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IV Resumen y Abstract 

 

Resumen   

El problema de ruteo de vehículos con múltiples depósitos con flota heterogénea y 

ventanas de tiempo de servicio se ajusta a la realidad de múltiples compañías que cuentan 

con diferentes centros de distribución y vehículos de diferentes características para atender 

a sus clientes cumpliendo con las demandas y las franjas horarias de atención 

establecidas. Este tipo de problema está clasificado en la categoría Np-hard dadas sus 

características de complejidad combinatoria. 

 

En este trabajo se aborda el caso específico de una compañía real en la ciudad de 

Medellín, al cual se le da solución mediante dos enfoques de generación de rutas. En 

primera instancia, se construye y se soluciona el modelo de diseño de rutas en un software 

comercial con buenas características en cuanto a practicidad, flexibilidad y rápida 

respuesta computacional. El segundo enfoque, consiste en la aplicación de un algoritmo 

de optimización de tres fases disponible en la literatura, que combina técnicas heurísticas 

con programación lineal entera mixta (MILP) para obtener soluciones factibles y eficientes 

en términos de costos. 

 

En los primeros capítulos de este trabajo se presenta la descripción del problema y la 

revisión de literatura, luego se presenta un análisis estadístico de demanda y tiempos de 

atención como parámetros de entrada importantes para los modelos de optimización, 

posteriormente se desarrolla la metodología con los enfoques de optimización descritos y, 

en el capítulo final, se plantean las conclusiones y recomendaciones de este estudio. 

 

Palabras clave: Programación Lineal Entera Mixta, heurísticas, ruteo de vehículos con 

múltiples depósitos, ventanas de tiempo, flota heterogénea. 
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Abstract 

 

The Multi-Depot Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem with Time Windows 

(MDHVRPTW) addresses the reality of multiple companies’ distribution problems in the last 

mile delivery. Those problems contemplate operations with multiple distribution centers and 

vehicles that have different characteristics to serve customers demands meeting their 

established time windows. This problem is classified 𝒩𝒫 − ℎ𝑎𝑟𝑑 given its combinatorial 

complexity.  

 

This paper presents a specific case of a real company in Medellin (Colombia) in the food 

industry. This real instance is solved by two different methodologies of routes design: the 

first one, constructs and solves the model with a commercial software with good 

characteristics in terms of flexibility and computational response for real life decisions. The 

second approach the use of a three-phase optimization algorithm available in the literature 

for the MDHVRPTW which combines heuristic techniques with mixed integer linear 

programming (MILP) to obtain feasible and efficient solutions in terms of costs.  

 

The paper is organized as follows: the description of the problem and the literature review 

are presented in the first chapters. Then a statistical analysis of customer’s demand and 

customer’s attention times is introduced to show the importance of these input parameters 

for the optimization models. Later, both optimization solution methodologies are described 

and developed with their results, allowing the presentation of conclusions and 

recommendations in the final chapter.   

 

Keywords: Mixed Integer Linear Programming, heuristics, vehicle routing with multiple 

depots, time windows, heterogeneous fleet. 
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Introducción 

La distribución urbana de mercancías, conocida también como distribución de última milla 

por ser última etapa de entrega en la cadena de suministro, es para muchas compañías 

un problema de gran importancia ya que se estima que representa alrededor de un tercio 

del costo total de transporte de la cadena logística (Goodman, 2005) (Wilmsmeier, 

Johansson, & Jallow, 2015). A su vez, los costos del transporte representan entre el 10% 

y el 20% del costo final de los bienes (Olivera, 2004).  

 

En este sentido, la adecuada planificación de la distribución de productos desde uno o 

varios depósitos hacia los usuarios finales puede significar ahorros considerables, que 

justifican de alguna manera la inversión de recursos para la implementación de técnicas 

de investigación de operaciones que permitan optimizar el costo de la operación logística 

(Olivera, 2004). 

 

En el caso de la distribución urbana es común hablar del problema de ruteo de vehículos 

(VRP, por su sigla en inglés), el cual ha sido ampliamente estudiado desde el campo de la 

investigación de operaciones con el fin de dar soluciones de diseño de rutas para la entrega 

o recolección de bienes, minimizando el tiempo de viaje o la distancia total recorrida por la 

flota de vehículos desde que parten de un único punto de origen (depósito), hasta que 

visitan la totalidad de destinos dispersos geográficamente (conjunto de clientes) y regresan 

nuevamente al punto de origen (González, 2016). 

 

En el caso puntual de la compañía sobre la cual se basa este trabajo, el conjunto de 

clientes y el conjunto de vehículos han sido divididos previamente para los diferentes 

centros de distribución, de modo que la programación de las rutas es tratada de manera 

independiente en cada depósito. En adición, la programación actual de las rutas define el 

conjunto de clientes que debe atender cada vehículo durante cada día, pero no se 

establece una secuencia de visitas con base en criterios de optimización y considerando 
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las restricciones de ventanas de tiempo, sino que se da libertad al conductor para ejecutar 

la ruta bajo su criterio. 

 

Con base en lo descrito anteriormente, se puede considerar que la situación particular de 

la compañía objeto de este trabajo amerita la aplicación de una metodología de solución 

al problema de programación de la distribución, con el fin de obtener impactos positivos 

sobre el costo total de operación logística y sobre el cumplimiento de las restricciones 

definidas por los clientes. 

 

En este trabajo se abordará el problema descrito bajo una variante del problema de ruteo 

de vehículos conocida como MDHVRPTW (Multi-Depot Heterogeneous Vehicle Routing 

Problem with Time Windows) en la cual una flota heterogénea de vehículos parte desde 

varios depósitos para satisfacer la demanda de los clientes, dando cumplimiento a las 

restricciones de horarios de atención impuestas por cada destino (Dondo & Cerdá, 2007). 

Al finalizar la ruta programada, cada vehículo debe regresar al mismo depósito del cual 

inició la ruta (Zhen & Zhang, 2009). 

 

Si se desea construir una metodología de solución para el problema mencionado 

anteriormente, se debe considerar que los tiempos de atención no son los mismos en cada 

cliente, por lo cual se debe acudir a técnicas estadísticas para determinar los tiempos de 

servicio por unidad de entrega en cada uno de los clientes. Además, se debe aplicar 

también un análisis estadístico sobre el comportamiento histórico de la demanda en 

relación con el tiempo, para determinar si el diseño de las rutas se debe abordar con un 

modelo de ruteo estático, o si es necesario pensar en un modelo dinámico que se ajuste a 

la variación de la demanda. Para llevar a cabo estos análisis sobre la demanda histórica 

fue necesario realizar un proceso de limpieza y depuración de los datos, para luego aplicar 

diferentes pruebas de hipótesis que permiten evaluar si existe normalidad, igualdad de 

medidas de tendencia central e igualdad de varianza en las muestras analizadas.  

 

También fue necesario un proceso de adquisición de datos de para la formulación del 

modelo matemático, tales como las distancias y los tiempos de viaje entre nodos, para lo 

cual se optó por desarrollar un algoritmo que facilite la consulta de estos parámetros en 

uno de los aplicativos disponibles en la web (Google Maps). Este algoritmo se construyó 

en el lenguaje de programación de Python e interactúa directamente con la Distance Matrix 
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API de Google Maps para realizar consultas de forma masiva e integrarlas con otros 

desarollos. 

 

El MDHVRPTW es un problema de alta complejidad matemática (NP-Hard) debido a su 

característica combinatoria que hace que el tiempo computacional necesario para obtener 

la solución óptima crezca en función de la cantidad de elementos que lo componen 

(vehículos, depósitos, ventanas horarias, etc.) (Dharmapriya, Siyambalapitiya, & 

Kulatunga, 2010). Aunque se han desarrollado múltiples metodologías de optimización 

basadas en técnicas exactas, heurísticas o metaheurísticas para dar solución a problemas 

complejos de ruteo de vehículos, aun no se conoce en la literatura ningún algoritmo exacto 

para el MDHVRPTW (Bettinelli, Ceselli, & Righini, 2011). 

 

Adicionalmente, según Bettinelli, Ceselli & Righini (2011), la mayoría de metodologías 

basadas en algoritmos heurísticos y/o metaheurísticos que hasta ahora existen para 

abordar el MDHVRPTW están en capacidad de resolver problemas con conjuntos de 

clientes relativamente pequeños (hasta 100 clientes). Estos autores también plantean que 

las principales dificultades del MDHVRPTW radican en la heterogeneidad de la flota y las 

ventanas de tiempo de longitud reducida. 

 

En el caso real que se abordará en este trabajo se cuenta con alrededor de 300 clientes, 

una flota conformada por 4 tipos de vehículos diferentes y ventanas de tiempo de servicio 

que varían entre 2 y 10 horas de longitud. El tamaño de este problema le agrega 

complejidad al MDHVRPTW, por lo que la implementación de modelos existentes en la 

literatura que sean capaces de obtener resultados cercanos a la solución óptima, implicaría 

un tiempo computacional significativo. Dado lo anterior, resulta útil el uso de herramientas 

o software comerciales que permiten hacer la programación de las rutas de manera 

práctica y en un tiempo computacional corto, ya que son diseñados a partir de técnicas 

heurísticas de menor precisión, las cuales pueden obtener resultados más alejados de la 

solución óptima, pero permiten abordar problemas de mayor tamaño con buenos 

resultados (por encima de lo que sería un proceso de toma decisiones basado en 

experiencia o reglas empíricas) en un menor tiempo, lo cual es fundamental en los 

procesos de toma de decisiones reales. No obstante, en este trabajo se aborda el caso de 

estudio desde los dos enfoques: el uso de software comercial y el uso de un enfoque 
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matheurístico existente en la literatura, compuesto de tres fases en las cuales combina un 

algoritmo heurístico con Programación Lineal Entera Mixta (MILP). 

 

Gutiérrez, Palacio & Villegas (2012) realizaron una reseña sobre los productos de software 

comerciales disponibles en el mercado colombiano para la programación o diseño de rutas. 

En esta reseña se analizan siete productos de software diferentes, entre los cuales se 

destaca Roadnet® Transportation Suite, el cual fue introducido por la UPS Logistics 

Tecnologies, uno de los mayores operadores logísticos a nivel mundial. Entre las 

principales ventajas de Roadnet® Transportation Suite se destaca la posibilidad de 

programar paradas en tiempo real, la flexibilidad para hacer ruteo diario, y la capacidad de 

considerar información de tráfico en tiempo real. Adicionalmente, esta herramienta permite 

contemplar múltiples criterios de optimización que pueden ser personalizados por el 

usuario, trabajar con ventanas de tiempo y ofrece buenas funcionalidades de visualización 

de las soluciones en el mapa (Gutiérrez, Palacio, & Villegas, 2012). 

 

Aunque existen diferencias entre los productos de software disponibles para la 

programación de rutas, la mayoría de ellos están basados en algoritmos metaheurísticos 

tales como búsqueda tabú, enfriamiento simulado y algoritmos genéticos. Si bien, estos 

software están habilitados para trabajar variantes del VRP con ventanas de tiempo, 

múltiples depósitos o flotas heterogéneas, se requiere un alto grado de participación del 

usuario, dado que los software están diseñados de modo que sean flexibles ante diferentes 

tipos de problemas, por lo cual no son especializados en un problema específico y es 

necesario que el usuario establezca reglas de parametrización para ajustar el modelo a 

sus necesidades específicas (Gutiérrez, Palacio, & Villegas, 2012). Por ejemplo, en el caso 

de Roadnet Trasnportation Suite ®, software que se utilizará en este trabajo por las 

ventajas mencionadas anteriormente, el programa está habilitado para trabajar con 

múltiples depósitos y distintos tipos de vehículos, pero no está en capacidad de trabajar 

con ventanas de tiempo rígidas, por lo cual el usuario debe parametrizar el modelo y 

realizar las configuraciones necesarias para garantizar que se cumplan todas las 

restricciones.  
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Objetivo general 

Este trabajo tiene como objetivo general formular e implementar un modelo de 

optimización en un software comercial para dar solución al problema de ruteo de vehículos 

en una compañía dedicada a la comercialización de productos de consumo masivo que 

cuenta con múltiples depósitos, flota heterogénea y restricciones de ventanas horarias 

definidas por un alto número de clientes.  

 

Objetivos específicos 

Para llevar a cabo este objetivo general se desarrollan los siguientes objetivos específicos: 

 Hacer una revisión literaria sobre las metodologías y herramientas existentes para 

abordar el problema de ruteo de vehículos con múltiples depósitos y ventanas 

horarias.  

 Construir un modelo base que describa el comportamiento actual del sistema de 

distribución de la compañía objeto de estudio. 

 Hacer validación del modelo base a partir de información histórica de la planeación 

de rutas de la compañía objeto de estudio. 

 Construir un modelo de diseño de rutas con el apoyo de un software comercial de 

ruteo que permita obtener soluciones factibles y de buen desempeño en términos 

del costo total de distribución para el caso de estudio. 

 Evaluar el desempeño de las soluciones obtenidas con respecto a la planeación de 

rutas realizada históricamente por la compañía. 

 

En el capítulo 1 se presenta la descripción del problema y su formulación matemática, 

considerando las premisas o supuestos para el MDHVRPTW. En el capítulo 2 se presenta 

una revisión de literatura para conocer el estado del arte de los métodos de solución 

trabajados hasta el momento para el problema bajo estudio. En el capítulo 3 se realiza el 

análisis del comportamiento histórico de la demanda de la compañía objeto de estudio, así 

como de los tiempos de atención en los clientes y se presenta la metodología de 

construcción del modelo de optimización en el software Roadnet® Transportation Suite.  
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En el cuarto capítulo se resuelve el problema del caso de estudio mediante la aplicación 

de un algoritmo compuesto de tres fases en las cuales combina una regla heurística con 

Programación Lineal Entera Mixta (MILP). En el capítulo 5 se realiza el análisis de los 

resultados obtenidos en los capítulos 3 y 4, y finalmente, en el capítulo 6 se presentan las 

conclusiones y recomendaciones de este trabajo. 

 



 

1.  Descripción del problema 

La adecuada gestión de la distribución de última milla se ha convertido en un reto cada vez 

más complejo debido al crecimiento de las poblaciones, la congestión vehicular en las vías 

públicas, las regulaciones gubernamentales y los niveles de exigencia en el servicio de los 

clientes mismos. Todas estas complejidades se convierten en restricciones asociadas a 

las características de la flota, a los horarios de atención de los clientes, al uso de las vías 

de circulación, entre otras (Antún, 2013) (Arriola Lopez, 2015) (Danielis, Rotaris, & 

Marcucci, 2010). 

 

Con el fin de satisfacer las necesidades de los clientes de manera eficaz y con mayor 

probabilidad de éxito, algunas empresas asumen estrategias de segmentación de clientes 

en diferentes canales de servicio según diferentes criterios como su ubicación geográfica, 

condiciones de la transacción de compra o tamaño del pedido (por ejemplo: canal de 

grandes superficies, canal de supermercados y autoservicios, canal tradicional o tienda a 

tienda, etc.) (Walker, Etzel, & Stanton, 2000) (Danielis, Rotaris, & Marcucci, 2010). Cada 

uno de los canales de servicio definidos puede ser atendido bajo la modalidad de preventa 

o autoventa. El sistema de distribución por preventa implica el levantamiento de pedidos 

como etapa previa a la distribución, lo cual hace que la demanda sea determinística 

(Rezapour, Zanjirani Farahani, & Zhang, 2016); Por su parte, la distribución en modalidad 

de autoventa integra los procesos de levantamiento de pedidos y la entrega de la 

mercancía, los cuales se realizan de manera simultánea según la disponibilidad de 

producto que el vendedor posea al momento de atender al cliente (Cueto, Carrasco-

Gallego, & García, 2009). 

 

Para la atención eficiente y oportuna de los clientes, teniendo en cuenta las características 

de los productos a transportar, las condiciones de acceso, la cantidad de paradas o visitas 

que puede realizar un vehículo dentro de la jornada laboral definida por cada compañía, el 
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rendimiento de combustible, entre otros, se suele usar flotas heterogéneas compuestas 

por vehículos de diferentes configuraciones que varían en capacidad de carga y costos de 

operación (Bolaños, 2014). 

 

Luego de realizar la segmentación de los clientes en los diferentes canales de servicio y 

definir la configuración de la flota que atenderá cada canal, las empresas que realizan la 

distribución de última milla deben llevar a cabo el proceso de planeación de rutas para 

ejecutar las entregas, dando satisfacción a las necesidades de los clientes y a las 

restricciones propias de cada canal de servicio.  

1.1. Caso de estudio 

 

En este trabajo se aborda el caso real de una compañía dedicada a la producción y 

comercialización de múltiples productos de consumo masivo que se estandarizarán en una 

unidad única de medida (bandeja). Esta compañía tiene presencia a nivel nacional en 

diferentes ciudades del país y tiene sus clientes segmentados en varios canales de 

distribución que son atendidos en las modalidades de autoventa y preventa.  

 

Para efectos de este estudio se desea optimizar el proceso de distribución en el canal de 

autoservicios y supermercados en la ciudad de Medellín, a partir de un modelo de ruteo de 

vehículos que considere las restricciones de ventanas de tiempo definidas para cada uno 

de los clientes, así como sus respectivos tiempos de atención. La demanda del canal de 

distribución que se analizará se atiende bajo la modalidad de preventa, es decir, se trabaja 

con información de demanda determinística (la demanda es conocida con anterioridad 

para el proceso de programación de las entregas). Para la atención de este canal, la 

compañía dispone de dos centros de distribución (depósitos) que se encuentran en 

capacidad de suministrar la totalidad de producto de manera independiente con una flota 

heterogénea conformada actualmente por 14 vehículos de diferentes configuraciones, es 

decir, con diferentes capacidades y costos de operación; es importante resaltar también  

que el tiempo de duración por ruta está limitado por la extensión de la jornada laboral 

(SICETAC, 2016). 
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Actualmente, la ejecución de las rutas se realiza a partir de una zonificación empírica 

(asignación fija de clientes a rutas según agrupación geográfica), basada en la experiencia 

del personal a cargo de la operación. Del mismo modo, en la medida en que van surgiendo 

nuevos clientes, son asignados a alguna de las rutas existentes según la cercanía 

geográfica o visual con los demás clientes. Por otra parte, la secuenciación de las visitas 

en cada ruta no se encuentra estandarizada y es definida a criterio de la tripulación de los 

vehículos. 

 

Para la ejecución de su operación la compañía dispone una flota con la configuración que 

se presenta en la Tabla 1-1. 

 

Tabla 1-1: Configuración de la flota actual 

ID vehículo Tipo Depósito 
Costo 
Fijo 

Diario 

Costo por 
kilómetro 

Capacidad 
(bandejas) 

1 NH1 2- Sur $ 7,003 $ 27 550 

2 NH1 2- Sur $ 7,003 $ 27 550 

3 NK1 2- Sur $ 8,799 $ 31 750 

4 NK1 2- Sur $ 8,799 $ 31 750 

5 NK1 2- Sur $ 8,799 $ 31 750 

6 NK2 2- Sur $ 8,326 $ 31 750 

7 NK2 1- Norte $ 8,326 $ 31 750 

8 NK2 2- Sur $ 8,326 $ 31 750 

9 NK2 2- Sur $ 8,326 $ 31 750 

10 NK2 1- Norte $ 8,326 $ 31 750 

11 FRR 2- Sur $ 13,808 $ 48 1650 

12 FRR 1- Norte $ 13,808 $ 48 1650 

13 NH2 1- Norte $ 5,624 $ 27 700 

14 NH2 2- Sur $ 5,624 $ 27 700 

 

Estos vehículos cuentan con servicio de telemetría que permite medir los tiempos de 

detención en cada uno de los clientes, ya que por medio de geocercas virtuales creadas 

en el mapa, es posible identificar la hora de llegada y de salida de cada uno de ellos. De 
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igual manera, es posible establecer los tiempos de inicio y de fin de ruta a partir de las 

horas de salida y de entrada a la geocerca creada en la ubicación de cada depósito. 

 

A partir de esta información de telemetría y de la demanda histórica se realizó un análisis 

para un periodo de 5 meses, en el cual se identificó que el tiempo promedio de duración 

de ruta para la totalidad de la flota está un 19% por debajo de tiempo máximo establecido 

(8 horas), pero entre rutas existe una variación bastante significativa, ya que la desviación 

estándar de la duración de las rutas analizadas es del 30% respecto al promedio, que 

puede ser explicada por la heterogeneidad de la flota ya que los vehículos de mayor 

capacidad pueden estar atendiendo más clientes y por tanto realizan rutas más 

prolongadas. Adicionalmente, al comparar las cantidades transportadas por cada vehículo 

con respecto a su capacidad de carga, se encontró un porcentaje de densificación 

promedio de la flota de 60%. En términos de nivel de servicio medido en función de las 

ventanas de tiempo, se identificó un 25% de visitas por fuera del intervalo de tiempo 

definido por los clientes. 

 

Como se puede ver en la Tabla 1-1, actualmente existen 4 vehículos asignados de manera 

fija al depósito norte, y los 10 vehículos restantes están ubicados en el depósito del sur de 

la ciudad. Esta asignación se realizó con base en la proporción que representa la cantidad 

de clientes asignados a cada depósito (24,8% de clientes asignados al depósito norte y 

75,2% de clientes asignados al depósito sur). 

 

En la Figura 1-1 se presenta la ubicación de los depósitos en la zona norte y en la zona 

sur de la ciudad. También se ilustra la localización de los clientes y su clasificación por 

colores según la ruta que atiende a cada uno de ellos en la actualidad. 
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Figura 1-1: Ubicación de depósitos y clientes clasificados por rutas actuales. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

En la Figura 1-2 se ilustra la segmentación actual de los clientes según el depósito 

desde donde se atiende la demanda de cada uno de ellos. 
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Figura 1-2: Ubicación de clientes y clasificación por depósito actual 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Como se observa en la Figura 1-2, existe una asignación de los clientes a los depósitos 

con base en una división geográfica de la ciudad en dos fracciones bastante marcadas, de 

modo tal que se tiene establecido un limité físico (una calle principal que atraviesa la ciudad 

en sentido oriente-occidente) a partir del cual los clientes pertenecen a uno u otro depósito.  

 

La asignación óptima de los vehículos y de los clientes a cada uno de los depósitos, así 

como la asignación eficiente de clientes a cada vehículo y la secuenciación de las visitas 

de los clientes en cada ruta son necesarias para hallar una programación de rutas que 

permita a la compañía obtener menores costos totales de distribución y a su vez garantice 

que se satisfaga la demanda de los clientes dentro de las ventanas de tiempo establecidas 

con rutas que cumplan la restricción de duración máxima permitida. Cabe resaltar la 
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importancia de la secuenciación de las visitas, porque define en gran medida el 

cumplimiento de las ventanas de servicio, y es una de las dificultades que actualmente 

enfrenta la compañía ya que dicha secuenciación se deja a criterio del conductor del 

vehículo, quien la define al momento mismo de la ejecución de la ruta. 

 

Teniendo en consideración lo anterior, en este trabajo se pretende obtener una reducción 

en el costo total de distribución, dando respuesta a las siguientes preguntas: 

 

 ¿Cuantos vehículos de cada tipo se requieren para realizar la distribución de los 

productos cumpliendo con la demanda de los clientes? 

 ¿Qué clientes deben ser atendidos desde cada centro de distribución? 

 ¿Qué clientes deben ser visitados por cada vehículo? 

 ¿En qué secuencia deben ser visitados los clientes asignados a cada vehículo para 

minimizar la longitud de la ruta y cumplir las ventanas horarias de los clientes?  

1.2. Formulación matemática 

 

El problema de ruteo de vehículos con las características que describen la realidad de la 

compañía analizada (MDHVRPTW) puede ser formulado matemáticamente como un 

problema de programación lineal entera mixta (MILP, por sus siglas en inglés) con el 

objetivo de minimizar el costo total de la operación de distribución. Como se puede notar 

en la revisión de literatura del capítulo 2, son pocos los autores que hasta el momento han 

abordado el MDHVRPTW tal como se describe en el caso de estudio, con todas sus 

restricciones y componentes de la función de costos. Entre ellos se destaca el trabajo de 

Dondo y Cerdá (2007), que presentan una formulación matemática para este problema, 

sin asumir la identidad en las matrices de tiempos y distancias entre nodos, lo cual es 

bastante acorde con los problemas de la vida real, en los cuales estos parámetros varían 

según el sentido del desplazamiento, por aspectos como las restricciones viales. Además, 

la forma en la que estos autores formulan el problema evitan que se puedan generar sub-

tours dentro de la misma ruta. 

 

A continuación, se presenta la formulación propuesta por Dondo y Cerdá (2007). 
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1.2.1. Premisas 

 En cada nodo de cliente 𝑖 se entregará una cantidad demandada 𝑤𝑖 dentro de una 

ventana de tiempo [𝑎𝑖 , 𝑏𝑖] donde 𝑎𝑖 y 𝑏𝑖 definen el intervalo de tiempo en el que 

puede empezar la atención del cliente 𝑖, es decir, que dicha atención no debe 

empezar antes del tiempo 𝑎𝑖 y a su vez, debe empezar como máximo en el tiempo 

𝑏𝑖. Caso contrario, si el servicio del cliente i empieza antes de 𝑎𝑖 o después de 𝑏𝑖, 

se aplica una penalización en la función objetivo directamente proporcional al 

tiempo de incumpliendo antes o después de la ventana de servicio. 

 Se cuenta con una flota heterogénea de vehículos 𝑉 =  {𝑣1, 𝑣2, . . . , 𝑣𝑚} con 

diferentes capacidades de carga y diferentes valores de costos fijos y variables, 

que deben ser asignados a un depósito 𝑝 ∈ 𝑃 = {𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝑛}. 

 La asignación de un vehículo 𝑣 a un depósito 𝑝 implica que el vehículo debe salir 

del depósito 𝑝, realizar la entrega de mercancía en cada uno de los nodos 

asignados a la ruta y luego volver al mismo depósito 𝑝 donde inició la ruta. Es decir, 

que cada ruta debe empezar y terminar en un mismo depósito. 

 Por cada vehículo existe una matriz 𝐶 = {𝑐𝑖𝑗 
𝑣 }  y una matriz 𝑇 = 𝑡𝑖𝑗 

𝑣  que denotan el 

costo de viaje y el tiempo de viaje en que se incurre el vehículo 𝑣 al desplazarse 

desde el nodo 𝑖 hacia el nodo 𝑗, respectivamente. 

 Se asume que se cumple la desigualdad triangular tanto para los costos de viaje 

𝑐𝑖𝑗 
𝑣 como para los tiempos de viaje 𝑡𝑖𝑗

𝑣  entre pares de nodos (𝑖, 𝑗) de la misma ruta. 

Es decir que para todo par de nodos (𝑖, 𝑗) asignados a la misma ruta se cumple que 

𝑐𝑖𝑘 
𝑣 + 𝑐𝑘𝑗 

𝑣 ≥ 𝑐𝑖𝑗 
𝑣   y 𝑡𝑖𝑘 

𝑣 + 𝑡𝑘𝑗 
𝑣 ≥ 𝑡𝑖𝑗 

𝑣 . 

 Cada cliente debe ser atendido por un único vehículo. 

 La duración total de cada ruta desde que el vehículo sale del depósito hasta que 

regresa a él, no debe superar el valor máximo establecido 𝑡𝑚𝑎𝑥. En caso contrario, 

se aplica una penalización en la función objetivo directamente proporcional a la 

diferencia entre el tiempo total de la ruta y el tiempo máximo establecido. 
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1.2.2. Conjuntos 

𝐼          𝑁𝑜𝑑𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑐𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 

𝑃          𝑁𝑜𝑑𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑑𝑒𝑝ó𝑠𝑖𝑡𝑜𝑠 

𝑉          𝑉𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜𝑠 

1.2.3. Parámetros 

𝛥          𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑑𝑒 𝑒𝑠𝑝𝑒𝑟𝑎 𝑝𝑒𝑟𝑚𝑖𝑡𝑖𝑑𝑜 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 𝑛𝑜𝑑𝑜𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑖𝑠𝑚𝑜 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 

𝜌𝑖         𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑝𝑜𝑟 𝑢𝑛𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑣𝑖𝑜𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜  

              𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑐𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 

𝜌𝑣         𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑝𝑜𝑟 𝑢𝑛𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑣𝑖𝑜𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑑𝑒 

             𝑑𝑢𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑗𝑜𝑟𝑛𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑒 𝑡𝑟𝑎𝑏𝑎𝑗𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜𝑠  

𝑎𝑖          𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑚á𝑠 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑟𝑎𝑛𝑜 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖 

𝑏𝑖         𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑚á𝑠 𝑡𝑎𝑟𝑑í𝑜 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖 

𝑐𝑖𝑗
𝑣         𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝑒𝑛 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑑𝑎 𝑝𝑜𝑟 𝑐𝑎𝑑𝑎 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑣 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑣𝑖𝑎𝑗𝑎𝑟  

             𝑑𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖 𝑎𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑗 

𝑐𝑓𝑣        𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝑓𝑖𝑗𝑜 𝑑𝑒 𝑢𝑠𝑎𝑟 𝑒𝑙 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑣 

𝑑𝑚𝑎𝑥   𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑎 𝑝𝑒𝑟𝑚𝑖𝑡𝑖𝑑𝑎 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 𝑛𝑜𝑑𝑜𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑖𝑠𝑚𝑜 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 

𝑙            𝐶𝑎𝑟𝑑𝑖𝑛𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑗𝑢𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑑𝑒𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑜𝑠 

𝑚         𝐶𝑎𝑟𝑑𝑖𝑛𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑗𝑢𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜𝑠 

𝑛          𝐶𝑎𝑟𝑑𝑖𝑛𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑗𝑢𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑛𝑜𝑑𝑜𝑠 

𝑞𝑣          𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒𝑙 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑣 

𝑠𝑡𝑖        𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖     

𝑡𝑖𝑗
𝑣            𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑣𝑖𝑎𝑗𝑒 𝑑𝑒 𝑚𝑒𝑛𝑜𝑟 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑜 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖 𝑦 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑗 𝑐𝑜𝑛 𝑒𝑙 𝑣𝑒ℎ𝑖𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑣  

𝑡𝑚𝑎𝑥    𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑑𝑒 𝑑𝑢𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑝𝑒𝑟𝑚𝑖𝑡𝑖𝑑𝑎 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑐𝑎𝑑𝑎 𝑟𝑢𝑡𝑎  

𝑤𝑖        𝐷𝑒𝑚𝑎𝑛𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖  

𝐶𝑡         𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑚𝑎𝑛𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑏𝑟𝑎 𝑝𝑜𝑟 𝑢𝑛𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑡 
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1.2.4.  Variables de decisión 

 

𝑆𝑖𝑗 = {
1  𝑠𝑖 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖 𝑒𝑠 𝑣𝑖𝑠𝑖𝑡𝑎𝑑𝑜 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 (𝑖𝑛𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑡𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑜 𝑛𝑜)𝑞𝑢𝑒 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑗

0 𝑠𝑖 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑗 𝑒𝑠 𝑣𝑖𝑠𝑖𝑡𝑎𝑑𝑜 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑞𝑢𝑒 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖
 

 

𝑋𝑝𝑣 = {
1  𝑠𝑖 𝑒𝑙 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑣 𝑒𝑠 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑜 𝑎𝑙 𝑑𝑒𝑝ó𝑠𝑖𝑡𝑜 𝑝

0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜
 

 

𝑌𝑖𝑣 = {
1  𝑠𝑖 𝑒𝑙 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑣 𝑒𝑠 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑜 𝑎𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖

0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜
 

 

∆𝑎𝑖      𝑉𝑖𝑜𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒  𝑖 𝑑𝑒𝑣𝑖𝑑𝑜 𝑎 𝑢𝑛 𝑠𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑟𝑎𝑛𝑜 

∆𝑏𝑖      𝑉𝑖𝑜𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛𝑎 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒  𝑖 𝑑𝑒𝑣𝑖𝑑𝑜 𝑎 𝑢𝑛 𝑠𝑒𝑟𝑣𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑡𝑎𝑟𝑑í𝑜 

∆𝑇𝑣       𝑉𝑖𝑜𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑑𝑒 𝑑𝑢𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑗𝑜𝑟𝑑𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑒 𝑡𝑟𝑎𝑏𝑎𝑗𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑣 

𝐶𝑖         𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 𝑝𝑜𝑟 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 ℎ𝑎𝑠𝑡𝑎 𝑒𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖 

𝐶𝑉𝑣       𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑜𝑟 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑑𝑎 𝑝𝑜𝑟 𝑒𝑙 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑣 

𝑇𝑖         𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑙𝑒𝑔𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑣𝑒ℎ𝑖𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑎𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑜 𝑖 

𝑇𝑉𝑣      𝐷𝑢𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑟𝑢𝑡𝑎 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑒𝑙 𝑣𝑒ℎí𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑣 

 

1.2.5. Función objetivo 

Minimizar los costos totales del proceso de distribución dados por la siguiente ecuación: 

𝑀𝑖𝑛  ∑ (𝑐𝑓𝑣 ∑ 𝑋𝑝𝑣

𝑝∈𝑃

+ 𝑐𝑡𝑇𝑉𝑣 + 𝐶𝑉𝑣 + 𝜌𝑣∆𝑇𝑣)

𝑣∈𝑉

+ ∑ 𝜌𝑖(∆𝑎𝑖 + ∆𝑏𝑖

𝑖∈𝐼

)                                            (1) 
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1.2.6. Restricciones 

∑ 𝑌𝑖𝑣

𝑣∈𝑉

= 1         ∀𝑖 ∈ 𝐼                                                                                                                                    (2) 

∑ 𝑋𝑝𝑣

𝑝∈𝑃

≤ 1         ∀𝑣 ∈ 𝑉                                                                                                                                (3) 

𝐶𝑖 ≥ 𝑐𝑝𝑖
𝑣 (𝑋𝑝𝑣 + 𝑌𝑖𝑣 − 1)        ∀𝑖 ∈ 𝐼, 𝑝 ∈ 𝑃, 𝑣 ∈ 𝑉                                                                                   (4) 

𝐶𝑗 ≥ 𝐶𝑖 + 𝑐𝑖𝑗
𝑣 − 𝑀𝐶(1 − 𝑆𝑖𝑗) − 𝑀𝐶(2 − 𝑌𝑖𝑣 − 𝑌𝑗𝑣)             ∀𝑖, 𝑗 ∈ 𝐼, 𝑣 ∈ 𝑉 ∶ 𝑖 < 𝑗                         (5a)       

𝐶𝑖 ≥ 𝐶𝑗 + 𝑐𝑗𝑖
𝑣 − 𝑀𝐶𝑆𝑖𝑗 − 𝑀𝐶(2 − 𝑌𝑖𝑣 − 𝑌𝑗𝑣)           ∀𝑖, 𝑗 ∈ 𝐼, 𝑣 ∈ 𝑉 ∶ 𝑖 < 𝑗                                       (5b)        

𝐶𝑉𝑣 ≥ 𝐶𝑖 + 𝑐𝑖𝑝
𝑣 − 𝑀𝐶(2 − 𝑋𝑝𝑣 − 𝑌𝑖𝑣)            ∀𝑖 ∈ 𝐼, 𝑝 ∈ 𝑃, 𝑣 ∈ 𝑉                                                         (6) 

𝑇𝑖 ≥ 𝑡𝑝𝑖
𝑣 (𝑋𝑝𝑣 + 𝑌𝑖𝑣 − 1)        ∀𝑖 ∈ 𝐼, 𝑝 ∈ 𝑃, 𝑣 ∈ 𝑉                                                                                    (7) 

𝑇𝑗 ≥ 𝑇𝑖 +  𝑠𝑡𝑖 +  𝑡 𝑖𝑗
𝑣 − 𝑀𝑇(1 − 𝑆𝑖𝑗) − 𝑀𝑇(2 − 𝑌𝑖𝑣 − 𝑌𝑗𝑣)          ∀𝑖, 𝑗 ∈ 𝐼, 𝑣 ∈ 𝑉 ∶ 𝑖 < 𝑗               (8a)            

𝑇𝑖 ≥ 𝑇𝑗 + 𝑠𝑡𝑗 + 𝑡𝑗𝑖
𝑣 − 𝑀𝑇𝑆𝑖𝑗 − 𝑀𝑇(2 − 𝑌𝑖𝑣 − 𝑌𝑗𝑣)           ∀𝑖, 𝑗 ∈ 𝐼, 𝑣 ∈ 𝑉 ∶ 𝑖 < 𝑗                             (8b) 

𝑇𝑉𝑣 ≥ 𝑇𝑖 + 𝑠𝑡𝑖 + 𝑡𝑖𝑝
𝑣 − 𝑀𝑇(2 − 𝑋𝑝𝑣 − 𝑌𝑖𝑣)            ∀𝑖 ∈ 𝐼, 𝑝 ∈ 𝑃, 𝑣 ∈ 𝑉                                               (9) 

∆𝑎𝑖 ≥ 𝑎𝑖 − 𝑇𝑖               ∀𝑖 ∈ 𝐼                                                                                                                        (10) 

∆𝑏𝑖 ≥ 𝑇𝑖 − 𝑏𝑖              ∀𝑖 ∈ 𝐼                                                                                                                         (11) 

∆𝑇𝑣 ≥ 𝑇𝑉𝑣 − 𝑡𝑚𝑎𝑥      ∀ 𝑣 ∈ 𝑉                                                                                                                    (12)                                                                                                            

∑ 𝑤𝑖𝑌𝑖𝑣

𝑖∈𝐼

≤ 𝑞𝑣 ∑ 𝑋𝑝𝑣

𝑝∈𝑃

                ∀ 𝑣 ∈ 𝑉                                                                                                 (13) 

𝑇𝑖 , 𝑇𝑉𝑣  , 𝐶𝑖 , 𝐶𝑉𝑣  ,  ∆𝑎𝑖 , ∆𝑏𝑖 , ∆𝑇𝑣  ≥ 0           ∀𝑖 ∈ 𝐼 , 𝑣 ∈ 𝑉                                                                   (14)   

𝑆𝑖𝑗 ∈ {0,1}        ∀𝑖, 𝑗                                                                                                                                       (15) 

𝑋𝑝𝑣 ∈ {0,1}        ∀𝑝, 𝑣                                                                                                                                   (16) 

𝑌𝑖𝑣 ∈ {0,1}        ∀𝑖, 𝑣                                                                                                                                       (17)

                   

La expresión (1) representa la función objetivo que pretende minimizar el costo total de 

distribución dado por el costo fijo de utilizar cada vehículo, el costo variable asociado a la 

mano de obra en función del tiempo total de ruta de cada vehículo y el costo variable 

asociado a la distancia total recorrida en cada ruta. Adicionalmente, en la función objetivo 
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se incluyen los costos de las penalizaciones por incumplimiento a las restricciones de 

ventanas de tiempo de los clientes y a la duración máxima de la jornada laboral definida 

para cada vehículo, dado que estas restricciones se manejan como restricciones blandas. 

 

La expresión (2) garantiza que cada cliente es asignado a una única ruta o vehículo. De la 

misma manera, la expresión (3) garantiza que cada vehículo es asignado a un único 

depósito. 

 

Las restricciones de la expresión (4) establecen que el costo acumulado de viaje hasta el 

nodo 𝑖 partiendo del depósito 𝑝 es cómo mínimo el costo de viajar directamente desde el 

depósito 𝑝 hasta el cliente 𝑖. 

 

Las ecuaciones (5a) y (5b) establecen la relación entre los costos acumulados de viaje 

entre cada par de nodos (𝑖, 𝑗) asignados a la misma ruta, de modo tal que el costo 

acumulado de viaje hasta un nodo 𝑗 dado, sea como mínimo el costo de viaje acumulado 

hasta un nodo 𝑖 que le precede en la ruta, más el costo de viaje desde el nodo 𝑖 hasta el 

nodo 𝑗. En estas restricciones el término 𝑀𝐶 es un número positivo muy grande que permite 

anular la restricción cuando no se cumpla la relación de precedencia entre el par de nodos, 

de modo que si el nodo  𝑖 precede al nodo 𝑗 se anula la restricción (5b). De igual manera, 

si el nodo 𝑗 precede al nodo 𝑖 se anula la restricción (5a). 

 

Las restricciones de la expresión (6) permiten calcular el costo total de viaje (asociado a la 

distancia recorrida) de la ruta asignada a cada vehículo 𝑣. 

 

En la expresión (7) se calcula el tiempo más temprano de inicio de servicio en el nodo 𝑖, y 

establece que dicho tiempo debe ser como mínimo el tiempo de viaje desde el deposito 

hasta el nodo 𝑖. 

 

En las ecuaciones (8a) y (8b) se establece la relación entre los tiempos acumulados de 

viaje entre cada par de nodos (𝑖, 𝑗) asignados a la misma ruta, de modo tal que el tiempo 

acumulado de viaje hasta un nodo 𝑗 dado, sea como mínimo el costo de viaje acumulado 

hasta un nodo 𝑖 que le precede en la ruta, más el costo de viaje desde el nodo 𝑖 hasta el 

nodo 𝑗. En estas restricciones el término 𝑀𝑇 es un número positivo muy grande que permite 
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anular la restricción cuando no se cumpla la relación de precedencia entre el par de nodos, 

de modo que si el nodo  𝑖 precede al nodo 𝑗 se anula la restricción (8b). De igual manera, 

si el nodo 𝑗 precede al nodo 𝑖 se anula la restricción (8a). 

 

La expresión (9) permite calcular el tiempo total de duración de la ruta asignada a cada 

vehículo 𝑣 en función de los tiempos de viaje entre el depósito 𝑝 asignado y los nodos de 

inicio y fin de ruta, de los tiempos de viaje entre nodos y de los tiempos de atención en los 

nodos que componen cada ruta. 

 

La expresión (10) permite calcular la diferencia de tiempo entre la hora de llegada al nodo 

𝑖 y la hora de inicio de su ventana de servicio, del mismo modo, la expresión (11) permite 

calcular la diferencia de tiempo entre la hora de cierre de la ventana de servicio del nodo 𝑖 

y la hora de llegada del vehículo a dicho nodo. Con la penalización de estas diferencias en 

la función objetivo se busca cumplir al máximo posible con las ventanas de tiempo de los 

clientes. 

 

El conjunto de restricciones de la expresión (12) calcula la diferencia entre el tiempo total 

de duración de la ruta asignada a cada vehículo 𝑣 y la duración máxima de ruta permitida 

para dicho vehículo. Con la penalización de estas diferencias en la función objetivo se 

busca cumplir al máximo posible la restricción de duración máxima definida para cada ruta. 

 

Las restricciones de la expresión (13) establecen que la suma de la demanda de todos los 

clientes asignados a cada ruta no debe superar la capacidad del vehículo asignado para 

dicha ruta. 

 

En la expresión (14) se establecen las restricciones de no negatividad para las variables 

continuas del modelo( 𝑇𝑖 , 𝑇𝑉𝑣 , 𝐶𝑖 , 𝐶𝑉𝑣  ,  ∆𝑎𝑖 , ∆𝑏𝑖 , ∆𝑇𝑣) y en las expresiones (15), (16) y (17) 

se establecen las restricciones de dominio de las variables binarias 𝑆𝑖𝑗, 𝑋𝑝𝑣 y 𝑌𝑖𝑣. 

 

Adicional a Dondo y Cerdá (2007), algunos otros autores han abordado el MDHVRPTW, 

desde su formulación matemática y algunas metodologías de solución. En el siguiente 

capítulo se presenta una revisión de la literatura en la cual se identifican algunos de estos 

trabajos. 



 

2. Revisión de literatura 

El problema de ruteo de vehículos fue presentado por primera vez a finales de los años 

cincuenta (Dantzig & Ramser, 1959) como el problema de despacho de camiones, y en la 

actualidad es uno de los problemas más estudiados en investigación de operaciones y 

logística. Para una revisión detallada de los antecedentes, los diferentes tipos de 

problemas de ruteo, los métodos de solución, los retos y los avances pueden remitirse a 

diferentes revisiones de literatura. Ver: (Bertsimas & Simchi-Levi, 1996; Cordeau, Laporte, 

Savelsbergh, & Vigo, 2007; Golden, Raghavan, & Wasil, 2008; Laporte, 1992). 

 

Para nuestro conocimiento, el problema de interés para el desarrollo de este trabajo 

(MDHVRPTW) fue estudiado por primera vez según publicación en el año 2003 (Dondo, 

Méndez, & Cerdá, 2003). Este introduce una formulación matemática como problema de 

programación lineal entera mixta (MILP por su sigla en inglés) y agrega reglas para la 

eliminación de rutas no óptimas. Con dicha formulación obtienen reducción en el número 

de variables binarias y por tanto ahorros computacionales; analizan instancias de hasta 10 

nodos y 2 depósitos llegando a soluciones óptimas para los ejemplos trabajados.  

 

De forma general, los algoritmos de solución para los problemas de optimización pueden 

clasificarse como algoritmos exactos o completos, los cuales garantizan la solución óptima 

para cualquier instancia de tamaño finito del problema; y como algoritmos aproximados 

(heurísticas y meta heurísticas) que no poseen garantía matemática de llegar al óptimo y 

pretenden alcanzar buenas soluciones en tiempos computacionales prácticos para la toma 

de decisiones, en general, estos métodos sacrifican calidad de la solución para disminuir 

el costo computacional.  

 

Como se manifestó anteriormente, los problemas de ruteo de vehículos, son problemas 

comprendidos en la categoría de complejidad matemática 𝒩𝒫 – Hard (Lenstra & Kan, 
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1981) y en particular el hecho de añadir otras restricciones como la posibilidad de 

considerar múltiples depósitos, flota heterogénea y ventanas de tiempo (MDHVRPTW) 

añaden más dificultad al problema (Tummel, Franzen, Hauck, & Jeschke, 2013); esta 

característica hace de vital importancia el desarrollo de algoritmos heurísticos. 

 

Montoya-Torres et al. (2015), presentan una revisión de literatura de lo realizado en 

problemas de ruteo de vehículos con múltiples depósitos (MDVRP por su sigla en inglés) 

hasta dicho año. En este incluyen diferentes variantes como ventanas de tiempo, flota 

heterogénea, restricción de capacidad, periodicidad, recogida y entrega simultánea y 

entrega dividida. Este artículo exhibe las publicaciones asociadas al MDHVRPTW; 16 

artículos publicados de 2003 a 2015, de los cuales se resumen en este trabajo los más 

importantes. 

 

A continuación, se presenta la revisión de los algoritmos exactos y aproximados que han 

sido desarrollados para solucionar el problema de interés, tomando como base la revisión 

anteriormente mencionada y una revisión de literatura propia de algunos trabajos 

publicados entre los años 2016 y 2017. 

 

2.1. Algoritmos exactos 

Para nuestro conocimiento, Bettinelli, Ceselli, y Righini (2011) desarrollaron el único 

algoritmo exacto para la solución del MDHVRPTW. Presentan un algoritmo tipo branch and 

cut and Price, que es comparado con tres bases de datos de instancias diferentes: i) la 

primera es una previamente desarrollada para el problema de ruteo de vehículos con flota 

heterogénea y ventanas de tiempo (HVRPTW por su sigla en inglés), considera diferentes 

clústeres de clientes según su horizonte de planeación. Se consideran un total de 506 

instancias, concentrando su esfuerzo en instancias modificadas de 25 a 50 clientes debido 

a la complejidad de lograr soluciones óptimas. ii) Otras 500 instancias derivadas de agregar 

un depósito a la primera base de datos ubicado aleatoriamente con distribución de 

probabilidad uniforme. iii) Considera otro grupo de instancias más pequeñas desarrolladas 

previamente para el MDVRPTM.  
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También proponen una heurística basada en generación de columnas que prueba ser 

competitiva respecto a otros métodos de búsqueda local constructiva de la literatura.  

 

2.2. Algoritmos aproximados 

Además del primer algoritmo publicado para la solución del problema, nombrado en la 

primera parte de esta sección (Dondo, Méndez, & Cerdá, 2003), a continuación se 

sintetizan los principales algoritmos heurísticos desarrollados hasta el momento:  

 

Dondo & Cerdá (2007) desarrollan un algoritmo de tres fases basado en una heurística de 

generación de clústeres combinada con una metodología de optimización de VRPTW. La 

primera fase construye clústeres factibles de clientes de costo eficiente, la segunda asigna 

estos clústeres a los vehículos y los secuencia, y la tercera resuelve un MILP para obtener 

la solución final. En este trabajo sólo se considera una instancia resuelta para el 

MDHVRPTW que considera 101 clientes, 10 vehículos de tres tipos de capacidad y 2 

depósitos.  

 

Dondo, Méndez y Cerdá (2008) presentan una formulación de problema de recogida y 

entrega simultánea o PDP (por su sigla en inglés) con ventana de tiempo, múltiples 

depósitos y flota heterogénea como un MILP. Este problema es una generalización del 

problema de ruteo de vehículos y es conocido como el problema general de recogida y 

entrega con múltiples vehículos y ventanas de tiempo o m-GPDPTW (por su sigla en 

inglés) que permite diferentes orígenes y destinos para los vehículos, y en donde los 

clientes pueden especificar puntos donde su mercancía será recogida y los puntos donde 

la misma será entregada posteriormente en la misma ruta. Dicho problema puede ser 

utilizado para resolver el MDHVRPTW, en esta publicación utilizan métodos exactos para 

resolver instancias de hasta 50 nodos y 14 vehículos, pero para problemas más grandes 

utilizan una aproximación heurística de mejora basada en búsqueda local que permite 

afrontar problemas de hasta 100 nodos y múltiples depósitos. 

 

Goel y Gruhn (2008) proponen un problema de ruteo de vehículos que contempla muchas 

de las complejidades a las que se enfrenta la realidad: restricciones de ventanas de tiempo, 

una flota heterogénea de vehículos con diferente capacidad, costo y tiempos de viaje, 
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restricciones de capacidad multidimensional, compatibilidad de órdenes, entrega y 

recogida simultánea, diferente depósito de inicio y de fin de ruta para los vehículos y 

restricciones de ruta para los vehículos. Este lo llaman el problema de ruteo de vehículos 

general o GVRP (por su sigla en inglés), proponen una formulación matemática para el 

problema y un algoritmo basado en búsqueda local en diferentes vecindarios (variable 

neighborhood search) y en vecindarios extensos (large neighborhood search). Generan 

instancias para el transporte de carga entre aeropuertos en Europa en donde trabajan con 

instancias hasta de 500 vehículos sin definir la cantidad de locaciones en donde deben 

recogerse y entregarse los envíos.  

 

Flisberg, Lidén y Rönnqvist (2009) trabajan el problema del ruteo de camiones para el 

transporte de madera (troncos) en la industria forestal, en donde aparecen restricciones 

como entrega y recogida simultánea, entregas divididas, múltiples productos y depósitos, 

además de flotas heterogéneas y planeación para diferentes periodos de tiempo. Ellos 

presentan un algoritmo de dos fases: en la primera resuelven un problema de 

programación lineal para encontrar la dirección de los flujos desde los puntos de suministro 

a los puntos de demanda, esto determina los nodos de origen y destino que después se 

combinan en un marco de búsqueda tabú para generar rutas reales. La metodología es 

probada en instancias particulares de la industria forestal en Suecia.  

 

Dondo y Cerdá (2009) trabajan el MDVRPTW sin considerar flota heterogénea. A partir de 

una solución factible inicial, implementan un algoritmo heurístico de mejora que explora un 

vecindario extenso aplicando dos tipos de transformaciones como lo son el intercambio de 

nodos entre rutas y el reordenamiento de nodos en cada ruta. El mejor vecino encontrado 

es seleccionado como la nueva solución para aplicar la misma metodología. Este algoritmo 

es aplicado a diferentes instancias con flota homogénea pero también se soluciona una de 

las instancias con flota heterogénea para 100 nodos, 3 depósitos y tres tipos de vehículos 

con diferentes capacidades.  

 

Cornillier, Boctor y Renaud (2012) presentan una definición del problema de 

abastecimiento de estaciones de servicio (gasolina) con múltiples depósitos, ventanas de 

tiempo y flota heterogénea con diferentes compartimientos conocido como MPSRPTW (por 

su sigla en inglés). Sin tener en cuenta los compartimientos de los vehículos se trata del 

MDHVRPTW que es el problema de interés. Estos autores desarrollan un modelo 
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matemático que selecciona a partir de un conjunto de rutas factibles el mejor subconjunto 

en términos de satisfacción de demanda y maximización de beneficio. Prueban instancias 

que comprenden desde un solo depósito hasta 6 depósitos y tres tipos de camión; las 

instancias pueden tener ya sea 30 estaciones o 50 estaciones.  

 

Xu, Wang y Yang (2012) presentan una formulación matemática para el MDHVRPTW 

como MILP de tres sub índices. Proponen un algoritmo heurístico constructivo para generar 

la solución inicial y luego un algoritmo heurístico de mejora basado en búsqueda en 

vecindarios variables: Utilizan dos tipos de vecindarios, uno que trabaja con inserción y el 

otro con intercambio, seleccionando el de mejor desempeño para después aplicar un 

algoritmo 2-opt o un Or – opt con probabilidades determinadas para cada uno. Prueban 

instancias existentes en la literatura que van desde 20 a 100 nodos, pero no especifican el 

número ni los diferentes tipos de vehículos, ni la cantidad de depósitos. 

 

Xu & Jiang (2014) presentan una mejora al algoritmo propuesto por Xu, Wang y Yang 

(2012) incorporando un proceso de optimización posterior a la búsqueda en vecindarios 

variables con el fin de acelerar la velocidad de convergencia y la calidad de la solución 

hallada hasta el momento. Este algoritmo mejorado fue probado en un caso aplicado 

hipotético con 2 depósitos, 2 tipos de vehículos y 16 clientes. 

 

Mancini (2016) aborda el MDHVRPTV con unas características diferentes a las trabajadas 

por otros autores anteriormente, ya que considera la posibilidad de tener vehículos 

refrigerados para conservación de cadena de frío e introduce una nueva decisión 

relacionada con el periodo en el que debe ejecutarse cada ruta, es decir, que el algoritmo 

propuesto provee soluciones de diseño de rutas para múltiples periodos de tiempo. 

Inicialmente la autora presenta la formulación matemática del problema y posteriormente 

plantea un algoritmo con un enfoque matheurístico basado en búsqueda adaptativa en 

grandes vecindarios (ALNS). Este algoritmo fue probado con resultados de buen 

desempeño en una instancia con 30 clientes,3 depósitos, 6 tipos de vehículos y 5 periodos 

posibles. 

 

Afshar-Nadjafi & Afshar-Nadjafi (2017) abordaron el MDHVRPTW con una particularidad 

adicional, que establece que los tiempos de viaje entre nodos son dependientes de la hora 
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de partida del nodo de origen, debido a la variación del estado del tráfico en las ciudades. 

Inicialmente los autores presentan la formulación matemática del problema como un 

problema de programación lineal entera mixta (MILP), y luego proponen un algoritmo 

heurístico constructivo que consta de los siguientes 5 pasos: 1. Creación de una 

secuenciación de todos los clientes en una lista ordenada; 2. Asignación de vehículos a 

los clientes bajo un criterio probabilístico; 3. Construcción de rutas a partir de los conjuntos 

de clientes con el mismo vehículo asignado; 4. Determinación del depósito para cada ruta 

con base en los costos de viaje entre cada depósito y el primer y último cliente de cada 

ruta; 5. Mejora de la solución inicial mediante búsqueda local. Este algoritmo fue evaluado 

en 180 instancias de prueba, obteniendo buenos resultados para problemas con tamaño 

de hasta 23 clientes, 7 depósitos y 4 tipos de vehículos diferentes.  

 

 



 

3. Metodología de solución con 
Roadnet® Transportation Suite 

Con el fin de proporcionar a la compañía una metodología a seguir para ejecutar la 

programación de las rutas, se realizó un análisis de tiempos de atención en cada cliente, 

un análisis de variabilidad de la demanda histórica y se construyó un modelo de 

optimización de rutas en Roadnet® Transportation Suite que fue validado y evaluado en 

dos escenarios diferentes. 

3.1. Análisis variabilidad de la demanda 

Al momento de implementar una herramienta o software para el diseño de rutas, las 

compañías dedicadas a la distribución de última milla deben tener en cuenta aspectos 

como el comportamiento de la demanda para definir si es necesario ejecutar el modelo de 

ruteo diariamente (ruteo dinámico), o si es posible identificar patrones de comportamiento 

que permitan establecer un diseño de rutas genérico que pueda replicarse y ejecutarse de 

manera similar durante algún periodo de tiempo (ruteo estático).  

 

Con el fin de dar respuesta a este interrogante, para el caso de la compañía que es objeto 

de este estudio se realizó un análisis de variabilidad de demanda con información de los 

últimos 11 meses. 

 

En primera instancia, se desea identificar si existe un comportamiento similar de demanda 

entre los diferentes días de la semana, para lo cual se tomó la base de datos de demanda 

del total de clientes, medida en cantidad de bandejas (unidad de medida con la que se 

homologan los múltiples productos) y se segmentó por días de la semana (lunes, martes, 

miércoles, jueves, viernes y sábado). A esta base de datos se aplicó prueba de normalidad 

mediante el test de Shapiro-Wilk, para identificar si la demanda histórica en cada día de la 

semana 𝑑 se comporta bajo una distribución normal.  
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La prueba de hipótesis se presenta a continuación: 

 

𝐻0: 𝐿𝑎 𝑑𝑒𝑚𝑎𝑛𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑑 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑦𝑒 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 

𝐻1: 𝐿𝑎 𝑑𝑒𝑚𝑎𝑛𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑑 𝑛𝑜 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑦𝑒 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 

 

Esta prueba fue aplicada para cada día de la semana con ayuda del software estadístico 

R, obteniendo los siguientes resultados: 

 

Tabla 3-1: Prueba de normalidad para las muestras de demanda por día de la semana 

Shapiro-Wilk normality test 

Día semana Estadístico de prueba (W) Valor P 

Lunes 0.83455 0.00001 

Martes 0.97652 0.44310 

Miércoles 0.91883 0.00271 

Jueves 0.93188 0.00985 

Viernes 0.88735 0.00025 

Sábado 0.99181 0.98210 

 

Con un nivel de significancia del 5%, para cada día de la semana se debe rechazar la 

hipótesis nula si el valor P es menor que 0.05. Con base en esto se puede inferir que las 

demandas de los días martes y de los días sábado distribuyen bajo una función de 

probabilidad normal. Para los demás días de la semana no existe suficiente evidencia 

muestral que permita asumir normalidad en la demanda. 

 

Dado que no se puede asumir normalidad para la distribución de probabilidad de la 

demanda en todos los días de la semana, no es posible aplicar una prueba de análisis de 

varianza de un factor (ANOVA de un factor) para identificar si existen diferencias entre las 

medias de la demanda de todos los días de la semana. Dado lo anterior, se aplicó la prueba 

no paramétrica conocida como test de Kruskal-Wallis, con ayuda del software estadístico 

R, para evaluar si las muestras de demanda de todos los días de la semana provienen de 

una misma población (Hipótesis nula) o si por lo menos una proviene de una población 

diferente a las demás (Hipótesis alternativa). El resultado obtenido es el siguiente: 
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Tabla 3-2: Prueba de Kruskal-Wallis 

Kruskal-Wallis rank sum test 

Kruskal-Wallis chi-squared Grados de libertad Valor P 

56.933 5 5.221e-11 

 

Con un nivel de significancia del 5%, se debe rechazar la hipótesis nula si el valor P es 

menor que 0.05. Según esto, se puede concluir que por lo menos uno de los días de la 

semana tiene una muestra de demanda que proviene de una población diferente a las 

demás. 

 

En adición, y considerando que no hay normalidad en la demanda histórica para todos los 

días de la semana, se aplicó la prueba no paramétrica de Fligner-Killeen que permite 

comprobar la igualdad de varianzas de dos o más muestras. En esta prueba la hipótesis 

nula (𝐻0) plantea que existe igualdad de varianza entre todas las muestras analizadas y la 

hipótesis alternativa 𝐻1plantea que por lo menos la varianza de una de las muestras es 

diferente. Los resultados se muestran en la siguiente tabla: 

 

Tabla 3-3: Prueba de Fligner-Killeen para homogeneidad de varianzas 

Fligner-Killeen test of homogeneity of variances 

Fligner-Killeen: med chi-squared Grados de libertad Valor P 

11.1 5 0.04942 

 

 

Con un nivel de significancia del 5% se puede concluir que no existe homogeneidad en la 

varianza de la demanda de los diferentes días de la semana, ya que por lo menos una de 

las muestras tiene una varianza de demanda diferente a las demás. 

 

En el diagrama de cajas y bigotes (Boxplot) de la Figura 3-1 se puede evidenciar 

gráficamente el comportamiento de la demanda por día de la semana, con lo cual se 

corroboran los resultados de las pruebas anteriores. 
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Figura 3-1: Boxplot de la cantidad de bandejas demandadas por día de la semana 

 

Fuente: elaboración propia en software estadístico R. 

 

También se puede ver en el boxplot de la Figura 3-1 que puede haber un comportamiento 

similar de demanda entre los siguientes pares de días: lunes - jueves, martes - viernes y 

miércoles – sábado. 

 

Con base en lo anterior, se aplicó la prueba de rangos con signo de Wilcoxon, la cual es 

una prueba no paramétrica utilizada en lugar de la t-student cuando los datos no cumplen 

el requisito de normalidad, para comprobar si la tendencia central de cada par de muestras 

(la mediana) es la misma o no. La hipótesis nula de esta prueba supone que las medianas 

de cada par de muestras son iguales, mientras que la hipótesis alternativa plantea que hay 

diferencia entre ellas (ver Tabla 3-4). 

 

También se evaluó la homocedasticidad (igualdad de varianzas) entre los pares de 
muestras por medio del test F o razón de Fisher, cuya hipótesis nula plantea que las dos 
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muestras presentan varianzas iguales, mientras la hipótesis alternativa plantea que las 
dos muestran presentan varianzas distintas (ver  

Tabla 3-5). 

 

Tabla 3-4: Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon 

Wilcoxon rank sum test 

Días semana Estadístico de prueba (W) Valor P 

Lunes - jueves 1105 0.85740 

Martes - viernes 1003 0.27790 

Miércoles - sábado 1123 0.83530 

 

 

Tabla 3-5: Prueba de Fisher para igualdad de varianzas 

F test to compare two variances 

Días semana 
Estadístico de 

prueba (F) 
Grados de libertad 

numerador 
Grados de libertad 

denominador 
Valor P 

Lunes - jueves 4.1832 46 45 0.000004 

Martes - viernes 0.63113 47 47 0.118200 

Miércoles - sábado 1.2363 47 47 0.469900 

 

 

Considerando en nivel de significancia del 5% como en las pruebas anteriores y 

considerando los resultados presentados en las tablas 3-4 y 3-5, se puede concluir que 

existe evidencia muestral para afirmar que existe igualdad en cuanto medidas de tendencia 

central (medianas) y en cuento a varianzas en las demandas de los martes y los viernes 

en las demandas de los miércoles y los sábados. También se evidencia igualdad de 

varianzas en las demandas de los lunes y los jueves, pero no se puede asumir igualdad 

en la mediana de dichas demandas, dado que le valor P de la prueba de los rangos con 

signo de Wilcoxon es demasiado pequeño para este par de muestras, que puede ser 

explicado en parte por la presencia de observaciones atípicas principalmente en la muestra 

de la demanda de los días lunes. Estos resultados pueden verse con mayor claridad en la 

Figura 3-2. 
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Figura 3-2: Boxplot de demanda por pares de días 

 

Fuente: elaboración propia en software estadístico R. 

 

Los resultados de los análisis anteriores permiten concluir que la compañía objeto de este 

estudio puede asumir que existe un comportamiento de la demanda con un patrón definido 

por los días de la semana, para lo cual puede optar por una metodología de ruteo estático 

mediante la cual se realiza un diseño de rutas entandar para ser ejecutado los días lunes, 

un segundo diseño para los martes y los viernes, un tercer diseño para los jueves y un 

tercer diseño para los días miércoles y sábados (nótese que se sugiere abordar los días 

lunes y jueves de manera discriminada, por no haber pasado la prueba de igualdad de 

medidas de tendencia central). 

 

Sin embargo, debe tenerse en cuenta que un ruteo dinámico, como su nombre lo indica, 

puede ser mucho más flexible y está en capacidad de dar soluciones más eficientes ya 

que se ajusta a la demanda real de cada día particular, pero implica muchísima mayor 

complejidad en la búsqueda de soluciones óptimas. 
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3.2. Análisis de tiempos de atención por cliente 

 

Uno de los conjuntos de parámetros más importantes en la mayoría de problemas de ruteo 

de vehículos son los tiempos de atención en los clientes. En la vida real estos tiempos no 

toman valores estándar y pueden variar en un mismo cliente en función de la cantidad 

demandada, de la hora del día en que el cliente sea visitado o de otros tantos factores que 

generalmente no son tenidos en cuenta.  

 

Cuando los modelos de ruteo son ejecutados sobre instancias ya conocidas o sobre datos 

del pasado, resulta más fácil la estimación o definición de estos parámetros. El problema 

radica al momento de crear una programación de rutas con datos reales para el día a día 

de las compañías. 

 

Para el caso de estudio de este trabajo se cuenta con información histórica de la cantidad 

de producto (demanda) entregada a cada cliente y los tiempos de atención en cada visita 

por un periodo de 11 meses. Con esta información se evaluó si el tiempo de atención puede 

ser explicado en función de la demanda, para la lo cual se calculó el coeficiente de 

correlación entre estas dos variables para la muestra de datos de cada uno de los clientes.  

 

Los resultados de este análisis se presentan en el Anexo A. en ellos se puede observar 

que los coeficientes de correlación son poco significativos (valores entre -0,509 y 0,549), 

por lo cual se puede concluir que, de manera general, no existe evidencia muestral que 

permita afirmar que el tiempo de servicio de cada cliente puede ser explicado en función 

de la demanda. 

 

Dados los resultados presentados en el Anexo A, se sugiere a la compañía hacer una 

medición o captura de información de variables tales como la hora y el día de la semana 

en que se hace la visita y algunas otras que puedan afectar el tiempo de servicio en cada 

cliente, con el fin de poder construir un modelo que permita estimar de manera más precisa 

el tiempo de servicio que se debe introducir en los modelos de optimización de rutas para 

escenarios futuros. Para efectos de este trabajo hay inconvenientes con los tiempos de 

atención dado que los modelos de optimización que se presentan fueron ejecutados 
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información conocida, que se recolectó mediante la tecnología de telemetría disponible en 

los vehículos. 

 

3.3. Modelo de ruteo de vehículos en Roadnet® 
Transportation Suite 

 

Gutiérrez, Palacio, & Villegas (2012), realizaron una reseña de los software disponibles en 

Colombia para el problema de ruteo de vehículos, por medio de la aplicación de una 

encuesta a los principales proveedores de este tipo de sofware. Al momento de indagar 

sobre los algoritmos utilizados en estas herramientas, los proveedores de software son 

bastante reservados para brindar información, pero algunos de ellos expresan la utilización 

de aproximaciones de algoritmos meta-heuristicos, como es el caso del software Sinmaf 

Vehicle Router (comercializado por SINMAF LTDA.) que emplea MOANT (MultiObjective 

ANT Colonies) y SPEA II. Uno de los proveedores encuestados por estos autores indicó 

que, si el problema a resolver consta de múltiples depósitos, se realiza un procedimiento 

“Cluster-Asign first, then Route”, en el cual se asignan primero los subconjuntos de clientes 

a cada depósito y luego se secuencian las rutas. 

 

Roadnet® Transportation Suite es un software disponible en el mercado desde el año 

1983, que fue diseñado por la filial de desarrollos tecnológicos de la UPS (United Parcel 

Service), UPS Logistics Tecnologies, conocida por ser uno de los más grandes operadores 

logísticos a nivel mundial con operación en Estados Unidos desde el año 1907. Este 

software es una herramienta creada para diseñar las rutas de los vehículos de manera 

eficiente, con base en algoritmos heurísticos constructivistas para la clusterización de 

clientes y secuenciación de visitas, considerando aspectos como las distancias entre 

clientes, las ventanas de servicio, las capacidades de los vehículos disponibles, las 

restricciones de las vías, entre otros (Gutiérrez, Palacio, & Villegas, 2012).  

 

Según los principales hallazgos de Gutiérrez, Palacio, & Villegas (2012), Roadnet® 

Transportation Suite es una herramienta privada, ejecutable en el sistema operativo 

Windows ®, con capacidad para trabajar problemas de gran capacidad en cuanto a número 

de paradas, cantidad de vehículos y de productos diferentes. En cuanto al desempeño 
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computacional, este software puede entregar buenas soluciones en tiempos cortos (<1 

Minuto) para problemas sin restricciones de ventanas de servicio, utilizando algoritmos 

heurísticos propios del proveedor, sin el uso de aproximaciones para reducir el tiempo 

computacional. 

 

Entre las principales ventajas de Roadnet® Transportation Suite se destaca la posibilidad 

de programar paradas en tiempo real, la flexibilidad para hacer ruteo diario, y la capacidad 

de considerar información de tráfico en tiempo real. Adicionalmente, esta herramienta 

permite contemplar múltiples criterios de optimización que pueden ser personalizados por 

el usuario, trabajar con ventanas de tiempo y ofrece buenas funcionalidades de 

visualización de las soluciones en el mapa. 

 

El caso de estudio que se aborda en este trabajo fue modelado en Roadnet® 

Transportation Suite de la siguiente manera: inicialmente se construyó el modelo base con 

la información de ejecución real de rutas de la compañía para un periodo de 2 semanas, 

luego se hizo una breve validación de los resultados para garantizar que el modelo refleje 

la situación real de la compañía. Después de validar los resultados del modelo base, se 

generaron los siguientes escenarios de optimización a partir de las condiciones del sistema 

actual: 

 

 Escenario 1: generación de nuevos diseños de rutas respetando la asignación 

actual de clientes y vehículos en cada depósito. 

 

 Escenario 2: generación de nuevos diseños de rutas dando libertad al modelo para 

reasignar los clientes y los vehículos a cada depósito. 

  

3.3.1.  Proceso de creación de rutas en Roadnet® Transportation 
Suite. 

Antes de dar paso a la construcción de los escenarios de optimización propuestos, es 

importante describir la manera como el software hace la creación de las rutas. 
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Aunque el proveedor de esta tecnología no brinda información precisa sobre los algoritmos 

empleados para la solución de los modelos, se ha evidenciado en la práctica y se puede 

inferir con base en los parámetros solicitados por el software, que el proceso está basado 

en algoritmos constructivistas, los cuales parten de un punto de siembra para asignar el 

primer cliente de cada ruta y luego van agregando clientes a las rutas después de validar 

que la agregación de dichos clientes no afecte la factibilidad de la solución. Al momento 

de crear los escenarios de optimización, el software requiere la parametrización del módulo 

de “estrategias estándar”, el cual permite al usuario definir los criterios que utilizan los 

algoritmos internos del software para la construcción de rutas. Por ejemplo, la 

configuración de la Figura 3-15 indica que el software debe comenzar programando los 

clientes más alejados del depósito, continúa asignando clientes a una misma ruta 

considerando la distancia entre los clientes candidatos y los clientes ya asignados, intenta 

asignar en una misma ruta a los clientes ubicados en el mismo par de coordenadas e 

intenta agrupar los clientes de cada ruta teniendo en cuenta también la agrupación visual 

en el mapa. Adicionalmente, cada vez que un cliente es considerado como candidato para 

ser agregado a una ruta, se incrementa un contador de intentos de inserción, el cual puede 

ser limitado por el usuario (intentos de inserción máximo), de modo tal que, si un cliente es 

considerado como candidato en ésta cantidad de veces sin lograr ser asignado a ninguna 

ruta, será descartado del proceso y quedará como un cliente sin programar para despacho.    

 

Sin embargo, existe también un módulo de estrategias avanzadas, en el cual es posible 

seleccionar opciones que permiten crear nuevas rutas con aquellos clientes que hayan 

quedado sin asignar. Estas estrategias implican la violación de alguna de las restricciones 

de capacidad del modelo, ya sea la restricción de capacidad ocupada en el vehículo o la 

restricción de duración mínima de la ruta. 
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3.3.2. Construcción del modelo base 

Para la construcción de un modelo de ruteo que refleje la situación real de la compañía 

objeto de estudio fue necesario ejecutar los siguientes pasos en Roadnet® Transportation 

Suite: 

 

Paso 1: Creación de ubicaciones de cada uno de los clientes y de los depósitos, definiendo 

la siguiente información para cada ubicación: 

 ID o código único de la ubicación 

 Par de coordenadas (latitud y longitud) 

 Hora de apertura y de cierre 

 Hora de inicio y finalización de la(s) ventana(s) de tiempo 

 Tipo de ubicación (SIT: cliente, DPT: depósito) 

 ID del depósito (zona) asignado (para las ubicaciones de clientes) 

 

Figura 3-3: Creación de ubicaciones en Roadnet® Transportation Suite 

 

Fuente: Elaboración propia con Roadnet® Transportation Suite 
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Paso 2: Creación de tipos de vehículos: 

 ID de tipo de vehículo 

 Capacidad de carga (bandejas) 

 Costo fijo diario 

 Costo variable por kilómetro recorrido 

Figura 3-4: Creación de tipos de vehículos en Roadnet® Transportation Suite 

 

Fuente: Elaboración propia con Roadnet® Transportation Suite 

 

Paso 3: Creación de vehículos: 

 ID único por cada vehículo 

 ID de tipo de vehículo 

 Descripción (placa) 
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Figura 3-5: Creación de vehículos en Roadnet® Transportation Suite 

 

Fuente: Elaboración propia con Roadnet® Transportation Suite 

Paso 4: creación de conductores: 

La creación de conductores es indispensable en la construcción del modelo porque es la 

única forma en la que se pueden definir en Roadnet® Transportation Suite los costos 

asociados a la duración de la ruta y discriminarlos en horas regulares y horas extras. Se 

deben definir los siguientes datos de entrada: 

 ID por cada conductor 

 ID de ruta que ejecuta cada conductor 

 ID del tipo de vehículo que conduce 

 Costo por unidad de tiempo laborada en jornada regular (Tiempo regular (H)) 

 Costo por unidad de tiempo laborada en tiempo extra (Tarifa de horas extra (H)) 

 Duración de la jornada regular (Tiempo min (H)) 

 Hora de inicio del tiempo extra (Comienzo de horas extra (H)) 
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Figura 3-6: Creación de conductores en Roadnet® Transportation Suite 

 

Fuente: Elaboración propia con Roadnet® Transportation Suite 

 

Paso 5: Creación de restricciones de camino tales como las reducciones de velocidad de 

desplazamiento en horas pico.  

 

Figura 3-7: Delimitación de hora con velocidad reducida en horas pico en Medellín 

 

Fuente: (Alcaldía de Medellín, 2017) 
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En este caso se asumió una reducción de velocidad en la zona donde opera la medida de 

“pico y placa” en la ciudad de Medellín, con base la información que entrega el Sistema 

Inteligente de Movilidad de Medellín (SIMM) (Alcaldía de Medellín, 2017). En la Figura 3-8 

se puede ver la parametrización de esta restricción en Roadnet® Transportation Suite. 

 

Figura 3-8: Parametrización reducción de velocidad en horas pico. 

 

Fuente: Roadnet® Transportation Suite 

 

Según un estudio presentado por la Área Metropolitana del Valle de Aburrá en el año 2006, 

la velocidad promedio de esta zona varía entre franjas horarias, de modo que en los 

horarios de aplicación del Pico y Placa ésta se aproximaba a los 32Km/h y en las franjas 

horarias restantes se estimaba próxima a los 45Km/h (una reducción del 28,9% en horas 

de pico y placa) (Sánchez & Lambraño, 2008). Por esta razón se asumió una reducción de 

un 30% en la velocidad promedio de desplazamiento en la zona con mayor tráfico de la 

ciudad entre las 7:00am y las 8:30am, así como en el horario comprendido entre las 

5:30pm y las 7:00pm. Este tipo de restricciones permiten darle mayor precisión al modelo 

con base en información real del estado de las vías. 
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Paso 6: Importación de solución de planificación de rutas (en el caso del modelo base): 

 Fecha de planeación 

 ID único por orden (Números de orden) 

 ID de la ubicación del cliente 

 Cantidad demandada (bandejas) 

 Tiempo de servicio en el cliente 

 ID de depósito (ID de zona) 

 ID de ruta 

 ID de vehículo que ejecutó la ruta 

 Hora de inicio de ruta 

 Secuencia de entrega 

Figura 3-9: Importación de solución de rutas en Roadnet® Transportation Suite 

 

Fuente: (Roadnet Technologies, Inc, 2011) 

 

Al completar estos 6 pasos, es posible obtener una representación en el software, de lo 

que fue la ejecución real de las rutas en algún día específico, tal como se puede observar 

en las imágenes de la Figura 3-10, Figura 3-11 y Figura 3-12. 
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Figura 3-10: Resumen de resultados del modelo base para un día específico. 

 

Fuente: Elaboración propia con Roadnet® Transportation Suite 

Como se observa en la Figura 3-10, las gráficas de distancia y de tiempo total evidencian 

un desbalance en cuanto a la cantidad de kilómetros recorridos y a la duración de cada 

ruta. Por otra parte, la gráfica de la cantidad de bandejas cargadas indica la proporción de 

utilización de la capacidad de cada vehículo, las puntas de color rojo indican que para ese 

día se cargó mayor cantidad de bandejas que el máximo permitido para esos tipos de 

vehículos, lo cual es posible físicamente ya que volumétricamente los vehículos están en 

capacidad de almacenar más producto del límite establecido, pero se estaría violando la 

restricción de peso definida por normatividad. 

 

Figura 3-11: Detalle de resultado por ruta. 

 

Fuente: Elaboración propia con Roadnet® Transportation Suite 

En la Figura 3-11 se presenta un ejemplo del detalle de una ruta específica, en ella se 

puede observar la Grafica VS, en la cual se representa la ventana de servicio de cada 

cliente en color azul y el tiempo en el que se prestó el servicio en color negro, los 

fragmentos en color fucsia corresponden a los servicios prestados por fuera de la ventana 

de tiempo definida por el cliente. Adicionalmente, en la columna “Tiempo de VS fallido” se 

puede ver el tiempo de incumplimiento de la ventana de servicio, de modo que los valores 
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negativos indican un inicio de la atención antes de la hora de inicio de la ventana de 

servicio, y los valores positivos indican un inicio del servicio después de la hora de cierre 

de la ventana de servicio. Para el ejemplo, el cliente con ID 6826000869 se comenzó a 

atender 40 minutos con 36 segundos antes de la hora de inicio de la ventana de servicio y 

los demás clientes de esa ruta se visitaron dentro de los horarios establecidos. 

 

Figura 3-12: Resultado gráfico de diseño de rutas 

 

Fuente: Elaboración propia con Roadnet® Transportation Suite 

En la Figura 3-12 se puede observar una representación gráfica de las rutas planeadas 

para un día. Cada color representa una ruta asignada a un único vehículo (el color 

envolvente de cada línea es despreciable, no tiene ningún significado). Adicionalmente, 

sobre la línea de cada ruta se pueden notar los números que indican la ubicación de los 

clientes y la secuencia en la que deben ser visitados. 

 



44 Metodología para la solución de un problema de ruteo de vehículos con 

múltiples depósitos, ventanas de tiempo y flota heterogénea 

 
A continuación, se presentan los resultados obtenidos para las 2 semanas de ejecución 

real de rutas de la compañía objeto de este estudio: 

 

Tabla 3-6: Resumen de resultados del modelo base para el caso de estudio. 

Fecha de 
programación 
(dd/mm/aaaa) 

Cantid
ad 

cliente
s 

atendi
dos 

Cantida
d de 
rutas 

Distanci
a total 

recorrida 
(Km) 

Tiempo 
total 

(hh:mm:ss) 

Cantidad 
de 

bandejas 
entregada

s 

Costo total ($) 

Cantida
d 

ventana
s de 

servicio 
fallidas 

Tiempo total 
de ventanas 
de servicio 

fallidas 
(hh:mm:ss) 

Densificación 
promedio de la 
flota (cantidad 

cargada/capacidad 
de carga de la 

flota) 

1/03/2017 75 11 363.15 67:36:15 5346.7  $   2,141,138  19 17:24:00 60% 

2/03/2017 98 12 429.76 84:24:11 4885.9  $   2,358,290  23 22:06:00 51% 

3/03/2017 88 11 352.18 74:17:04 5331.6  $   2,175,490  18 18:20:00 60% 

4/03/2017 93 11 410.7 67:14:30 5216.5  $   2,183,832  22 15:52:00 59% 

6/03/2017 90 13 406.98 77:35:45 5825.8  $   2,583,048  25 22:44:00 52% 

7/03/2017 99 11 381.59 74:51:38 5370.5  $   2,185,687  24 23:28:00 60% 

8/03/2017 85 12 368.58 66:09:51 5501.2  $   2,328,482  18 21:13:00 57% 

9/03/2017 91 9 338.17 59:06:44 3882.2  $   1,797,080  21 20:06:00 52% 

10/03/2017 94 13 399.54 78:02:16 5553.2  $   2,581,441  22 21:04:00 49% 

11/03/2017 86 11 366.62 64:43:42 4956.6  $   2,139,844  23 22:17:00 56% 

13/03/2017 95 13 421.51 69:23:58 6357.3  $   2,585,549  19 18:25:00 57% 

14/03/2017 100 9 374.44 67:42:28 5457.1  $   1,818,796  19 18:13:00 74% 

15/03/2017 87 10 386.18 67:00:00 4847.6  $   1,993,743  24 22:56:00 59% 

 

3.3.3.  Validación del modelo base 

 

Para validar que el modelo base refleje la situación de la compañía, se compararon los 

indicadores arrojados por este modelo con los resultados obtenidos en el análisis que se 

realizó a la operación a partir de la información de telemetría de los vehículos. Debe 

tenerse en cuenta que el modelo base no realiza ningún cálculo ni proceso de optimización, 

solo refleja los indicadores asociados a los datos de entrada que corresponden a la 

ejecución real de las rutas para el periodo de estudio establecido. En la Tabla 3-7 se 

presentan los indicadores del modelo base. 

 

Como se mencionó en la sección 1.1 de este trabajo, con el análisis de la operación de 

distribución para un periodo de 5 meses se identificó que la duración promedio de ruta 

estaba 19% por debajo de las 8 horas permitidas, es decir un promedio de tiempo de ruta 

de 6 horas y 29 minutos, con una desviación estándar equivalente al 30% del promedio. El 

resultado del modelo base para estos indicadores es un tiempo promedio en ruta de 6 
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horas y 17 minutos con una desviación estándar de 2 horas y 8 minutos (34.1%), por lo 

que se puede asumir que, con respecto a estos indicadores, el modelo base refleja en gran 

medida la situación real de la compañía. 

 

Tabla 3-7: Resumen de indicadores para validación del modelo base. 

Fecha de 
programación 
(dd/mm/aaaa) 

 % ventanas 
de servicio 

fallidas 

Densificación 
promedio de la 
flota (cantidad 

cargada/capacidad 
de carga de la 

flota) 

Promedio 
duración de 

ruta 
(hh:mm:ss) 

Desviación 
estándar 

duración de ruta 
(hh:mm:ss) 

Desviación 
estándar 

duración de 
ruta (%)  

1/03/2017 25.3% 60.4% 6:08:45 2:00:56 32.8% 

2/03/2017 23.5% 50.9% 7:02:01 1:59:22 28.3% 

3/03/2017 20.5% 59.9% 6:45:11 2:22:27 35.2% 

4/03/2017 23.7% 58.6% 6:06:46 2:14:46 36.7% 

6/03/2017 27.8% 51.8% 5:58:08 2:23:23 40.0% 

7/03/2017 24.2% 60.3% 6:48:20 1:58:58 29.1% 

8/03/2017 21.2% 57.3% 5:30:49 1:54:06 34.5% 

9/03/2017 23.1% 52.5% 6:34:05 1:43:00 26.1% 

10/03/2017 23.4% 49.4% 6:00:10 2:24:18 40.1% 

11/03/2017 26.7% 56.0% 5:53:04 2:15:05 38.3% 

13/03/2017 20.0% 56.5% 5:20:18 2:05:35 39.2% 

14/03/2017 19.0% 73.7% 7:31:23 2:08:39 28.5% 

15/03/2017 27.6% 59.5% 6:42:00 2:08:52 32.1% 

Total general 23.5% 57.0% 6:17:19 2:08:29 34.1% 

 

El análisis mencionado en la sección 1.1 también evidenció una densificación promedio de 

la flota del 60%, la cual está poco distante del 57% obtenido en el modelo base. 

 

Finalmente, el modelo base indica que la manera en la que se ejecutó la distribución en el 

periodo de tiempo estudiado, implicó que la atención del 23,5% de los clientes se realizara 

por fuera de las ventanas de servicio establecidas. Con la información recolectada con el 

dispositivo GPS de cada vehículo pudo identificar la hora de llegada a cada cliente, la cual 

se comparó con las horas de apertura y cierre de las respectivas ventanas de servicio, 

obteniendo un porcentaje de incumplimiento real del 25%. 

 

Después de analizar los resultados del modelo base, se puede concluir que el modelo tiene 

validez, puesto que refleja en gran medida la situación real de la compañía. Esto significa 

que se realizó correctamente el proceso de importación de la información y que los 

parámetros asociados a las restricciones viales son adecuados. 
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3.3.4. Escenario 1: optimización con asignación actual de clientes 
y vehículos a los depósitos 

 

Después de validar los resultados del modelo base, se configuró el proceso de creación 

de rutas en Roadnet® Transportation Suite, dando libertad al modelo para reasignar los 

clientes a cada vehículo, respetando la asignación actual de clientes y de vehículos 

correspondientes a cada depósito.  

 

Figura 3-13: Parametrización de restricciones de capacidad y de tiempo de ruta. 

 

Fuente: Roadnet® Transportation Suite 

 

En la sección de restricciones se establece la hora de inicio, el tiempo preferido y el tiempo 

máximo de duración de rutas, la unidad de medida que restringe la capacidad de los 

vehículos, así como el % mínimo de densificación y de tiempo de ruta deseado para cada 

ruta.  
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Figura 3-14: Parametrización de asignación de recursos (vehículos) a cada depósito. 

 
Fuente: Roadnet® Transportation Suite 

 

En la sección de recursos se establece la cantidad de vehículos disponibles de cada tipo, 

y la asignación de estos a cada depósito, así como el orden en que serán asignados los 

vehículos a las rutas creadas. Para este caso, se respeta la asignación de 4 vehículos para 

el depósito Norte y 10 vehículos para el depósito Sur, tal como se tienen asignados por la 

compañía en la actualidad. 

 

Figura 3-15: Configuración de estrategias estándar de ruteo. 

 
Fuente: Roadnet® Transportation Suite 
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Como se mencionó anteriormente, la sección de estrategias estándar permite definir los 

criterios que utilizan los algoritmos internos del software para la construcción de rutas. La 

configuración de la Figura 3-15 indica que el software debe comenzar programando los 

clientes más alejados del depósito, continúa asignando clientes a una misma ruta 

considerando la distancia entre los clientes candidatos y los clientes ya asignados, intenta 

asignar en una misma ruta a los clientes ubicados en el mismo par de coordenadas e 

intenta agrupar los clientes de cada ruta teniendo en cuenta también la agrupación visual 

en el mapa. 

 

Adicionalmente, para este caso específico se establece que cada ruta puede tener como 

máximo 50 clientes y que cada cliente se puede intentar agregar a alguna ruta como 

máximo 20 veces. A partir del intento 20, el cliente ya no será tenido en cuenta para hacer 

parte de ninguna ruta que se esté construyendo y quedará como un cliente sin programar, 

hasta que se ejecuten las estrategias avanzadas que permiten crear una ruta nueva con 

los clientes sin asignar. 

 

Figura 3-16: Configuración de restricciones de ventanas de servicio. 

 

Fuente: Roadnet® Transportation Suite 

 

En la sección de ventanas de servicio se define si este tipo de restricciones son tenidas en 

cuenta en el modelo. En caso de tener ser tenidas en cuenta las ventanas de servicio, se 

deben establecer los valores máximos en que se puede afectar la hora de inicio de ruta 

(más temprano o más tarde) para satisfacerlas, así como el tiempo máximo permitido de 
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espera en cada ubicación, en caso de que el vehículo llegue a un cliente antes de iniciar 

su ventana de servicio. 

 

Para el caso de estudio, se estableció que las rutas pueden iniciar (partir del depósito) 

máximo dos horas antes o después de la hora establecida (6:00am) y que un cliente puede 

ser programado en una ruta específica, si luego de secuenciar las visitas, la espera que 

debe hacer el vehículo para iniciar la atención de dicho cliente es inferior a 30 minutos.  

En esta sección también se establece la prioridad de la función objetivo (minimizar costo 

de la ruta o maximizar el rendimiento de peso total). 

 

Figura 3-17: Configuración de estrategias avanzadas para el escenario 1. 

 

Fuente: Roadnet® Transportation Suite 

 

En la pestaña de estrategias avanzadas se define si se debe respetar la asignación de 

depósitos a clientes que se importó al momento de crear las ubicaciones (Selección de 

depósito). La opción de selección de depósito “Distintivo” indica que cada cliente debe ser 

atendido desde el depósito asignado inicialmente y es la que se consideró para este 

escenario de optimización. 

 

Al finalizar el proceso de creación de rutas es posible que queden clientes sin programar 

debido a que no se logran asignar a alguna de las rutas creadas cumpliendo todas las 

restricciones del modelo. Por esta razón es importante habilitar la opción de “Construir 
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rutas pequeñas” para que se creen nuevas rutas con estos clientes, omitiendo las 

restricciones de capacidad mínima ocupada en los vehículos y de tiempo de ruta mínimo. 

 

Luego de configurar todas las restricciones y parámetros para este escenario de 
optimización, se ejecutó el modelo con la información de demanda de cada uno de los 13 
días representados en el modelo base (una ejecución del modelo por cada día) y se 
obtuvieron los resultados que se presentan en la Tabla 3-8 y  

 

 

 

 

 

 

Tabla 3-9. 

 

Tabla 3-8: Resumen de resultados del escenario 1 (1/2). 

Fecha de 
programación 
(dd/mm/aaaa) 

Cantidad 
clientes 

atendidos 

Cantidad 
de rutas 

Distancia 
total 

recorrida 
(Km) 

Tiempo 
total 

(hh:mm:ss) 

Cantidad de 
bandejas 

entregadas 
Costo total ($) 

Cantidad 
ventanas 

de 
servicio 
fallidas 

Tiempo 
total de 

ventanas 
de servicio 

fallidas 
(hh:mm:ss) 

Densificación 
promedio de la 
flota (cantidad 

cargada/capacidad 
de carga de la 

flota) 

1/03/2017 75 9 314.77 65:11:26 5341.1  $   1,804,090  0 0:00:00 66% 

2/03/2017 98 10 334.65 79:48:59 4883.2  $   1,913,941  4 5:58:00 63% 

3/03/2017 88 10 298.35 72:02:44 5326.7  $   1,912,698  5 5:15:00 67% 

4/03/2017 93 8 307.2 61:30:22 5211.2  $   1,606,151  0 0:00:00 71% 

6/03/2017 90 9 286.24 72:24:17 5823.4  $   1,784,580  4 4:09:00 72% 

7/03/2017 99 9 328.69 73:48:03 5365.9  $   1,813,612  3 2:47:00 67% 

8/03/2017 85 8 279.75 62:00:45 5496.7  $   1,551,300  0 0:00:00 86% 

9/03/2017 91 7 247.71 53:43:08 3877.7  $   1,280,240  2 2:16:00 82% 

10/03/2017 94 10 324.63 75:37:40 5550.3  $   1,861,662  9 4:05:00 79% 

11/03/2017 86 8 302.42 60:42:22 4953.5  $   1,557,850  0 0:00:00 77% 

13/03/2017 95 8 268.22 62:59:09 6352.3  $   1,638,316  0 0:00:00 86% 

14/03/2017 100 9 339.73 65:42:05 5451.5  $   1,814,015  3 1:47:00 68% 

15/03/2017 87 8 279.56 60:55:40 4843.5  $   1,550,663  0 0:00:00 76% 
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Tabla 3-9: Resumen de resultados del escenario 1 (2/2). 

Fecha de 
programación 
(dd/mm/aaaa) 

 % ventanas 
de servicio 

fallidas 

Densificación 
promedio de la 
flota (cantidad 

cargada/capacidad 
de carga de la 

flota) 

Promedio 
duración de ruta 

(hh:mm:ss) 

Desviación 
estándar duración 
de ruta (hh:mm:ss) 

Desviación 
estándar 

duración de ruta 
(%)  

1/03/2017 0.0% 66.3% 7:14:36 1:56:44 26.9% 

2/03/2017 4.1% 63.4% 7:58:54 0:59:18 12.4% 

3/03/2017 5.7% 67.4% 7:12:16 2:27:11 34.0% 

4/03/2017 0.0% 71.4% 7:41:18 1:16:07 16.5% 

6/03/2017 4.4% 72.3% 8:02:42 0:54:59 11.4% 

7/03/2017 3.0% 66.7% 8:12:00 0:21:42 4.4% 

8/03/2017 0.0% 85.9% 7:45:06 0:58:27 12.6% 

9/03/2017 2.2% 81.6% 7:40:27 1:21:57 17.8% 

10/03/2017 9.6% 79.3% 7:33:46 1:21:17 17.9% 

11/03/2017 0.0% 77.4% 7:35:18 1:10:47 15.5% 

13/03/2017 0.0% 86.4% 7:52:24 0:32:01 6.8% 

14/03/2017 3.0% 67.7% 7:18:01 1:38:14 22.4% 

15/03/2017 0.0% 75.7% 7:36:58 1:46:45 23.4% 

Total general 2.5% 73.3% 7:40:04 1:22:37 18.0% 

 

 

3.3.5. Escenario 2: optimización con reasignación de depósitos y 
vehículos 

En este escenario de optimización se dio la libertad al software para atender a cada cliente 

desde el depósito que considere más apropiado y con posibilidad de reasignar todos los 

vehículos a los depósitos. Con este escenario se pretende evaluar la pertinencia de la 

segmentación de clientes que actualmente tiene la compañía para cada depósito y la 

disposición de su flota. 
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Para la configuración de este escenario de optimización en Roadnet® Transportation Suite 

hbastó con crear una copia del escenario anterior y modificar la asignación de recursos a 

los depósitos y la manera de considerar los depósitos en el proceso de creación de rutas, 

tal como se muestra en la Figura 3-18 y Figura 3-19. 

 

Figura 3-18: Configuración de asignación de recursos en el escenario 2. 

 

Fuente: Roadnet® Transportation Suite 

Para que todos los vehículos sean tenidos en cuenta en ambos depósitos, se debe asignar 

la totalidad de la flota a cada uno de ellos (Figura 3-18). 

 

Figura 3-19: Configuración de estrategias avanzadas para el escenario 2. 
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Fuente: Roadnet® Transportation Suite 

La opción de selección de depósito “Compartido” permite que el modelo asigne los que 

deben ser atendidos desde cada depósito según lo considere más apropiado para la 

reducción del costo total y el cumplimiento de las ventanas de tiempo. 

Tras ejecutar el modelo de ruteo bajo este escenario de optimización, se obtuvieron los 

resultados contenidos en la Tabla 3-10 y  

Tabla 3-11. 

 

Tabla 3-10: Resumen de resultados del escenario 2 (1/2). 

Fecha de 
programación 
(dd/mm/aaaa) 

Cantidad 
clientes 

atendidos 

Cantidad 
de rutas 

Distancia 
total 

recorrida 
(Km) 

Tiempo 
total 

(hh:mm:ss) 

Cantidad 
de 

bandejas 
entregadas 

Costo total ($) 

Cantidad 
ventanas 

de 
servicio 
fallidas 

Tiempo total 
de ventanas 
de servicio 

fallidas 
(hh:mm:ss) 

Densificación 
promedio de la 
flota (cantidad 

cargada/capacidad 
de carga de la 

flota) 

1/03/2017 75 9 314.77 65:11:26 5341.1  $   1,804,090  0 0:00:00 66% 

2/03/2017 98 10 334.65 79:48:59 4883.2  $   1,913,941  4 5:58:00 63% 

3/03/2017 88 10 298.35 72:02:44 5326.7  $   1,912,698  5 5:15:00 67% 

4/03/2017 93 8 307.2 61:30:22 5211.2  $   1,606,151  0 0:00:00 71% 

6/03/2017 90 9 286.24 72:24:17 5823.4  $   1,784,580  4 4:09:00 72% 

7/03/2017 99 9 328.69 73:48:03 5365.9  $   1,813,612  3 2:47:00 67% 

8/03/2017 85 8 279.75 62:00:45 5496.7  $   1,551,300  0 0:00:00 86% 

9/03/2017 91 7 247.71 53:43:08 3877.7  $   1,280,240  2 2:16:00 82% 

10/03/2017 94 10 324.63 75:37:40 5550.3  $   1,861,662  9 4:05:00 79% 

11/03/2017 86 8 302.42 60:42:22 4953.5  $   1,557,850  0 0:00:00 77% 

13/03/2017 95 8 268.22 62:59:09 6352.3  $   1,638,316  0 0:00:00 86% 

14/03/2017 100 9 339.73 65:42:05 5451.5  $   1,814,015  3 1:47:00 68% 

15/03/2017 87 8 279.56 60:55:40 4843.5  $   1,550,663  0 0:00:00 76% 

 

 

Tabla 3-11: Resumen de resultados del escenario 2 (2/2). 

Fecha de 
programación 
(dd/mm/aaaa) 

 % ventanas 
de servicio 

fallidas 

Densificación 
promedio de la 
flota (cantidad 

cargada/capacidad 
de carga de la 

flota) 

Promedio 
duración 
de ruta 

(hh:mm:ss) 

Desviación 
estándar duración 
de ruta (hh:mm:ss) 

Desviación 
estándar duración 

de ruta (%)  

1/03/2017 0.0% 66.3% 7:14:36 1:56:44 26.9% 

2/03/2017 2.0% 51.1% 7:30:58 1:33:58 20.8% 

3/03/2017 5.7% 60.5% 7:13:48 2:25:33 33.6% 

4/03/2017 0.0% 64.7% 7:04:05 2:03:40 29.2% 

6/03/2017 3.3% 72.3% 7:58:50 0:54:50 11.5% 

7/03/2017 2.0% 66.7% 8:15:44 0:11:10 2.3% 

8/03/2017 0.0% 85.9% 7:40:44 0:59:14 12.9% 

9/03/2017 2.2% 81.6% 7:50:19 1:00:09 12.8% 
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10/03/2017 6.4% 68.9% 8:13:19 0:12:49 2.6% 

11/03/2017 0.0% 89.3% 7:30:20 1:05:27 14.5% 

13/03/2017 4.2% 87.0% 7:49:04 0:47:52 10.2% 

14/03/2017 0.0% 67.7% 7:18:52 1:46:17 24.2% 

15/03/2017 4.6% 75.7% 7:42:46 1:20:24 17.4% 

Total general 2.4% 70.6% 7:38:06 1:25:12 18.6% 

 

 



 

4.  Solución mediante aplicación 
algoritmo heurístico de tres fases 

En esta capitulo se aborda el caso de estudio planteado en el capítulo 1, mediante la 

aplicación de un algoritmo heurístico de tres fases propuesto por Dondo y Cerdá (2007), 

el cual realiza una primera etapa de clusterización basada en una heurística de 11 pasos, 

y luego aplica programación lineal entera mixta en la segunda fase para asignar los 

vehículos y depósitos a los clústeres y en la tercera fase para secuenciar las visitas de los 

clientes. 

 

Para la implementación de este algoritmo en el caso de estudio de este trabajo, se hizo 

uso del lenguaje de programación de Python y de la librería de optimización de Pyomo (ver 

código de programación en el Anexo B). 

 

Con el fin de obtener resultados ajustados al caso de estudio real, fue necesario ejecutar 

los siguientes procesos de adquisición de datos previo para estimar con mayor precisión 

los parámetros de entrada del algoritmo: 

 

1. Para estimar el parámetro de distancia máxima permitida entre clientes de la misma 

ruta, se tomó la información de ejecución real de rutas de la compañía que se utilizó 

en el modelo base de Roadnet® en el capítulo anterior. A partir de la información 

de secuenciación de visitas real y de las coordenadas de ubicación de cada cliente, 

se calculó la distancia y el tiempo de viaje entre clientes por medio de un desarrollo 

en Python para acceder a la Distance Matrix API de Google que permite consultar 

la distancia y duración de viaje entre múltiples orígenes y destinos y diferentes 

medios de transporte. Luego de tener la distancia entre los clientes efectivamente 
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por la compañía durante un periodo de 13 días, se realizó un análisis descriptivo 

con el cual se obtuvieron los siguientes resultados:  

 

Tabla 4-1: Resultados de análisis descriptivo de distancia real recorrida entre 

clientes 

Media Moda Mediana Mínimo Máximo Desv. Est. Percentil 90 Percentil 95 

2.24 0 1.16 0 17.44 2.89 6.43 8.35 

 

En la tabla uno se puede observar que, con base en la muestra analizada, el 

promedio de distancia recorrida entre clientes de la misma ruta es de 2,24 Km, con 

una desviación estándar de 2,89 Km. También se puede ver que la distancia máxima 

recorrida entre clientes durante el periodo de análisis fue de 17, 44 km. Sin embargo, 

el percentil 95 indica que con un 95% de probabilidad la distancia entre clientes de 

la misma ruta es inferior a 8,35 Km. Estos resultados se pueden observar 

gráficamente en la Figura 4-1, en la cual se nota una concentración de los datos en 

un intervalo entre 0 y 5 km. La moda de los datos analizados es cero (0) y se debe 

a que existe un número significativo de clientes ubicados en centros comerciales, 

por lo que los vehículos no realizan desplazamientos para atender a un subconjunto 

de clientes. 

 

Figura 4-1: Histograma de distancia real recorrida entre clientes 

 

Fuente: Elaboración propia. 
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Con base en lo anterior, se estableció fijar el parámetro de distancia máxima entre 

clientes de la misma ruta 𝑑𝑚𝑎𝑥 con el valor del percentil 95 de las distancias reales 

recorridas históricamente 𝑑𝑚𝑎𝑥 = 8.35 km. 

 

2. De igual manera como se calcularon las distancias de viaje reales para la ejecución 

histórica, se utilizó la conexión con la Distance Matrix API de Google para construir 

las matrices de tiempos de viaje 𝑡𝑖𝑗
𝑣  ,  𝑡𝑖𝑝

𝑣   y 𝑡𝑝𝑖
𝑣  (difieren según el vehículo, ya que 

algunos tienen una velocidad promedio de desplazamiento diferente) y las matrices 

de distancias 𝑑𝑖𝑗, 𝑑𝑖𝑝 y 𝑑𝑝𝑖 entre todos los nodos de clientes 𝑖, 𝑗 y depósitos 𝑝. Este 

proceso se aplica también a nivel clústeres luego de ejecutar la primera fase del 

algoritmo de optimización para conocer la distancia entre los centroides de todos 

los clústeres y entre clústeres y depósitos. 

 

A continuación, se describe cada una de las fases del algoritmo (Dondo & Cerdá, A cluster-

based optimization approach for the multi-depot heterogeneous fleet vehicle routing 

problem with time windows, 2007) y se aplican a los datos del primero de los 13 días de 

planeación estudiados en el capítulo 3.3, en el cual se cuenta con demanda para 75 

clientes. 

4.1. Fase 1: Clusterización de clientes 

En la primera fase, se emplea una técnica heurística constructivista de 11 pasos para 

construir grupos de clientes que puedan ser atendidos por un mismo vehículo sin violar su 

restricción de capacidad y de jornada de trabajo máxima ni las restricciones asociadas a 

ventanas de tiempo, distancia máxima y tiempo de viaje máximo entre clientes de la misma 

ruta.  

 

A continuación, se presenta el seudocódigo de la heurística utilizada por Dondo y Cerdá 

(2007) para esta primera fase: 

 

 Paso 1 (a): Abrir una lista de clientes 𝐿 y ordenarla de forma ascendente por los valores de 

la hora de inicio de la ventana de tiempo de cada cliente (𝑎𝑖). En caso de empate, ordenar 

de manera ascendente por los valores de la hora fin de la ventana de tiempo (𝑏𝑖) 
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 Paso 1 (b): Abrir una lista 𝑉 con los vehículos disponibles y ordenarla de forma decreciente 

por la relación entre capacidad y costo fijo  (𝑞𝑣/𝑐𝑓𝑣).  

 Paso 1 (c): Escoger la distancia máxima permitida (𝑑𝑚𝑎𝑥) entre cualquier par de nodos en 

el mismo clúster y escoger el tiempo de espera máximo permitido (𝛥). 

 Paso 2: (enésima iteración). Abrir una lista vacía 𝐾𝑛 vinculada al siguiente clúster 𝐶𝑛 a ser 

creado, asignar el primer elemento de la lista de vehículos disponibles 𝑉 al clúster 𝐶𝑛 y 

eliminarlo de la lista de vehículos disponibles 𝑉. 

 Paso 3 (a): Seleccionar el primer cliente de la lista 𝐿 y ubicarlo en la última posicion de la 

lista 𝐾𝑛. Inicializar los parámetros del Clúster 𝐶𝑛: 

Tiempo de inicio de ventana de tiempo: 𝑎𝐶𝑛 ← 𝑎𝑖 

Tiempo de fin de ventana de tiempo: 𝑏𝐶𝑛 ← 𝑏𝑖 

Demanda: 𝑤𝐶𝑛 ← 𝑤𝑖  

Tiempo de servicio: 𝑠𝑡𝐶𝑛 ← 𝑠𝑡𝑖 

 Paso 3 (b): Eliminar el cliente 𝑖 de la lista 𝐿 y crear una copia de 𝐿 como 𝐿’. 

 Paso 4: Seleccionar el primer cliente 𝑗 de la lista 𝐿’ y verificar que la demanda actual del 

clúster 𝐶𝑛 (𝑤𝐶𝑛)  más la demanda del cliente 𝑗 (𝑤𝑗) no exceda la capacidad (𝑞𝑣) del vehículo 

𝑣 asignado: 𝑤𝐶𝑛 + 𝑤𝑗 ≤ 𝑞𝑣. si la capacidad del vehículo es excedida, borrar el cliente 𝑗 de 

la lista 𝐿’ y repetir el paso 4. En caso contrario, proceder al paso 5¶ 

 Paso 5 (a): Calcular la distancia 𝑑𝑖𝑗  entre el cliente 𝑗 y su cliente mas cercano en la lista 𝐾𝑛. 

 Paso 5 (b): Verificar que 𝑑𝑗𝑖 (o 𝑑𝑗𝑖) es menor que la distancia máxima permitida 𝑑𝑚𝑎𝑥 . Si 

no se cumple esta condicion, eliminar el cliente 𝑗 de la lista temporal 𝐿’ y retornar al paso 

4. En caso contrario, proceder con el paso 6. 

 Paso 6: Verificar si se cumple la siguiente restricción: 𝑎𝐶𝑛 + 𝑠𝑡𝐶𝑛 + 𝑡𝑖𝑗
𝑣  ≤ max(𝑏𝐶𝑛, 𝑏𝑗). Si 

no se cumple la condición dada, eliminar el cliente 𝑗 de la lista temporal 𝐿’ y retornar al paso 

4. En caso contrario, proceder con el paso 7. 

 Paso 7 (original): Verificar si se cumple la siguiente restricción: 

𝑎𝐶𝑛 + 𝑠𝑡𝐶𝑛 + 𝑡𝑖𝑗
𝑣 + ∆≤ 𝑎𝑗. 

Si no se cumple la condición dada, cerrar el clúster 𝐶𝑛 borrando la lista temporal 𝐿’ y 

guardando la lista 𝐾𝑛 y volver al paso 4. En caso contrario, proceder con el paso 8. 

 Paso 8: Ubicar el cliente 𝑗 al final de la lista 𝐾𝑛 y actualizar los parametros del clúster 𝐶𝑛.  

𝑤𝐶𝑛 ← 𝑤𝐶𝑛 + 𝑤𝐽  

𝑠𝑡𝐶𝑛 ← max (𝑠𝑡𝐶𝑛 + 𝑡𝑖𝑗
𝑣 + 𝑠𝑡𝑗 , 𝑎𝑗 + 𝑠𝑡𝑗 − 𝑎𝑖) 

Si 𝑏𝐶𝑛 > 𝑏𝑗 , entonces    𝑏𝐶𝑛 ← 𝑏𝑗, de lo contrario este parámetro permanece igual. 

Borrar el cliente 𝑗 de las litas 𝐿 y 𝐿’ y proceder con el paso 9. 
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 Paso 9: Si la lista 𝐿’ está vacía, guardar la lista 𝐾𝑛 definiéndola como el clúster 𝐶𝑛 y pasar 

al paso 10. De lo contrario, volver al paso 4. 

 Paso 10: Repetir los pasos 2 a 9 hasta que la lista 𝐿 quede vacía y proceder al paso 11. 

 Paso 11: Calcular el centroide de cada clúster, así como las distancias y los tiempos de 

viaje entre ellos y desde y hacia los depósitos. 

 

Al ejecutar esta primera fase sobre los datos seleccionados, se obtuvieron los resultados 

que se presentan en la Tabla 4-2. 

 

Tabla 4-2: Resultados fase 1 para el primer día (75 clientes) 

Clúster 
(𝑪𝒏) 

Lista de Clientes 𝑲𝒏 

Tiempo de 
servicio 

(𝑠𝑡𝐶𝑛) 

Demanda 

(𝑤𝐶𝑛) 

Tiempo 
inicio 

ventana de 
servicio 

(𝑎𝐶𝑛) 

Tiempo 
fin 

ventana 
de 

servicio 

(𝑏𝐶𝑛) 

Latitud 
centroide 

𝑪𝒏 

Longitud 
centroide 

𝑪𝒏 

0 [10, 13, 14, 16, 22, 27, 7, 8, 1, 18, 20, 40] 556.7992 500.8 60 360 6.1834 -75.5945 

1 [11, 17, 21, 25, 31, 0, 3, 38, 39] 554.2971 410.9 60 360 6.2863 -75.5699 

2 [12, 26, 28, 29, 33, 4, 5, 2, 15, 19, 37, 41, 43, 46] 578.4266 686 60 360 6.2450 -75.5936 

3 [23, 32, 36, 42, 47, 64, 65] 568.10545 767.1 60 360 6.1680 -75.6037 

4 [24, 69, 72] 175.9071 174.8 60 360 6.1732 -75.6235 

5 [30, 34, 35, 44, 48, 49, 50, 51, 53, 54] 568.6329 463 60 360 6.2074 -75.5776 

6 [9, 57, 59, 60, 63, 66, 67, 74] 250.6442 724.2 60 480 6.3296 -75.5610 

7 [45, 52, 55, 68, 70] 185.72 748.7 120 600 6.2504 -75.5765 

8 [56, 58, 61, 62] 182.565 743.2 120 600 6.1876 -75.5888 

9 [71] 57 105 120 600 6.1693 -75.5884 

10 [73] 10 12 120 600 6.2143 -75.6020 

11 [6] 2 11 180 480 6.2329 -75.6044 

 

Como se evidencia en la Tabla 4-2, la fase 1 concluyó con la creación de 12 clústeres (0, 

1, 2, …, 11). La salida de esta primera fase incluye el detalle del listado de clientes 

asignados a cada clúster, el tiempo de servicio total estimado, la demanda acumulada, en 

tiempo estimado de inicio y de fin de la ventana de servicio y la latitud y longitud del 

centroide de cada clúster. 
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4.2. Fase 2: Aplicación de MILP para construcción de rutas 
a nivel de clústeres y asignación de vehículos y 
depósitos. 

Esta segunda fase consiste en ejecutar a nivel de clústeres el modelo de programación 

lineal entera mixta presentado en el capítulo 1.2, es decir, asumiendo que cada clúster 

equivale a un nodo de demanda. El objetivo de esta segunda fase es asignar el depósito y 

el vehículo con el que se atenderá cada clúster o subconjunto de clústeres que queden 

agrupados en la misma ruta (Dondo & Cerdá, 2007). 

 

Después de aplicar el modelo de programación lineal entera mixta sobre los datos de salida 

de la primera fase, con 12 clústeres y 8 vehículos disponibles, se obtuvieron los resultados 

siguientes: 

Tabla 4-3: Resultados fase 2. 

Vehículo 
(𝒗) 

Depósito 
(𝒑) 

Conjunto 
de 

clústeres 

Secuencia 
de 

clústeres 
Conjunto de clientes 

1 1 [3, 7] [7-3] [23, 32, 36, 42, 47, 24, 65, 45, 16, 18, 26, 27] 

2 1 [2, 8] [2-8] [6, 26, 28, 10, 33, 4, 5, 2, 7, 8, 37, 41, 43, 46, 19, 21, 61, 62] 

7 1 [0, 4] [0-4] [4, 13, 14, 16, 22, 27, 2, 8, 0, 18, 9, 40, 24, 69, 72] 

8 1 [6, 10, 11] [6-11-10] [3, 20, 59, 22, 23, 66, 25, 28, 73, 1] 

5 2 [5, 9] [9-5] [11, 34, 13, 44, 48, 49, 15, 51, 53, 17, 71] 

6 2 [1] [1] [5, 17, 21, 25, 12, 0, 3, 14, 39] 

 

En los resultados de la Tabla 4-3 se presenta la salida de la fase 2, la cual indica la cantidad 

de rutas (una por cada vehículo asignado), la asignación de vehículos a depósitos y a 

subconjuntos de clústeres, la secuencia de los clústeres en cada ruta formada y el conjunto 

de clientes asociados a los clústeres de cada ruta.  

 

Estos resultados serán los datos de entrada para la fase 3. 
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4.3. Fase 3: Aplicación de MILP para resolver un TSPTW 
por cada ruta creada en la fase 2. 

La tercera etapa consiste en ejecutar un problema del agente viajero con ventanas de 

tiempo (TSPTW) para cada una de las rutas obtenidas en la fase 2, con el fin de definir la 

secuencia de visita de cada uno de los clientes dentro de cada ruta. En caso de que la 

segunda fase agrupe varios clústeres en la misma ruta, la fase 3 no tiene en cuenta la 

secuencia de los clústeres dentro de la ruta dada por la fase 2, sino que tiene en cuenta 

todos los clientes del conjunto de clústeres correspondientes y define la secuencia optima 

entre ellos. Para ejecutar la tercera fase, se utiliza de igual manera la formulación 

matemática presentada en el capítulo 1.2, con un único depósito y vehículo para una de 

las rutas dadas por la fase 2 (Dondo & Cerdá, 2007). 

 

Después de obtener los resultados de la fase 2, en la cual se obtuvieron 6 rutas, se debe 

ejecutar nuevamente el modelo de MILP del capítulo 1.2 para cada una de ellas, con el 

fin de definir la secuencia en que debe ser visitado cada cliente por cada vehículo. 

 

Los resultados obtenidos al aplicar la fase 3 a los resultados de la fase 2, son los siguientes: 

Tabla 4-4: Resultados definitivos fase 3. 

Depósito 
(𝒑) 

Vehículo 
(𝒗) 

Secuencia Costo 

1 1 [23-65-32-70-68-64-55-52-45-42-36-47]  $      282,495  

1 2 [33-12-58-41-46-43-62-61-56-37-5-29-26-15-19-2-28-4]  $      263,361  

1 7 [22-69-40-24-27-14-16-72-20-18-1-10-13-8-7]  $      212,372  

1 8 [9-73-60-66-63-67-74-6-59-57]  $      186,975  

2 5 [44-50-54-71-51-49-53-48-35-34-30]  $      170,506  

2 6 [0-31-11-3-38-39-25-21-17]  $      166,908  

Costo total  $   1,282,618  

 

Los resultados de la fase 3 establecen la forma en la que deben ejecutarse las rutas para 

minimizar el costo total. En este caso se generaron 4 rutas desde el depósito norte y 2 

rutas desde el depósito sur, para atender a los 75 clientes con un costo total de $1.282,618. 
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Con esta solución, los indicadores generales del proceso de distribución para la fecha 

analizada son los siguientes: 

 

Tabla 4-5: Resumen de resultados obtenidos con el algoritmo de 3 fases implementado 

Fecha de 
programación 
(dd/mm/aaaa) 

Cantidad 
clientes 

atendidos 

Cantidad 
de rutas 

Distancia 
total 

recorrida 
(Km) 

Tiempo total 
(hh:mm:ss) 

Cantidad 
de 

bandejas 
entregadas 

Costo total 
($) 

Cantidad 
ventanas 

de 
servicio 
fallidas 

Tiempo 
total de 

ventanas 
de servicio 

fallidas 
(hh:mm:ss) 

Densificación 
promedio de la 
flota (cantidad 
cargada/capaci
dad de carga 

de la flota) 

1/03/2017 75 6 294.8 42:13:54 5341.1  $1,282,618  11 05:21:55 86% 



 

5. Análisis de resultados 

5.1.  Análisis de resultados entre escenarios en Roadnet® 
Transportation suite 

Después de construir el modelo de optimización en el software de ruteo y ejecutar los dos 

escenarios propuestos, es de interés comparar la calidad de las soluciones obtenidas en 

cada escenario con respecto a la situación real de la compañía objeto de estudio en la 

actualidad, la cual está representada en el modelo base. 

 

Para comparar estos resultados se han considerado tres indicadores o criterios principales, 

que son: 

 Costo total 

 Cantidad de ventanas de servicio fallidas 

 Densificación promedio de la flota 

 

El costo total está considerando de manera implícita la cantidad de vehículos utilizados, 

los costos de mano de obra en jornada regular y horas extras, así como los costos fijos y 

variables asociados a cada vehículo utilizado.   La cantidad de ventanas de servicio fallidas 

permite medir el nivel de servicio obtenido con cada una de las soluciones. Por último, la 

densificación promedio de la flota indica el porcentaje de utilización de la capacidad de los 

vehículos, y puede ser útil para evaluar si la flota actual cuenta con vehículos 

sobredimensionados para la demanda de la compañía. 
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Tabla 5-1: Análisis comparativo de escenarios de optimización por fecha. 

Fecha de 
planeación 

Escenarios 
Reducción del 
costo total (%) 

Reducción en cantidad 
de ventanas de 

servicio fallidas (%) 

Aumento en la 
densificación promedio 

de la flota (%) 

1/03/2017 E1 vs. Base 15.74% 100.00% 9.82% 

1/03/2017 E2 vs. Base 15.74% 100.00% 9.82% 

2/03/2017 E1 vs. Base 18.84% 82.61% 24.61% 

2/03/2017 E2 vs. Base 7.49% 91.30% 0.47% 

3/03/2017 E1 vs. Base 12.08% 72.22% 12.55% 

3/03/2017 E2 vs. Base 9.36% 72.22% 1.04% 

4/03/2017 E1 vs. Base 26.45% 100.00% 21.79% 

4/03/2017 E2 vs. Base 18.01% 100.00% 10.45% 

6/03/2017 E1 vs. Base 30.91% 84.00% 39.69% 

6/03/2017 E2 vs. Base 31.01% 88.00% 39.69% 

7/03/2017 E1 vs. Base 17.02% 87.50% 10.46% 

7/03/2017 E2 vs. Base 16.78% 91.67% 10.46% 

8/03/2017 E1 vs. Base 33.38% 100.00% 49.88% 

8/03/2017 E2 vs. Base 33.64% 100.00% 49.88% 

9/03/2017 E1 vs. Base 28.76% 90.48% 55.61% 

9/03/2017 E2 vs. Base 28.67% 90.48% 55.61% 

10/03/2017 E1 vs. Base 27.88% 59.09% 60.63% 

10/03/2017 E2 vs. Base 30.20% 72.73% 39.68% 

11/03/2017 E1 vs. Base 27.20% 100.00% 38.19% 

11/03/2017 E2 vs. Base 29.63% 100.00% 59.36% 

13/03/2017 E1 vs. Base 36.64% 100.00% 52.94% 

13/03/2017 E2 vs. Base 38.23% 78.95% 53.99% 

14/03/2017 E1 vs. Base 0.26% 84.21% -8.17% 

14/03/2017 E2 vs. Base 0.38% 100.00% -8.17% 

15/03/2017 E1 vs. Base 22.22% 100.00% 27.24% 

15/03/2017 E2 vs. Base 22.16% 83.33% 27.24% 

 

Si se analizan los resultados obtenidos con cada escenario de manera individual para cada 

fecha de planeación considerada, se obtiene lo siguiente: 

 

 A pesar de que las soluciones obtenidas para el escenario 1 hacen parte del 

conjunto de solucione factibles del escenario 2, en múltiples instancias o días para 

los que se ejecutó el modelo se obtuvieron mejores resultados con el escenario 1. 

Esto se debe a que, como se mencionó en la construcción de los escenarios, existe 

un criterio de parada denominado “intentos de inserción máximo” que restringe la 

cantidad de veces que el modelo intenta agregar cada nodo a una misma ruta. 

Adicionalmente, el escenario 2 tiene un mayor espectro de posibilidades de 

solución por lo que posiblemente el valor definido para el parámetro “intentos de 

inserción máximo” fue una limitante que imposibilitó alcanzar o superar la solución 

obtenida con el escenario 1. 
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 Con respecto a la reducción del costo total no existe dominancia de un escenario 

sobre el otro puesto que se obtiene un mejor desempeño con el escenario 1 en 6 

de los 13 días; igualmente, el escenario 2 obtiene mejor desempeño en 6 de los 13 

días; para un día específico la reducción del costo total es igual con ambos 

escenarios. 

 

 En términos de ventanas de servicio fallidas, el escenario 2 presenta mejor 

resultado que el escenario 1 en 5 de los 13 días; en 6 de los 13 días el resultado 

es igual en ambos escenarios y solo en 2 de los 13 días es mejor el desempeño 

del escenario 1. 

 

 Con base en el porcentaje promedio de densificación de la flota, se observa un 

mejor desempeño del escenario 1 con respecto al escenario 2 en 4 de los 13 días 

de planeación; hay igualdad de desempeño en 7 de los 13 días y solo en 2 días es 

mejor el desempeño del escenario 2. 

 

En resumen, no se observa una dominancia significativa de un escenario sobre otro si se 

analizan los resultados a nivel de detalle diario, por lo que es procedente analizarlos de 

manera agregada para el periodo de 2 semanas (13 días), como se presenta en la Tabla 

5-2.  

 

Tabla 5-2: Análisis comparativo de escenarios de optimización consolidado. 

Escenarios 
Reducción del 
costo total (%) 

Reducción en cantidad 
de ventanas de servicio 

fallidas (%) 

Aumento en la 
densificación promedio 

de la flota (%) 

E1 vs. Base 23% 89% 29% 

E2 vs. Base 22% 90% 24% 

 

En términos agregados se puede notar una dominancia más significativa del escenario 1 

sobre el escenario 2 en términos de la densificación promedio de la flota, pero no se puede 

concluir con respecto a los otros dos criterios. 

 

Dado lo anterior y teniendo en cuenta el esfuerzo que podría significar la implementación 

del escenario 2 en cuanto a que cada día los clientes pueden ser atendidos desde 
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diferentes depósitos y que los vehículos no estén fidelizados a un solo depósito, se 

considera pertinente optar por la implementación del escenario 1, el cual provee mejoras 

bastante significativas con respecto a la situación actual (ver Tabla 5-2) con un menor 

esfuerzo en la implementación. 

 

5.2. Análisis comparativo de resultados obtenidos con 
Roadnet® Transportation Suite y con algoritmo 
heurístico de 3 fases 

En esta sección se presentan los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo de tres fases 

propuesto por Dondo y Cerdá (2007) a los datos de uno de los 13 días de planeación 

estudiados en el capítulo 3.3.  y se hace el análisis comparativo con los resultados 

obtenidos con Roadnet® Transportation Suite. 

 

En la siguiente tabla se presenta el análisis comparativo de los resultados obtenidos para 

un día específico mediante la implementación del algoritmo heurístico de tres fases y los 

resultados de los diferentes escenarios modelados con Roadnet® Transportation Suite. 

 

Tabla 5-3: Comparación de resultados obtenidos con Roadnet® Transportation Suite y 
con el algoritmo de tres fases 

Escenarios 
Reducción del 
costo total (%) 

Reducción en 
cantidad de 

ventanas de servicio 
fallidas (%) 

Aumento en la 
densificación 

promedio de la flota 
(%) 

E1 vs. Base 23% 89% 29% 

E2 vs. Base 22% 90% 24% 

Algoritmo de 3 fases vs Base 40% 42% 51% 

 

En la Tabla 5-3: Comparación de resultados obtenidos con Roadnet® Transportation Suite 

y con el algoritmo de tres fases se puede evidenciar una reducción más significativa del 

costo total de distribución y un mejor aprovechamiento de la capacidad de carga de la flota 

(% de densificación) al aplicar el algoritmo de 3 fases estudiado en el Capítulo 4. En cuanto 

al cumplimiento de ventanas de tiempo, el resultado obtenido con el algoritmo es de menor 

calidad al obtenido con Roadnet® Transportation Suite, lo cual puede deberse a que el 

algoritmo de tres fases abordado es bastante sensible ante ciertos parámetros como los 

costos de penalización por incumplimiento de ventanas de tiempo. 
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Con el algoritmo de tres fases se logró una reducción del costo total de distribución en un 

40% con respecto a la situación actual de la compañía, lo cual supera significativamente 

los resultados obtenidos con los dos escenarios modelados en Roadnet® Transportation 

Suite, por lo que se puede concluir que es posible obtener ventajas significativas al emplear 

este tipo de algoritmos propuestos en la literatura. 

 

En cuanto a tiempos computacionales, no es necesario hacer un análisis preciso de las 

diferencias, pero el tiempo de respuesta de Roadnet® para este caso específico 

que se abordó es en promedio de 40 minutos por cada día de planeación, mientas 

que el tiempo de respuesta del algoritmo de tres fases estuvo cercano a los 70 

minutos (las 3 fases), pero depende en gran medida de los parámetros de entrada 

del modelo, tales como las penalizaciones por incumplimiento de ventanas de 

tiempo y de duración máxima de las rutas. 

 



 

6. Conclusiones y recomendaciones 

6.1. Conclusiones 

Como se reflejó en la revisión de literatura de este trabajo, son muy pocas las metodologías 

diseñadas hasta el momento para darle solución al problema de ruteo de vehículos con 

múltiples depósitos, flota heterogénea y ventanas de tiempo a partir de enfoques exactos. 

La mayoría de los autores que han abordado este problema, han enfocado sus esfuerzos 

en la construcción de metodologías basadas en algoritmos heurísticos y metaheurísticos.  

 

A raíz de lo anterior, y teniendo en cuenta el nivel de complejidad del MDHVRTW, las 

herramientas de software comercial desarrolladas para dar solución a los problemas de 

ruteo de vehículos, están basadas de manera general en la utilización de técnicas 

heurísticas básicas y, solo en algunos casos, de algoritmos metaheurísticos conocidos en 

la literatura.  

 

Dada la complejidad de este tipo de problemas y los costos asociados a la adquisición de 

software para solucionarlos, las compañías deben tener un conocimiento amplio de su 

operación, de las necesidades de sus clientes y la posible existencia de patrones de 

comportamiento en variables como la demanda, los tiempos de atención, los horarios de 

visita más adecuados para los clientes, entre otras. 

 

Aun con las limitaciones de los softwares comerciales en cuanto los modelos de 

optimización que utilizan y la velocidad de respuesta que deben ofrecer para agilizar los 

procesos de toma de decisiones en ambientes reales, los resultados obtenidos en el 

Capítulo 3 de este trabajo permiten evidenciar la utilidad de este tipo de herramientas, las 

cuales pueden ofrecer mejores soluciones que las obtenidas con base en modelos 

mentales o desde la experiencia empírica, en tiempos computacionales aceptables. 
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En cuanto a la implementación de algoritmos metaheurísticos para problemas de gran 

tamaño como los que se presentan en la vida real, tal como se abordó el caso de estudio 

en el Capítulo 4, aún siguen existiendo limitaciones en las compañías por el conocimiento 

especializado que se debe tener en lenguajes de programación y en formulación 

matemática, pero los resultados obtenidos en este trabajo permiten concluir que puede ser 

una buena estrategia para obtener mayores eficiencias en un entorno cada vez más 

competitivo. 

6.2. Recomendaciones 

 

Para el caso de estudio abordado en este trabajo, se identificaron patrones de 

comportamiento de la demanda del cliente, en función de los días de la semana, por lo que 

se propone optar inicialmente por una estrategia de ruteo estático en la cual se debe hacer 

un diseño de ejecución de rutas por día o subconjuntos de días de la semana y luego se 

implementan estos diseños durante múltiples semanas, hasta que existan cambios 

significativos en el sistema que ameriten un rediseño de las rutas. 

 

Tras analizar la posible correlación existente entre las cantidades de producto 

demandadas y los tiempos de atención de los clientes, se llegó a la conclusión de que, 

para el caso de la compañía objeto de estudio, no es posible establecer un modelo que 

permita estimar el tiempo de servicio de cada cliente en función de la demanda, porque 

existe una correlación muy baja entre estas variables. Posiblemente, si se analizan otras 

variables como las horas y los días de visita, el detalle de las referencias de producto 

demandadas o aspectos como los métodos de pago de los clientes (como pagan la 

mercancía que demandan: crédito, efectivo, débito, etc.) se pueda obtener una 

metodología más adecuada para estimar los tiempos de servicio en escenarios futuros. 

 

 

 

 

 



 

A. Anexo: Resultados de análisis de 
correlación entre la demanda y el 
tiempo de atención en cada cliente  

Tabla A-1: Coeficientes de correlación de demanda vs tiempos de servicio en cada 
cliente. 

ID Cliente 

Coeficiente 
correlación 
demanda-
tiempo de 

servicio 

ID Cliente 

Coeficiente 
correlación 
demanda-
tiempo de 

servicio 

ID Cliente 

Coeficiente 
correlación 
demanda-
tiempo de 

servicio 

ID Cliente 

Coeficiente 
correlación 
demanda-
tiempo de 

servicio 

6826000026 -0.113 6826000260 0.242 6826000903 0.027 6845000083 -0.266 

6826000031 -0.019 6826000269 0.142 6826000910 -0.095 6845000085 0.084 

6826000034 0.045 6826000272 -0.163 6826000917 0.208 6845000086 0.043 

6826000035 -0.025 6826000273 -0.019 6826000920 0.185 6845000087 0.328 

6826000036 0.067 6826000626 0.166 6826000921 0.119 6845000088 0.227 

6826000037 -0.258 6826000627 -0.187 6826000924 -0.341 6845000089 -0.107 

6826000038 -0.292 6826000629 0.087 6826000931 -0.101 6845000093 0.351 

6826000039 0.043 6826000631 0.117 6826000933 -0.186 6845000094 -0.166 

6826000040 0.015 6826000634 -0.076 6826000934 -0.054 6845000095 -0.093 

6826000043 -0.092 6826000638 -0.078 6826000942 -0.097 6845000096 0.308 

6826000044 -0.143 6826000642 0.029 6826000945 -0.141 6845000099 -0.374 

6826000045 -0.052 6826000644 0.065 6826000948 -0.178 6845000104 -0.124 

6826000046 0.210 6826000648 -0.118 6826000952 0.343 6845000105 -0.362 

6826000047 0.248 6826000649 -0.054 6826000955 -0.100 6845000107 0.182 

6826000054 0.402 6826000686 -0.098 6826000959 0.181 6845000108 -0.324 

6826000059 -0.036 6826000706 -0.042 6826000961 -0.023 6845000109 0.019 

6826000061 0.145 6826000714 0.024 6826000968 0.145 6845000112 0.068 

6826000063 0.036 6826000715 -0.064 6826000969 0.047 6845000113 0.017 

6826000064 -0.066 6826000717 0.142 6826000971 -0.033 6845000114 0.192 

6826000066 -0.249 6826000721 -0.277 6826000977 0.079 6845000115 -0.011 

6826000067 0.255 6826000726 -0.124 6826000979 -0.016 6845000119 -0.118 

6826000073 -0.080 6826000731 0.156 6826000992 0.254 6845000120 0.014 

6826000090 0.084 6826000758 -0.204 6826000994 0.350 6845000124 0.268 

6826000095 0.437 6826000759 0.056 6826000995 -0.244 6845000126 -0.078 
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Tabla A-1: (Continuación). 

ID Cliente 

Coeficiente 
correlación 
demanda-
tiempo de 

servicio 

ID Cliente 

Coeficiente 
correlación 
demanda-
tiempo de 

servicio 

ID Cliente 

Coeficiente 
correlación 
demanda-
tiempo de 

servicio 

ID Cliente 

Coeficiente 
correlación 
demanda-
tiempo de 

servicio 

6826000098 -0.112 6826000760 0.060 6826000997 0.028 6845000132 -0.037 

6826000112 -0.001 6826000761 0.128 6826000998 0.260 6845000133 0.292 

6826000114 -0.023 6826000762 -0.134 6826000999 0.277 6845000134 -0.103 

6826000150 -0.075 6826000767 0.163 6826001004 -0.086 6845000135 0.374 

6826000161 -0.172 6826000771 -0.110 6826001006 0.104 6845000136 0.358 

6826000162 -0.030 6826000774 0.117 6826001031 0.051 6845000139 -0.144 

6826000167 -0.101 6826000775 -0.317 6826001033 0.171 6845000140 0.010 

6826000172 -0.061 6826000786 -0.509 6826001035 -0.042 6845000142 0.251 

6826000173 0.084 6826000788 -0.075 6826001075 -0.421 6845000144 0.124 

6826000175 -0.094 6826000795 -0.181 6827000003 -0.074 6845000145 -0.103 

6826000177 0.273 6826000796 -0.182 6845000002 0.068 6845000147 -0.301 

6826000191 0.050 6826000810 0.253 6845000004 -0.019 6845000149 0.053 

6826000193 -0.004 6826000834 -0.084 6845000005 0.033 6845000151 0.235 

6826000198 0.340 6826000840 -0.218 6845000007 0.207 6845000153 -0.033 

6826000203 0.075 6826000848 0.034 6845000009 0.072 6845000192 0.037 

6826000204 -0.039 6826000851 0.111 6845000015 0.005 6845000196 -0.117 

6826000206 -0.042 6826000854 0.066 6845000019 0.361 6845000218 0.295 

6826000214 -0.015 6826000857 -0.041 6845000020 -0.283 6845000235 -0.301 

6826000218 -0.165 6826000859 0.016 6845000021 0.149 6845000240 0.132 

6826000223 0.161 6826000860 -0.065 6845000022 -0.003 6845000264 0.246 

6826000226 0.086 6826000864 0.255 6845000023 0.114 6845000265 -0.116 

6826000228 0.332 6826000865 -0.050 6845000024 0.004 6845000287 0.036 

6826000231 -0.130 6826000868 -0.025 6845000028 0.549 6845000304 -0.071 

6826000233 0.264 6826000869 -0.094 6845000033 0.060 6845000339 0.429 

6826000234 -0.153 6826000870 -0.174 6845000037 -0.034 6845000381 0.123 

6826000236 -0.025 6826000873 0.223 6845000038 0.192 6845000385 -0.092 

6826000243 0.018 6826000874 -0.246 6845000039 -0.122 6845000409 0.016 

6826000247 0.102 6826000875 -0.253 6845000052 0.266 6845000412 -0.203 

6826000248 -0.084 6826000880 0.123 6845000053 -0.068 6845000426 0.071 

6826000249 0.226 6826000890 -0.034 6845000055 0.107 6845000432 -0.167 

6826000251 -0.075 6826000891 0.040 6845000076 0.108 6845000437 -0.026 

6826000252 -0.174 6826000892 -0.181 6845000077 0.288 6845000441 0.387 

6826000254 -0.082 6826000894 0.132 6845000081 -0.236 6845000442 -0.108 

6826000259 -0.150 6826000896 0.047 6845000082 0.263 6845000447 0.065 

 



 

 

 

B. Anexo: Código de programación 
del algoritmo en Python  

# Algoritmo de tres fases para optimizacion de rutas 

 

#Cargando librerias 

 

import numpy as np 

import xlrd 

import math 

import xlwt 

import random 

import itertools 

import time 

import matplotlib 

import matplotlib.pyplot as plt 

import cvxopt 

import pyomo 

#import cvxopt.glpk 

import time 

import scipy 

from scipy.stats import poisson 

from xlwt import Workbook 

from numpy import * 

from cvxopt import matrix, solvers, spdiag 

#from cvxopt.glpk import ilp 

solvers.options['msg_lev'] = 'GLP_MSG_OFF' 

import pandas 

import easygui as eg 

from scipy import stats 

import urllib2   

from xml.dom import minidom 

import googlemaps 

from datetime import datetime 

 

 

### Definicion de parametros 

 

file_location = 'plantilla de datos.xlsx' 

data = xlrd.open_workbook(file_location) 

 



Anexo B 73 

 

#base de datos de vehiculos 

bd_vehiculos = data.sheet_by_index(1) 

#meter los vehiculos en una lista 

vh =[[(bd_vehiculos.cell_value(i,j))for j in range(bd_vehiculos.ncols)] 

for i in range(bd_vehiculos.nrows)] 

 

#lista de capacidad de los vehiculos 

q_v=[z[6] for z in vh[1:]] 

 

#lista de costo fijo de los vehiculos 

cf_v=[z[4] for z in vh[1:]] 

 

#lista de costo por kilometro de los vehiculos 

cvar_v=[z[5] for z in vh[1:]] 

cvar_v=np.array(cvar_v) 

 

#lista de factor de velocidad de los vehiculos 

fv_v=[z[7] for z in vh[1:]] 

fv_v=np.array(fv_v) 

 

#base de datos de depositos 

bd_depositos = data.sheet_by_index(10) 

#meter los depositos en una lista 

dpt =[[(bd_depositos.cell_value(i,j))for j in range(bd_depositos.ncols)] 

for i in range(bd_depositos.nrows)] 

 

#matriz de distancias entre clientes 

m_distancias_c_c = data.sheet_by_index(3) 

#meter la matriz de distancias en una lista 

d_c_c =[[(m_distancias_c_c.cell_value(i,j))for j in 

range(m_distancias_c_c.ncols)]  for i in range(m_distancias_c_c.nrows)] 

d_c_c2=d_c_c[:] 

#meter la matriz de distancias en un array tipo matriz 

d_c_c2 =np.matrix(d_c_c2) 

d_c_c =np.matrix(d_c_c) 

 

#matriz de distancias de depositos a clientes 

m_distancias_d_c = data.sheet_by_index(5) 

#meter la matriz de distancias en una lista 

d_d_c =[[(m_distancias_d_c.cell_value(i,j))for j in 

range(m_distancias_d_c.ncols)]  for i in range(m_distancias_d_c.nrows)] 

#meter la matriz de distancias en un array tipo matriz 

d_d_c=np.matrix(d_d_c) 

 

#matriz de distancias de clientes a depositos 

m_distancias_c_d = data.sheet_by_index(4) 

#meter la matriz de distancias en una lista 

d_c_d =[[(m_distancias_c_d.cell_value(i,j))for j in 

range(m_distancias_c_d.ncols)]  for i in range(m_distancias_c_d.nrows)] 

#meter la matriz de distancias en un array tipo matriz 

d_c_d=np.matrix(d_c_d) 

 

# Matriz de tiempos entre clientes 

m_tiempos_c_c = data.sheet_by_index(7) 

#meter la matriz de tiempos en una lista 



74 Metodología para la solución de un problema de ruteo de vehículos con 

múltiples depósitos, ventanas de tiempo y flota heterogénea 

 
t_c_c =[[(m_tiempos_c_c.cell_value(i,j))for j in 

range(m_tiempos_c_c.ncols)] for i in range(m_tiempos_c_c.nrows)] 

#meter la matriz de tiempos en un array tipo matriz 

t_c_c=np.matrix(t_c_c) 

 

# Matriz de tiempos de depositos a clientes 

m_tiempos_d_c = data.sheet_by_index(9) 

#meter la matriz de tiempos en una lista 

t_d_c =[[(m_tiempos_d_c.cell_value(i,j))for j in 

range(m_tiempos_d_c.ncols)]  for i in range(m_tiempos_d_c.nrows)] 

#meter la matriz de tiempos en un array tipo matriz 

t_d_c=np.matrix(t_d_c) 

 

# Matriz de tiempos de depositos a clientes 

m_tiempos_c_d = data.sheet_by_index(8) 

#meter la matriz de tiempos en una lista 

t_c_d =[[(m_tiempos_c_d.cell_value(i,j))for j in 

range(m_tiempos_c_d.ncols)]  for i in range(m_tiempos_c_d.nrows)] 

#meter la matriz de tiempos en un array tipo matriz 

t_c_d=np.matrix(t_c_d) 

 

#base de datos de clientes con demandas y tiempos de atencion 

file_location2 = 'bd_clientes.xlsx' 

data2 = xlrd.open_workbook(file_location2) 

data_clientes= data2.sheet_by_index(0) # CAMBIAR EL INDICE DE LA HOJA 

SEGÚN FECHA DE SESIoN 

#meter la base de datos de clientes en una lista 

bd_clientes =[[(data_clientes.cell_value(i,j))for j in 

range(data_clientes.ncols)] for i in range(data_clientes.nrows)] 

 

# lista de matrices de costo funcion de la distancia recorrida por cada 

vehiculo v para viajar de cliente i a cliente j 

cij_v=[matrix() for v in range(len(cvar_v))] 

for v in range(len(cvar_v)): 

    cij_v[v]=cvar_v[v]*d_c_c 

     

    # lista de matrices de costo funcion de la distancia recorrida por 

cada vehiculo v para viajar de deposito p al cliente i 

cpi_v=[matrix() for v in range(len(cvar_v))] 

for v in range(len(cvar_v)): 

       cpi_v[v]=cvar_v[v]*d_d_c 

         

# lista de matrices de costo funcion de la distancia recorrida por cada 

vehiculo v para viajar de cliente i al deposito p 

cip_v=[matrix() for v in range(len(cvar_v))] 

for v in range(len(cvar_v)): 

       cip_v[v]=cvar_v[v]*d_c_d  

 

# lista de matrices de Tiempo de viaje de menor costo entre el cliente i 

y el cliente j con el vehiculo v 

tij_v=[matrix() for v in range(len(fv_v))]   

for v in range(len(fv_v)): 

       tij_v[v]=(1+fv_v[v])*t_c_c 
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# lista de matrices de Tiempo de viaje de menor costo entre el deposito 

p y el cliente i con el vehiculo v 

tpi_v=[matrix() for v in range(len(fv_v))]   

for v in range(len(fv_v)): 

       tpi_v[v]=(1+fv_v[v])*t_d_c 

 

# lista de matrices de Tiempo de viaje de menor costo entre el cliente i 

y el deposito p con el vehiculo v 

tip_v=[matrix() for v in range(len(fv_v))]   

for v in range(len(fv_v)): 

       tip_v[v]=(1+fv_v[v])*t_c_d 

 

#Guardar las matrices de tiempos, distancias y costos de viaje entre 

clientes en una lista  

#(el tiempo y el costo de viaje dependen tambien del vehiculo) 

t_ij_v= [[[[v,i,j,round(tij_v[v][i,j],3)] for j in range(len(t_c_c))] 

for i in range(len(t_c_c))]for v in range(len(fv_v))] 

c_ij_v= [[[[v,i,j,round(cij_v[v][i,j],3)] for j in range(len(t_c_c))] 

for i in range(len(t_c_c))]for v in range(len(cvar_v))] 

d_ij= [[[i,j,round(d_c_c[i,j],3)] for j in range(len(d_c_c))] for i in 

range(len(d_c_c))] 

 

#Guardar las matrices de tiempos, distancias y costos de viaje de 

clientes a depositos en una lista  

#(el tiempo y el costo de viaje dependen tambien del vehiculo) 

t_ip_v= [[[[v,i,p,round(tip_v[v][i,p],3)]for p in range(len(t_d_c))] for 

i in range(len(t_c_c))] for v in range(len(fv_v))] 

c_ip_v= [[[[v,i,p,round(cip_v[v][i,p],3)]for p in range(len(t_d_c))] for 

i in range(len(t_c_c))] for v in range(len(cvar_v))] 

d_ip= [[[i,p,round(d_c_d[i,p],3)] for p in range(len(d_d_c))] for i in 

range(len(d_c_d))] 

 

#Guardar las matrices de tiempos, distancias y costos de viaje de 

depositos a clientes en una lista  

#(el tiempo y el costo de viaje dependen tambien del vehiculo) 

t_pi_v= [[[[v,p,i,round(tpi_v[v][p,i],3)] for i in range(len(t_c_c))]for 

p in range(len(t_d_c))] for v in range(len(fv_v))] 

c_pi_v= [[[[v,p,i,round(cpi_v[v][p,i],3)] for i in range(len(t_c_c))]for 

p in range(len(t_d_c))]for v in range(len(cvar_v))] 

d_pi= [[[p,i,round(d_d_c[p,i],3)] for i in range(len(d_c_d))]for p in 

range(len(d_d_c))] 

 

#lista de demanda de los clientes 

w_i=[z[5] for z in bd_clientes[1:]] 

 

#Tiempo de inicio de servicio mas temprano para el nodo i 

a_i=[round(z[6]) for z in bd_clientes[1:]] 

 

#Tiempo de inicio de servicio mas tardio para el nodo i 

b_i=[round(z[7]) for z in bd_clientes[1:]] 

 

I=  [z[1] for z in bd_clientes[1:]]      # Conjunto de Nodos de clientes 

P = [z[1] for z in dpt[1:]]          # Conjunto de nodos de depositos 

V=   [z[1] for z in vh[1:]]       # Conjunto de Vehiculos 
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l=len(P)           #Cardinalidad del conjunto de depositos 

m=len(V)        #Cardinalidad del conjunto de vehiculos 

n=len(I)          #Cardinalidad del conjunto de nodos clientes 

 

### Analisis distancia maxima real recorrida entre clientes según 

historico de la compañia 

 

#base de datos de distancias reales reorridas 

file_location3 = 'Distancias rutas reales.xlsx' 

data3 = xlrd.open_workbook(file_location3) 

data_dr= data3.sheet_by_index(0) 

#meter la base de datos  en una lista 

dr=[[(data_dr.cell_value(i,j))for j in range(data_dr.ncols)] for i in 

range(data_dr.nrows)] 

titulos=dr[0] 

dr=pandas.DataFrame.from_records(dr[1:], columns=dr[0]) 

dr=dr.sort(['Fecha sesion','Ruta','Secuencia' ], ascending=True) 

dr=[titulos]+dr.values.tolist() 

 

distancias=[]#'Distancias'] 

for i in range(2,len(dr)): 

    if dr[i][2]==dr[i-1][2] and dr[i][3]==dr[i-1][3] and dr[i][4]>1: 

        x=int(dr[i-1][0])-1 

        y=int(dr[i][0])-1 

        dr[i][5]=d_c_c2[x,y] 

        if  dr[i][5]<>'': 

            distancias.append(dr[i][5]) 

 

Estdesc=[['Media','Moda','Mediana','Minimo','Maximo','Desviacion 

est.','Percentil 90','Percentil 95']] 

Media=np.mean(np.array(distancias)) 

Moda=stats.mode(np.array(distancias))[0][0] 

Mediana=np.median(np.array(distancias)) 

Min=np.min(np.array(distancias)) 

Max=np.max(np.array(distancias)) 

desv_est=np.std(np.array(distancias)) 

p90=np.percentile(np.array(distancias),90) 

p95=np.percentile(np.array(distancias),95) 

 

Estdesc.append([Media,Moda,Mediana,Min,Max,desv_est,p90,p95]) 

print pandas.DataFrame.from_records(Estdesc[1:], columns=Estdesc[0]) 

 

from matplotlib.pylab import hist, show 

clases=math.ceil(math.sqrt(len(distancias))) 

hist(distancias,clases,(0,max(distancias))) 

show() 

 

# Fase 1: Creacion de clusters 

 

# Paso 1 (a) 

L=pandas.DataFrame.from_records(bd_clientes[1:], columns=bd_clientes[0]) 

L.insert(0,'indice', range(len(L))) 

L=L.sort(['ai','bi'], ascending=True) 

L=L.values.tolist() 

DC=L[:] #guarda los datos de todos los clientes para el futuro calculo 

de los centroides de cluesters 
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# Paso 1 (b) 

V2=pandas.DataFrame.from_records(vh[1:], columns=vh[0]) 

V2.insert(0,'indice', range(len(V2))) 

V2=V2.sort(['q_v/cf_v'], ascending=False) 

V2=V2.values.tolist() 

V_aux=V2[:] 

 

# Paso 1 (c) 

d_max=8.35#p95 #d_max= percentil 90 de datos de recorridos reales 

delta=20 #minutos 

 

k=0   # inicializar contador de iteraciones o de clusters 

K_n=[['k','v','q_v','Lista de Clientes 

K_n','stC_n','wC_n','aC_n','bC_n']] 

 

#paso previo de asignacion de clientes con demanda mayor a la capacidad 

maxima de los vehiulos 

maxC=0 

maxV=0 

x=0 

for j in range(len(V2)): #calculo de vehiculo con capacidad maxima 

        if V2[j][7]>maxC: 

            maxC=V_aux[j][7] 

            maxV=V_aux[j][1] 

            x=j 

i=0           

y=len(L) 

while i <y: 

    if L[i][6]>=maxC: 

        C_n=[] 

        C_n.append(k) 

        C_n.append(V2[x][1]) 

        C_n.append(V2[x][7]) 

        C_n.append([int(L[i][1])]) 

        C_n.append(L[i][5]) 

        C_n.append(L[i][6]) 

        C_n.append(round(L[i][7])) 

        C_n.append(round(L[i][8])) 

        aux_Ldel=L.pop(i) 

        K_n.append(C_n) 

        aux_v=V2.pop(x)  #Elimina el primer registo de la lista V2 y a 

su vez lo guarda en una lista auxiliar 

        k=k+1 

        maxC=0 

        maxV=0 

        for j in range(len(V2)): #calculo de vehiculo con capacidad 

maxima 

            if V2[j][7]>maxC: 

                maxC=V_aux[j][7] 

                maxV=V_aux[j][1]  

                x=j 

        y=y-1 

    else: 

        i=i+1 

###############################         
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# Paso 10 

while len(L)>0: 

     

    # Paso 2 

    C_n=[] 

    C_n.append(k) 

    C_n.append(V2[0][1]) 

    C_n.append(V2[0][7]) 

                                                                                         

    # Paso 3 (a) 

    C_n.append([int(L[0][1])]) 

    C_n.append(L[0][5]) 

    C_n.append(L[0][6]) 

    C_n.append(round(L[0][7])) 

    C_n.append(round(L[0][8])) 

     

    dataCk=[] #lista donde se guarda la informacion de los clientes 

agregados al cluster k 

    # Paso 3 (b) 

    aux_Ldel=L.pop(0) 

    dataCk.append(aux_Ldel) 

    L2=L[:] 

     

    cdl2=0 #inicializar contador de elementos eliminados de L2  

    auxL2del=[] #inicializar lista del ultimo elemento eliminado de L2 

 

    while len(L2)>0:         

        # Paso 4 

        while C_n[5]+L2[0][6]>C_n[2]: 

            auxL2del=L2.pop(0) #Elimina el primer registo de la lista L2 

y a su vez lo guarda en una lista auxiliar 

            cdl2=cdl2+1 

            if len(L2)==0: 

                K_n.append(C_n) 

                aux_v=V2.pop(0)  #Elimina el primer registo de la lista 

V2 y a su vez lo guarda en una lista auxiliar 

                k=k+1 

                break 

        if len(L2)==0: 

            continue 

                       

         

                      

                 

        # Paso 5 (a) 

        d_ji= [list() for i in range(len(C_n[3]))] 

        for i in range(len(C_n[3])): 

                    

########################################################## 

                    #Si es buscando es mas cercano entre todos los 

clientes de C_n: 

                    #for j in range(len(dataCk)): #len(L3) 

                    #    if C_n[3][i]==dataCk[j][1]: 

                    #        y=int(dataCk[j][0]) #posicion del cliente i 

en la matriz de distancias 
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######################################################### 

                    #Si es tomando como referencia el último cliente en 

C_n: 

                    y=int(dataCk[-1][0]) 

                    ###################################### 

                    x=int(L2[0][0]) #posicion del cliente j en la matriz 

de distancias 

                    d_ji[i]=max(d_c_c[y,x],d_c_c[x,y])   #se calcula el 

maximo por no ser simétrica la matriz de distancias 

        dij=min(d_ji) 

        # paso 5 (b) 

        if dij>d_max: 

            auxL2del=L2.pop(0)  #Elimina el primer registo de la lista 

L2 y a su vez lo guarda en una lista auxiliar 

            cdl2=cdl2+1 

            if len(L2)==0: 

                K_n.append(C_n) 

                aux_v=V2.pop(0)  #Elimina el primer registo de la lista 

V2 y a su vez lo guarda en una lista auxiliar 

                k=k+1 

            continue 

        else: 

            # paso 6 

            t_ji= [list() for i in range(len(C_n[3]))] 

            for i in range(len(C_n[3])): 

                         

                        #Si es buscando es mas cercano entre todos los 

clientes de C_n: 

                        #for j in range(len(dataCk)): 

                        #    if C_n[3][i]==dataCk[j][1]: 

                        #        y=int(dataCk[j][0]) #posicion del 

cliente i en la matriz de tiempos 

                         

                        #Si es tomando como referencia el último cliente 

en C_n: 

                        y=int(dataCk[-1][0]) 

                        ######################################                    

                        x=int(L2[0][0])        #posicion del cliente j 

en la matriz de tiempos 

                        

t_ji[i]=max(tij_v[int(V2[0][0])][x,y],tij_v[int(V2[0][0])][y,x])   #se 

calcula el maximo por no ser simétrica la matriz de tiempos 

            t_ij=min(t_ji) 

            if C_n[6]+C_n[4]+t_ij>max(C_n[7],L2[0][8]): 

                auxL2del=L2.pop(0)  #Elimina el primer registo de la 

lista L2 y a su vez lo guarda en una lista auxiliar 

                cdl2=cdl2+1 

                if len(L2)==0: 

                    K_n.append(C_n) 

                    aux_v=V2.pop(0)  #Elimina el primer registo de la 

lista V2 y a su vez lo guarda en una lista auxiliar 

                    k=k+1 

                continue 

            else: 
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                #Paso 7 

                if C_n[6]+C_n[4]+t_ij+delta<L2[0][7]: 

                    K_n.append(C_n) 

                    aux_v=V2.pop(0)  #Elimina el primer registo de la 

lista V2 y a su vez lo guarda en una lista auxiliar 

                    k=k+1 

                    if len(L2)==0: 

                        K_n.append(C_n) 

                        aux_v=V2.pop(0)  #Elimina el primer registo de 

la lista V2 y a su vez lo guarda en una lista auxiliar 

                        k=k+1 

                    L2=[] 

                    continue 

                else: 

                    # Paso 8 (a) 

                    C_n[3].append(int(L2[0][1])) 

                    C_n[5]=C_n[5]+L2[0][6] #Actualizando wC_n 

                    

C_n[4]=max((C_n[4]+t_ij+L2[0][5]),(L2[0][7]+L2[0][5]-dataCk[-1][7])) 

#Actualizando stC_n 

                    if C_n[7]>L2[0][8]: 

                        C_n[7]=L2[0][8]  #Actualizando bC_n 

 

                    # Paso 8 (b)     

                    auxLdel=L.pop(0+cdl2) # Eliminar el cliente j de L 

                    auxL2del=L2.pop(0)  # Eliminar el cliente j de L2 

                    dataCk.append(aux_Ldel) 

 

                    #Paso 9 

                    if len(L2)==0: 

                        K_n.append(C_n) 

                        aux_v=V2.pop(0)  #Elimina el primer registo de 

la lista V2 y a su vez lo guarda en una lista auxiliar 

                        k=k+1 

 

    else: 

        if len(L)==0: 

            K_n.append(C_n) 

            aux_v=V2.pop(0) 

            k=k+1 

    if len(V2)==0 and len(L)>0: 

        V2.append(V_aux[0]) #si los vehiculos se agotan, a los clusters 

faltantes les asignara siempre el último  

                         #vehiculo de la lista (el de peor relacion 

capacidad-costo) 

 

if k>len(vh)-1: 

    text='Vehiculos insuficientes. Se crearon '+str(k)+' Clusters\n' 

    text1=chr(27)+"[0;46m"+text+chr(27)+"[0m" 

    print text1 

        #eg.msgbox(msg=text1,title='Advertencia', ok_button='Aceptar') 

        #break 

 

#Lista de clusters 

K=[z[3] for z in K_n[1:]]    
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cc=0 #Cantidad clientes Clusterizados 

for z in range(len(K)): 

    #print K[z] 

    cc=cc+len(K[z]) 

 

text='Fase #1 finalizada. Se clasificaron '+str(cc)+ ' de los 

'+str(len(I)) + ' clientes con demanda para la fecha dada, en ' + str(k) 

+ ' Clusters\n' 

text2=chr(27)+"[0;46m"+text+chr(27)+"[0m" 

print text2     

 

# Paso 11 

#Calculo de centroides de los k Clusters 

 

lat_k=[] #lista de latitudes de los centroides de los cluster presentes 

en K_n 

lon_k=[]  #lista de longitudes de los centroides de los cluster 

presentes en K_n 

for j in range(k): 

    lat=0 

    lon=0 

    for s in range(len(K[j])): 

        for i in range(len(DC)): 

            if K[j][s]==DC[i][1]: 

                lat=lat+DC[i][3] 

                lon=lon+DC[i][4] 

    lat_k.append(lat/len(K[j])) 

    lon_k.append(lon/len(K[j])) 

K_n4=K_n[:] 

K_n=pandas.DataFrame.from_records(K_n[1:], columns=K_n[0])  

K_n.insert(8,'lat_k', lat_k) 

K_n.insert(9, 'lon_k', lon_k) 

K_n3=[['k','v','q_v','Lista de Clientes 

K_n','stC_n','wC_n','aC_n','bC_n','lat_k', 

'lon_k']]+K_n[:].values.tolist() 

 

 

#Guardar resultado de la fase 1 en excel 

writerf1 = pandas.ExcelWriter('resultado fase 1.xlsx', 

engine='xlsxwriter') 

K_n.to_excel(writerf1, sheet_name='fase 1',index=False) 

writerf1.save() 

K_n 

 

 

### Calculo distancias entre Clusters con API Google 

 

 

 

#funcion para obtener la distancia y en tiempo entre dos pares de 

coordenadas por medio de la API de Google Maps 

def r(text):  

 

    try:   

        f = urllib2.urlopen(text)   

        salida=f.read()   
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        #f.close() 

        #print y 

    except HTTPError, e:   

        print "Ocurrio un error"   

        print e.code   

    except URLError, e:   

        print "Ocurrio un error"   

        print e.reason  

     

    mixml=salida 

    xmldoc = minidom.parseString(mixml) 

    itemlist = xmldoc.getElementsByTagName("value") 

    tiempo=float(itemlist[0].firstChild.nodeValue)/60 

    distancia=float(itemlist[1].firstChild.nodeValue)/1000 

    return [tiempo, distancia] 

 

#Key API google: AIzaSyBluJmbxY-GtV-eU6FFpqCQBOSx76ckepo 

gmaps = googlemaps.Client(key='AIzaSyBluJmbxY-GtV-eU6FFpqCQBOSx76ckepo') 

 

MTVK=[["v","k origen","k destino", "Tiempo"]] #lista para guardar el 

tiempo de viaje entre pares de clusters segun vehiculo 

MCVK=[["v","k origen","k destino", "Costo"]] #lista para guardar el 

costo de viaje entre pares de clusters segun vehiculo 

MDK=[["k origen","k destino", "Distancia"]] #lista para guardar la 

distancia entre pares de clusters 

 

for i in range(len(K_n3)-1): 

    for j in range(len(K_n3)-1): 

        if i==j: 

            for v in range(len(vh)-1): 

                tevk=0               #tiempo entre clusters segun 

vehiculo v 

                cevk=0               #costo entre clusters segun 

vehiculo v 

                MTVK.append([v,i,j,tevk]) 

                MCVK.append([v,i,j,cevk]) 

            dek=0              #distancia entre clusters 

            MDK.append([i,j,dek]) 

        else: 

            lato=float(K_n3[i+1][8]) 

            lono=float(K_n3[i+1][9]) 

            latd=float(K_n3[j+1][8]) 

            lond=float(K_n3[j+1][9]) 

            

a='''http://maps.googleapis.com/maps/api/distancematrix/xml?origins=''' 

            f=''+str(lato)+'' 

            k=''',''' 

            b=''+str(lono)+'' 

            c='''&destinations=''' 

            g=''+str(latd)+'' 

            h=''',''' 

            d=''+str(lond)+'' 

            e='''&sensor=false''' 

            text= a+f+k+b+c+g+h+d+e 

            TD=r(text) 

            dek=TD[1] 
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            MDK.append([i,j,dek]) 

            for v in range(len(vh)-1): 

                tevk=TD[0]*(1+fv_v[v]) 

                cevk=dek*cvar_v[v] 

                MTVK.append([v,i,j,tevk]) 

                MCVK.append([v,i,j,cevk]) 

 

### Calculo distancias entre Clusters y depositos con API Google 

 

MTVKP=[["v","Cluster k","Deposito p", "Tiempo"]] #lista para guardar el 

tiempo de viaje de clusters a depositos 

MCVKP=[["v","Cluster k","Deposito p", "Costo"]] #lista para guardar el 

costo de viaje de clusters a depositos 

MDKP=[["Cluster k","Deposito p", "Distancia"]] #lista para guardar la 

distancia entre clusters y depositos 

 

for i in range(len(K_n3)-1): 

    for p in range(len(P)): 

        lato=float(K_n3[i+1][8]) 

        lono=float(K_n3[i+1][9]) 

        latd=float(dpt[p+1][2]) 

        lond=float(dpt[p+1][3]) 

        

a='''http://maps.googleapis.com/maps/api/distancematrix/xml?origins=''' 

        f=''+str(lato)+'' 

        k=''',''' 

        b=''+str(lono)+'' 

        c='''&destinations=''' 

        g=''+str(latd)+'' 

        h=''',''' 

        d=''+str(lond)+'' 

        e='''&sensor=false''' 

        text= a+f+k+b+c+g+h+d+e 

        TD=r(text) 

        dekp=TD[1] 

        MDKP.append([i,p,dekp]) 

        for v in range(len(vh)-1): 

                tvekp=TD[0]*(1+fv_v[v]) 

                cvekp=dekp*cvar_v[v] 

                MTVKP.append([v,i,p,tvekp]) 

                MCVKP.append([v,i,p,cvekp]) 

 

### Calculo distancias entre  depositos y Clusters  con API Google 

 

MTVPK=[["v","Deposito p","Cluster k", "Tiempo"]] #lista para guardar el 

tiempo de viaje de depositos a clusters 

MCVPK=[["v","Deposito p","Cluster k", "Costo"]] #lista para guardar el 

costo de viaje de depositos a clusters 

MDPK=[["Deposito p","Cluster k", "Distancia"]] #lista para guardar la 

distancia entre depositos y clusters 

 

for p in range(len(P)): 

    for i in range(len(K_n3)-1): 

        lato=float(dpt[p+1][2]) 

        lono=float(dpt[p+1][3]) 

        latd=float(K_n3[i+1][8]) 
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        lond=float(K_n3[i+1][9]) 

        

a='''http://maps.googleapis.com/maps/api/distancematrix/xml?origins=''' 

        f=''+str(lato)+'' 

        k=''',''' 

        b=''+str(lono)+'' 

        c='''&destinations=''' 

        g=''+str(latd)+'' 

        h=''',''' 

        d=''+str(lond)+'' 

        e='''&sensor=false''' 

        text= a+f+k+b+c+g+h+d+e 

        TD=r(text) 

        depk=TD[1] 

        MDPK.append([p,i,depk]) 

        for v in range(len(vh)-1): 

                tvepk=TD[0]*(1+fv_v[v]) 

                cvepk=depk*cvar_v[v] 

                MTVPK.append([v,p,i,tvepk]) 

                MCVPK.append([v,p,i,cvepk] 

 

#Convertir matriz de tiempos, costos y distancias entre clusters en 

dataframe 

MTVKdf=pandas.DataFrame.from_records(MTVK[1:], columns=MTVK[0]) 

MCVKdf=pandas.DataFrame.from_records(MCVK[1:], columns=MCVK[0]) 

MDKdf=pandas.DataFrame.from_records(MDK[1:], columns=MDK[0]) 

 

MTVKPdf=pandas.DataFrame.from_records(MTVKP[1:], columns=MTVKP[0]) 

MCVKPdf=pandas.DataFrame.from_records(MCVKP[1:], columns=MCVKP[0]) 

MDKPdf=pandas.DataFrame.from_records(MDKP[1:], columns=MDKP[0]) 

 

MTVPKdf=pandas.DataFrame.from_records(MTVPK[1:], columns=MTVPK[0]) 

MCVPKdf=pandas.DataFrame.from_records(MCVPK[1:], columns=MCVPK[0]) 

MDPKdf=pandas.DataFrame.from_records(MDPK[1:], columns=MDPK[0]) 

 

 

#Guardar matrices de tiempos, costos y distancias entre clusters en un 

archivo de excel  

writer = pandas.ExcelWriter('Matrices tiempos-costos-distancias.xlsx', 

engine='xlsxwriter') 

MTVKdf.to_excel(writer, sheet_name='MTVK',index=False) 

MCVKdf.to_excel(writer, sheet_name='MCVK',index=False) 

MDKdf.to_excel(writer, sheet_name='MDK',index=False) 

 

MTVKPdf.to_excel(writer, sheet_name='MTVKP',index=False) 

MCVKPdf.to_excel(writer, sheet_name='MCVKP',index=False) 

MDKPdf.to_excel(writer, sheet_name='MDKP',index=False) 

 

MTVPKdf.to_excel(writer, sheet_name='MTVPK',index=False) 

MCVPKdf.to_excel(writer, sheet_name='MCVPK',index=False) 

MDPKdf.to_excel(writer, sheet_name='MDPK',index=False) 

 

writer.save() 

 

 

 



Anexo B 85 

 

 

#Abrir matrices de distancas, costos y tiempos desde excel 

fl = 'Matrices tiempos-costos-distancias.xlsx' 

datos = xlrd.open_workbook(fl) 

datos0= datos.sheet_by_index(0) 

datos1= datos.sheet_by_index(1) 

datos2= datos.sheet_by_index(2) 

datos3= datos.sheet_by_index(3) 

datos4= datos.sheet_by_index(4) 

datos5= datos.sheet_by_index(5) 

datos6= datos.sheet_by_index(6) 

datos7= datos.sheet_by_index(7) 

datos8= datos.sheet_by_index(8) 

 

#meter la base de datos  en una lista 

MTVK=[[(datos0.cell_value(i,j))for j in range(datos0.ncols)] for i in 

range(datos0.nrows)] 

MCVK=[[(datos1.cell_value(i,j))for j in range(datos1.ncols)] for i in 

range(datos1.nrows)] 

MDK=[[(datos2.cell_value(i,j))for j in range(datos2.ncols)] for i in 

range(datos2.nrows)] 

MTVKP=[[(datos3.cell_value(i,j))for j in range(datos3.ncols)] for i in 

range(datos3.nrows)] 

MCVKP=[[(datos4.cell_value(i,j))for j in range(datos4.ncols)] for i in 

range(datos4.nrows)] 

MDKP=[[(datos5.cell_value(i,j))for j in range(datos5.ncols)] for i in 

range(datos5.nrows)] 

MTVPK=[[(datos6.cell_value(i,j))for j in range(datos6.ncols)] for i in 

range(datos6.nrows)] 

MCVPK=[[(datos7.cell_value(i,j))for j in range(datos7.ncols)] for i in 

range(datos7.nrows)] 

MDPK=[[(datos8.cell_value(i,j))for j in range(datos8.ncols)] for i in 

range(datos8.nrows)] 

 

### Dar formato de diccionario a matrices de tiempo, costo y distancia 

entre clusters y entre clusters y depositos 

 

cprueba=12 

vprueba=8 

pprueba=2 

MTVK2=[["v","k origen","k destino", "Tiempo"]]# 

MCVK2=[["v","k origen","k destino", "Costo"]] # 

MDK2=[["k origen","k destino", "Distancia"]]# 

MTVKP2=[["v","Cluster k","Deposito p", "Tiempo"]] # 

MCVKP2=[["v","Cluster k","Deposito p", "Costo"]] # 

MDKP2=[["Cluster k","Deposito p", "Distancia"]] # 

MTVPK2=[["v","Deposito p","Cluster k", "Tiempo"]]  

MCVPK2=[["v","Deposito p","Cluster k", "Costo"]]  

MDPK2=[["Deposito p","Cluster k", "Distancia"]]  

for d in range(len(MTVK)-1): 

    for v in range(vprueba): 

        for i in range(cprueba): 

            for j in range(cprueba): 

                if MTVK[d+1][0]==v and MTVK[d+1][1]==i and 

MTVK[d+1][2]==j: 

                    MTVK2.append(MTVK[d+1]) 
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                    MCVK2.append(MCVK[d+1]) 

for d in range(len(MDK)-1): 

    for i in range(cprueba): 

        for j in range(cprueba): 

            if MDK[d+1][0]==i and MDK[d+1][1]==j: 

                MDK2.append(MDK[d+1]) 

                 

for d in range(len(MTVKP)-1): 

    for v in range(vprueba): 

        for i in range(cprueba): 

            for j in range(pprueba): 

                if MTVKP[d+1][0]==v and MTVKP[d+1][1]==i and 

MTVKP[d+1][2]==j: 

                    MTVKP2.append(MTVKP[d+1]) 

                    MCVKP2.append(MCVKP[d+1]) 

for d in range(len(MDKP)-1): 

    for i in range(cprueba): 

        for j in range(pprueba): 

            if MDKP[d+1][0]==i and MDKP[d+1][1]==j: 

                MDKP2.append(MDKP[d+1]) 

                 

for d in range(len(MTVPK)-1): 

    for v in range(vprueba): 

        for i in range(pprueba): 

            for j in range(cprueba): 

                if MTVPK[d+1][0]==v and MTVPK[d+1][1]==i and 

MTVPK[d+1][2]==j: 

                    MTVPK2.append(MTVPK[d+1]) 

                    MCVPK2.append(MCVPK[d+1]) 

for d in range(len(MDPK)-1): 

    for i in range(pprueba): 

        for j in range(cprueba): 

            if MDPK[d+1][0]==i and MDPK[d+1][1]==j: 

                MDPK2.append(MDPK[d+1]) 

 

K_n2=K_n3[:cprueba+1] 

vh2=vh[:vprueba+1] 

 

#### dando formato a Distancias y tiempos de viaje entre clusters 

 

####entre clusters k, h 

distancia_kh=[['(k,h)','dkh']] 

tiempo_vkh=[['(v,k,h)','tvkh']] 

costo_vkh=[['(v,k,h)','cvkh']] 

for s in range(1,len(MDK2)): 

    distancia_kh.append([(MDK2[s][0],MDK2[s][1]),MDK2[s][2]]) 

 

for s in range(1,len(MTVK2)): 

        

tiempo_vkh.append([(MTVK2[s][0],MTVK2[s][1],MTVK2[s][2]),MTVK2[s][3]])   

        

costo_vkh.append([(MCVK2[s][0],MCVK2[s][1],MCVK2[s][2]),MCVK2[s][3]]) 

 

distancia_kh=pandas.DataFrame.from_records(distancia_kh[1:], 

columns=distancia_kh[0]) 

distancia_kh=distancia_kh.set_index('(k,h)').to_dict() 
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distancia_kh=distancia_kh['dkh'] 

 

tiempo_vkh=pandas.DataFrame.from_records(tiempo_vkh[1:], 

columns=tiempo_vkh[0]) 

tiempo_vkh=tiempo_vkh.set_index('(v,k,h)').to_dict() 

tiempo_vkh=tiempo_vkh['tvkh'] 

 

costo_vkh=pandas.DataFrame.from_records(costo_vkh[1:], 

columns=costo_vkh[0]) 

costo_vkh=costo_vkh.set_index('(v,k,h)').to_dict() 

costo_vkh=costo_vkh['cvkh'] 

 

# de  clientes a depositos 

distancia_kp=[['(k,p)','dkp']] 

tiempo_vkp=[['(v,k,p)','tvkp']] 

costo_vkp=[['(v,k,p)','cvkp']] 

for s in range(1,len(MDKP2)): 

    distancia_kp.append([(MDKP[s][0],MDKP2[s][1]),MDKP2[s][2]]) 

 

for i in range(1,len(MTVKP2)): 

        

tiempo_vkp.append([(MTVKP2[i][0],MTVKP2[i][1],MTVKP2[i][2]),MTVKP2[i][3]

])   

        

costo_vkp.append([(MCVKP2[i][0],MCVKP2[i][1],MCVKP2[i][2]),MCVKP2[i][3]]

) 

 

         

distancia_kp=pandas.DataFrame.from_records(distancia_kp[1:], 

columns=distancia_kp[0]) 

distancia_kp=distancia_kp.set_index('(k,p)').to_dict() 

distancia_kp=distancia_kp['dkp'] 

 

tiempo_vkp=pandas.DataFrame.from_records(tiempo_vkp[1:], 

columns=tiempo_vkp[0]) 

tiempo_vkp=tiempo_vkp.set_index('(v,k,p)').to_dict() 

tiempo_vkp=tiempo_vkp['tvkp'] 

 

costo_vkp=pandas.DataFrame.from_records(costo_vkp[1:], 

columns=costo_vkp[0]) 

costo_vkp=costo_vkp.set_index('(v,k,p)').to_dict() 

costo_vkp=costo_vkp['cvkp'] 

 

 

# de depositos a clientes 

distancia_pk=[['(p,k)','dpk']] 

tiempo_vpk=[['(v,p,k)','tvpk']] 

costo_vpk=[['(v,p,k)','cvpk']] 

for s in range(1,len(MDPK2)): 

    distancia_pk.append([(MDPK2[s][0],MDPK2[s][1]),MDPK2[s][2]]) 

 

for s in range(1,len(MTVPK2)): 

        

tiempo_vpk.append([(MTVPK2[s][0],MTVPK2[s][1],MTVPK2[s][2]),MTVPK2[s][3]

])   
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costo_vpk.append([(MCVPK2[s][0],MCVPK2[s][1],MCVPK2[s][2]),MCVPK2[s][3]]

) 

         

distancia_pk=pandas.DataFrame.from_records(distancia_pk[1:], 

columns=distancia_pk[0]) 

distancia_pk=distancia_pk.set_index('(p,k)').to_dict() 

distancia_pk=distancia_pk['dpk'] 

         

tiempo_vpk=pandas.DataFrame.from_records(tiempo_vpk[1:], 

columns=tiempo_vpk[0]) 

tiempo_vpk=tiempo_vpk.set_index('(v,p,k)').to_dict() 

tiempo_vpk=tiempo_vpk['tvpk'] 

 

costo_vpk=pandas.DataFrame.from_records(costo_vpk[1:], 

columns=costo_vpk[0]) 

costo_vpk=costo_vpk.set_index('(v,p,k)').to_dict() 

costo_vpk=costo_vpk['cvpk'] 

 

 

# Fase 2. Solucion del problema de programacion lineal entera mixta a 

nivel de cluster, para asignar clientes y depositos a clusters o 

conjuntos de cluster 

 

### Inicializacion de Pyomo 

 

import pyomo 

from pyomo.environ import * 

from pyomo.opt import SolverFactory 

from pyutilib.services import register_executable, registered_executable 

register_executable( name='glpsol') 

 

### Definición de parámetros a nivel de clusters 

 

ro_v = 100#0000000000000  #Costo de penalizacion por unidad de tiempo de 

violacion del tiempo maximo de duracion de la jornada de trabajo 

                   #de los vehiculos [COP] 

d_max=8.35#p95*2      # Distancia maxima permitida entre nodos del mismo 

cluster [km] 

t_max=480          #Tiempo maximo de duracion permitida para cada ruta 

[min] 

ct= 210.2          #Costo de la mano de obra por unidad de tiempo 

[$/min] 

roC_k= 100 #Costo de penalizacion por unidad de tiempo de violacion de 

las ventanas de servicio[COP]      

l=len(P)         #Cardinalidad del conjunto de depositos 

m=len(V)        #Cardinalidad del conjunto de vehiculos 

nC=len(K)       #Cardinalidad del conjunto de clusters      

MC= 10000000      #metodo de la gran M 

MT=1000000000       #metodo de la gran M 

 

## Indices 

KK = range(cprueba)#range(len(K))   # indice de Clusters 

HH = range(cprueba)#range(len(K))   # indice de Clusters 

PP = range(pprueba)#range(len(P))   # indice de depositos 

VV = range(vprueba)#range(len(V))   # indice de vehiculos 
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aC_k=[round(z[6]) for z in K_n2[1:]] 

bC_k=[round(z[7]) for z in K_n2[1:]] 

stC_k=[z[4] for z in K_n2[1:]] 

wC_k=[z[5] for z in K_n2[1:]] 

cf_v=[z[4] for z in vh2[1:]] 

q_v=[z[6] for z in vh2[1:]] 

 

## Tiempos de viaje entre el cluster k y el cluster  h en vehiculo v 

TVKH= tiempo_vkh 

## costos de viaje entre el cluster k y el cluster  h en vehiculo v 

CVKH= costo_vkh 

## distancia entre el cluster k y el cluster  h 

DKH= distancia_kh 

## Tiempos de viaje entre el cluster k y el deposito p en vehiculo v 

TVKP= tiempo_vkp 

## costos de viaje entre el cluster k y el deposito p en vehiculo v 

CVKP= costo_vkp 

## distancia entre el cluster k y el deposito p 

DKP= distancia_kp 

## Tiempos de viaje entre el deposito p y cluster k en vehiculo v 

TVPK= tiempo_vpk 

## costos de viaje entre el deposito p y cluster k en vehiculo v 

CVPK= costo_vpk 

## distancia entre el deposito p y el cluster k  

DPK= distancia_pk 

 

### Función de creación del modelo 

 

import pyomo 

from pyomo.environ import * 

 

def 

create_model(ro_i,ro_v,d_max,t_max,ct,MC,MT,II=[],PP=[],VV=[],a_i=[],b_i

=[],st_i=[],w_i=[],cf_v=[],q_v=[], 

                 TVIJ={}, CVIJ={},DIJ={}, TVIP={}, CVIP={} 

,DIP={},TVPI={}, CVPI={},DPI={}): 

 

    modelo = ConcreteModel() 

     

#Indices  

 

    def index_rule(m): 

        index = [] 

        for i in II: 

            for j in II: 

                if i<j: 

                    index.append((i,j)) 

        return index 

    indice = Set(dimen=2, rule=index_rule) 

     

    def index2_rule(m): 

        index2 = [] 

        for v in VV: 

            for i in II: 

                for j in II: 
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                    if i<j: 

                        index2.append((v,i,j)) 

        return index2 

    indice2 = Set(dimen=3, rule=index2_rule)     

 

    def index3_rule(m): 

        index3 = [] 

        for v in VV: 

            for j in II: 

                for i in II: 

                    if i<j: 

                        index3.append((v,j,i)) 

        return index3 

    indice3 = Set(dimen=3, rule=index3_rule)  

     

#Variables  

 

    modelo.S = Var(indice, within=Binary)                       

    modelo.X = Var(PP, VV, within=Binary)                              

    modelo.Y = Var(II, VV, within=Binary)  

    modelo.T = Var(II, within=NonNegativeReals)  

    modelo.TV = Var(VV, within=NonNegativeReals)  

    modelo.C = Var(II, within=NonNegativeReals)   

    modelo.CV = Var(VV, within=NonNegativeReals)   

    modelo.DeltaA = Var(II, within=NonNegativeReals)   

    modelo.DeltaB = Var(II, within=NonNegativeReals)   

    modelo.DeltaT = Var(VV, within=NonNegativeReals) 

     

#Funcion objetivo 

 

    modelo.obj = Objective(expr = sum(cf_v[v]*sum(modelo.X[p,v] for p in 

PP) +ct*modelo.TV[v]+modelo.CV[v]+ro_v*modelo.DeltaT[v] for v in 

VV)+ro_i*sum(modelo.DeltaA[i]+modelo.DeltaB[i]for i in II))     

 

#Restricciones 

 

    def yvar_rule(modelo, i): 

        return sum(modelo.Y[i,v] for v in VV)==1 

    modelo.yvar = Constraint(II, rule=yvar_rule) 

    def xvar_rule(modelo, v): 

        return sum(modelo.X[p,v] for p in PP) <= 1 

    modelo.xvar = Constraint(VV, rule=xvar_rule) 

    def c_rule(modelo, i,p,v): 

        return modelo.C[i]>=CVPI[v,p,i]*(modelo.X[p,v]+modelo.Y[i,v]-1) 

    modelo.c = Constraint(II,PP,VV, rule=c_rule) 

    def cj_rule(modelo, v,i,j): 

        return modelo.C[j]>=modelo.C[i]+CVIJ[v,i,j]-MC*(1-

modelo.S[i,j])-MC*(2-modelo.Y[i,v]-modelo.Y[j,v]) 

    modelo.cj = Constraint(indice2, rule=cj_rule)  

    def ci_rule(modelo, v,j,i): 

        return modelo.C[i]>=modelo.C[j]+CVIJ[v,j,i]-MC*modelo.S[i,j]-

MC*(2-modelo.Y[i,v]-modelo.Y[j,v]) 

    modelo.ci = Constraint(indice3, rule=ci_rule) 

    def tj_rule(modelo, v,i,j): 

        return modelo.T[j]>=modelo.T[i]+st_i[i]+TVIJ[v,i,j]-MT*(1-

modelo.S[i,j])-MT*(2-modelo.Y[i,v]-modelo.Y[j,v]) 
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    modelo.tj = Constraint(indice2, rule=tj_rule) 

    def ti_rule(modelo, v,j,i): 

        return modelo.T[i]>=modelo.T[j]+st_i[j]+TVIJ[v,j,i]-

MT*modelo.S[i,j]-MT*(2-modelo.Y[i,v]-modelo.Y[j,v]) 

    modelo.ti = Constraint(indice3, rule=ti_rule) 

    def cv_rule(modelo, v,i,p): 

        return modelo.CV[v]>=modelo.C[i]+CVIP[v,i,p]-MC*(2-

modelo.X[p,v]-modelo.Y[i,v]) 

    modelo.cv = Constraint(VV,II,PP, rule=cv_rule) 

    def t_rule(modelo, v,i,p): 

        return modelo.T[i]>=TVPI[v,p,i]*(modelo.X[p,v]+modelo.Y[i,v]-1) 

    modelo.t = Constraint(VV,II,PP, rule=t_rule) 

    def tv_rule(modelo, v,i,p): 

        return modelo.TV[v]>=modelo.T[i]+st_i[i]+TVIP[v,i,p]-MT*(2-

modelo.X[p,v]-modelo.Y[i,v]) 

    modelo.tv = Constraint(VV,II,PP, rule=tv_rule) 

    def ai_rule(modelo, i): 

        return modelo.DeltaA[i]>=a_i[i]-modelo.T[i] 

        #return a_i[i]<=modelo.T[i] 

    modelo.ai = Constraint(II, rule=ai_rule) 

    def bi_rule(modelo, i): 

        return modelo.DeltaB[i]>=modelo.T[i]-b_i[i] 

        #return modelo.T[i]<=b_i[i] 

    modelo.bi = Constraint(II, rule=bi_rule) 

    def dtv_rule(modelo, v): 

        return modelo.DeltaT[v]>=modelo.TV[v]-t_max 

        #return modelo.TV[v]<=t_max 

     

    modelo.dtv = Constraint(VV, rule=dtv_rule) 

    def dda_rule(modelo, v): 

        return sum(w_i[i]*modelo.Y[i,v] for i in 

II)<=q_v[v]*sum(modelo.X[p,v] for p in PP) 

    modelo.dda = Constraint(VV, rule=dda_rule) 

   

    return modelo 

 

#Creacion del modelo a partir de la función y de los datos de entrada 

from pyomo.environ import * 

model = 

create_model(roC_k,ro_v,d_max,t_max,ct,MC,MT,KK,PP,VV,aC_k,bC_k,stC_k, 

                      

wC_k,cf_v,q_v,TVKH,CVKH,DKH,TVKP,CVKP,DKP,TVPK,CVPK,DPK) 

#imprimir el modelo 

#model.pprint() 

 

### Solucion del modelo 

 

instance = model 

opt = SolverFactory("glpk") 

results = opt.solve(instance) 

results.write() 

 

### Guardar la solución de la fase 2 

 

with open('Resultsf2.txt', 'w') as f: 

    f.write ('{};{};{}\n'.format("objective","  ", value(instance.obj))) 
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    for v in instance.component_objects(Var, active=True): 

        varobject = getattr(instance, str(v)) 

        for index in varobject: 

            f.write ('{};{};{}\n'.format(v,index, 

varobject[index].value)) 

 

# Fase 3: secuenciación de visitas a clientes mediante ejecución de un 

TSPTW para cala ruta de la fase 2 

 

### Leer y dar formato a los resultados de la fase 2 parainiciar la fase 

3 

 

from ast import literal_eval 

data = pandas.read_csv('Resultsf2.txt', sep=";", header = None) 

for i in range(1,len(data)): 

    s1 = data[1][i] 

    s2 = literal_eval(s1) 

    data[1][i]=s2 

 

n=0 #cantidad de vehículos asignados 

for i in range(len(data)): 

    if data[0][i]=='X': 

        n=n+int(data[2][i]) 

 

n2=0 #cantidad de vehículos asignados 

for i in range(len(data)): 

    if data[0][i]=='Y': 

        n2=n2+int(data[2][i]) 

 

tsp=[['vehiculo','deposito','clusters','clientes','cfv','qv']]#,'sti','w

i','ai','bi','cfv','qv']] 

lv=[] 

lp=[] 

for i in range(len(data)): 

    for j in range(n): 

        if data[0][i]=='X': 

            if data[2][i]==1 and data[1][i][1] not in lv: 

                lv.append(data[1][i][1]) 

                

tsp.append([(data[1][i][1]),data[1][i][0],'','','',''])#,'','','','']) 

            if data[2][i]==1 and data[1][i][0] not in lp: 

                lp.append(data[1][i][0]) 

lc=[] 

for z in range(len(lv)): 

    lcv=[] 

    for i in range(len(data)): 

        for j in range(n2): 

            if data[0][i]=='Y': 

                if data[2][i]==1 and data[1][i][0] not in lc: 

                    lc.append(data[1][i][0]) 

                if data[2][i]==1 and data[1][i][1]==lv[z] and 

data[1][i][0] not in lcv: 

                    lcv.append(int(data[1][i][0])) 

                     

    tsp[z+1][2]=lcv 

for i in range(1,len(tsp)): 
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    lcl=[] 

    for z in tsp[i][2]: 

        for t in range(len(K_n2[z+1][3])): 

            lcl.append(int(K_n2[z+1][3][t])) 

    tsp[i][3]=lcl  

 

     

for q in range(1,len(tsp)): 

    for i in range(1,len(vh)): 

        if int(vh[i][0]-1)==tsp[q][0]: 

                tsp[q][4]=vh[i][4] 

                tsp[q][5]=vh[i][6] 

 

pandas.DataFrame.from_records(tsp[1:], columns=tsp[0])  

 

tsp2=tsp[:] 

tsp2=pandas.DataFrame.from_records(tsp2[1:], columns=tsp2[0])  

 

#Guardar resultado de la fase 1 en excel 

writerf2 = pandas.ExcelWriter('resultado fase 2.xlsx', 

engine='xlsxwriter') 

tsp2.to_excel(writerf2, sheet_name='fase 2',index=False) 

writerf2.save() 

 

#### dando formato a Distancias y tiempos de viaje entre clientes 

 

####entre clientes i,j 

distancia_ij=[['(i,j)','dij']] 

tiempo_vij=[['(v,i,j)','tvij']] 

costo_vij=[['(v,i,j)','cvij']] 

for i in range(len(d_c_c)): 

    for j in range(len(d_c_c)): 

        distancia_ij.append([(i,j),d_ij[i][j][2]]) 

 

for v in range(len(vh)-1): 

    for i in range(len(t_c_c)): 

        for j in range(len(t_c_c)):         

            tiempo_vij.append([(v,i,j),t_ij_v[v][i][j][3]])   

            costo_vij.append([(v,i,j),c_ij_v[v][i][j][3]]) 

 

distancia_ij=pandas.DataFrame.from_records(distancia_ij[1:], 

columns=distancia_ij[0]) 

distancia_ij=distancia_ij.set_index('(i,j)').to_dict() 

distancia_ij=distancia_ij['dij'] 

 

tiempo_vij=pandas.DataFrame.from_records(tiempo_vij[1:], 

columns=tiempo_vij[0]) 

tiempo_vij=tiempo_vij.set_index('(v,i,j)').to_dict() 

tiempo_vij=tiempo_vij['tvij'] 

 

costo_vij=pandas.DataFrame.from_records(costo_vij[1:], 

columns=costo_vij[0]) 

costo_vij=costo_vij.set_index('(v,i,j)').to_dict() 

costo_vij=costo_vij['cvij'] 

 

# de  clientes a depositos 
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distancia_ip=[['(i,p)','dip']] 

tiempo_vip=[['(v,i,p)','tvip']] 

costo_vip=[['(v,i,p)','cvip']] 

for i in range(len(d_c_d)): 

    for p in range(len(d_d_c)): 

        distancia_ip.append([(i,p),d_ip[i][p][2]]) 

 

for v in range(len(vh)-1): 

    for i in range(len(t_c_d)): 

        for p in range(len(t_d_c)): 

            tiempo_vip.append([(v,i,p),t_ip_v[v][i][p][3]])  

            costo_vip.append([(v,i,p),c_ip_v[v][i][p][3]])  

         

distancia_ip=pandas.DataFrame.from_records(distancia_ip[1:], 

columns=distancia_ip[0]) 

distancia_ip=distancia_ip.set_index('(i,p)').to_dict() 

distancia_ip=distancia_ip['dip'] 

 

tiempo_vip=pandas.DataFrame.from_records(tiempo_vip[1:], 

columns=tiempo_vip[0]) 

tiempo_vip=tiempo_vip.set_index('(v,i,p)').to_dict() 

tiempo_vip=tiempo_vip['tvip'] 

 

costo_vip=pandas.DataFrame.from_records(costo_vip[1:], 

columns=costo_vip[0]) 

costo_vip=costo_vip.set_index('(v,i,p)').to_dict() 

costo_vip=costo_vip['cvip'] 

 

# de depositos a clientes 

distancia_pi=[['(p,i)','dpi']] 

tiempo_vpi=[['(v,p,i)','tvpi']] 

costo_vpi=[['(v,p,i)','cvpi']] 

for p in range(len(d_d_c)): 

    for i in range(len(d_c_d)): 

        distancia_pi.append([(p,i),d_pi[p][i][2]]) 

 

for v in range(len(vh)-1): 

    for p in range(len(t_d_c)): 

        for i in range(len(t_c_d)): 

            tiempo_vpi.append([(v,p,i),t_pi_v[v][p][i][3]])  

            costo_vpi.append([(v,p,i),c_pi_v[v][p][i][3]]) 

         

distancia_pi=pandas.DataFrame.from_records(distancia_pi[1:], 

columns=distancia_pi[0]) 

distancia_pi=distancia_pi.set_index('(p,i)').to_dict() 

distancia_pi=distancia_pi['dpi'] 

         

tiempo_vpi=pandas.DataFrame.from_records(tiempo_vpi[1:], 

columns=tiempo_vpi[0]) 

tiempo_vpi=tiempo_vpi.set_index('(v,p,i)').to_dict() 

tiempo_vpi=tiempo_vpi['tvpi'] 

 

costo_vpi=pandas.DataFrame.from_records(costo_vpi[1:], 

columns=costo_vpi[0]) 

costo_vpi=costo_vpi.set_index('(v,p,i)').to_dict() 

costo_vpi=costo_vpi['cvpi'] 
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## Tiempos de viaje entre el cliente i y el cliente j en vehiculo v 

TVIJ= tiempo_vij 

## costos de viaje entre el cliente i y el cliente j en vehiculo v 

CVIJ= costo_vij 

## distancia entre el cliente i y el cliente j 

DIJ= distancia_ij 

## Tiempos de viaje entre el cliente i y el deposito p en vehiculo v 

TVIP= tiempo_vip 

## costos de viaje entre el cliente i y el deposito p en vehiculo v 

CVIP= costo_vip 

## distancia entre el cliente i y el deposito p 

DIP= distancia_ip 

## Tiempos de viaje entre el deposito p y el cliente i en vehiculo v 

TVPI= tiempo_vpi 

## costos de viaje entre el deposito p y el cliente i en vehiculo v 

CVPI= costo_vpi 

## distancia entre el deposito p y el cliente i  

DPI= distancia_pi 

 

### Creacion de modelo TSPTW para cada ruta generada en la fase 2 

 

ro_v = 100#0000000000000  #Costo de penalizacion por unidad de tiempo de 

violacion del tiempo maximo de duracion de la jornada de trabajo 

                   #de los vehiculos [COP] 

d_max=8.35      # Distancia maxima permitida entre nodos del mismo 

cluster [km] 

t_max=480          #Tiempo maximo de duracion permitida para cada ruta 

[min] 

ct= 210.2          #Costo de la mano de obra por unidad de tiempo 

[$/min] 

ro_i= 100   #Costo de penalizacion por unidad de tiempo de violacion de 

las ventanas de servicio[COP]      

MC= 100000000000      #metodo de la gran M 

MT=1000000000       #metodo de la gran M 

 

cf_v=[z[4] for z in vh[1:]] 

q_v=[z[6] for z in vh[1:]] 

#cf_v=[tsp[g+1][4] for g in range(len(tsp)-1)] 

#q_v=[tsp[g+1][5]for g in range(len(tsp)-1)] 

a_i=[int(round(z[6])) for z in bd_clientes[1:]] 

b_i=[int(round(z[7])) for z in bd_clientes[1:]] 

st_i=[z[4] for z in bd_clientes[1:]] 

w_i=[z[5] for z in bd_clientes[1:]] 

mod_tsp=[] 

 

for d in range(len(tsp)-1): 

    II1=[int(q) for q in tsp[d+1][3]] 

    PP1=[tsp[d+1][1]] 

    VV1=[tsp[d+1][0]] 

     

#cf=[z[4] for z in tsp[1:]] 

#q=[z[5] for z in tsp[1:]] 

     

 

    from pyomo.environ import *     
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    modtsp= 

create_model(ro_i,ro_v,d_max,t_max,ct,MC,MT,II1,PP1,VV1,a_i,b_i,st_i,w_i

,cf_v,q_v,TVIJ,CVIJ,DIJ,TVIP,CVIP,DIP,TVPI,CVPI,DPI) 

    mod_tsp.append(modtsp) 

mod_tsp 

 

### Solucion de cada modelo TSPTW 

 

ruta=[i for i in range(len(mod_tsp))] 

instance2= [i for i in mod_tsp] 

for i in ruta: 

    opt = SolverFactory("glpk") 

    ruta[i]=opt.solve(instance2[i]) 

    ruta[i].write() 

 

### Guardar solución de la fase 3 

 

with open('Resultsf3.txt', 'w') as f: 

    f.write ('{};{};{};{}\n'.format("Variable","ruta","indices", 

"valor")) 

    for i in range(len(ruta)): 

        for v in instance2[i].component_objects(Var, active=True): 

            varobject = getattr(instance2[i], str(v)) 

            for index in varobject: 

                f.write ('{};{};{};{}\n'.format(v,i,index, 

varobject[index].value)) 
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