propuesto por (Vidal, Crainic, Gendreau, Lahrichi, & Rei,
2012).

Manejo de la poblacién: En la ejecucidn de la busqueda genética se generan dos poblaciones;
factible e infactible. Después de realizar la busqueda local podemos tener un individuo que
corresponde a una de las dos poblaciones, este es introducido en la poblacion correspondiente.
Cada poblacién contiene entre 1 y A + 1 soluciones, donde 1 y A son enteros positivos dados. El
parametro p determina la minimo tamafo de la poblacion y el valor A es el tamafio de la
generaciéon. Al iniciar el algoritmo, se toman una poblacion inicial de 4y individuos, con esta
poblacion inicial y la busqueda local se van creando las poblaciones factible e infactible, cuando
una poblacion llega a tener 1 + A individuos, se empieza un proceso para eliminar X soluciones,

este procedimiento se hace bajo dos métricas:

1. Se eliminan las soluciones iguales. Y de lo contrario;

2. Se eliminan las soluciones con menor costo de acuerdo con la ecuacion (x).
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Por tanto, el algoritmo quedaria de la siguiente forma

Algoritmo 1.1. Busqueda Genética Hibrida

-

Iniciar la poblacion con soluciones aleatorias mejoradas por busqueda local;

2 while ndmero de iteraciones sin mejoria < IT,,,, Yy tiempo de ejecuciéon < T,,,, do

3 Seleccionar soluciones progenitoras Py y Ps;
4 Aplicar transmutacién a P, y P, para generar descendencia C;
5 Mejorar la descendencia C' a través de busqueda local,
6 Insertar C' en la respectiva poblacion;
7 if C es infactible then
8 Con un 50%, reparar C' a través de busqueda local e insertar en la respectiva poblacion;
9 end
10 if Maximo tamafio de la poblacién se alcanza then
1 Seleccionar los supervivientes;
12 end
13 Ajustar la penalidad de los coeficientes para las soluciones infactibles;
14 end

15 Dar la mejor solucion factible;

En pruebas realizadas con este algoritmo para instancias de VRP se tiene que la solucion suele

estar en un margen de error del 11% con respecto a la solucion. (Vidal, 2022)
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1.4.3 Algunas Técnicas de Clustering

K-means Clustering

El algoritmo K-means es una técnica que consiste en dividir un conjunto de datos en K
grupos, minimizando la varianza dentro de cada grupo. Adaptandolo al VRP, K-means es utilizado
para agrupar los clientes en clusteres que pueden ser atendidos por rutas individuales.

Dado un conjunto de observaciones (xi, X, ..., X, ), donde cada observacion es un vector
real de d dimensiones, el clustering K-means tiene como objetivo dividir las n observaciones en
k conjuntos C = {C1,Ca,...,Cr} para minimizar la suma de cuadrados intra-cluster(varianza). El

objetivo es encontrar:

k
argmin . 3 [x - .

i=1xeC;

donde p; es la media (también llamada centroide) de los puntos en C;, es decir:

1
,uizmzxv

xeC;

IC;| es el tamafio de C;, y || - | es la norma euclidea, aunque puede cambiar la formulacién
con otra norma.(Kriegel, Schubert, & Zimek, 2017)

La formulacién anterior es una versidon mas utilizada y expuesta en la actualidad, pero
también se puede definir de la siguiente manera: Tenemos un conjunto de datos que consiste en
N puntos en algun espacio WW. Se denota el n-ésimo de estos puntos como z,,, por lo que se
puede escribir los datos como el conjunto {z,,}/_,. Los algoritmos de clustering asignan cada uno

de estos datos a uno de los K clusteres. Estas asignaciones se representan dando a cada uno



17

de los N datos un vector de responsabilidad binario r,,, dicho vector tiene todas sus componentes
nulas excepto en la componente que corresponde al cluster al que esta siendo asignado. En otras
palabras, si x,, esta asignado al cluster k, entonces r,;, = 1 y todos los otros elementos en r,, son
cero. (Adams COS, n.d.) El siguiente algoritmo es un ejemplo en el que un entero entre 1y K se

codifica como un vector binario de longitud K que es cero en todas partes excepto en un lugar.

Figura 1.4.
Ejemplo del algoritmo K-means

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3
&8 4 N &8 4 N 8 0 v
= * WX, = * =X, = Y.
2. o . 24, PO B 24, o b 00 .
- .x‘;‘.\ . - - .v'; % . . - .v';‘)‘(n\ . .
= | LI LR a2 teny = | . gpte L = | . gpte L
s B e LRV RS, 81 o LIETMGEC 81 ¢ LIEVRE
. * *
e I x..~ .'. - - E ’ '.o ..~ ‘ '. . - 2 ’ '.o ..~)S.'. . -
B . i . i .
g T et g T —— g T T —— T
10 15 20 25 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25
X X X
Iteration 6 Iteration 9 Converged!
&8 4 &8 4 & 4
o O A O o I A O o I A O
=" -;"-’Q.\ . - =" o 'Q.\ . =7 o ‘Q.\ .
LY} - - L] - - *a L] L
> 84 :." '.%o-:.: g :."J.'.ﬁon.-.: g L] :."J.'.ﬁon.-.:
- '°-o . . 8™ - '°-o . . ™ - '°-o . . ™
o | L - - o | L - - o L - -
2 ” ..x:'. . 2 ) ..Kt'. . 2 ) ..*‘t'. .
o . o . o .
= T T = 'I * T = T T = '\ * T = T T T = '\ * T T
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25 i} 5 10 15 20 25
X X X

Fuente: (K-Means Clustering — What it is and How it Works — Learn by Marketing, n.d.)



Algoritmo 1.2. Clustering K-Means (Algoritmo de Lloyd)
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1 Vector de datos {x,,}_,, nimero de clisteres K// Vectores de datos y nimero de

2

10

1

12

13

14

15

16

n=11

clusteres
forn—1...N do
rn < [0,0,---,0] // Inicializar todas las responsabilidades.
k" — Randominteger(1, K)

Tnk < 1 // Hacer que una de ellas sea uno aleatoriamente para inicializar.

end

repeat

fork—1...K do
Aﬁ,«fﬁlg;lrnk// Calcular el nimero asignado al clister k.
Lk 6—7%2232;1rnkxn // Calcular la media del clister k-ésimo.

end

forn—1...Ndo

ry < [0,0,---,0] // Reiniciar las responsabilidades.

k' — argminy, |z, — px||? // Encontrar la media mas cercana.

Tnk! < 1

end

until ninguno de los r,, cambie;

return asignaciones {r,,}_, para cada dato, y medias de los clusteres {y}X_,
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MeansShift Clustering

El algoritmo MeanShift es una técnica que consiste en encontrar los modos de una funcién
de densidad de probabilidad para agrupar los datos en clusters. MeanShift itera moviendo cada
punto de datos hacia la media de los puntos en su vecindad definida por una ventana de tamano
fijo. Adaptandolo al VRP, MeanShift se utiliza para identificar areas de alta densidad que pueden
ser atendidas por rutas individuales (Comaniciu & Meer, 2002).

Dados n puntos de datos z; € R%, la estimacion de la densidad del kernel multivariante
utilizando un kernel simétrico radial (por ejemplo, kernels de Epanechnikov y Gaussianos), K (x),

se define como,

" 1 & X — X;
donde h (llamado parametro de ancho de banda) define el radio del kernel. El kernel

simétrico radial se define como,

K(x) = cxk(|x]?),

donde ¢;, representa una constante de normalizacion.

Un kernel es una funcion que satisface los siguientes requisitos:
2. ¢(x) =0

Algunos ejemplos de kernels incluyen:



1 sia<z<b
1. Kernel rectangular ¢(z) =

0 de otro modo

22

2. Kernel Gaussiano ¢(z) = e 252
3(1—2?) sifz|<1
3. Kernel de Epanechnikov ¢(z) =
0 de otro modo

Tomando la derivada de:

Se obtiene:

X —X;
h

X —X;
h

Je e ()

donde g(x) = —k'(z) denota la derivada del perfil del kernel seleccionado.

Vi) = [29<

=1

Finalmente, el mean shift desde un punto dado es (Comaniciu & Meer, 2002):

m(x) =

{Z?l xig (| *h:;)] -

219 (Hx_hxi




Algoritmo 1.3. Procedimiento de Mean Shift
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-

Puntos de datos z; € R?, ancho de banda % Puntos de datos trasladados x:**

N

El algoritmo seria el siguiente: for Cada punto de datos x; do
3 repeat
4 fori — 1tondo

// 1. Calcular el vector de mean shift m

n 2
i=1x7'9< )
5 m «—

X g( )

// 2. Trasladar la ventana de densidad

X—X;

h

X—X;
h

t+1

6 X, —xt +m(xt);
7 end

8 until convergencia;

9 end

// Iterar hasta que

10 Vf(x;)=0;

Spectral Clustering

El algoritmo Spectral Clustering utiliza las propiedades del espectro (valores propios) de la

matriz de similitud de los datos para realizar el agrupamiento. Este algoritmo convierte el problema

de clustering en un problema de particion de grafos, donde los puntos de datos se representan

como nodos y las conexiones entre ellos se representan como aristas ponderadas (Ng, Jordan, &

Weiss, 2002).

Dado un conjunto de observaciones (z1, z2, . .., x,), donde cada observacién es un vector
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Figura 1.5.
Ejemplo de comparacion entre K-means y MeanShift

Mean

v
k- Means Shin

Fuente: (Li, n.d.)

real de d dimensiones, el Spectral Clustering tiene como objetivo encontrar una particion de los
datos que minimice el corte entre los clusters mediante la resoluciéon del problema de valores

propios de la matriz de Laplace normalizada L:

L=D?wp-1/2

donde W es la matriz de similitud y D es la matriz diagonal de grados. Los k vectores propios
correspondientes a los k& menores valores propios de L forman una matriz U que se utiliza para

particionar los datos aplicando un algoritmo de clustering, como K-means, sobre U.

Agglomerative Clustering

De acuerdo con Johnson (1967) el algoritmo Agglomerative Clustering es un tipo de

clustering jerarquico que construye una jerarquia de clusters mediante un enfoque ascendente.
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Figura 1.6.
Ejemplo de comparacién entre K-means y Spectral clustering

s 2 "
nTEe, i "
A Ndsy N3
o i et B b AL e A AR ‘4_-,_‘!2_‘__
4 - 3 b o R e
LN A e e o+
Nl G AR
H. B P S ‘; P B 3*‘2 ¥ 7
s Pgind it ol o | ke $n  Pe% g
e * g, }tq‘f - ot o o, .\_'.":
ot ) 4 Ly y P-4 P 14 .5A 4 s
€ e 2 AR e o
b 2P - ¥ gie & e
- - Wa‘ o B0 - bt 9&-“% o
135 ; B o5 5 "]
WA A
- — ] s W 1 20 2 » - TR ] s % 18 3 =
(a) K-means (b) Speciral Clustering

Fuente: (Ben Ayed, Ben Halima, & Alimi, 2017)

Comienza tratando cada punto de datos como un cluster individual y, en cada paso, fusiona los
dos clusters mas cercanos hasta que todos los puntos estén en un solo cluster o se cumpla un
criterio de parada.

Dado un conjunto de observaciones (z1, z2, . .., x,), donde cada observacién es un vector
real de d dimensiones, el Agglomerative Clustering tiene como objetivo construir una dendrograma
que represente la jerarquia de clusters. La distancia entre dos clusters C; y C; se define mediante

un criterio de enlace, como el enlace completo:

d(C;,Cy) = max |z —y|

IECi,yECj
donde | - || es la norma euclidea, aunque puede cambiar la formulacién con otra norma.

Por tanto, el algoritmo para el aglomerative clustering es el siguiente.



Figura 1.7.
Ejemplo de Agglomerative Clustering
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10
11

12
13
14

15

16
17

Input: Conjunto de puntos S = {s1,..., sn} € B9, niimero de clusters k

QOutput: Asignaciones de cluster para cada punto s;
// 1. Formar la matriz de afinidad A € R"*"
for i «+ 1 to ndo

for j «— 1to ndo
if / # j then

e e
| Ajj + exp (——J—”s'gci” );
else
| Ay« 0

// 2. Definir D como la matriz diagonal
for i + 1 to ndo
| Dii < 21 Aij
Construir la matriz L «+ D~1/2AD~1/2:
// 3. Encontrar los k mayores eigenvectores de L
Calcular los k mayores eigenvectores de L: xq, xo, .. ., X!
Formar la matriz X « [x1 x2 ... x| € R™*K;
// 4. Formar la matriz Y
for i «+ 1 to ndo
for j + 1 to k do

Y, ——
(%)

// 5. Tratar cada fila de Y como un punto en RX

Aplicar K-means u otro algoritmo de clustering a las filas de Y para formar k

clusters;

// 6. Asignar los puntos originales a los clusters

for i +— 1 to ndo

L Asignar el punto original s; al cluster j si y sélo si la fila i de ¥ fue asignada al

cluster j;

25



CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1 Introduccién y tratamiento de datos

En esta investigacion, se utilizaron datos proporcionados por una empresa publica sobre
la division territorial del pais que comprende 201,995 lugares definidos. En estos datos, se tiene
la ubicacion geografica de cada manzana del pais. Por otro lado, se tienen 12 muestras aleatorias
correspondientes a cada mes del afio. Cada mes contiene 3,200 lugares designados para visitas
mensuales por parte de los empleados. Dado que la muestra es aleatoria, puede incluir a las islas
Galapagos como lugar donde los empleados deben ir. La empresa cuenta con un representante
adicional exclusivamente para el archipiélago, por tanto no se tomé en cuenta para el desarrollo
de los algoritmos.

El proceso metodoldgico se inicié con la obtencién de los datos en formato shapefile.
Posteriormente, se empled el software de codigo abierto QGIS para quitar las islas Galapagos y
la isla Puna de la muestra, la primera por los motivos presentados en el parrafo anterior y la
segunda por no existir conexiones terrestres directas hasta dicha isla. Como existian problemas
en la geometria de los datos por lo que se implementd la funcion Check Geometry. Ademas, se
tomaron los centroides de cada manzana para obtener sus coordenadas geograficas, esto fue

realizado a través de las funciones centroids y Add X/Y fields to layer. Las coordenadas
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de estos centroides se extrajeron en el formato WGS 84 (EPSG:4326) , también conocida como
web Mercator, que es una adaptacion de la proyeccion de Mercator de S? a R?. El motivo para la
eleccidon de este formato es por ser el estandar en servicios de mapeo y ruteo como Google
maps y Azure maps. Las coordenadas fueron almacenadas en un archivo con formato CSV, que
incluye un cédigo de identificacion unico para cada lugar junto con sus coordenadas geograficas
correspondientes, por motivos de confidencialidad con la empresa, no se explicara dicha
codificacion. Es importante sefalar que la muestra proporcionada carecia de informacién crucial:
los tiempos de desplazamiento de los empleados a los lugares designados, una estimacion del
tiempo de visita para cada lugar y el tiempo que les tomé completar la planificacién de rutas para
un mes, es decir, no hubo datos acerca de si se logré6 completar la planificacion o no. Esta
informacion serviria como punto de comparacién para los resultados del modelo. Esta ausencia
de datos es la principal razon por la que aplicar una modelo mas cercano a la realidad, como el
VRPTW, fue imposible, ademas, limitd la capacidad de evaluar el rendimiento del modelo

propuesto para futuras mejoras.

Distancias y tiempos

El modelo requiere una matriz de distancia y tiempo. Inicialmente, se considero utilizar la

distancia de Manhattan o de norma p = 1, pero se identificaron dos inconvenientes principales:

1. La distancia de Manhattan solo permite movimientos horizontales y verticales. En
situaciones donde el siguiente lugar a visitar estd en la misma manzana, esta medida
sobrestima la distancia real en comparacion con meétodos mas precisos, como los

proporcionados por la APl de Google Maps.
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2. Para poder calcular calcular la matriz de tiempos se tendria que suponer una velocidad
constante del vehiculo, y omitir consideraciones logisticas como los semaforos y el trafico,
esto es valido para un acercamiento puramente académico, sin embargo, para operaciones

reales no es conveniente.

Debido a estas limitaciones, se exploraron alternativas como las APIls de Google Maps y Azure
Maps. Aunque ambos servicios ofrecen un crédito mensual gratuito de 200 délares, la escala del
problema, que requiere calcular una matriz de distancia de al menos 140x140, excede
significativamente este presupuesto. Como solucion, se optdé por Open Route Service (ORS),
una alternativa de cédigo abierto. Al igual que Google maps, esta API permite obtener la matriz
de distancias de manejo, es decir, la distancia que debe recorrer un automdévil para llegar de
punto A a punto B, y la matriz de tiempo representa el tiempo de conduccion de dicha ruta,
considerando el trafico’. Inicialmente, se considerd utilizar la API gratuita de ORS, pero esta
presentaba restricciones, limitando el calculo de la matriz de distancia a 50x50 y estableciendo
limites en las peticiones. Para superar estas limitaciones, se implementé ORS de manera local a
través de un servidor, lo que permitié eliminar las restricciones en el calculo de las matrices de
distancia y tiempo. Es importante sefalar que la implementacion local de ORS puede presentar
desafios en cuanto a los requisitos de hardware. Para datos a nivel mundial, se recomienda un
servidor con al menos 128 GB de RAM. Sin embargo, para este estudio, que se centra
exclusivamente en Ecuador, un servidor con 32 GB de RAM resulta suficiente. Los datos
necesarios se obtuvieron de Open Street Map. A continuacion, se detallan las especificaciones

del vehiculo utilizado como servidor para ORS.

'El trafico es considerado en el instante que se hace la peticién al servidor.
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Componente | Especificacion

Procesador Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU @ 1.60GHz

Nucleos 4

Tarjeta grafica | Intel(R) UHD Graphics 620

NVIDIA GeForce MX110

Memoria RAM | 31,92 GB

Tabla 2.1.
Especificaciones del sistema

Esquema de la solucion

Como se menciond en la seccion 1.1 se trabajé con una muestra de 3200 puntos, que
después de retirar las islas, y arreglar la geometria consta de 3040 puntos. Ahora, el problema
consiste en determinar las rutas que deben seguir siete vehiculos para lograr visitar estos 3040
puntos en 20 dias laborables, debido a esta restriccion de tiempo se ha decidié organizar los
clientes en 140 = (20)(7) grupos, esta agrupacion ha sido realizada a través del método de
k-means clustering, las razones para la eleccion de este método de clustering son descritas a
continuacion: Dado que el método busca minimizar la varianza de los elementos en un cluster,
es ideal para conjuntos de datos donde los elementos no tengan una forma o distribucién no
corpuscular, es decir, una que no presente una similitud con bolas en R?, esto puede ser

apreciado en la Figura 2.1.



Figura 2.1.

Diferencias entre algoritmos de clustering para distintos datasets.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Por ejemplo, para la primera, segunda y cuarta fila los datos no presentan una estructura

similar a crepusculos, y por tanto el k-means realiza una mala clasificacién, mientras que el

mean shift da excelentes resultados. Por otro lado, para datos que estan mas dispersos pero

con una tendencia a tener lugares de acumulacion (o estructura corpuscular), como la tercera y
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quinta columna, el k-means realiza una clasificacion mucho mejor. Si bien es cierto los otros
métodos también presentan clasificaciones similares para esta distribucion de datos, el k-means
tiene una ejecucion considerablemente menor, de hecho el k-means tiene una complejidad de
tiempo de O(Ikdn) donde I es el nUmero de iteraciones, n el numero de puntos, k£ el niumero de
clusters y d la dimensién de los datos Sachinsoni (2023), en otras palabras, el algoritmo tiene un
tiempo de ejecucion lineal, lo cual es muy eficiente. En particular, la distribucion de los datos es

observable en la Figura 2.2, por tanto, la mejor opcién de clustering es el k-means.

Figura 2.2.
Distribucién de los datos a nivel territorial.

Fuente: Elaboracién propia.

Una vez se realiz6 el clustering se obtuvieron 140 lugares a ser visitados, estos representan el
cliente mas cercano al centroide del cluster encontrado por el k-means. La razén de tomar el
cliente mas cercano al centroide del cluster viene dada porque el centroide no necesariamente

pertenece a la muestra, y puede darse el caso de que para dicho punto no exista una ruta
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automovilistica que lo conecte. Después de hacer esta correccion se realiza un CVRP con los
140 lugares y 7 vehiculos, la distancia entre los lugares es proporcionada por la APl de open
route service. Para garantizar que cada vehiculo utilice los 20 dias de servicio en operacion se le
otorga a cada lugar una demanda de 1 y a cada camion una capacidad de 20. Esto nos da 7
rutas, una para cada vehiculo, donde cada lugar representa la ubicacién geografica donde se
deben realizar las operaciones en cada dia, por supuesto, cada lugar representa una coleccion
de clientes a visitar, en promedio se tienen 18 clientes por cada lugar. Luego, se aplica un TSP
en cada cluster para determinar la ruta que se debe seguir cada vehiculo en cada dia, es decir,

se realiza un CVRP con 140 puntos y 7 vehiculos y luego 140 TSPs (Uno por cada cluster).

Software y recursos utilizados

Para la solucion del CVRP (y por consiguiente del TSP), se eligio la heuristica de busqueda
genética hibrida, propuesta por Vidal (2022) las razones para usar esta heuristica sobre otras
viene justificada por su alta eficiencia. La eficiencia del algoritmo es medido a través del valor
GAP = 100(c — cpmse)/cmse, donde ¢ es la solucion encontrada por el algoritmo y cy/se es la
mejor solucién encontrada dicha instancia 2, en otras palabras, el GAP determina el porcentaje de
error entra la mejor solucién encontrada y la solucion encontrada por el algoritmo. Las instancias
vienen dadas en el siguiente formato X — n/N — kK, donde N es el numero de clientes y K el
numero de vehiculos. Para la ejecucion de las heuristicas se tomd un criterio de parada de tiempo
maximo dado por T,,,... = n * 2.4 segundos, cada algoritmo fue ejecutado 10 veces y se obtuvo su
GAP, estos datos se ven reflejados en la siguiente tabla, adaptada de los datos presentados por

Vidal (2022).

?Dichos valores pueden ser encontrados en http://vrp.atd-lab.inf.puc-rio.br/index.php/en/



Tabla 2.2.
Comparativa del GAP entre distintos solvers y heuristicas.

Instancia OR-Tools LKH-3 HILS KGLS SISR FILO HGS-2012 HGS-CVRP

X-n110-k13 0.86 0.15 0.00 0.00 0.01  0.00 0.00 0.00
X-n115-k10 0.48 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
X-n120-k6 1.27 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
X-n125-k30 2.37 0.66 0.55 0.36 0.04 0.28 0.00 0.00
X-n129-k18 2.70 0.50 0.11 0.11 0.03 0.03 0.00 0.00
X-n134-k13 2.34 0.50 0.29 0.22 020 0.1 0.00 0.00
X-n139-k10 1.11 0.48 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
X-n143-k7 2.77 0.43 0.23 0.19 0.18 0.15 0.00 0.00
X-n148-k46 2.65 0.16 0.00 0.32 0.04 0.07 0.00 0.00

Fuente: (Vidal, 2022)

Donde,

+ OR-Tools: Un solver proporcionado por Google.

« LKH-3: Una version modificada de la heuristica de Lin-Kernighan.

« HILS: Busqueda local hibrida iterada.

+ KGLS: Busqueda local de conocimiento guiado.

« SISR: Induccion de holgura mediante remocién de cuerdas.

« FILO: Optimizacion localizada iterativa rapida.

+« HGS-2012: Implementacién de busqueda genética hibrida.

+« HGS-CVRP: Re-implementacién de busqueda genética hibrida optimizada para CVRP.
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Asi, de latabla 2.2 se tiene que el HGS — C'V RP, en promedio, siempre alcanza la mejor solucién,
mientras que las otras heuristicas presentan errores en las mismas instancias, siendo en muchos
casos la unica que alcanza a la mejor solucion. Es importante mencionar que en el articulo de Vidal
Vidal (2022) se presentan mas instancias con mayor numero de datos, nos hemos limitado a estas
instancias por ser las que mas se acercan al problema, sin embargo, para instancias con mayores
datos la tendencia descrita se mantiene. Por estos motivos, se optd por implementar HGS para
resolver el CVRP. El autor de la version de HGS optimizada para CVRP también pone a disposicion
una implementacion del algoritmo en C++; sin embargo, se optd por una implementacién en Python
a través de la libreria PyVRP propuesta por Wouda, Lan, & Kool (2024), los motivos de usar Python

sobre C++ son los siguientes:

1. Laempresa comenté que tenia predilecciéon por implementaciones en Python, sobre todo por
su familiaridad con Jupyter Notebooks, que es una instancia web para ejecutar fragmentos

de codigos en Python.

2. La gran cantidad de librerias de Python permite lograr una implementacién sencilla, y facil

de entender por personas con un nivel basico del lenguaje.

3. Existen gran cantidad de librerias que permiten realizar graficos con interactividad, perfectos

para una implementacién en la que se requieren obtener rutas.



CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS Para la realizacion del ruteo se realizd un programa

en Python con ayuda de la libreria PyVRP. Las pruebas fueron realizadas en una computadora
con las siguientes caracteristicas: Intel (R) Core (TM) i7-4770 @ 3.40GHz 8.00 GB RAM en el
sistema operativo Fedora Workstation 38. Para determinar la utilidad de la solucion, se obtuvo una
muestra de 3200 manzanas en todo el pais, sin incluir las regiones insulares, de forma aleatoria.

La distribucion de las manzanas en el mapa del Ecuador se observa en la Figura 3.1.

Figura 3.1.
Distrubucion de las 3200 manzanas.
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Como se puede apreciar, existen agrupaciones naturales que corresponden a las
ciudades. Por ejemplo, los dos lugares con mayor concentracion de puntos son la ciudad de
Guayaquil y la ciudad de Quito. En la siguiente imagen se puede ver la distribucion de las

manzanas en dichas ciudades:

Figura 3.2.
Comparativa entre Quito y Guayaquil.
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Fuente: Elaboracion propia.

Por tanto, es de esperar que aquellos vehiculos que deban operar en las ciudades tendran
el mayor nimero de manzanas a visitar. Esta suposicidon se vio verificada cuando se realizo el
problema micro. Con la distribucién presentada, se procedié a realizar la solucién del problema

macro y el problema micro.
3.0.1 Problema Macro

Para la solucion global o problema macro, primero se hizo una agrupacién en 140 clusters.
Como se aprecio en la Figura 3.1, existen agrupaciones naturales. Tras usar el algoritmo de K-

means se obtuvo la agrupacion mostrada en la Figura 3.3.



Figura 3.3.
Centroides de los 140 clusters.
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Luego, se implementé el VRP para determinar las rutas a recorrer por cada vehiculo en

los 20 dias de trabajo. La planificacion se puede ver en la Figura 3.4. Donde los colores azul,

verde, morado, naranja, amarillo, café y rosa representan los vehiculos 1,2, 3, 4, 5, 6 y 7,

respectivamente. En particular, se pude fijar un vehiculo para observar su solucién. Por ejemplo,

en la Figura 3.5 se puede observar una comparativa entre la ruta del vehiculo 1 y el vehiculo 4.

El vehiculo 1 recorre las provincias del Guayas, Santa Elena y Manabi. Para este vehiculo los

lugares a visitar se encuentran relativamente cerca, por ejemplo la distancia entre el depdsito y

el primer dia de trabajo para el equipo 1 es 2.5 km, pues ambos estan en la ciudad de Guayaquil,

mientras que la distancia del depdsito al primer dia de trabajo del equipo 4 (color naranja) es

406km, representado un viaje de poco menos de 7 horas. En otras palabras, un dia de trabajo
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se pierde solo en partir del depdsito al lugar donde se deben hacer las actividades del primer dia,
esto se debe a que la empresa debe hacer labores en todo el pais pero solo tiene un depdsito,
obligando a que sus vehiculos deban partir desde la ciudad de Guayaquil a distintas provincias.
Una forma de solucionar esto, por ejemplo, seria abrir un depdsito desde la ciudad de Quito para

contemplar toda la sierra y Amazonia ecuatoriana.

Figura 3.4.
Planificacion de cada uno de los vehiculos.
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Fuente: Elaboracién propia.

Como se menciond antes, en las ciudades existe mayor numero de manzanas a ser
visitidas, en particular, el 32% de las manzanas se encuentran en la ciudad de Guayaquil. Luego
de hacer la agrupacion se obtuvieron 5 clusters en esta ciudad. En la figura 3.6 se ven
representadas las manzanas, donde los colores representan cada uno de los clusters a los que

pertenecen. Esto quiere decir que existen varios vehiculos que deberan hacer rutas dentro de la



Figura 3.5.

Comparacién vehiculo 1y vehiculo 4.
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ciudad de Guayaquil. Por supuesto, estas agrupaciones tienen un gran nimero de manzanas.

Por ejemplo la manzana de color azul oscuro tiene 63 manzanas, esto implica una carga elevada

de trabajo para los vehiculos. Esto ocurre porque el k-means hace la agrupacion sin tener en

consideracion la carga de trabajo, una posible solucion a esto es tomar las distancias de todos

los puntos de la muestra y hacer una agrupacion equitativa para cada cluster. Es decir, cada

cluster tendria 3200/140 puntos donde los puntos dentro del cluster son los mas cercanos de

acuerdo a una distancia. Por supuesto, al fijar el niumero de puntos en cada clister se pierde

calidad en la agrupacion, pues hay manzanas que estan alejadas de otras, por estar en zonas

rurales del pais.

Para determinar las rutas de cada dia y calcular los tiempos de las rutas asi como las

distancias, se resolvio el problema micro.



Figura 3.6.

Agrupaciones de manzanas en Guayaquil y Duran.
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3.0.2 Problema Micro
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En la resolucién del problema micro se obtuvieron 140 rutas, cada una representando

las actividades a seguir de un vehiculo determinado en un dia determinado. Por ejemplo, las

agrupaciones de manzanas vistas en la figura 3.6 corresponden al vehiculo 1 en los dias 1, 2, 3,

19y 20. La ruta que debe seguir el vehiculo en cada uno de esos dias se puede ver en la figura

3.7.

De acuerdo con la validacién realizada y el GPS de la API de Open Route Service, se

obtuvo la duracién de cada ruta y la distancia de cada ruta. Para las planificaciones de la figura

3.7 se tiene la tabla 3.1.
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Tabla 3.1.
Comparativa de cuatro dias para el equipo 1.

Dia Duracion (Horas) Distancia (Km)

1 6.82 180.6
2 5.22 155.14
3 6.79 167.65
19 6.43 139.95
20 4.39 121.27

Para la duracién de las rutas, la APl usa el trafico, pero solo en el momento que se hace
la peticidn. Por supuesto, esto es una aproximacion modesta a la realidad, pues el trafico varia
dependiendo de la hora del dia, ademas, para aquellos puntos donde no se encontré ruta de
manejo, se opt6 por usar la distancia geodésica ' y se supuso una velocidad de 70km, lo cual es
correcto para carreteras segun la legislacion de trafico 2, pero falla en ciudades, pues estas tiene
distintas limitaciones de velocidad, variando desde los 30km hasta los 70km, dependiendo de la
zona. Por tanto, se recomienda tomar estos resultados como base para mejor la implementacion
a través de la experiencia adquirida en las anteriores planificaciones, 0 mejor aun, proponer una
heuristica especifica para este problema, con base a las otras planificaciones. Es importante
mencionar que si una ruta tiene un duraciéon menor a la jornada laboral, la empresa puede decir

si el vehiculo descansa o avanza con el siguiente dia.

'El equivalente a una linea recta.
2Los vehiculos pesados pueden conducir hasta 90km.
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Figura 3.7.

De izquierda a derecha. Rutas para el vehiculo 1, dia 1, 2, 3, 19 y 20.

Fuente: Elaboracién propia.



CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

« Se implementd una heuristica de busqueda genética hibrida para desarrollar un programa
que asigna rutas de forma automatizada, con el objetivo de minimizar la distancia recorrida
por los vehiculos. Como resultado, se logro reducir el tiempo de planificacién de dos dias
de trabajo manual, a realizarla en poco mas de una hora sin supervision, representado una

mejoria del 89%;

« Se evaluo la efectividad del modelo con base a la literatura cientifica, lo cual indica que
los métodos utilizados tienen un margen de error menor al 0.1% en tiempos de ejecucion
menores a dos horas. Por otro lado, a través de API de cddigo abierto se valido la viabilidad
de las rutas, demostrando que pueden realizarse dentro de un horario laboral estandar de

ocho horas;

« Se analizaron los resultados y se concluyé que la principal limitante del modelo fue la falta
de datos. Por tanto se recomienda recopilar datos de los clientes, como horarios de visitas,
probabilidad de estar en dicho horario de vista y coordenadas precisas de cada cliente, no

solo del sector. Estos datos permitiran usar modelos mas precisos y obtener mejores rutas.
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Recomendaciones

« Hacer uso de aplicaciones GPS con licencia comercial, que permitan obtener tiempos de
conduccién que consideren el trafico de manera dinamica, y que no tengan limite de
peticiones de tal forma que puedan ejecutar el programa varias veces para realizar ajustes
a las rutas, segun sea necesario. Ademas, se recomienda obtener datos de los clientes
para incluir variables importantes en el modelo como: disponibilidad de visita, duracién

promedio de las visitas, probabilidad de visita conseguida.

« Verificar las coordenadas de los clientes, de lo contrario, podrian existir clientes para los
que no se disponga de rutas vehiculares conectadas. Sin esto, se afecta la calidad de la
solucion, ya que seria necesario deben usar distancias geométricas que no representan de

manera correcta la distancia de conduccion.

« Permitir a los conductores decidir si variar la ruta de acuerdo a las condiciones de trafico se

ese dia y la longitud de la ruta de ese dia, pudiendo pasar localizaciones a distintos dias.

« Abrir otros depdésitos en zonas estratégicas como Quito, para cubrir la zona toda la sierra 'y
costa norte, sin tener que hacer viajes desde el depdsito de Guayaquil, evitando perder dias

de trabajo en la movilizacion diaria.
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