ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DEL LITORAL

INSTITUTO DE CIENCIAS MATEMATICAS
ESCUELA DE GRADUADOS

PROYECTO DE GRADUACION

PREVIO A LA OBTENCION DEL TiTULO DE:
“MAGISTER EN CONTROL DE OPERACIONES Y GESTION LOGIgCA”

TEMA
DISENO DE UN SISTEMA DE SOPORTE DE DECISIONES PARA
RESOLVER EL PROBLEMA DE RUTEO EN UN
SERVICIO DE COURIER

AUTORES

JAMES TOMALA ROBLES
JOHNNY PINCAY VILLA

Guayaquil - Ecuador

ANO
2010



Dedicatorias

A la evolucién inmediata de mi algoritmo genétiGsela, mi compariera
elegida y complemento vital; Ester, fruto deloang lo mejor de los
dos, engendrada y nacida en esta etapa de estudesin, la extension

ya creada y evolucionada en nuestro hogar.

James Tomala Robles

A quienes mientras vivieron me dieron felicidad@clenes y ahora cuidan
de mi desde su morada: mi abuela Felicita, pilampor vivo de la
familia; mi primo Hernan, habrias aprendido estanycho mas; mi
hermana Maria, tus ojos brillaron pocas horas ystnoeamor para
siempre.

Johnny Pincay Villa



Agradecimientos

Gracias a mi esposa por el apoyo que siempre emouen ella,
incondicional y amoroso, pero sobre todo sabiaspirado en Dios, que

hace superar cada obstaculo de nuestras vidas.

James Tomala Robles

Necesitaria otra vida para demostrar lo agradegig®d me siento con
todos quienes entregaron su tiempo, paciencia,coorentos y aliento...
igracias! Leofer, Lucy, Ambar y Gloria, su confianen mi marcé la

diferencia.

Johnny Pincay Villa



Declaracion Expresa

La responsabilidad por los hechos y doctrinas expuestas en este Proyecto de
Graduacion, asi como el Patrimonio Intelectual del mismo, corresponde
exclusivamente al ICM (Instituto de Ciencias Matematicas) de la Escuela

Superior Politécnica del Litoral.

&

\‘-‘7- V
Ihg James Tomaléd Robles Ing. Johnny Pincay Villa




Tribunal de Graduacién

|
_[PesTace.

M. Sc. Fernando Sandoya Sanchez Ph. D. Walter Vaca Arellano
PRESIDENTE DIRECTOR DE TESIS

VOCAL




Autores del proyecto de graduacion

fng. James Tomala Robles Ing. Johnny Pincay Villa




Tabla de contenido

(@ 01 (1] o 0 U SPUPPO 1
1. Introduccion al problema de ruteo de VEhiCUlOS coeevvvvvveeeeeeeiciiiie 1
1.1 INEFOAUCCION ettt ettt e e e e e e e emne e e e e 1
1.2 El problema de ruteo capacitado con ventanas dptdCVRPTW). ............ 3

1.2.1 DefiniCion del CVRPTW. ....occiiiiiiiiiiiieiimmmmm e ieee e 3
1.2.2 Meétodos de solucion para los problemas de rute@biulos. ..........ccccceeeeeennnn. 5
1.2.3 Complejidad algoritmiCa .......cccceeeeeeeees e e e e e e e e e et e e e e eneeae e 6
1.3 Definicion del problema.........ccoooeiiii i ieeeeece s 7
1.4 Formulacion matematica del problema........ccccceeeeiiiiiiiiiiiiiiii, 9
1.4.1 Condiciones del sistema a Modelar .........cooeeeeeeeeeeiiiiiiiiieeeieeeeeene 9
1.4.2 Formulacion de programacion matematica del CVRPSTW.............ccceeeee. 10
L@ o1 (1 ] [0 22T 14
2. Desarrollo de una Heuristica basada en AlgoritmeséBcos para el problema
de ruteo con ventanas de tIeMPO ..........ooieiiireiiiiiiiiee e 14
2.1 INEFOAUCCION ..ttt e e ere e 14
2.2 Revision teorica de l0os AlgoritmoSs GENELICOS . vvvrrrrrriiiiiiiiiieeeeeeeeaeeeee, 15
2.2.1 AIgoritmos EVOIULIVOS (AE) ......ccooiiiiiiieeeeeeee e e e e e e e e e e eeeeaaeeees 15
2.2.2 AlIgoritmos GENELICOS (AG) ..vvveeeerrrerrnniimmmmmreeeeeeesersansaseeaaeaeeaseeseeeeessnenne 18
2.3 Desarrollo de la Metaheuristica para el CVRPTW..........coovvvviiiiviiiiennennnn. 32
2.3.1 Estrategia de MULACION ...........ooviiiiiiiceeeemeieiee s e e e e e e e e e 34
2.3.2 Estrategia de combiNACION ..........cocoi i i 35
2.3.3 Representacion CromMOSOMICA..............eewemmmmmmsseeeeeeeeeeesreereeennnnnnnnnns 36
2.3.4 Calculo de tiempos y penalidades ...........ccceeemeeeeeeeeeeeeeeeeeceeseeceeeveeeee 37

2.3.5 Evaluacién y Seleccién



2.3.6 Criterio para la insercion de un cliente en unafut..........ccccceeeeeieeeneeeeeeeeeneee, 40
2.3.7 Descripcion de la heuristica de construccion dasrut

2.3.8 Descripcién de la implementacion de la heuriste®asqueda local 2-Opt*....42

2.3.9 Determinacion de los pardmetros del algoritmo. ceeee..vveeeeeeeeeeeeeecciciiiiiee 44
L@ 011 (1 ] (o T TSP 45
3. Implementacion de la Metaheuristica y acercamieoteeptual del DSS ........ 45
3.1 INETOAUCCION it e e 45
3.2 Definicion del lenguaje de codifiCacion. ... .oooeeeeeeeeeiiiiiieiiiiiieee e 46
3.2.1 Necesidad del paradigma orientado a objetos pgkeimentar un AG. ............ 46
3.2.2 Eleccion del lenguaje de programacion para la implgacion del AG. ........... 46
3.2.3 La Programacion Orientada a Objetos (POO) y eldgjggJava. ............cccceenne.. a7
3.3 DescCripCiOn del SISTEMI@......cccuuuuiireers e e e e e e e sssnnnebbbaeeeeeeeeeeeaeeeennans 49
3.3.1 Descripcidon general de 1as lIbrerias ........ceevvvvviiiiiiiiiiiiieeees 49
3.3.2 DescripCiOn de 1as ClaSES. ......uuviiiiiiiicceeeeiiieiieeeeeee e 50
3.3.3 Relacion entre 1as ClaSesS. ........ouuuiiiieccmieie e 63

3.4 Acercamiento a un Sistema de Soporte de Decis(@®S) para resolver el

problema de ruteo segun la Metaheuristica desadial|
3.4.1 Sistema de informacion geografica (SIG).....cccceeurivviiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeiiiinnns 5.6
3.4.2 Una alternativa a un SIG: las APIs de mapas on.line............ccccceeeeeieeeeeeeenn. 66
3.4.3 SIG integrado con DSS para ruteo, panorama laCal............ccceeevveveevvrvvnnnnnne 68
3.4.4 DSS propuesto para planificacion de picking enaurier ..............cccceevvvvvvnnnns 70
(@1 o 1 U] [ 1 72
4. Validacion de la Metaheuristica propuesta...cceeec.oooeeeeeeeeiieeiiccciiiiiiiiieee 27
4.1 INEOAUCCION ..ottt ettt e e e e et e e e e e e smmn e e e e e nneneeaeas 72
4.2 Configuracion de parametros del algoritmo..........ccuevvveeeveiiiiiiieeeeeeeneiies 72
4.3 Resultados computacionales con las pruebasldm8n .............ccccoevvvvvninnnnnn. 74

(0T o 11111 [ T T PSPPI 82



5. OF- LYo Jo (S =1S] LU [ [0 TP 82

Servicio de recoleccion de correo en la ciudad day@quil ...............eeeeeeeveeiieeeenennn. 2.8
ST A [ a1 o T (U T ox o T o PSSP 82
5.2 Informacion general de la EMPreSa. ... oo eeeeeeieiieeeeeeeeeeieeeceecieeeeens 83
5.3 Descripcion del problema eSpecifiCo.....cccoeeiiviiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee, 86
5.4 Datos reales para pruebas con la Metaheurfstigaiesta ..............ccccceeeeeeeennnnn. 87
5.4.1 Construccion de iNAICAAOIES ..........cuueeeereriiiiiiiiiiiiiiiieie e eeaeeeeees 87
5.4.2 Seleccion de [0S CHIENTES...........uiiiiiiiiiiiii e 89
5.4.3 Ubicacion geografica de 10S clientes..........ooovvveviiiiiiiiiiiiiiiee e, 90
5.4.4 Calculo de distancias Y tIEMPOS ......cceeeeeiiiiiiee e e 92
5.4.5 Ventanas de atencidon, demanda y tiempo gigede los clientes..........cc......... 95
5.5 Resultados de las simulaciones y comparacidhosodatos de la empresa........ 97
5.6 Simulacién con ventanas horarias extendidastpdos los clientes................ 104

(@ 01111 ] (o T G TR 108

6. Conclusiones y RecomendacCiones...........uceeeeemmeeviiriiiiiiiiinneeeeeeeeeeeeeeeennensd 08L
6.1 CONCIUSIONES ... .ttt e e e e e e e e e e e eeeeeeaeeeees 108
6.2 RECOMENUACIONES ......cciiiiiiiiiiitees s s e e e e e e e e e e e eeeeeeeeeeebbnn s s 112

=] o110 | =1 - P EUPPPPPPPR 115

Anexo A (matriz de tiempos)



Contenido de Figuras

Figura 2.1
Figura 2.2
Figura 2.3
Figura 2.4

Figura 2.5
Figura 2.6
Figura 2.7
Figura 2.8
Figura 2.9
Figura 2.10
Figura 2.11
Figura 2.12
Figura 3.1
Figura 3.2
Figura 3.3
Figura 3.4
Figura 3.5

Figura 3.6

Figura 4.1

Figura 4.2

Figura 4.3

Figura 4.4

Representacion de red de las estrualierées poblaciones............... 18
Diagrama general de un Algoritmo GedBasiCo........................ 20
Ejemplo para la aplicacion del operdeRK..................ccevveenn . 26
Operador 2-Opt. Se ilustra el Unicorgambio posible para los dos

= 1010 1 PP 29
Intercambio Or-Opt con K=3......oiiiiii e, 29
Ejemplo de aplicacion del operador 2:Opt............covvevvneenn .. 30
Ejemplo de aplicacion del operador deer...............................31
Ejemplo de recolocacion............cocceeviiiiii i i e 31
Ejemplo de intercambio..........cccooiiii 232
EJemplo de rutas.......cc.ovniei e et e e 38
Implementacion del operador 2-Opt*..........ccceeveiiviie i iin e, 44
Insercion de un segmento (i,j) en uta segun 2-Opt*.................. 45
Librerias del sistema..........cccovvii i e 51
Relacion entre las clases de la lib@egia.................cooeoiinn. 65
Relacion de las clases de la libreraagores.............................65
Dibujo de una ruta en google maps...........ccoeeevieiieie e enn .69

Una de las antenas del equipo GPS sEtzooon el satélite, otra envia
los datos al servidor, a través de un proveexti | y el servidor procesa
[0S AALOS. .. ..ttt e e e e e 71

Esquema general del DSS para planiboatel picking del courier....72

Costo de ruteo vs numero de vehiculda delucién para la prueba de
|2 INStANCIA CLOL. ...ttt e 78

Costo de ruteo vs infactibilidad dedlsion para la prueba de la

INStaNCIa CLOL.......oi i et e e e e e (8
Costo de ruteo vs numero de vehiculda delucion para la prueba de la
Instancia RL04..... ..o e e 19
Costo de ruteo vs infactibilidad dedlesion para la prueba de la
INstancia RL104.......coooiiiiie e e+, 80



Figura 4.5

Figura 4.6

Figura 4.7

Figura 4.8

Figura 5.1

Figura 5.2

Figura 5.3

Figura 5.4

Figura 5.5

Figura 5.6

Costo de ruteo vs numero de vehiculda delucion para la prueba de la

Instancia RILL.......cooiiiiiiiiiiiiii i ie e e a2 81
Costo de ruteo vs infactibilidad dedlsion para la prueba de la
INstancia RLILL.......cooiiiiiiie i e e e 81
Costo de ruteo vs numero de vehiculda delucion para la prueba de la
Instancia RCL03...... ..o e e 20282
Costo de ruteo vs infactibilidad dedlsion para la prueba de la
iINstancia RCL03........o i e 82

Ubicacion espacial de los clientes dent@resa. Mapa del centro de la
ciudad de Guayaquil de Google Earth.....................coiiinn .94
Ruta creada en Google Earth, del cli@rate2: el camion avanza por la
calle Rocafuerte, gira a la derecha por Luzurkaigana el Malecon

Simoén Bolivar hasta llegar al cliente 2, distarmiiclidiana = 195 metros

Medicion de distancia con segmento de&ren Google Earth, EI camion
avanza por el Malecén Simon Bolivar, distancididiana del cliente 12
Al 2 = 204,36 Mt e e 98

Costo de la solucion vs el tiempo tdeakspera en la prueba con los
datos de picking del Courier..........ccovvieiie i e 102

Costo de la solucion vs el tiempo tdeahtraso en la prueba con los
datos de picking del Courier..........oovvi i 103

Interfaz prototipo de una aplicacion &g planificacion de rutas

usando la APl de Google Maps..........covcevviviiiiiiici i e een .. 106



Contenido de tablas

Tabla 2.1
Tabla 2.2
Tabla 2.3
Tabla 2.4
Tabla 2.5
Tabla 2.6
Tabla 2.7
Tabla 2.8
Tabla 3.1
Tabla 3.2
Tabla 3.3
Tabla 3.4
Tabla 3.5
Tabla 3.6
Tabla 3.7
Tabla 3.8
Tabla 3.9
Tabla 3.10
Tabla 3.11
Tabla 3.12
Tabla 3.13
Tabla 4.1

Tabla 4.2

Tabla 4.3:
Tabla 5.1

Algoritmo Evolutivo General...........ocoiiiiii i e 17
Pseudocaodigo de un Algoritmo Genéticicbas.........................22
Ejemplo de tabla de adyacencia................c.ccoviiiiceeee e, 27

Algoritmo Genético propuesto para resadv@roblema CVRPTW....34

Algoritmo para MuUtacCion..........cooeeveiie i e e 36
Algoritmo para la combinacion................covee i iiiiiiiee e, 37
Heuristica de CONSIUCCION.........cvviieiie i e e e 43

Heuristica de busqueda local 2-Opt*............ ;ocvencevievrnnenn. 44

Atributos de la clase ag.java..........coooiiiiiiiiiiii e 52
Atributos de la clase problem.java............ccoceceeiiiiiiiiiiieeenn, 53
Atributos de la clase poblacion.java..........cceeeeeeeiveiiiieinenn .. 54
Atributos de la clase individuo.java..........coceeeiiiiiiiiin i, 55
Atributos de la clase ruta...........o.oveiiiii i 56
Atributos de la clase h_insercion.java... ccceeeovoeieiieiiine e ann, 58
Atributo de la clase operador_selec@vBa.j...............cccccevvennnnnn. 59
Atributos de la clase mutacion.java............ccceeceioiin i iennns 60
Atributos de la clase recolocacion.java...........ccccooevii i iiiennns 61
Atributo de la clase two_Opt.java..........cccoviceieeiiiiiiiiee e, 62
Atributos de la clase DAM.java............ccoveiiiiiiieeeme e e, 62
Atributos de la clase unificar_rutagjav............coovvvviiiiiiinnnnnn. 63
Atributos de la clase UC.java..........ccvveiieiii i i v e 64

Medidas descriptivas de los resultadosnodios en 10 pruebas con la
INStanCia CLOL.......cooiiiie it e e e et seee e e (B
Comparacion de la solucién obtenida ygamo de Solomon para las
pruebas realizadas.............c.ccoiiiiiiiiii 2. 83
Rutas de las soluciones en las prueadizadas...........................83

Indicadores elaborados para el servieigedoleccion de mercancias
(carga liviana) para clientes corporativos deil@ad de Guayaquil,
€NEr0 2009. .. ... s 92



Tabla 5.2

Tabla 5.3
Tabla 5.4

Tabla 5.5

Tabla 5.6

Tabla 5.7

Tabla 5.8

Tabla 5.9

Tabla 5.10
Tabla 5.11

Tabla 5.12

Tabla 5.13

Coordenadas geograficas (en grados dies los clientes y el
AEPOSITO. ...t 95
Sentido de las vias del centro de Gualyaqu...........................96

Demanda, ventanas de atencion y tiempereio de cada cliente,
teniendo el CD demanda y tiempo de servicio O..................... 100
Resultados de las 15 pruebas realizaselos datos de picking del
(011 1= 102
Solucion al problema de picking del Cauri...........cccoevvinnnnnn.
Detalle de rutas de la solucion al problele picking del Courier.....104
Detalle de indicadores de cumplimienttadera programada de vista,

desde enero hasta abril...............cociiiiii 1. 105
Resumen de tiempos de la solucion algmubde ruteo de picking del
@0 4T 105
Nuevas ventanas de atencion para Ergesi.................ccoeeenennn. 108
Solucién al problema de picking del @uwron ventanas horarias
exXtendidas. .. ..o i 2. 109

Detalle de rutas de la solucion al golal de picking del Courier con

ventanas horarias extendida..........ooooveviiii i 110
Resumen de los tiempos de la soluciproalema de ruteo de picking
del Courier con ventanas extendida.............ccoovvvvinvnnn 2111



Objetivo General

Proponer un método evolutivo, basado en algoritgeséticos, para la solucion del
problema de recoleccion de carga con ventana®agd; y a partir de ello, plantear el
desarrollo e implementacion de un sistema de s®podecisiones para la planificacion

de las rutas en la operacion de un servicio Courie



Obijetivos Particulares

Modelar el problema de ruteo de courier para lalescion de carga con

restricciones de capacidad y tiempo.

Disefiar e implementar una Metaheuristica basadasealgoritmos genéticos

que permita obtener una buena solucion al probtisrateo del courier.

Proponer el desarrollo e implementacion de un B&stde Soporte a Decisiones

para automatizar la programacién de rutas en eicggide un courier.

Evidenciar posibles mejoras en el nivel de servican el uso de la

Metaheuristica propuesta.



Introduccion

El Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP), en el saallebe determinar un conjunto
de rutas a un minimo costo, tiene numerosas afiax en las operaciones logisticas.
El VRP es bien conocido como un problema de progecain entera el cual cae dentro
de la categoria de problemas NP-Hard, significagde los esfuerzos computacionales
requeridos para resolver este problema se incremeekponencialmente con su
tamano. Visto el VRP como un Problema de Optim@a€ombinatoria (OC), existen
diferentes métodos de solucién, los cuales sonagjis a VRP de diferentes maneras y
con diferentes enfoques.

Durante la operacion de recoleccion de carga eseelicio de Courier, se deben
determinar las rutas que deben realizar cada uhasdsamiones disponibles; actividad
gue se puede modelar como un VRP con ventanased®di y restricciones de
capacidad (CVRPTW). Actualmente, en Ecuador exisiproximadamente 800
agencias de couriers, y todas utilizan métodos rcopipara definir sus rutas lo cual no
siempre garantiza obtener una buena planificacEmgareciendo sus costos de
operaciéon y disminuyendo la calidad del serviclosaclientes. De aqui que es de suma
importancia realizar investigaciones orientadadeslarrollo de sistemas de soporte de
decisiones para este tipo de operaciones logistitagle se empleen procedimientos

heuristicos de alta eficiencia.

El presente estudio aporta una alternativa a laisipn de software de ruteo, que por
lo general se consigue en el exterior a altos psegarte de un enfoque conceptual al
modelar el problema de entrega de carga como unRIVWR e investiga posibles
alternativas de solucién desde un enfoque evolutgodecir empleando uno de los
métodos metaheuristicos mas usados y desarroldeste la Gltima década, para
luego proponer el desarrollo e implementacion misistema de soporte de decisiones
(DSS) que ayude a en la planificacion de rutasefe@ manera, se aborda esta tematica

segun su real naturaleza; es decir, se centrasetver el problema de ruteo como uno



de optimizacién combinatoria, buscando un métodceate y moderno, y no en la
implementacion informatica del DSS, pero sin ddg@darle importancia a ésta.

Por ultimo, se utilizan los datos de una de lasresgs courier lider en el mercado
local, por su red de puntos de servicio y cobertuaaional, con el objetivo de
evidenciar la aplicabilidad de la propuesta.






Disefio de un sistema de soporte de Maestria en control de operaciones
decisiones para resolver el problema de y Gestion Logistica
ruteo en un servicio de courie

Capitulo 1

1.Introduccion al problema de ruteo de vehiculos

1.1introduccién

La planificacion de rutas es uno de los principgletlemas en la optimizacion de las
operaciones logisticas de transporte, cuyo objgtiripal es reducir los costos de esta
actividad. Esos potenciales ahorros, entre el 5 & 30 % de los costos totales de
transportacion y entre el 10 % y el 20 % del cdistal de los bienes, justifican el uso
de técnicas de investigacion de operaciones (IP)2]1 concretamente, este tipo de
problemas corresponden a la Optimizacion Combiizat@®C), rama de la IO que
estudia la optimizacion sobre conjuntos factiblssrétos de gran cardinalidad, y que
mediante las técnicas heuristicas permite el aceecéo a soluciones oOptimas de
problemas dificiles de resolver por métodos exactoglorando un espacio de

soluciones generalmente grande.

Los primeros trabajos que se realizaron al respkatmon en 1959 por Dantzig y
Ramser, quienes propusieron por primera vez urritifgw aproximado y formulacién
de programacion matematica aplicada al servicialid&ibucion de combustible en
estaciones de servicio; luego en 1964, Clarke ygk¥ifiormularon un algoritmo de tipo

glotén [2].

El estudio y aplicacion del ruteo de vehiculos aedbsarrollado gracias a la mejora
paralela de la tecnologia de informacion y comuidoa (TIC), lo cual ha permitido
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Disefio de un sistema de soporte de Maestria en Control de
decisiones para resolver el problema de Operaciones y Gestion Logistica
ruteo en un servicio de courie

reducir el tiempo de ejecucion de los algoritmastegrar informacion operacional a

través de componentes tales como los sistemadateacion geografica (SIG).

El interés en el tema no ha sido solo practicantdivacion académica se debe a la
complejidad computacional — rama de la teoria dedputacion que estudia los
recursos necesarios de tiempo y espacio durangetaicion de un algoritmo para
resolver un problema —; los ordenadores resuelNgoriemos que tienen un coste
computacional polinémico, es decir, el tiempo decegion depende del tamafo del
problema, segun una funcién polinomica; entendisedpor algoritmo a una lista de

procedimientos ordenados y finitos que permitindcoatrar una solucion.

Uno de los problemas mas estudiados de OC es élepra del agente viajero
(Traveling Salesman Problem - TSP): el problemasist& en visitar una y solo una vez
un conjunto de clientes, partiendo de un puntodhig finalmente retornando a éste,

siguiendo una ruta de menor costo.

El problema de ruteo de vehiculos (Vehicle RoutiRgpblem — VRP) tiene
planteamientos basados en TSP y consiste en deterom conjunto de rutas de costo
minimo, para una flota de vehiculos. Actualmenteresgielven estos problemas de
manera aproximada y de forma eficiente con adaptasi de algoritmos aplicados al
TSP mediante la incorporacion de metaheuristicdsidas (union y mezcla de

algoritmos exactos y aproximados).

Debido a la complejidad de estos problemas, no@ieras posible usar algoritmos
exactos, es decir que son tratados con algoritpxianados cuyas soluciones sin ser
Optimas si se aproximan y se obtienen en tiempoptabke. Los algoritmos

metaheuristicos son una familia de algoritmos deeeh la ventaja de hacer una

busqueda mas profunda, aunque a costo de maygaidenprocesamiento.
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Disefio de un sistema de soporte de Maestria en Control de
decisiones para resolver el problema de Operaciones y Gestion Logistica
ruteo en un servicio de courie

1.2 El problema de ruteo capacitado con ventanas de tr@o
(CVRPTW).

1.2.1 Definicion del CVRPTW.

El VRP esta basado en el problema del agente @idj8P a diferencia que la cantidad
de rutas no esta fijada de antemano como en el EBRel TSP se dispone de un
vehiculo que visita una y solo una vez un conju#alientes, en una sola ruta con el
minimo uso de recursos, construyendo un camino lteameano (sucesion de aristas
adyacentes que visitan todos los vértices de ufo gnaa sola vez). En el problema
basico del TSP, no necesariamente existe un depgsit hubiere uno se distingue de
los clientes y el vehiculo debera visitasl clientes, no hay demanda asociada ni

restricciones de horario.

El VRP tiene por objetivo encontrar la ruta optipera cada vehiculo del depdsito,
cumpliendo con la demanda y restricciones de lestels, capacidad de una flota de

vehiculos homogénea y minimizando el costo total.

Tratando de modelar la realidad de diferentes proaé de transporte, se han propuesto

variantes y extensiones del VRP, como por ejen89 30, 31]:

1. MDVRP (multiple depots VRP), los vehiculos parteesdke diferentes

depdsitos.

2. VRPSD (VRP stochastic demands), se conocen lasrdtasale los clientes a

través de una distribucion de probabilidad.

3. VRPSC (VRP stochastic customers), la cantidad ontels es una variable

aleatoria, conocida con una determinada probalilida

4. VRPST (VRP stochastic time), los tiempos de viagieyservicio son variables

estocasticas.
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5. SDVRP (Split delivery VRP), un mismo cliente puesde atendido por varios
vehiculos, lo cual se aplica cuando la demandactiehte sobrepasa la
capacidad del vehiculo.

6. VRPB (VRP bakchauls), el conjunto de clientes esddien dos grupos, por

ejemplo uno para realizar entregas y otro pardeecion.

7. VRPPD (VRP picking & delivery), se realiza recoléecy entrega en cada

cliente visitado.

8. PVRP (period VRP), el horizonte de planeacion ea parios dias, el cliente

es visitado una sola vez.

9. MFVRP (mix fleet VRP) o FSMVRP (fleet size & mix \A, el depdsito

cuenta con una flota de vehiculos heterogénea.

10.CVRPTW — VRPTW, el problema capacitado con ventaleaiempo es una
de las variantes mas importantes del VRP. En estelgma, una flota de
vehiculos con capacidad homogénea realiza el sem@éntro de una ventana
de tiempo asociada a cada cliente y el vehicule gebmanecer con el cliente

durante el servicio.

VRPSTW, en un problema con ventanas de tiempo suda® horas de visitas a los
clientes pueden incumplirse a costo de una per#&izamientras que, las ventanas de
tiempo duras, VRPHTW, impiden que el vehiculo lieglespués del cierre de la
ventana horaria. Si el vehiculo llega antes deionile la ventana de atencion significa

gue el cliente no esta listo para ser atendidorygtanto el vehiculo debe esperar.

El problema CVRPTW a su vez puede ser estaticoméntico. Soumia Ichoa, Michael
Gendreau y Jean Yves Potvin (2000) definen el probl VRP dindmico como aquel
problema de ruteo donde todos o una parte de tpgereientos no es conocido de
antemano sino que llegan a medida que se ejecupdarlinicial de distribucion;
Zeimpekis, I. Minis, K. Mamassis y G.M. Giaglis panen el problema dinamico como
aguel que usa informacién en tiempo real paranildéis rutas y programar el orden de

las visitas a medida que se ejecuta la distribucion
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El VRPSTW es un modelo mas general e incluye alNMRN, el cual podria resolverse
aumentando apropiadamente las penalizaciones p@soat Sin embargo, la
generalizacion del problema aumenta considerabliEmrencomplejidad. En efecto, se
pierde la posibilidad de eliminar a priori solua@sninfactibles y la evaluacion de la

funcion objetivo tiene un costo computacional mésaxlo.

1.2.2Métodos de solucion para los problemas de ruteo dehiculos.

Diferentes métodos se han propuesto para solucelndRP y se pueden agrupar en
exactos y aproximados. Varias propuestas de algositexactos son apropiadas en
problemas pequefios, pero dado el alto costo cowipntd no son adecuadas para

problemas mayores y en estos casos se usan algeripnoximados:

Algoritmos exactos- Dada la complejidad de los problemas, solo insgsncon pocos
clientes (hasta 50 aproximadamente) pueden seklt@sucon meétodos exactos;
normalmente, se resuelve el problema con un esquEmeamificacion y poda o
acotacion, Branch & Bound: el algoritmo construpeanbol de soluciones con cada una
de las ramas y verifica cuando una de las solusig@eno es 6ptima y la descarta
(poda), por ejemplo si una rama hijo tiene un cos&yor o igual a su rama padre, el

hijo debe ser eliminado para evitar el consumalidétrecursos [1, 20].

Algoritmos aproximados.-Autores contemporaneos como Olivera [1] los cleaifia

su vez en heuristicas y metaheuristicas.

Heuristicas- Son procedimientos simples, no aseguran engolatraolucién éptima

pero si una muy cercana a través de una exploréiniitada del espacio solucion. Las
soluciones obtenidas son aceptables y tienen umalepdad algoritmica baja, pueden
ser mejoradas a través de otros procedimientostisafios pero a mayor costo

computacional:
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« Algoritmos constructivosvan construyendo una ruta de forma secuencial, po
ejemplo, los de insercion y ahorros.

» Algoritmos de busqueda localson métodos de mejora iterativa en los que
generalmente se define una solucién inicial o damyl una estructura de
vecindario; se exploran los vecindarios evaluandoantribucion a la funcién
objetivo.

» Algoritmos de dos fasesprimero realizan un agrupamiento para después

aplicar otro método para la asignaciéon de las atas vehiculos.

Metaheuristicas- Son procedimientos complejos que por lo genemaplean
heuristicas de busqueda local y mejora; tienenogtoacomputacional mas elevado
pero exploran el espacio solucion de una maneraamgdia que los algoritmos

heuristicos.

» Algoritmos de enjambreson métodos bioinspirados en el comportamieato d
colonias de insectos como hormigas, abejas, tesmita

» Algoritmos evolutivas imitan el proceso de la evolucién natural emjeé
sobreviven los individuos con mayor capacidad dgttion, mientras que los
mas débiles tienden a extinguirse.

» Sistemas inmunes artificialesse inspiran en los sistemas inmunes naturales
aprovechando la habilidad de estos sistemas p&eardear patrones que les
permiten distinguir la presencia de cuerpos exsanantigenos de células del

cuerpo, y memorizar la estructura de éstos paraamda respuesta futura.

1.2.3 Complejidad algoritmica

La OC consiste en encontrar la mejor solucion encanjunto discreto (finito o
numerable), de aqui es de suma importancia cot@dactibilidad o no de un método

(ya sea exacto o no) antes de invertir esfueramarnimplementacion.
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El criterio para saber si un problema de OC esitldino, es la complejidad temporal
del algoritmo, la que basicamente relaciona el pieme ejecucion con el tamafio del
procedimiento [6]. Existen muchas opciones de s$@tugara un problema, sin

embargo, debemos escoger la mejor secuencia de yason el menor tiempo de

ejecucion. Con este fin, para cada problema serdiet® una medidadl, que representa

el nimero de datos a procesar por el programanessoel tiempo de ejecucion de un
programa se mide en funcién Helo que se designa cormi@N).

Los VRP pertenecen en su mayoria a la clase NPd [diificil), debido al gran
consumo de recursos computacionales para encamigasolucion éptima que crece de
forma exponencial en relacion al tamafo del probl¢oantidad de clientes) y de aqui

el origen de la gran motivacion académica e ingattia.

Los problemas de decision se clasifican en clasesothplejidad, la clase P contiene
problemas de decisién que pueden ser resueltasrma frelativamente rapida mientras
que la clase NP contiene problemas dificiles delves.

Los problemas NP — Completo se cree que son lodlifiédes de resolver, y tienen la
siguiente propiedad: si se encuentra un algoritiisazpolinomial para resolver uno de
ellos, todos los demas se resolveran polinomialengritor lo tanto sera P = NP. Los

problemas NP — completos pueden definirse comutdéaseccion entre NP y NP - duro.

La clase NP — duro, contiene problemas de dectsidrtomplejos como los de la clase

NP, pero no necesariamente forma parte de la dasemplejidad NP.
1.3 Definicién del problema

Actualmente, en Ecuador existen aproximadament@ ag@ncias de couriers, y todas
utilizan métodos empiricos para planificar susgutacual no garantiza obtener una
planificacién 6ptima, encareciendo sus costos agammn y disminuyendo la calidad
del servicio a los clientes. De aqui que, es deasamportancia realizar investigaciones
orientadas al desarrollo de sistemas de soporteledésiones para este tipo de

operaciones logisticas, donde se empleen proceatisideuristicos de alta eficiencia.

! Wikipedia — Complejidad algoritmica - http://es.wikipedia.org/wiki/Complejidad_algor%C3%ADtmica , revisado 5 de enero del
2010.
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El presente estudio esta basado en la realidadaléeailas empresas courier lider en el
mercado local, por su red de puntos de serviciobexura nacional, mas de 1,000
clientes corporativos, ademas de los clientes adms que dia a dia captan en sus
centros de atencion al cliente. También se pued®isuna flota aproximada de 100

vehiculos entre camiones y motos.

Sin embargo, la empresa enfrenta los siguientddemas:

a. Muchas de las decisiones del area de logisticap gmnejemplo el horario de
recoleccion y la forma de realizar la operacios, tama el departamento de
ventas, cediendo ante las exigencias del cliemecensiderar los costos

logisticos.

b. Son los supervisores de operaciones, quienes sgarejor criterio, deciden

cual camion debe atender determinados clientes.

c. No tienen registros de volumen transportado poa, rotiente, entre otros

indicadores de desemperio.

Por lo descrito anteriormente, se define el problemmo la ausencia de un sistema de
soporte de decisiones que aplique procedimientogdtieos para la planificacion de las

operaciones de transporte de una empresa courier.

El presente estudio se enfocard en encontrar liemaiva de solucion para el
problema de planificacion de las rutas de recabeccpicking) del courier. En el
capitulo cinco se explican detalladamente las apmras de la empresa y se realizan

pruebas con los datos de la empresa en cuestion.

Una vez formulado el modelo matematico, una sotuailbproblema descrito consiste
en desarrollar e implementar una Metaheuristicadzagn Algoritmos Genéticos para
el problema capacitado de ruteo de vehiculos comtamas de tiempo suaves
(CVRPSTW) para el servicio de recoleccion de unpresa courier.
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1.4 Formulacion matematica del problema

1.4.1 Condiciones del sistema a modelar

Existe poca literatura sobre modelos matematicbproablema CVRPSTW, son pocos
los autores que describen los métodos para penkigatrasos y las restricciones para
permitir el incumplimiento de la hora méxima deyéida al cliente [3] [4].

Cabe especificar que una ruta se define como lzaese@ de visita a cada uno de los
clientes, saliendo desde un centro de distribu¢@iD) y regresando al mismo una vez
terminado el servicio; una ruta Optima es aquella sptisface todas las condiciones de
la operacion con el minimo costo posible (distancieempo). Las restricciones a tomar
en cuenta son la capacidad de los camiones y f#danas de tiempo establecidas por

los clientes.

Como todo modelo matematico es una representatidtada de un sistema real, a
continuacion se describen las condiciones del @ereourier de recoleccion que rigen
la formulacion:
a. Flota ilimitada con capacidad homogénea.
b. Cada vehiculo tiene una capacidad finita de carga.
c. El vehiculo sale del centro de distribucion (CDjerade a un grupo de clientes
geograficamente dispersos y regresa al punto derori
d. Si el vehiculo llega después de la hora pactada,aail serd atendido por el
cliente, a costo de una penalizacion por el tiedgespera del cliente.
e. El vehiculo debe esperar en los casos que lleges dr la hora de atencion, sin
incurrir en una penalizacion por el tiempo de esper
f. Existe una hora de salida y una hora de retor@bal
g. Si el vehiculo retorna al CD después de la horabtstida, aun asi puede
ingresar, sin incurrir en una penalizacion portedso.
h. En cada visita (parada) se realiza una operacitmainente de carga, respetando
la capacidad maxima del vehiculo.
i. Cada cliente es visitado solo una vez por un védicu

j. Lademanda de cada cliente es totalmente satiséecbada visita.
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1.4.2 Formulacion de programacion matematica del CVRPSTW

A continuacion se describe la formulacion matematiel CVRPSTW como una
extension del CVRPTW donde se incluye la considénage una penalidad por posible

atraso en la visita de cada cliente.

SeaG = (V, A) un grafo dirigido, dondeg’={v,,v;, ...,v,, v,+;} €S el conjunto de vértices
y A={(v.v;); vi.vi€V, i#} se denomina conjunto de arcos. Los VErtices vy.q
representan al deposito y cada vértical clientei el cual tiene asociado una demanda
q;- Los nodos de visita sin considerar el depdsitdosedenota por el conjunig =
{vi, ...,vn} . Una ruta es posible si comienza en el vérticg termina en el vértice
Vn+1-

Se definec el costo de viajar del clientgal v;. Para el deposito, y v,+, Yy para cada
clientev; se fija una ventana horaria de serviag, [l\i], dentro de la cual debe ser

visitado. Ademas la demanda y el tiempo de seré@niel depdsito son iguales a cero.
Denotaremos poa*(v;) y A~(v;) al conjunto de nodos adyacentes e incidentes al
nodov; € V,, respectivamente, es ded: (v;) = {v; €V, \ (v;,v;) €A }yA (v;) =

{vi eVeN(vv) €4}

Los parametros descritos, junto a otros, se resaw®ntinuacion:

Cij Costo asociado al arco;(v;) € A

o] Cantidad demandada cliente

Sii Tiempo de servicio en cliente

[evi, Ivi] Ventana horaria de atencion del cliente

K Flota de vehiculos del depdsito.

Q Capacidad de los vehiculos.

fx Costo fijo de un vehiculk.

p, Penalizacion por atraso al atender el cliente

Qi Costo por unidad de tiempo de atraso al atenddiealtev.
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Se procede a definir las variables de decisiomibelelo:

{ 1 si el vehiculo k €K se desplaza en el arco (v,-,vj) eV
xl]k =

0 si el vehiculo k €K no se desplaza en el arco (v,-,vj) eV
h,. =tiempo en que empieza el servicio en el cliente v;
r,, =tiempo de atraso del servicio al cliente v;, donder, = max {0, h, — L}

Para cada cliente, , denota la hora real de visita e inicio del servicio

El valor dea;varia de acuerdo a la importancia del nodo, shediante critico el valor
sera muy elevado o infinito forzando a cumplir t@wentana horaria y en cierto modo

convirtiendo el problema en VRPHTW.

0 sih,<lI,
P \ay(hy, 1,)  sihy,>1,
Se considera el problema con la siguiente funcimetivo:

n+1

Minimizar E E Cij Xyp T E E X T Ep (1.1

k €K (vi,v;) €4 k €K (vi,v;) €4
Se observa que la ecuacion 1.1 suma los costemjgede cada arco que forma parte
de la solucidn, los costos fijos por el uso de cagtdculo y los costos de penalizacion

por atraso en la atencién a los clientes.
A continuacion se describen las restricciones derlaion objetivo:

* Todos los clientes; € V. deben ser visitados, una sola vez, lo cual seesapyor la

ecuacion 1.2.

xijk == 1 vvi S I/C (12)

k EK vj €A~ (vy)
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Cada uno de los vehiculos parte solo del depokittcgar la ruta; la ecuacion 1.3

expresa matematicamente esta restriccion.

Xoji = 1 VkeK (1.3)

v; € At(vg)

Cada ruta debe ser realizada s6lo por un vehieslajecir que si el clientg es
servido por el vehiculs, entonces los clientes antecesor y sucesgrem la ruta

deben ser servidos por el mismo vehidyllm que se expresa por:

Z Xije — z Xjik = 0 VkeK,v,eV, (14)

vj €A™ (vy) vj €At (vy)

La suma de la demanda de todos y cada uno deéosed visitados por un vehiculo

k £ K, no puede superar su capacidad

Z% Z Xk <0 vkeK  (1.5)

vi €V v EA+(V1')

El tiempo de inicio de servicio en cada cliestdebe ser como minimo igual a la
cota inferior de la ventana de tiempo respectig& yuede incurrir en un atraso, tal

como se ha planteado al inicio de la formulaciérgue se expresa por:

e, < h,

- 1

< l,+r, W ev (1.6)

La ecuacion 1.7 empléd, constante suficientemente grande; asegura quengela
la continuidad del tiempo y actia como restricoiteneliminaciéon de subtours al
agregar variables realég; parai=1,..., n+1; es decir, si un vehickloiaja desde
v; hasta v;, no puede llegar a; antes queh,; + s,; + t;;. Estas restricciones

fueron propuestas para el problema TSP por Millecker y Zemlin [2].
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hvj— hm' = Svi + tl'j - M(l - xi]-k) v (Ui,U]') € A,k eEK (17)

Sixijk=0, esta restriccion seria innecesaria, por elraonotsix ;=1 la ecuacion

1.7 se reduce R, +s,, +¢; Shvj .

 Lavariablex;;, es binaria yr,; ,;,; SOn positivos.

xijr €{0,1} y hy,,1, =0 (1.8)
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Capitulo 2

2. Desarrollo de una Heuristica basada en Algoritmos
Genéticos para el problema de ruteo con ventanas de

tiempo

2.1 Introduccioén

Segun la literatura el VRP es un problema de optoidn combinatoria muy complejo;
se ha demostrado que es de tipo NP-Duro y su tiesepresolucion por medio de

métodos exactos crece exponencialmente segun afitadel problema.

Dado la dificultad practica que representa resolwremproblema NP-Duro, se utilizan
metaheuristicas que son procedimientos informaticqsie nos permiten obtener
soluciones factibles muy buenas; por lo generatomsiguen el 6ptimo pero si una

aproximacion bastante aceptable en un tiempo delodlazonable.

Las metaheuristicas se pueden clasificar de dilesenaneras; una manera de hacerlo
es categorizarlas como aquellas inspiradas en fardNeza y otras no. Entre las mas
conocidas y aplicadas en la actualidad se tiendgordmos Evolutivos (AE,
Evolutionary Algorithms). Basqueda Tabu (Tabu Sear§), y Colonia de Hormigas
(Ant Colony Optimization ACO). Existen investigaoes como la de T. Back, D.B.
Fogel, and Z. Michalewicz [10] donde los AlgoritmBsolutivos han sido reportados

como una de las mejores metaheuristicas.
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2.2Revision tedrica de los Algoritmos Genéticos

2.2.1 Algoritmos Evolutivos (AE)

En las décadas de los setenta y ochenta variostigadores desarrollaron de manera
independiente algoritmos basados en el procesvalecgdn de los organismos Vvivos,
los cuales tomaron creciente interés y aplicalilida varias disciplinas gracias a los
altimos avances tecnoldgicos en la ciencia de Impetdacion que lograron su
implementacion a un costo computacional muy efteieBajo este principio se supone
que parte de la evaluacion constituye la seleccaiaral de las mejores caracteristicas

de diferentes individuos que compiten dentro dambiente determinado.

Se ha probado en la literatura al respecto, qualgEitmos evolutivos (Evolutionary
Algorithms EAs) son aplicables para solucionar feotas de optimizacion que
muestran mucha complejidad para ser formulados m@iteamente o de extrema
dificultad para ser resueltos por técnicas tipmeactas, aun después de haber sido el
problema relajado; de aqui que, son muy atracfieosu ventaja de no requerir mayor
modelamiento matematico; es asi que, pueden abdiatipo de variables de decision
(reales, enteras o binarias), tener uno o varigstiebs, y considerar restricciones de

cualquier naturaleza, como las no lineales.

En la tabla 2.1 se expone el Algoritmo Evolutivaigel, el cual empieza creando una
poblacion inicialPy; en la fase de reproduccion se mejora de maneratiita a los
individuos de la poblacion, generando mejores sohas en cada etapa. Enrique Alba
[9] define que cada iteracién consta basicameptelab fases:ld primera decide
quiénes compiten por la reproduccion (emparejanoiegtla segunda decide cuéles de

entre todos los individuos (nuevos y viejos) vaolarevivir'.

En cada iteracion se determinan dos conjurRpsque se define como la poblacién de
individuos en la etapa y C; el conjunto de los nuevos individuos, llamados jijo
generados a partir d&; el tamafio d€; se denominara pqr y de C; por4; es a partir
de estos grupos que se determina una nueva pabkaaér considerada en la siguiente

etapat+1. Existen dos maneras de construir la poblafign ; la primera de ellas es
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elegir los mejorest individuos deP; U C;, lo que se denota poru{l )-AE; en la
segunda manera la poblaci®; se conforma reemplazad®; por los mejores u

elementos del conjunt@;, lo que denota pop(/ )-AE.

BEGIN /* Algoritmo Evolutivo General */
t0
P,<—generar_poblacion_incial()
evaluar (P,).
/* Fase de reproduccion y generacion de una nueva poblacion®/
WHILE (No se alcancen las condiciones de finalizacion) DO
/* Producir nueva generacion */
padres«—seleccionar_padres(P,)
Ci«— aplicar_operadores_variacion(padres).
evaluar (C).
P .;<seleccionar_nueva_poblacion(P,C,).
te—t+1
END
END

Tabla 2.1: Algoritmo Evolutivo General

Algoritmos Evolutivos Estructurados

En el modelo AE general, cada individuo puede atierar con cualquier otro de la
poblacién, esto se conoce corRPanmixia. Existe un tipo de AE, que ha tomado
reciente importancia, donde la poblacion tiene ta@iegstructura que restringe la
interaccion de sus elementos, es decir, un indivisdlo puede combinarse con un
grupo definido de otros; a estos AE se los denomitgoritmos Evolutivos

Estructurados (AEe). Existen muchas maneras dacastar una poblacion, pero las

mas importantes son: de tipo distribuido y de tplular.

Algoritmos Evolutivos distribuidos.- No consideran una poblacién Unica, en vez de
ello agrupan a los individuos en subpoblacionesrigbde Alba [9] expresa que los AE
distribuidos ‘lemuestran comportarse de forma distinta a la secaéy, en general,
mejoran la busqueda. Este hecho es légico, ya cuejnuando con la idea de copiar
el funcionamiento de la evolucion natural, no déderos permitir que cualquier
individuo se empareje con cualquier otro de la pehin global (panmixia). Por el
contrario, es normal la evolucién en grupos sepagdiando lugar a especies (demes)
o nichos. De esta manera, una poblacion de indosdgeparada en grupos de

reproduccién casi-aislada se conoce como politipicas la vision natural equivalente

ICM Capitulo 2 — Pagina 16 ESPOL



Disefio de un istema desoporte d Maestria en Control de
decisiones paraesolver 3| problema de rute: Operacines y Gestion Logisti
en un servicio de courie

a la ejecucion parala en islas de individuos tipica de losjoritmos evolutivo
distribuidog .

a) AE general b) AE distribuido

c) AE celulares

Figura 2.1: Representacion de red de las estructuras de las poblaciones

Algoritmos Evolutivos: celulares- Se puede decir ques AE celuares son similares
los AE distribuidos ca la diferencia de que en vez de consic subpoblaciones,
definen vecindades pa cada individuo; es decir, cada elemento puede combinars
con sus vecinos mas ximos. Para crear la estrura de la poblaén se emplea por |
general una represenion bidimensional de la ubicacion de losividuos, como en |

figura 2.1 c.

Existenvarias manerade estructurar las vecindades, las mas aes sorL, y C,; en
la estructurd., cada wcindad estad compuesta por n vecinos nas préximos segl
coordenadas verticaley horizontales (norte, sur, oeste y este); itras que en IC, se
consideran los-1 vecinos mas proximos no solo en las direnes horizontales
verticales, sinmademasdiagonales. En la figura 2.1 ¢ se ilustra vecindad de tipLs
o NEWS por sus sigleen inglés (North, East, West, South) doicada elemento tiel
un conjunto de vecinccompuesta por los individuos mas cercalel norte, este, oes

y sur.

2
Enrique Alba Torres, “Andlisis’ disefio de algoritmos genéticos paralelos distdbs,Departarmrento de Lenguajes y Cienc
de la Computacién. Universidad Malaga. Pagina 1

ICM Capitulo— Pagina 17 ESPOL



Disefio de un sistema de soporte de Maestria en Control de
decisiones para resolver el problema de ruteo Operaciones y Gestion Logistica
en un servicio de courie

En un AEc, en la fase de reproduccion y mejorarojeurt individuo se combina con un
elemento de su vecindad, bajo un criterio definiddps cuales se les aplican los
operadores de variacion y si produce un hijo cojpnaptitud entonces se reemplaza en

la misma ubicacion del elemento.

2.2.2 Algoritmos Genéticos (AG)

Los algoritmos genéticos son un tipo de Algoritreeslutivos; Fueron implementados
de manera béasica y por primera vez por Hollan#i%b, mientras que la aplicacion de
los AG para resolver problemas complejos fue radbzpor Jong en 1975 y Goldgerg
en 1989.

Los AG utilizan una representacion genética de adacion del problema llamada
cromosomg en biologia un cromosoma especifica cOmo un dsgam esta
estructurado. El proceso de convertir las solugom® cromosomas se llama
codificacion Cada cromosoma es un conjunto de individuos Umwmaenes la
ubicacion de cada gen se denomio@us Los diferentes valores que puede tomar un

gen se conocen conatelos

Como un Algoritmo Evolutivo, el AG empieza con ypablacion inicialPy, y luego
implementa un proceso de mejoramiento; para gemelgvas soluciones, se aplican
los operadores genéticosombinacion (operacion con dos individuos) mutacion
(operacion sobre un individuo); en cada iteraciérgenera una nueva poblaciBa,
seleccionando a los mejores; se finaliza cuandocisaplen las condiciones de

terminacion.

En la figura 2.1 se ilustra un AG basico, el aegjuiere la aplicacion de los siguientes
procedimientos: Generacion de la poblacion inic@bdificacion, Cruce, Mutacion,

Seleccion, Decodificacion.
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Proceso de mejoramiento

Poblacién P(t
oblacion P(t) Algoritmo de cruce

Algoritmo de .,
Cromosoma 1 T Poblacion

Cromosoma 2 C(t)
Ll

Algoritmo para generar
la poblacién inicial

Solucioén inicial 1
Solucién inicial 2

Cromosoma n

> Algoritmo de
seleccion
NO P(t+1)

Algoritmo para
codificar

Solucioén inicial n

Se cumplen
condiciones de
terminaciOn?

SI

Mejor Soluciéon

Figura 2.2: Diagrama general de un Algoritmo Genético Bdsico

Algoritmos genéticos celulares El modelo celular imita la evolucion natural deel
punto de vista del individuo. Mediante este panadigse generan poblaciones con una
estructura especial, donde cada individuo intéeasbtlo con sus vecinos mas cercanos;
si representamos a la poblacion de un AGc por méelian grafo, obtendriamos una
red donde cada vértice se conecta con el restcamtediina estructura definida. De esta
manera, cuando se genera una nueva poblacién mdidaduo interactia solo con su
vecindad (neigbordhood) y no con todos los elensed&la poblacidn como se realiza

en unAE clasico.

22.2.1 Ventajas del uso de los Algoritmos Genéticos (AG).

Segun Mitsuo Gen, Runwei Cheng y Lin Lin en dardi“Network Models and
Optimization  Multiobjective Genetic Algorithm Appach” [15], las principales

ventajas del uso de los Algoritmos Genéticos son:

1. Adaptabilidad. Los AG no implican el uso de reqoéentos matematicos

complejos para los problemas de optimizacion; puedidéizar cualquier tipo de
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Funcion Objetivo y cualquier tipo de restricciore®ales o no lineales que

incluyan variables discretas o continuas.

2. Robustez. El uso de operadores y procedimientdsitexas para la evaluacion
y seleccion de las nuevas soluciones garantizaivefsx en busqueda de
soluciones globales y no como las metaheuristieakictonales que se centran
en busquedas locales. Estd probado por muchosiastqde AG es mas
eficiente y mas robusto en localizar la soluciétima y en reducir los esfuerzos

computacionales que otras heuristicas convencignale

3. Flexibilidad. EI AG provee una gran flexibilidad reacombinarse con otras
heuristicas para implementaciones eficientes ersolacion de problemas
especificos.

2.2.2.2 Estructura de un Algoritmo Genético

En la tabla 2.2 se expone un AG bésico, el cuatagla iteraciom, se compone de tres
procedimientos principales: uno de busqueda, rejmmdn y otro de seleccion. En la
etapa de busqueda se determinan los individuoa geblacionP; que tienen mayor
aptitud y por lo tanto seran los que participetagiase reproductiva, a este conjunto se

les denomina “padres”.

La reproduccion consiste de dos operaciones basmawmbinacion y mutacion.
Mediante la combinacion (o cruce), un par de padrezaclan sus genes y producen un
nuevo individuo; es asi, que se genera el conjuhtoompuesto de todos estos nuevos
elementos (offspring). En la mutacion se tratan@gorar la aptitud del nuevo individuo

mediante algun procedimiento de modificacion degaunes.

En la fase de de seleccidon, se determinan los suedividuos que sobreviven a la
siguiente etapa, es decir que componen la poblaian EI AG termina de iterar

cuando se ha alcanzado la condicion de paradadbie®n su estructura.
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BEGIN /* Algoritmo Genético bdsico */
t«0
P,«generar_poblacion_incial()
evaluacion(P,).
/* Fase de reproduccion y generacion de una nueva poblacion®/
WHILE (No se alcancen las condiciones de finalizacion) DO
/* Producir nueva generacion */
padres«—seleccion_padres(P,)
Ci«— combinacion(padres).
C«—mutacion(C,).
evaluacion (C)).
P .j<seleccion_nueva_poblacion(P,C,).
te—t+1
END
END

Tabla 2.2: Pseudocddigo de un algoritmo genético bdsico

A continuacion se abordan algunas caracteristicapigs de la estructura de un

Algoritmo Genético en la implementacion para respjwoblemas de optimizacion.

Representacion de los individuos.

Existen varias maneras de representacion de lagidods segun el problema de
Optimizacion Combinatoria a resolver. En general dadificacion utilizada
(cromosoma) debe captar las caracteristicas dealneion (fenotipo). Los principales

tipos de representacién son:

e Binaria.- donde cada gen del cromosoma es un oitl(0

« Entera.- donde cada gen del cromosoma es un entero.

* Real.- donde cada gen es un namero real.

» Permutacién.- donde cada gen es un numero entevapguede repetirse en el

cromosoma.
Aptitud de cada individuo
La aptitud o fitness es una medida de la calidadadi& individuo; en los problemas de

optimizacién combinatoria la aptitud es la evaldadilelfenotipo de cada individuo en

la funcion objetivo.
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Tamario de la poblacién

El tamafio de la poblacion es uno de los paramdebsodelo. Parece intuitivo que un
tamafo muy pequefio no permitiria explorar lascsohes sobre un conjunto diverso,
por otro lado un tamafio muy grande podria signififoayor costo computacional y
disminuiria la eficiencia de un AG. Con base a)qegenciaAlander sugiere que un
tamafio de poblacion comprendida entre | y 21 esisnfe para atacar con éxito los
problemas por él considerados [14]. Lo cierto cququee el tamafio de la poblacion debe

de ser suficiente para garantizar la diversidalhslieoluciones.

Generacion de la poblacién inicial

Generalmente la poblacion inicial se genera de rmaaakeatoria; se podria ademas
incluir algun tipo de Heuristica en la generaciérPgl en las investigaciones existentes
se evidencia una convergencia relativamente médarép este tipo de implementacion,

sin embargo, podria ser que conlleve a un resuttadiptimo local [14].

Seleccion de padres

En un AG no estructurado, todos los individuos puesker seleccionados como padres
de manera aleatoria; para ello se calcula la pititbadh de seleccién, la cual por lo
general es proporcional a la aptitud (fithess).método de la ruleta es el mas comun,
donde la probabilidad se calcula de la siguientearea[14]:

Aptitud (h)
DN, Aptitud(h;)

P(h)= 2.1)

Segun este método, los individuos con mayor apticescogeran varias veces por
generacion, mientras que los de pobre aptitudssasian seleccionados de vez en cuando
[12].
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Una alternativa al esquema de la ruleta, es el doétdelranqueo, el cual consiste en
hacer una seleccion segun el rango k que ocupaliiduo; para ello, se ordenan los
individuos de acuerdo a su aptitud y se le asigna funcién de probabilidad
proporcional a su rango. El procedimiento lineakh ua siguiente funcion de

probabilidad:P(h) = a + Sk dondea y S son constanteskes el rango del individuo.

En los AG donde la poblacion tiene una estructuigtriduida los padres son
seleccionados de manera aleatoria dentro de cagaldacion; mientras que en los AG
con estructura celular cada individuo se combina @wo seleccionado de entre sus

vecinos mas préoximos.

Criterio de parada

De lo revisado en la literatura, se puede exprgsar la regla mas comun para la
condicion de terminacién es la convergencia debrdlgo genético o un ndmero

prefijado de iteraciones.

2.2.2.3 Aplicacion de Algoritmos Genéticos para resolver el
VRPTW

Segun la literatura sobre AG, se han desarrolladchas aplicaciones para resolver el
problema de ruteo (VRP), respondiendo cada unalldes a las consideraciones
asumidas segun el problema especifico, tales cogiosion de ventanas de tiempo,
capacidad o demanda dinamica. Joe L. Blanton Jf {d@® el primero en usar
Algoritmos Genéticos para resolver el problema VRP&n 1993; Luego, en 1995,
Thangiagh [16] us6 AG para implementar su métodwonenado GIDEON, el cual
asigna primero clientes a las rutas y luego deflnmateo en cada grupo (“Cluster first,
route second”). En la primera década del 2000 ae Hesarrollado algunas
investigaciones al respecto tales como la de K&ihiZhu[17] donde propone un
algoritmo que prueba ser mejor a GIDEON en toda$6 instancias de Solomon. Una
de las ultimas publicaciones (2008) es la de Allizoyronsoro [1] donde implementan
un Algoritmo Genético celular para resolver no m@&wmente un VRPTW sino un
CVRP, logrando mejores resultados que otras tégnica
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De lo revisado en estas publicaciones se pueddutoqoe un AG basico no logra
buenas aproximaciones a la solucién optima. Todgdeimentacion exitosa de un AG
para resolver problemas VRP se convierte en uoriigo Genético Hibrido porque
requiere algun tipo de adicion algoritmica taleexaanodificacion de los operadores
geneéticos clasicos o el uso de heuristicas paquiedla local; se pude expresar que

estas aplicaciones tienen en comdn los siguiehtesentos:

* Una representacion adecuada de los cromosomas @adaosoma debe
representar una posible solucién al VRP).

* Un método para generar la poblacién inicial.

* Una funcion para evaluar la aptitud de cada indivigt un adecuado criterio de
seleccion.

* Redisefio de los operadores de mutacion y cruce.

* Inclusién de busqueda local para la mejora dedes®nes.

* Definicion de los parametros del algoritmo: Tamafie la poblacion,

probabilidad del uso de operadores, etc.

Entre las investigaciones destacadas estan las étgetby Gehring [23] quienes
proponen dos estrategias evolutivas hibridas qlieaapoperadores de mutacion y
combinacion, utilizando heuristicas clasicas de omagj tales como el 2-Opt*,

modificadas para adaptarlas a las restriccioné®hgpo del VRPTW.

2.2.2.3.1 Construccion de la poblacion inicial

La construccion de la poblacién inicial tipicamesgda realiza de manera aleatoria; por
ejemplo, estrategias aleatorias fueron implemestada Blanton (1993) y Rahoual et
(2001).

Es l6gico pensar que el método empleado paranstremcion de la poblacion inicial

debe garantizar la diversidad de los individuosr ptro lado, este hecho debe
contrastarse con las restricciones propias dellgmdy lo que se puede equivaler a un
conjunto de pobres soluciones si todo se lo dejazal; de aqui que, en algunas

aplicaciones para resolver el problema de ruteoagkcan heuristicas para la
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construccion de las soluciones iniciales; por ejemphu[17] utiliza una heuristica de
insercién para generar una parte de la poblaci@einsiendo el resto de individuos

definidos de manera completamente aleatoria.

2.2.2.3.2 Combinacion o cruce (Crossover).

La combinacion es una operacion que se efectla eadia par de padres seleccionados.
Muchos autores en la literatura indican que egpkxacion principal en un AG. En las
Gltimas décadas se han investigado muchos tiposodginacion aplicados a los
problemas TSP y VRP, tales como Partially Matcheds€bver (PMX), Cycle
Crossover (CX) y el Edge Recombination Crossov&X}E reportando el altimo mejor

rendimiento en problemas de tipo CVRP [7 y 13].

ERX es un tipo de operador de cruce, el cual seaapl individuos que tienen una
representacion de tipo permutacion (como es el das®SP y VRP); la idea principal
es preservar lo mas posible las adyacencias (edgde}¥ padres. Para ilustrar esta idea

supondremos que tenemos los siguientes padres:

Padre 1:
21314 |7 |1]10]8]|]9]|6]5
Padre 2:
112 (3|6 |10]9|4]|5|8]7
Hijo:
2 1l 71 3| 4| 5| 8| 6] 9|10

Figura 2.3: Ejemplo para la aplicacion del operador ERX

Supongamos el ejemplo de la figura 2.3; una vestooa la tabla de adyacencia
(Tabla 2.3), el primer gen del hijo se seleccioraedtre los primeros genes de los
padres, se prefiere aquel con menor nimero de remj@centes. En nuestro caso el
gen inicial es 2 (el primero de P1); luego se elarel 2 de la tabla y el siguiente nodo
seleccionado es aquel con menor nimero de nodesemgs, en caso de un empate se
lo rompe al azar; en nuestro ejemplo el 1 y el 81ss nodos con menor numero de

adyacencias, ante lo cual aleatoriamente el gles@gonado y se procede a borrarlo de
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la tabla; el procedimiento termina cuando todosriodos han sido insertados en el

nuevo individuo.

nodo adyacentes
1 7 10 2
2 5 3 1
3 2 4 6
4 3 7 9
5 6 2 4
6 9 5 3 10
7 4 1 8
8 10 9 5 7
9 8 6 10 4
10 1 8 6 9

Tabla 2.3: Ejemplo de tabla de adyacencia

Otros autores como Aslaug Séley Bjarnadottir [Jdbponen operadores de
combinacion adaptados al VRP tales como el UC @dmf Crossover) donde

basicamente un hijo toma las mejores rutas dekepade la madre.

2.2.2.3.4 Mutacion

La idea de mutar es modificar a uno o varios degeses de un individuo con el
objetivo de introducir diversidad en la poblacidBxistes muchas maneras de
implementar la permutacion, algunos solo afectam ayrupo de genes sin alterar al
resto, mientras que otras mas complejas redefmestructura del individuo. Por lo

general, la mutacion puede ser de tres tipos:ditsgerinversion o cambio (swap).

Las estrategias evolutivas de Homberger y Gehrif§81[23] son adaptadas
especialmente al problema VRPTW, donde la mutagionconsiste en un solo
movimiento, sino en un conjunto de operadores gueaplicados e movimientos;
por ejemplo, la primera estrategia, que s6lo apianutacion, se realiza en dos fases:
* En cada movimiento se aplica una de las siguidmdesisticas de mejora: Or-
opt, 2-Opt*, e intercambio.
» En la segunda fase de cada movimiento se tratésgendiir el nimero de rutas

con el operador Or-Opt modificado, el cual elimi@mauta con menor niamero de
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vehiculos y los inserta en otra ruta consideranderios para respetar las

ventanas de tiempo y no producir atrasos.

2.2.2.3.5 Evaluaciény selecciéon

En investigaciones como la de Homberger y Geh23 $e evidencia que la aplicacion
de Estrategias Evolutivas a problemas de ruteoigegjalgunas consideraciones en la
evaluacion y seleccion; por ejemplo, si solo sesimmra el costo de la ruta como
criterio para evaluar la aptitud del individuo, ls® demostrado que el AG tiende a

escoger soluciones con muchas rutas.

Se han desarrollado muchos esfuerzos con éxitorpsodver esta dificultad; una forma
de hacerlo es considerar una estrategia multiobjetbmo la desarrollada por Kursawe

(1992) la cual consta de dos fases para la evalugcseleccion:

* En la primera fase se hace un ordenamiento lexaéiogr de los individuos
candidatos para formar la nueva poblacion, dongerler criterio es el numero
de vehiculos y el segundo el tamafio de la ruta p#piefia; bajo estas

consideraciones se seleccionan los primeiaslividuos.

* En la segunda fase nuevamente los individuos catalicson ordenados bajo
dos criterios, primero se considera el nUmero décudos, luego la distancia
total recorrida, y se seleccionan |o% individuos necesarios para completar la

nueva poblacion.

2224 Heuristicas de busqueda local utilizadas en el VRRV

La experiencia de las investigaciones de las Uftidecadas demuestra que para lograr
soluciones efectivas del VRP, a través de AG, essaia la inclusion de Algoritmos

de busqueda local [5]; estos procedimientos puddmerse de dos maneras: para
mejorar cada ruta, lo que equivale aplicar la bédguen un problema TSP a la vez o

busqueda local considerando todas las rutas ala ve
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Procedimientos de una ruta

r-Opt

Es una de las heuristicas de busqueda local mbzaddé. Este tipo de método
basicamente consiste en remover r arcos de lag/ futacar varias formas de reconectar
los nodos afectados, finalmente se selecciona lgprnmrata; el algoritmo tiene
complejidad de orde® (n), por lo que explorar todo el vecindario resuliaymostoso.
En la figura 2.4 se ilustra la aplicacion del opera2-Opt, donde sélo es posible una
manera de intercambiar los arcos; se ilustra quapleacion de 2-Opt invierte el
sentido de visita de un segmento de la ruta lo puatle provocar incumplimiento de

las restricciones de tiempo y aumentar el costd &t un VRPTW.

Figura 2.4: Operador 2-Opt. Se ilustra el unico intercambio posible para los dos arcos

Operador Or-Opt

El operador Or-Opt traslada una cadena de cliatge®ngitudk de una ubicacion a
otra; concretamente consiste en mover una secudegigalientes consecutivos de una
ruta a otra posicion, de tal manera que permanezmasecutivos y en el mismo orden.
En la practica, un intercambio de tipo Or-Opt dokel3 es raramente usado, debido a
Su costo computacional, por lo que primero sazaalmovimientos cok=3 y luego

con un namero menor.

o o o o o o o

Figura 2.5: Intercambio Or-Opt con k=3
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Procedimientos entre rutas

Operador 2-Opt*

2-Opt* es un operador entre rutas, consiste en intereamii segmento de una ruta
con otro segmento de otra ruta teniendo en corzsiaer el orden (Potvin); Sea el arco
de la primera ruta seleccionada %+1) VY (¥, ¥+1) €l arco de la segunda ruta, entonces
se desea mezclar ambas rutas de tal manera quedszan los nuevos arcos,(Yj+1 )

y (Y, %+1 ), de esta forma se mantiene el sentido de ooimade ambas rutas. La
figura 2.6 ilustra un ejemplo de la aplicacion geDpt*. Como caso particular, este
operador puede combinar dos rutas en una si elare@;) es el primero de su ruta, y

el arco {;, y;+1) es el Ultimo de la otra ruta, o viceversa.

=<

Figura 2.6: Ejemplo de aplicacion del operador 2-Opt*

Cruce (CROSSOVER).

Este operador también consiste en el intercambieandeegmento de ruta con otro
segmento de otra ruta manteniendo el orden deayisét diseiid en el contexto del
VRPTW vy fue definido por Taillard (1997)[22]; se que decir que es una
generalizacion del 2-Opt*. Especificamente, decs@®nan un par de arcos de ambas
rutas, los cuales son eliminados y posteriormeateesonectan los segmentos de rutas
restantes de tal manera que se no se altere &l dedeisita. En la figura 2.7 se ilustra
un ejemplo de la aplicacion del operador de crdoade los arcos dey( X2) Y (X4, Xs)

de la rutaA junto con los arcos/, ¥2) Y (s, y5) de la rutaB son reemplazados por los
arcos Y1, X2) Y (X4, ¥5) generando la rutd’ y por los arcosx(, y») Y (Vs, Xs) €n la nueva

rutaB’.
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RUTA A

X5

RUTA A

X5

Figura 2.7: Ejemplo de aplicacion del operador de cruce

Recolocacion

La recolocacién (Relocation) consiste en mover liente de una ruta a otra. Se

selecciona un cliente xi de una ruta A y se lo iuldentro de otra ruta B. En la figura

2.8 se ilustra un ejemplo aplicando esta operacion.

RUTA B

Figura 2.8: Ejemplo de recolocacion

0 RUTA B’
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Intercambio
(Exchange) En este procedimiento se intercambiantek asignados a rutas diferentes
para generar el vecindario [Osman 93]. En la figtifh se ilustra el intercambio del

clienteX; de la ruta A con el clientg de la ruta B produciéndo nuevas rutas.

Figura 2.9: Ejemplo de intercambio
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2.3 Desarrollo de la Metaheuristica para el CVRPTW

Segun lo analizado en la revision teodrica, y comolgetivo de que el algoritmo
propuesto sea factible de poder desarrollarlojja®h los siguientes postulados para el

disefo de la heuristica:

« Se define una estrategia evolutiya, ¢)-EA, es decir a medida que se va
generando la nueva élite, el hijo generado reeraamo de los padres siempre

y cuando tenga una mejor aptitud.

 ElI AG propuesto sera sencillo pero valido, por dotd no se considera un

algoritmo con poblacion estructurada.

» Se considera la mutacion como un mecanismo de ggdery exploracion de
vecindades (Osman 1995), que opera en las cdsdici®s de las rutas (nivel
fenotipo), basada en la eliminacién y reinserci@ctientes; para tal fin, la

mutacion tendra un conjunto de operadores de bdadaeal.

» Se considera la combinacion como un mecanismo dergeidén de nuevas
soluciones (Osman 1995), que opera entre indivigoo®l genotipo); para tal

objetivo, se fija un operador de cruce basadomfolin Crossover [11].

» Para la evaluacién y seleccion se considera tamarimizacion del numero de

rutas como la minimizacion del costo total deaute

« Para definir criterios de insercion, en las hewgdst de busqueda local, se

consideran las restricciones de ventanas horarias.

Lo anterior evidencia que la Metaheuristica protaugsara resolver el problema
CVRPTW es un Algoritmo Genético Hibrido, que cotsien la aplicacion de

heuristicas de busqueda local adaptadas a lastarésticas propias de las ventanas
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horarias y guiadas por los principios evolutivgee rigen un AG; En la tabla 2.4 se

expone en pseudocodigo el AG a desarrollar.

PARAMETROS

POP_SIZE //" tamafo de la poblacion

ELITE_SIZE // namero de hijos a generar en cada iteracion
PM // probabilidad de mutacion

NUML_ITERACIONES // ntmero maximo de iteraciones como condicion de parada

INPUT
Matriz de datos del problema: coordenadas de cada cliente y del deposito, ventanas de tiempo, demanda.

OUTPUT
Mejor solucion encontrada

BEGIN /* Algoritmo Genético hibrido */
cargar_datos()
<0
Py—generacion_poblacion_incial()
/* Fase de reproduccion y generacion de una nueva poblacion®/
WHILE (t ¢« NUM_ITERACIONES) DO
evaluacion_poblacion (P,)
P« mutacion_padres(P,)
P—generar_hijos(P,)
e—t+]
END

Entregar la mejor solucion
END

Tabla 2.4: Algoritmo Genético propuesto para resolver el problema CVRPTW

A continuacion se describen cada uno de los cormpesedel AG Hibrido a ser

implementado:

e cargar_datos ( ):este procedimiento se encarga de leer los dalgsatdema a
resolver y guardarlos en matrices. Una vez ind@lo el algoritmo estos datos

se convierten en parametros y son los siguientes:

o VERTICES []: nimero de vértices del problema de ruteo.

o VENTANAS TIEMPO [ ]: tiempo mas temprano y mas tardio de
atencion aceptado por cada cliente.

o DEMANDA []: demanda de cada cliente.

0o CAPACIDAD: capacidad de cada vehiculo, la cual se considera
homogénea segun lo expuesto en el capitulo 1.

o NUM_VEHICULOS: Numero de vehiculos que componen la flota.
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o COSTOS[][]: Matriz de costos de desplazamiento entre los eértic

* generacion_poblacion_inicial () este procedimiento inicializa cada individuo
de la poblacion, es decir construye un conjuntosdiiciones iniciales al
problema VRPTW. Se intentara primero generar el¥d @ los individuos
aleatoriamente y segun la experimentacion se mdclina heuristica de insercion

para inicializar una parte de la poblacion.

» evaluacion_poblacién (): este procedimiento calcula el fitness de cada
individuo que conforma la poblacid® y luego los ordena segun un orden

lexicografico.

2.3.1 Estrategia de mutacion

Segun el algoritmo descrito en la tabla 2.4 el ag@r de mutacién se aplica a todos los
individuos de la poblacién, con una probabiliddd, antes del proceso reproductivo,
de esta manera se garantiza la mejora de todosldosentos dé>. Para adaptar el
operador de mutacion al problema CVRPTW se ha ddlsmlo el procedimiento
expuesto en la tabla 2.5, el cual es basado endendas estrategias evolutivas
propuestas por Homberger y Gehring [23], la cigadet una estructura multiobjetivo
que logra mejorar la solucion (disminuir el coseordteo) y minimizar el nimero de

rutas cada vez que se aplica la mutacién sobredividuo.

De lo expuesto en la tabla 2.5, se observa qustiategia de mutacién consiste en dos
fases: primero se realizaN_MOV movimientos de mejora aplicando una de las
heuristicas del conjunto 2{Opt*, recolocacion, intercambio}; luego se intenta
minimizar el nimero de rutas, para lo cual se apdicoperador Or-Opt con el objetivo

de eliminar la ruta que tenga mayor costo por tdien

Cabe expresar que todos los operadores que seamgtela mutacion deben estar
adaptados a las restricciones de tiempo del pr@l€VIRPTW,; las heuristicas de

busqueda local consideradas (2-Opt*, recolocadndaetcambio y Or-Opt) basicamente
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consisten en eliminar clientes de las rutas doedensuentran y reinsertarlos en otras
rutas o posiciones diferentes. De aqui que es dw smportancia el criterio de
insercidén de un cliente en una ruta, el cual sinelen la seccion 2.3.6.

PARAMETROS
N_MOV // namero de movimientos de mejora
PM // probabilidad de mutacion
INPUT
Individuo
OUTPUT
Individuo mutado
BEGIN /* Algoritmo para la mutacion */
1= aleatorio(0,1);
[E(r<PM)
Leer solucion Scorrespondiente al individuo a mutar
FORi=1TO i< N_MOV
/* Fase de mejora de la solucion®/
Seleccionar un operador del conjunto de operadores de mejora
Generar la nueva solucion S”aplicando el operador seleccionado
IF ( costo(S”) <costo(S))
55’
END
/* Fase de minimizacion de rutas*/
Seleccionar la ruta que tenga mayor costo por cliente
IF (Si es factible eliminar la ruta)
Eliminar la ruta aplicando el operador Or-Opt considerando las restricciones de
tiempo
END
END
END
END

Tabla 2.5: Algoritmo para mutacion

2.3.2 Estrategia de combinacion

Para seleccionar el operador de combinacion, dezaem intentos con el operador
ERX obteniendo malos resultados, luego se mejordemtlimiento disefiando un
operador crossover adaptado especialmente al CVRPTWhsiderando que la
combinacion de dos individuos debe procurar resdatanejor de ambos padres, se
definio una estrategia basada en el operador UnifGrossover (UC) descrito por
Aslaug Séley Bjarnadottir [11]. El procedimientorparealizar la combinacion se
expone en la tabla 2.6.
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Segun el algoritmo descrito en la tabla 2.6 sendedl costo por cliente como criterio de
calidad para cada circuito, el cual se calculadivido el costo total de la ruta para el
namero total de clientes visitados. Segun esterwijtluego se intenta insertar las
mejores rutas en el nuevo individuo, siempre yndoano produzcan conflictos, es
decir que una ruta candidata a ser insertada mya telementos comunes con las otras
rutas que ya forman parte del hijo. El algoritmoni@a examinando si existen clientes
no incluidos en alguna ruta, en caso afirmativoissartados en la posicion que menor

costo produzca.

PARAMETROS
NUM_CLIENTES // Total de clientes

INPUT
Padre, Madre
OUTPUT
Hijo
BEGIN
Calcular costo por cliente en cada ruta del Padre y Madre.
Ordenar las rutas de los padres de manera creciente (segin costo por cliente).
NUM RUTAS_HIJO-min{NUM_RUTAS PADRE, NUM RUTAS MADRE}
J-0
WHILE (J« NUM_RUTAS_HIJO OR (se examinen todas las rutas de los padres)) DO
Seleccionar la mejor ruta no examinada de los padres.
IF NOT (existe conflicto con resto de rutas)
Insertar ruta seleccionada en el hijo
JJo!
END
END

FOR i1 TO i«NUM_CLIENTES
IF (i ¢ {rutas del hijo})

Insertar cliente i en la ruta del hijo que tenga menor costo
END

END

Tabla 2.6: Algoritmo para la combinacion

2.3.3 Representaciéon Cromosomica

Se adoptara la representacion de permutacion deosntionde cada arreglo define el
orden de visita de los clientes. Existen 1,2).clientes, los cuales se permutan en un

solo arreglo; se definen como separadores de lnganterosi+1, n+2,....
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Figura 2.10: Ejemplo de rutas

Por ejemplo, en la figura 2.10 se ilustra una sélua un VRP, la cual necesita tres
vehiculos, entonces, un cromosoma que representte miteo se muestra a
continuacion; la primera ruta{28—3) se encuentra separada de la segunda{#6)

y ésta de la tercera-{51) por un nUmero mayor que

Cromosoma:

21813 |9(7|4]6[10(5]1

Para completar la informacion requerida en el CVRRP3e define un vector donde se
guarda el tiempo de arribo a cada veértice y otrola penalidad por violacion de las

ventanas de tiempo.

2.3.4 Calculo de tiempos y penalidades

Para la determinacion de los tiempos, a partirodecliales se calcularan los costos y
criterios a incluir en los operadores de busquemtal| se utiliza la notacion a

continuacion expuesta y definida en el capitula uno

* La matriz de costo€,«n = (Gj) que calcula la distancia o tiempo desde cada par
de vertices\, v).
« [e,l] ventana horaria aceptada por el cliénte

* 5, el tiempo de servicio para el cliemte
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Determinacion del tiempo de inicio de servicio

El tiempo de inicio de servicipse calcula por:

t=€o para el depdsito (2.2)
tL,=max {t(i-l) +S(z’-1) +c(z‘-1),i’ e,-} Para>1 (2.3)

Es decir si el vehiculo arriba antes del iniciogkrlvicio se produce una espera.

Determinacion del tiempo de partida mas temprano
El tiempo de partida mas temprafi$23] se calcular por:
00= € para el depdsito (2.4)
0,=t;+s;  Parai>1 (2.5)
Determinacion del tiempo de arribo factible maximo

Considerando que el tiempo de arribo a un clieaede afectar la factibilidad en los
tiempos de los sucesores, es necesario redefitigngpo de arribo (Solomon 1988)

[23] de la siguiente manera:
ao=lo para el depdsito (2.6)
0 =min{;-C; j+1-S;, i} Parai>1 (2.7)
Determinacion de la espera y atraso

De la ecuacion (2.5) y (2.6) se deduce que el tiedgespera en el clientse calcula

por:
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Ay=10 Para el depdsito (2.8)
A; = max{t; — ti-1) T S@-1) + Ci-1),ir 0} Parai>1 (2.9)

Por otro lado se podria producir una violaciéon aektriccion del tiempo maximo de

servicio, y en este caso se produciria un atrassrdmado por la siguiente formula:

Af=0 Para el dep6sito (2.10)

L

Af = max {t; —1;, 0} Parai>1 (2.11)

2.3.5 Evaluacién y Seleccién

La aptitud de cada individuo (Fitness) se definm@da evaluacion de la solucién en la
funcién obijetivo, la cual comprende un componemte&akto mas una penalizacién por

violacion de las ventanas de tiempo.

Dados los siguientes elementos:
* El conjunto de vértice¥ = {vy, vy, ...., v, } dondev, = 0 representa el
depasito.
e ElconjuntoP = {v,, ...., v,} formado de los clientes a ser visitados.
e P;| P,|..|B, una particion dée,
o LarutaRe= {v§, vf, ..., v, vy}, dondevs = v,y =0 y{vf, ..., v} es

una permutacion del subconjuriRp

Entonces el costo de la riRaviene dado por:

Costo (R, )= E (cj0+])+sj) (2.12)
=0

Y la penalizacion de la rud por violar las ventanas de tiempo se define por:

r+1

pen_atraso(R;)=o E Aj+ (2.13)
=1
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Dondea un factor de penalizacion.

Por lo tanto el costo total de la solucion corresfente a un individuo, compuesto de

mrutas, en el Algoritmo Genético propuesto se dalpar:

m

Costo total = E (Cy+Costo (R, )+ pen_atraso(R;)) (2.14)
=1

DondeCy es un valor correspondiente a cada ktgue se lo puede interpretar como el

costo fijo asumido cada vez que un vehiculo entpesar.

2.3.6 Criterio para la insercion de un cliente en una rua

Como los operadores de busqueda local aplicadeni#uta mutacion basicamente
consisten en movimientos de eliminacidon e insera@&mecesario definir un criterio de
insercion de un cliente dentro de una ruta. Se |lkgid® el criterio usado por

Homberger y Gehring [23] el cual se describe ainaation.

Se define el atraso producto de la insercion dehtdk dentro de la rut® entre los

clientesi ei+1 como:

Dk(i,i+]):V]k+ V2k (215)
Donde:
V1, = max {6; + ¢;, — i, 0} (2.16)

V2, =ma x{max {6; + cir, ek} + Sk + Criv1 — @i41,0}  (2.17)

Se puede observar qu&1, mide el atraso o violacién de la ventana de tiemglo

cliente k al ser insertado después del clientemnientras que/2;, mide el atraso o
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violacion de la factibilidad de arribo en el client1l cuandok es su predecesor
inmediato, considerando el tiempo factible maxirabdlientei+1.
En caso que la insercion del clierikedentro de la rutdR viole la restriccion de

capacidad, entoncé, (i,i + 1) = +oo.

2.3.7 Descripcion de la heuristica de construccion de ras

Para lograr soluciones iniciales factibles, quepnaduzcan sobre todo retraso en el
servicio, se incluye una heuristica de construcdi@rcual se usara para generar una
parte de la poblacién inicial. El algoritmo se disx en la tabla 2.7 y se basa en un
procedimiento del vecino mas cercano con critegiegndercion de maximo ahorro y sin

incurrir en atrasos en el servicio.

Como se observa en la tabla 2.7, para seleccibsayugente vértice a insertar en la ruta
Rk, se inspeccionan los clientes no incluidos ewtela;, ordenados segun la distancia al
centroide de la ruta; es decir, se trata de seleacientre los mas cercanos. Si no es
posible encontrar una insercion factible se crea muneva ruta con cualquiera de los
vértices no incluidos y el procedimiento se repitesta que todos los clientes sean

visitados.

En la implementacion del algoritmo de la tabla Z&, debera verificar que no se
incumplan los topes maximos de las ventanas deptiess decir qug < a; , en caso

de que se incumpla esta condicion se procedet@raan la insercion en otra posicion.

PARAMETROS
P // conjunto de los N clientes a ser visitados
V' // conjunto de los clientes que no han sido incluidos en una de las rutas

NUM_VEHICULOS // Total de vehiculos disponibles
BEGIN /* heuristica de construccion de rutas */
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inicio«—aleatorio(N) ;// se selecciona aleatoriamente un vértice de inicio
k<0;
Ve P;
R.insertar(inicio) ;//se inserta inicio en la ruta k
WHILE (V@) DO
Ri.calcular_centroide();
Ordenar V de manera ascendiente de acuerdo a la distancia al centroide de Ry;
costo_min«—M,;
v<—0;
FOR i=] TO |V|
costo_insercion= calcular_costo_insercion(k);
IF (no se incumple restriccion de capacidad ) AND costo_insercion< costo_min AND
(no se produce espera) THEN
costo_min= costo_insercion;
V=i;
END
END
IF v THEN
Ry.insertar(v);
ELSE
IF (k\NUM_VEHICULOS)
ke—k+1;
R).insertar(v);
ELSE
Se inserta v en la ruta y posicion que tenga menor costo de insercion
END
END
Ve—V-{}
END
END

Tabla 2.7: Heuristica de construccion

2.3.8 Descripcion de la implementacion de la heuristicaedblUsqueda
local 2-Opt*

La busqueda local consiste en lograr entre cadadparutas (que componen una
solucion) un intercambio de tipo 2-Opt*. En la figu2.11 se expone una vez mas la
aplicacion del 2-Opt*, donde se ilustra que estaragon equivale a segmentar dos
rutasR; y R, en los puntosy j respectivamente, para luego reconectar los segsdato

rutas generados pero de manera inversa.

R (0) O, @ ©

R (0) @) @) O,

a) Antes del intercambio
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Ry (0) @) @) ©

R (0) () ) ©

b)  Luego del intercambio

Figura 2.11: Implementacion del operador 2-Opt*

INPUT
Rutas R, R,
OUT PUT
Rutas R, R, mejoradas
BEGIN
mejor_i«—0; // punto de corte de la ruta 1
mejor_j«O0; // punto de corte de la ruta 2

costo_dctual<0;

/* Se aplica el operador 2-Opt* para un par de rutas R, y R, */
R;.calcular_costo();

Ry.calcular_costo();

costo_dctual < Ry.costo+ Ry.costo;

ahorro«—0;

FOR i=1 TO (R,total_clientes-1)
FOR j=1 TO (R,.total_clientes-1)
IF (no se incumple restriccion de capacidad ) AND (no hay retrasos en los clientes i+1y
j+1) THEN
costo_nuevo«—calcular_costo_nuevas_rutas(R}, R, , i, );
IE costo actual > costo_nuevo THEN
ahorro« costo_dactual -costo_nuevo;
mejor_i<—i,
mejor_j<j;
END
END
END
END
IF ahorro0 THEN
hacer_intercambio(R}, R, , mejor_i, mejor_j);
END IF

END

Tabla 2.8 Heuristica de busqueda local 2-Opt*

El algoritmo de implementacion se describe en idat2.8. Es importante, antes de
seleccionar los puntos de corte, verificar quaearespete la restriccion de capacidad
del modelo y que no se produzcan retrasos en lestesi+1 y j+1, que son los
primeros afectados por el intercambio. El algoritrequiere un procedimiento para
calcular los costos en los segmentos de rutas @goer
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Se implementa una funcién que entregue el costatdedesde un noddhasta el fin de
la ruta (se debe tomar en cuenta que el servidoiaien un tiempd; que seria el
parametro de la funcion.

t

O @D~ D O O

Figura 2.12: Insercion de un segmento (i, j) en und ruta segin 2-Opt*

Suponiendo que se ha segmentado una ruta desliEngt ical clientej, y que existe un
nuevo tiempo de inicio de servicio en al naddenominada;, entonces el costo del

segmento sera:
J-1 J
costo_segmeno[i,j, tl) = E crieg t E Aj+ (2.18)
I=i I=i

2.3.9 Determinacién de los parametros del algoritmo

Los valores de los parametros del algoritmo, tal@so tamafio de la poblacion
(POP_SIZE), namero de hijos a generar en caditerdELITE_SIZE) , probabilidad
de mutacion (PM) y numero de iteraciones como icodd de parada
(NUM_ITERACIONES), seran fijados por el método esimental con multiples

combinaciones una vez implementado el procedimigrdpuesto.
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Capitulo 3

3.Implementacion de la Metaheuristica y acercamiento

conceptual del DSS

3.1 Introduccion

En el presente capitulo se exponen los lineamieplmsteados para implementar la
Metaheuristica propuesta en el capitulo 2, asi damitmcumentaciéon del componente

de software desarrollado.

A pesar de existir librerias y programas que re®melproblemas de optimizacion
combinatoria usando AG, no se usa ningun softwarsputacional ya desarrollado
para la implementacion; por el contrario, se prefi codificar el algoritmo

desarrollando un sistema propio con el objetiveexiglorar y comprender los detalles
implicitos. Para empezar la codificacion de lacagion, se reviso la estructura de
algunas librerias realizadas por otros investigagloprincipalmente la coleccion de
clases de Java JCell [24] y la encontrada earelde “republica digital de Colombia”

[25], las cuales brindaron una idea inicial de c@mpezar la programacion.

El objetivo principal de esta investigacion es eatsatrollo del AG hibrido
(Metaheuristica propuesta) y no tiene por fin edagllo informatico del DSS; sin
embargo, se propone en este capitulo una impleniéntalternativa con el uso de la
APl Google Maps.
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3.2 Definicion del lenguaje de codificacion.

3.2.1 Necesidad del paradigma orientado a objetos para iplementar
un AG.

Segun Enrique Alba [9] hay que tomar en cuentasi@ientes consideraciones, entre

otras, para la aplicacion de Algoritmos Genéticos

» Toda implementacion de AG se traduce en sistema®ftiwarecomplejos que
necesitan de un disefio unificado y estructurado.

 Se requiere un sistema modular de software parditdacla constante
monitorizacion de valores y el estado del algoritmo

+ Todos los componentes del sistema evolutivo, tateso procedimientos y
operadores requieren trabajar en cualquier oedéne si y con la inclusion de
heuristicas no evolutivas. Esto requiere que ldssistemas componentes,

empleados en cada iteracion, presenten una inteeea v flexible.

En términos computacionales estos requisitos stisfexzhos por la programacion
orientada a objetos (POO), la cual descomponesiensa de software en subsistemas
llamados médulos. En un programa orientado purgerenbjetos sus componentes se

denominan “clases”, y su disefio se define pordiiones de sus clases.

3.2.2 Eleccion del lenguaje de programacion para la implaentacion
del AG.

Entre los lenguajes de programaciéon orientadogetashy usados para implementar los
algoritmos genéticos, los mas utilizados son C++laya. Se ha demostrado
computacionalmente que C++ es mucho mas rapidaJgue, por ser un lenguaje de
primer nivel; sin embargo, Java tiene otras bonslgde C++ no las posee: nos permite
crear y manipular mas facilmente objetos gréficasuy aplicaciones como al applet

corren de manera directa en entornos web y dispasinoviles.
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Existen algunas librerias de Algoritmos Genéticogeeellos se encuentra GAME,
RPL2. GAME y JCell, que al ser muy genéricos sulémentacion y adaptacién a un
problema especifico resulta extremadamente tedipsge;otro lado RPL2 es mas

completo pero sin embargo tiene licencia comercial.

Por las razones arriba mencionadas, se eligitngubge de programacién Java para la
implementacion y no se utiliza una libreria gergéyia desarrollada, por el contrario, se

prefiere hacer una codificacion propia.

3.2.3.a Programacion Orientada a Objetos (POO) y el lengaje Java.

Un sistema bajo el paradigma de la Programacioen@ilo a Objetivos (POO) se
reduce a la definicidn y estructuracion de suseslasn Objeto es una instancia de una
Clase, por ejemplo si se considera la clase “Hufamma instancia correspondiente
seria “Juan”. Cada clase tiene un conjunto deuwtriby métodos. Se puede decir que
un atributo es una propiedad que define las cafatitas de los objetos; por ejemplo,
un atributo de la clase “Humano” puede ser “sexxtip “peso” y otro “altura”. Los
métodos son las acciones que puede ejecutar utopbje términos computacionales
serian los procedimientos que operan sobre alguopaeplad del objeto o que permiten

interactuar con otras entidades del sistema tal®® otras clases o bases de datos.

Existe otra definicion importante considerada e?@O llamada “Herencia”, la cual
permite que un objeto hijo reutilice la funcionalilya definida en un objeto padre; por
ejemplo una vez estructurada la clase “Mamiferopsede definir la clase hija “Perro”
quien heredaria todas las caracteristicas comuries mamiferos sin ser necesario

volver a definirlas.

Sun Microsystems desarrollé a principios de lossa®i® el lenguaje de programacion
orientado a objetos Java. Es un lenguaje basath ®ntaxis de C y C++, pero usa un
modelo mas simple y elimina herramientas de bajeelniJava permite ser

independiente de la plataforma, es decir un progrpoede correr en varios sistemas
operativos sin necesidad de alterar su codigo éuftt]. Bajo este enfoque todo en
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Java esta dentro de una clase, y el cédigo fuentpiarda en archivos con el mismo

nombre que contienen y con extension “.java”.

Gracias a la creacion de ciertas especificaciasepueden desarrollar aplicaciones Java
para dispositivos moviles (Java 2 Platform, Micrditien), navegador web (Java
Script), sistemas de servidor (Servlets y Java eé8elRages) y tipo escritorio (Java
Runtime Environment JRE) [21]. Sun también ofrecdRK (Java Development Kit)
que incluye el JRE, el compilador de Java y el dacausado para generar

documentacion.
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3.3 Descripcion del sistema

3.3.1Descripcion general de las librerias

La implementacién de la Metaheuristica consistiGledesarrollo de dos librerias. La
primera, denominada “ag”, agrupa los componentescipales de la estrategia
evolutiva y comprende las clases: algoritmo gengpecoblema, poblacién, individuo, y
ruta. La segunda libreria, comprende el conjuntoogderadores genéticos, y las

heuristicas de busqueda local y construccion @desrut

ag operadores

ag.java h_insercion.java
J . 4 —® oy . 1%
Algoritmo Genético Heuristica de insercion
| Problem.java operador_seleccion.java
E. ificaci del probl —* e i
Speciiicaciones ael problema Ordenamiento y mutacién de padres
.poblamon.Java mutacion.java

Clase poblacion "Mutacion de un individuo

individuo.java

3 S recolocacion.java
Clase individuo J

> s .
Recolocacién de un cliente

ruta.java

Clase ruta | JTwo_Opt java

'Operador 2 Opt * modificado

DAM.java
—e . . ‘g .
Disminucioén de atrasos y mejora

.unificar_rutas.java
Disminucién de rutas

| JUC.java
Combinacién uniforme (Uniform Crossover)

Figura 3.1: Librerias del sistema

El procedimiento principal “main” que ejecuta ebgrama se encuentra en el archivo
“vrptw.java”, y tiene por objetivos: crear un olgete la clase “ag”, cargar los datos del

problema y ejecutar el algoritmo genético.

ICM Capitulo 3 — Pagina 49 ESPOL



Disefio de un sistema de soporte de Maestria en Control de
decisiones para resolver el problema de Operaciones y Gestion Logistica
ruteo en un servicio de courie

3.3.2Descripcion de las clases.

3.3.2.1Clase ag.java

Descripcién contiene un objeto poblacién y su principal métodnsiste en ejecutar la
Metaheuristica segun el algoritmo descrito en ¢aiéa 2.3. Sus atributos se detallan en
la tabla 3.1.

Nombre: Tipo: Descripcion

tasa_mutacion double probabilidad de mutacion

tasa_cruzamiento double probabilidad de combinacion

tam_elite Int namero de hijos generados en cada iteracion
pob poblacion | Objeto poblacion

Tabla 3.1: Atributos de la clase agjava.

Métodos:

e publicag (problema p): constructor de la clase.

« public voidejecutar (): ejecuta el algoritmo genético.

3.3.2.2 Clase problem.java

Descripcion Carga los datos y define los parametros del proal Sus atributos se

detallan en la tabla 3.2.

Métodos:
* Publicproblem (Stringurl).- Constructor de la clase problema, también llama
los procedimientosargar_datogString url) y cargar_matriz_costos( ); el

parametraurl indica la direccion donde se encuentra el arctiezdatos.
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e Public void cargar_datos (String url). - Carga los datos del archiwaol e

inicializa los vectores de tiempo, demanda y véstic

e Public void cargar_matriz_costos( ).- Calcula los costos entre cada par de

clientes y llena la matriz respectiva incluido epdsito.

Nombre: Tipo: Descripcion
vertices| | array int Vector que contiene el total de vértices considerados.
Vector con los tiempos de inicio de la ventana
tiempo_inicio [] array double
horaria de cada cliente.
Vector con los tiempos de fin de la ventana horaria
tiempo_fin|] array double
de cada cliente.
demandal | array double | Vector con la demanda de cada cliente.
tiempo_servicio| | array double | Vector con los tiempos de servicio de cada cliente.
Matriz [cij] con el costo de desplazamiento del
costo[][] array double
cliente i al cliente j.
TAMANO_POBLACION int Tamano de la poblacion
TAMANO ELITE int Numero de hijos a generar en cada iteracion.
pen_espera double Penalidad en caso de espera
pen_atraso double Penalidad en caso de atraso
costo_vehiculo double Costo fijo por vehiculo
Capacidad del vehiculo (considerando flota
CAPACIDAD double
homogénea)
NUM_ITERACIONES int Maximo namero de iteraciones (Criterio de parada)

Tabla 3.2: Atributos de la clase problem.java

3.3.2.3 Clase poblacion.java

Descripcion Define la estructura de la poblacion junto camrmecanismos que operan

sobre ella en cada iteracion; en la tabla 3.Xperen los atributos de esta clase.
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Nombre: Tipo: Descripcion

cromosomas| | array individuo Vector de individuos

pop_size int tamano de la poblacion

clite_size int nuamero de hijos generados en cada iteracion

Tabla 3.3: Atributos de la clase poblacién.java.

Métodos:

Publicpoblacion ().- Constructor de la clase.

Public void generar_poblacion ( ).- Genera la poblacion inicial, usando un

objeto de la clask_insercion

Public voidevaluar ( ).- Evalta la poblaciéR; y usa una instancia de la clase

operador_selecciopara mutar y ordenar a los individuos de la pablec

Public void generar_elite ( ).- Genera los hijos a partir de la poblaciny
reemplaza al peor de los padres si el nuevo itdovies mejor; utiliza una

instancia de la cladeC para realizar la combinacion.

Public int [ ] seleccion( ).- Selecciona dos de los mejores individuos ale |

poblacién como padres para generar un hijo.

3.3.2.4Clase individuo.java

Descripcién Contiene el conjunto de genes que componen elidub, asi como las

rutas que comprenden la solucion asociada junto losncostos respectivos. Los

atributos de esta clase se exponen en la tabla 3.4.
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Nombre: Tipo: Descripcion
Arreglo de genes que componen el cromosoma del
alelos[ ] Array Integer
individuo
len int Longitud del cromosoma
fitness double Fitness del individuo
rutas|| Array ruta Vector con las rutas de la solucion
total_costo double Costo total de la solucion
total_espera double Tiempo total de espera
total_atraso double Tiempo total de atraso
total_costo_rutd double Costo total solo del ruteo
sobre_capacidad double Violacion a la restriccion de capacidad en unidades

Tabla 3.4: Atributos de la clase individuo.java

Métodos

public voidindividuo ().- Constructor de la clase.

* public voidinicializar ().- Inicializar el vectorlelos| ], inserta los clientes y

separadores de rutas en orden ascendente.

e public voidorden_aleatoreo(Randonr).- Ordena aleatoriamente los elementos
del vectoralelod].

* public voidevaluar ( ).- Evalla los costos de la solucién y calculéiteéssdel
individuo.

* public booleaneliminar_elemento (Integer elemenkt- Elimina un elemento

(elemen) del vectoralelos] ].

* public voidhacer_rutas( ).- Dado el vectoalelos[ ] construye las rutas de las

solucién (decodificacion).
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* public voidhacer_cromosoma( ).- Dadas las rutas de la solucion construye el

vectoralelos| ] (codificacion).

e public voidordenar_rutas ( ).- Ordena las rutas de acuerdo al costo pontelie

de manera ascendente.

3.3.2.5Clase ruta.java

Descripcion Define la secuencia de visita de los clientesime ruta, permite calcular

los costos del ruteo, los tiempos generados eviddas y si existe o0 no violacion a las

restricciones de tiempo o capacidad. En la talas8. exponen los atributos de esta

clase.
Nombre: Tipo: Descripcion
‘ Lista con los clientes, segtin el orden de visita en la

clientes ArrayList<Integer>

ruta.

Vector que contiene el tiempo de arribo a cada
tiempo_arribo | Array double ‘

cliente.

Vector que contiene al atraso (violacion a la ventana
tiempo_atraso| | Array double ) '

de tiempo) de cada cliente.

Vector que contiene el tiempo de partida desde cada
tiempo_partidal | Array double , ' o

cliente (una vez realizado el servicio).

Vector que contiene el tiempo de inicio del servicio
tiempo_inicio| | Array double ]

de cada cliente
costo_total double Costo total de la ruta
total_espera double Total tiempo de espera del vehiculo.
total_atraso double Total atraso en la entrega del servicio de la ruta.
costo_ruta double Costo de viaje en la ruta
X double Coordenada x del centroide de la ruta
y double Coordenada y del centroide de la ruta
num_cliente double Numero de clientes visitados en la ruta
costo_cliente double Costo total por cliente en la ruta

Tabla 3.5: Atributos de la clase ruta
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Métodos

public intsizg) .- Retorna el tamafio de la ruta , incluido gidsto.

public voidcalcular_costoq( ).- Calcula los costos de la ruta.

public Integerget verticdint i).- Devuelve el vértice que se encuentra &n |

posicion i.

public voidinsertar (Integerelemenk- Inserta un vértice al final de la lista de

clientes.

public voidinsertar (int posicion Integerelemenk- Inserta un clientee(emeny

en una posicion especifica en la lista de clientes.

public void eliminar (int posicior).- Elimina el elementoe{ement que se

encuentra en una posicion especifica.

public void eliminar_elementdinteger element- Elimina un elemento

(element de la lista de clientes sin especificar la pdsici

Public void intercambiar (int i, int j).- Intercambia los clientes que se

encuentran en la posicidry j.

public void calcular_tiempog).- Calcula el tiempo de arribo, atraso, inicio de
servicio, partida y espera de cada cliente y loardp en los vectores

respectivos.

public voidcalcular_centroidg().- Calcula el centroide de la ruta.
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» public double[]Jcalcular_costo_insercién(int element int indicadon.- Calcula
el costo y la posicion de insercion de un nuevoneld@o en la ruta; si el
parametroindicador es 1 entonces no permite que se genere un ataso,
contrario si permite atraso; retorna un vector d& @imensiones, con el costo y

la posicion de insercion en la ubicacidon 0 y 1 eefpamente.

* public boolean verificar_existe (Integer elemenkt- Verifica si existe un

elemento en la ruta; retorna verdadero si exisasyp caso contrario.

3.3.2.6Clase h_insercion.java

Descripcion Implementa la heuristica de insercidén para gersaiaiciones iniciales al
problema de CVRPTW segun el algoritmo expuest@aesetcion 2.3.7. En la tabla 3.6

se observan los atributos de esta clase.

Nombre: Tipo: Descripcion
R Random Objeto aleatorio
‘ Vector con los clientes ma cercanos a una posicion
mas_cercanos| | Array int ‘
especifica (x,y)
‘ Vector que indica si un cliente i se encuentra o no
incluido[ ] Array int S
incluido en una ruta.
o Objeto de tipo individuo que se construye de
Ind individuo

acuerdo a las rutas generadas.

Tabla 3.6: Atributos de la clase h_insercionjava

Métodos:

e public voidcalcular_mas_cercano&oublex, doubley).- Calcula la distancia al
centroide de una rutx,y) de cada uno de los clientes que todavia no lan si
asignados a un vehiculo; luego los ordena de maamsrandente (segun la

distancia) y los guarda en el vectoas_cercangg
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public booleannsertar_en_ruta(int element int k).- Trata de insertar el nodo
elementen la rutak, sin que se produzca infactibilidad, doriddepende de la
iteracion del algoritmo de insercidn; devuelvee si se logra insertarlo, caso

contrario retorndalse

public booleaninserta_en_resto_rutagint element int k, int modq.- Trata de
insertar el nod@lementen alguna ruta ya creada y diferentekdsi modo es
igual a 1 permite la violacién de las ventanasietapo, y si tiene otro valor no
permite la existencia de atrasos; devudétue si logra insertarlo, caso contrario

retornafalse

public individuoejecutar ( ).- Ejecuta el algoritmo de insercion para laacién
de rutas, segun el algoritmo expuesto en la tabla @vuelve un objeto

individuo con las rutas creadas.

3.3.2.7Clase operador_seleccion.java

Descripcion Este operador permite aplicar la mutacion anoéviduos que componen

la poblacién, al mismo tiempo que los ordena desittual criterio establecido; en la

tabla 3.7 se exponen los atributos de esta clase.

Nombre: Tipo: Descripcion

r

Random Objeto aleatorio

Tabla 3.7: Atributo de la clase operador_seleccionjava

Métodos

public static Objecbrdenar(individuo ind[ ]).- Ordena un vector de objetos
de tipoindividug, ingresado como parametro, usando el nimero ds oamo
primer criterio de orden descendente y el costlaaata como segundo criterio

de orden descendente; retorna el vector ordenado.
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* public static Objectmutar_padres(individuo padre$ ]).- Aplica el operador
de mutacion a cada objeto de tipalividuo del vectorpadreg], pasado como
parametro; retorna el vector de individuos mutaylosdenados de acuerdo al

métodoordenar().

3.3.2.8Clase mutacion.java

Descripcién Dado un individuo aplica la estrategia de mutaaléscrita en la seccion
2.3.1. En latabla 3.8 se exponen los atributosstie clase.

Nombre: Tipo: Descripcion
R Random Objeto aleatorio.
Ind individuo Objeto de tipo individuo.

Tabla 3.8: Atributos de la clase mutacion.java

Métodos
e public mutacién (individuo in).- Constructor de la clase mutacion.java, tiene
como parametro el objeto de tipalividuo sobre el cual se aplica la estrategia

de mutacion.

* public individuo ejecutar ().- Ejecuta el algoritmo de mutacién, usando los
operadores: recolocacion, 2-Opt* modificaddAM (disminucion de atrasos y

mejora) y unificacién de rutas; retorna el indivaduutado.

3.3.2.9Clase recolocacion.java.

Descripcion Aplica el operador de recolocacion descrito eselecion 2.2.2.4. En la

tabla 3.9 se exponen los atributos de esta clase.
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Nombre: Tipo: Descripcion
R Random Objeto aleatorio.
Ind individuo Objeto de tipo individuo.

Tabla 3.9: Atributos de la clase recolocacion java

Métodos

public recolocacion (individuo in).- Constructor de la clase recolocacion.java,
tiene como parametro el objeto de tipalividuo sobre el cual se aplica la

heuristica de mejora.

public int[] seleccionar().- Selecciona el nodo que sera recolocado; ratam
vector de longitud 2, que contiene la ruta y p@siciel elemento; escoge

siempre el cliente que tiene mayor costo dentriasleutas.

Public int[] calcular_insercion (int p, int k).- Determina la mejor ruta donde se
debe insertar el elemenpp el parametrdk indica la ruta donde se encuentra el
cliente en un inicio; retorna un vector de longitidque contiene la ruta y

posicion donde se debe recolocar el cliente.

public individuo ejecutar ( ).- Ejecuta el algoritmo de recolocacion, primer
selecciona el individuo a reubicar, lo elimina derdita donde se encuentra, y
luego lo reinserta en otra ruta con el objetivondrimizar el costo; retorna el

individuo con el cliente recolocado.

3.3.2.10Clase two_Opt.java

Descripcion implementa el operador 2-Opt* modificado que stalia en la seccion

2.3.8. En la tabla 3.10 se expone el Unico atriguitiene esta clase.
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Nombre:

Tipo:

Descripcion

ind

individuo

Objeto de tipo individuo.

Tabla 3.10: Atributo de la clase two_Opt.java

Métodos:

e public two_Opt(individuo in).- Constructor de la clase two_Opt.java, tiene

como parametro el objeto de tipalividuo sobre el cual se aplica la heuristica

de mejora.

e public voidejecutar_20pf(int k, int m).- Intercambia dos secciones de las rutas

k' y mde tal manera que el costo conjunto sea el mipmsle.

e public individuo ejecutar ( ).- Ejecuta el algoritmo descrito en la tabla;2.8

retorna el individuo modificado sobre el cual skcagda estrategia de mejora.

3.3.2.11Clase DAM.java

Descripcion implementa una estrategia para la disminucidnattasos y mejora

(DAM); la cual consiste en seleccionar aquellosrtks con mayor atraso, eliminarlos

de las rutas donde se encuentran y reinsertarlastranposicion de menor costo; es

decir, su objetivo es eliminar las infactibilidadkstiempo producidas a medida que se

aplica el algoritmo genético. Los atributos de efdae se exponen en la tabla 3.11.

Nombre: Tipo: Descripcion
ind individuo Objeto de tipo individuo.

Matriz con los datos de los clientes que tienen
clientes[ ][ | Array int

atraso.

Tabla 3.11: Atributos de la clase DAM.java
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Métodos
e public DAM (individuo in).- Constructor de la clase DAM.java, recibe un

parametro de tipmdividuosobre el cual se aplica la heuristica de mejora.

* public voidseleccionar_atraso§.- Determina los clientes donde hay atrasos y
los ordena de mayor a menor segun este criteriodgndolos en la matriz
clienteg][].

» public individuoejecutar ( ).- Ejecuta la estrategia DAM, selecciona losruies
que tienen atrasos y los reinserta en otra rut@sicidn con el objetivo de
disminuir la infactibilidad de tiempo; en caso Esémente necesario crea una

nueva ruta; retorna el individuo con la soluciérjorea.

3.3.2.12 Clase unificar_rutas.java

Descripcion Tiene por objetivo disminuir el nimero de rutgsse utiliza en la

estrategia de mutacion descrita en la seccion.2.3.1

Nombre: Tipo: Descripcion

ind Individuo Objeto de tipo individuo.

Tabla 3.12: Atributos de la clase unificar_rutasjava

Métodos
* publicunificar_rutas(individuoin).- Constructor de la clase unificar_rutas.java,
recibe un parametro de tipndividuo sobre el cual se aplica la heuristica de
mejora.
e public intseleccionar_ruta( ).- Selecciona la ruta a eliminar, para tal &torna

la ruta que tiene mayor costo por cliente.

* public booleanreinsertar ( Integer element int ruta_actual int modQ.-

Reinserta un elemento en otra ruta diferente actiaah siempre y cuando el
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intercambio produzca ahorro de costo; devuélve si logra reinsertar false
caso contrario.

public individuoejecutar ( ).- Selecciona la ruta a eliminar y uno por uradat
de reinsertar los clientes de ésta en otra ruta posicién que produzca menor

costo.

3.3.2.13 Clase UC.java

Descripcion Implementa la estrategia seleccionada para labr@wion de individuos

Uniform Crossover (UC) descrita en la seccion 2Eh2a tabla 2.13 se exponen los

atributos de esta clase.

Nombre: Tipo: Descripcion

Padre individuo Objeto de tipo individuo.
Madre individuo Objeto de tipo individuo.
Hijo individuo Objeto de tipo individuo.

Tabla 2.13: Atributos de la clase UC java

Métodos

public UC (individuo P, individuoP,).- Constructor de la clase y requiere como
parametros dos objetos de la clase indivihgy P,, es decir los padres que

participan en la combinacion.

public booleanverificar_conflicto( ruta r).- Verifica si la rutar tienen
elementos comunes con las rutas ya creadas eadasren el individuo hijo;
retorna true si existe conflicto, caso contrariougdve false.

publicindividuoejecutar ( ).- Ejecuta el algoritmo descrito en la tabla 2.6
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3.3.3 Relacién entre las clases.

Para describir las relaciones entre las clasesaeluiagrama de tipo estatico usado en
el UML (Unified Modeling Language), estandar de wwoentacion que emplea la

programacion orientada a objetos.

«uses»

ag
-tasa_mutacion : Double
-tasa_cruzamiento : Double
-tam_elite : int
-poblacion : poblacion

+ag()
+ejecutar()

problem

-vertices[ ] : int
-tiempo_inicio[ ] : double
>—tiempo_fin[] : double
-demanda] ] : double
-tiempo_servicio[ ] : double
-costo[ ][ ] : double
-TAMANO_POBLACION : int
-TAMANO_ELITE : int
-pen_atraso : double
-pen_espera : double
-costo_vehiculo : double
-CAPACIDAD : double
-NUM_ITERACIONES : int

+problem()
+cargar_datos()
+cargar_matriz_costos()

«uses»

-clientes ArrayList : Integer
-tiempo_arribo[ ] : double
-tiempo_atraso[ ] : double
-tiempo_partida[ ] : double
-tiempo_inicio[ ] : double

«uses»
|

individuo

poblacion

-cromosomas [] : individuo

-pop_size : int
-elite_size : int

-alelos[] : Integer

-len :int

-fithess : double

-rutas [ ] : ruta

-total_costo : double
-total_espera : double
-total_atraso : double
-total_costo_ruta : double
-sobre_capacidad : double

+poblacion()
+generar_poblacion()
+evaluar()
+generar_elite()
+seleccion()

Figura 3.2: Relacion entre las clases de la libreria ag

+individuo()

+inicializar()
+orden_aleatorio()
+evaluar()
+eliminar_elemento() : bool
+hacer_rutas()
+hacer_cromosoma()
+ordenar_rutas()

-costo_total : double
-total_espera : double
-total_atraso : double
-coto_ruta : double

-x : double

-y : double
-num_clientes : double
-costo_cliente : double

+ruta()

+size() : int

+get_vertice() : Integer
+insertar()

+eliminar()
+eliminar_elemento()
+intercambiar()
+calcular_tiempos()
+calcular_centroide()
+calcular_costo_insercion()

+verificar_existe() : Boolean

Segun la figura 3.2 ilustra que los atributos declse problem.java definen los

parametros del sistema y son usados por el restdades como variables globales,

gracias a que son de tipublic static Se observa que un objeto de la claggava

contiene una instancia de la clgs®lacion.java a su vez ésta tiene como atributo un

vector de objetos de tipodividug cuya clase contiene otro vector de tipta.
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h_insercion

-r: Random
-mas_cercanos] ] : int
-incluido[ ] : int

-ind : individuo

+h_insercion()
+calcular_mas_cercanos()
+insertar_en_ruta() : Boolean
+insertar_resto_rutas() : Boolean
+ejecutar()

N
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

«uses»

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
a

|
poblacion

-cromosomas [ ] :individuo
-pop_size : int

-elite_size : int

+poblacion()
+generar_poblacion()

+generar_elite()
+seleccion()

+evaluar() L

«uses»

mutacion

-r: Random
-ind : individuo

+mutacion()
+ejecutar()

operador seleccion

-r:Random

+ordenar()
+mutar_padres()

>-madre : individuo

uc
-hijo : individuo
-padre : individuo

+UC()
+verificar_conflicto()
+ejecutar()

Figura 3.3: Relacion de las clases de la libreria operadores

,,,,,,,,,,,,

«uses»

DAM

-ind : individuo
-clientes[ ][ ] : int

+DAM()
+seleccionar_atrasos()
+ejecutar()

unificar rutas

-ind : individuo

+unificar_rutas()
+seleccionar_ruta()
+reinsertar()
+ejecutar()

recolocacion

——~7J-r: Random

-ind : individuo

+recolocacion()
+seleccionar()
+calcular_insercion()
+ejecutar()

two_Opt

-ind : individuo

+two_Opt()
+ejecutar_20pt()
+ejecutar()

Tal como se ilustra en la figura 3.3, la clgseblacion usa instancias de la clase

h_insercibnpara crear la mitad de la poblacion inicial a ésavle la heuristica de

construccion descrita en la seccion 2.3.7. La nitade los individuos se efectla a

través de la clasmutacionque utiliza instancias de las clade@8M, unificar_rutas

recolocaciony two_Opt este operador se aplica en la claperador_seleccioma cada

uno de los elementos de la poblacion para luegoaaptl operador de combinacién

utilizando la clas&C.
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3.4 Acercamiento a un Sistema de Soporte de Decision&SS) para
resolver el problema de ruteo segun la Metaheurisia desarrollada.

3.4.1 Sistema de informacion geogréfica (SIG)

Un SIG es una herramienta de andlisis de informacida integracién organizada de
hardware, software, procedimientos y datos geagrgfi disefiado para capturar,

administrar, analizar, modelar y graficar datobjpetos espacialmente referenciados.

Un paquete grafico (CAD) por si solo no constituye SIG, debido al volumen y
diversidad de informacidén y los métodos de anaksipecializados en un SIG. El
sistema requiere también el recurso humano quefipgndesarrolla, administra y

opera, caso contrario estara limitado.

El SIG funciona como una base de datos con infadmageografica, asociada por un
cédigo comun a los objetos graficos de un mapasifiema permite separar la

informacion en diferentes capas tematicas y laaedma independientemente.

La informacion de un SIG puede mostrarse en dosdtms: celular o raster y vectorial.
El formato raster es la digitalizacion de los dgtos medio de scanner, imagenes de
satélite, fotografias, videos, etc.; el formato twgal se representa por medio de
segmentos orientados de rectas o vectores (patesamtos de coordenadas).

Entre los andlisis mas importantes que un SIG deddizar:

o Contiglidad: localizar areas en una region deteadan
Coincidencia: analisis de superposicion de puntos.
Enrutamiento: movimiento de un elemento a lo latgana red.
Radio de accion: alcance del elemento.

Apareamiento: acople de informacion de direcciammesentidades gréficas.

O O O O o

Andlisis digital del terreno: andlisis de la inf@odn de superficie para

modelar fendmenos geograficos.
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o Operacién sobre mapas: uso de expresiones légicamtgmaticas para el
analisis y modelamiento de atributos geograficos.
o Geometria de coordenadas: operaciones para el enateej coordenadas

terrestres.

El abaratamiento y uso masivo de la tecnologia (&*&bal Position System) integrada
con equipos moviles (celulares, computadores,, elcdesarrollo del internet y las redes
de comunicacion y los estandares OGC, han impulsatkrnologia web mapping vy el
surgimiento de numerosas aplicaciones que pernfdtgoublicacion de informacién

geogréfica a traves de la web.

El mapeo web (web mapping) es el proceso de diseifiticar, generar y visualizar
datos geoespaciales en la world wide web. Dichaotegia procura entregar los datos
en formato GML (geographic markup lenguaje, sublayg para el modelamiento,
transporte y almacenamiento de informacion gecmajfi de acuerdo con las
especificaciones del open geospatial consortium GOGrupo de organizaciones
publicas y privadas creado en 1994), con el fica@®seguir una interoperacion de los
datos espaciales. Aunque el GML se presenta confotwio lenguaje web para la
visualizacion de mapas, en la actualidad todaviasatilizado por la mayoria de los

generadores de mapas.

3.4.2 Una alternativa a un SIG: las APIs de mapas on line

Una alternativa a la implementacion de un SIG omentia comercial puede ser el uso
del servicio de mapas On line, como el que ofrecegle Maps, por ejemplo. Cabe
mencionar que una tecnologia de este tipo porlaingnes un SIG, pero es valida para
construir un DSS (Sistema de Soporte a Decisiopas) planificaciéon de rutas a un
bajo costo. A continuacion se fundamenta estetgdamento partiendo de ciertas

definiciones basicas necesarias para la compredsidapropuesta.

Se puede expresar que una API (Aplication Programmrnterface) es una interfaz de

programacion de aplicaciones y esta compuesta ypuwidnes y procedimientos (o
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métodos, en la programacion orientada a objetas)uidos en cierta biblioteca y que

pueden ser utilizados por otro software en un dapabstracciéh

Google Maps es un servidor de aplicaciones de mapa&ntorno web; esta tecnologia
es ofrecida por Google de manera gratuita y permites propietarios de websites

integrarla a sus paginas WeBxpertos en desarrollo de sistemas georeferesci@mo
Turner coinciden que este servicio no es un SIG, sinob@isicamente se trata de una

interfaz para el desarrollo de aplicaciones (ARipidla al manejo de mapas en la web,

de aqui que se denomina la APl Google Maps.

Actualmente la APl Google Maps es muy utilizadaaplicaciones logisticas on line
por sus multiples funcionalidades; por ejemplonpt dibujar rutas tal como se ilustra
en la figura 3.4. Para visualizar estos mapas araphicacion web se debe obtener una

clave proporcionada por Google totalmente gratw&autiliza codigo javascript para
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Figura 3.4: Dibujo de una ruta en google mapso.

3 Definicion de API segun Wikipediattp://es.wikipedia.org/wiki/ARIRevisado el 7 de diciembre del 2009.
4 Definicién de Google Maps segtin Wikipedia. http://en.wikipedia.org/wiki/Google_Maps#Google_Maps_API. Revisado el 7 de

diciembre del 2009.
ESPOL

® Andrew Turner. Is GoogleMaps GIS? High Earth Orbit. http://highearthorbit.com/is-googlemaps-gis/. Blog publicado el 12 de

Jjunio del 2009. Revisado el 7 de diciembre del 2009.
6 Quikmaps. http://quikmaps.com/new revisado el Bidembre del 2009.
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3.4.3 SIG integrado con DSS para ruteo, panorama local

En Ecuador ninguna empresa courier usa algun sistemrsoporte de decisiones para
planificar sus operaciones (picking / delivery)uni SIG para el seguimiento “en linea”
de su flota y planificacion dinamica; aunque popeasos de seguridad si utilizan
servicios de localizacion en tiempo real (LBS) sustrados por diferentes operadores
locales. Para entender mejor como un SIG puedereaipa informacién geografica se

define el esquema mostrado en la figura 3.5.

En Ecuador varias empresas usan programas deigdaioh de rutas, por ejemplo Sab
Miller y Coca Cola usan Road Show para planificar distribucion capilar; sin

embargo, luego de investigar, s6lo una empresaauldSS para ruteo y GIS, ambos
desarrollados con personal propio, integrados ersrecon su programa de

administracion de flota y con su ERP:

La captura de datos para el SIG esta tercerizadaucsooperador local que envia los
datos al servidor de la empresa, luego ésta prdossdatos y los integra a los demas
sistemas, de tal forma que pueden realizar unafipksion semanal de la cantidad de
camiones que se necesitaran, planificacion diaiendrega de pedidos, planificacion de
cada viaje (salida de planta, llegada estimadheaite y retorno estimado a planta) y en
tiempo real recalcula los tiempos (llegada al téep retorno a la planta); permite el
seguimiento en linea de toda la flota, conoceroigsmes, tiempo en ruta, paradas en
ruta, aproximaciones, alarmas de “panico”. La iraegn del SIG con el DSS también

permite planificar los viéticos que se entregacoalductor, entre otros beneficios.
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P
e

Figura 3.5: Una de las antenas del equipo GPS se conecta con el satélite, otra envia los datos al servidor, a través de un

proveedor local, y el servidor procesa los datos

Cabe recalcar que los sistemas antes descritoslveswn problema de planificacién

dinamica para distribucién primaria con entregagoleccién, es decir, es un problema
de ruteo diferente al que atafie a la presente tigaegn, sin embargo, es valido

mencionarlo, y aunque esta empresa no tiene dotadas sus estudios y experiencia
con el desarrollo de estos sistemas, es la primerdesarrollar e integrar sistemas
logisticos de este tipo, con marca y personal edgaabs, en lugar de adquirir algun

paquete extranjero.
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3.4.4 DSS propuesto para planificacion de picking en unaurier

TPS OPERACION COURIER

Informacion

BD: Clientes,

georeferencial
demanda

y vial

Configuracion del
sistema y calculo
de distancias

AG

Internet hibrido

Planificacion de (Metaheu
rutas ristica)

APLICACION WEB:
DSS para picking de courier

Figura 3.6: Esquema general del DSS para planificacion del picking del courier

En la figura 3.6 se expone el sistema propuestua&l tiene varios componentes; el
principal es al Algoritmo Genético Hibrido; se resga una interfaz entre el DSS con el
TPS de la operacion Courier que extraiga datos @deno la demanda, direccién de

clientes y ventanas horarias de atencion.

Para modelar la red geografica donde se encuelttsapuntos de picking, es decir
abstraer este sistema a un grafo, se necesitamaéidn georeferencial como
coordenadas GPS de la direccion de cada clieméidsede vias y estimacion de la
velocidad promedio de los vehiculos. Toda estarimd@ion debera ser procesada para
estimar el tiempo de viaje entre cada par de @gerd su vez, este dato es un input en el
sistema de planificacion de rutas.
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Con el objetivo de ilustrar las rutas, resultaddadaplicacion del AG hibrido, se utiliza
la APl Google Maps que mediante codigo javascriptijd los diferentes circuitos de

picking.
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Capitulo 4

4. Validaciéon de la Metaheuristica propuesta

4.1 Introducciéon

En el presente capitulo se exponen los resultadda d@alidacion del AG propuesto

para la solucién del CVRPSTW. Se desarrollan algypraebas con las instancias de
Solomon, utilizadas para comprobar la efectividadedte tipo de métodos. De esta
manera se intenta demostrar que el paradigma exmlypianteado en el capitulo 3, es

efectivo para abordar este tipo de problemas denizgaicion combinatoria.

Un problema a abordar antes de realizar las pruebata configuracion de los
parametros del AG propuesto, y la definiciébn déedo de parada del algoritmo, lo

cual se trata en la siguiente seccion.

4.2 Configuracion de parametros del algoritmo

Para poder verificar la efectividad y validar logtodos de solucion de un problema
VRPTW se utilizan las instancias de Solomon [24d&una de estas pruebas consiste
en un conjunto de 100 clientes con restriccionesieimpo (ventanas horarias de
atencion), demanda de servicio, coordenadas deaibic y datos de la flota como

capacidad y numero de vehiculos.
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Existen seis tipos de casos: R1, R2, C1, C2, R&LCY. En los grupos R1 y R2 los

clientes estan distribuidos uniformemente de mankratoria. En los conjuntos C1 y

C2, los clientes se colocan en grupos; y finalmenteRC1 y RC2 algunos estan

distribuidos de manera aleatoria y otros estanaglois por grupos. En las pruebas R1,
C1 y RC1 se permiten pocos clientes por ruta (enael0 aproximadamente); mientras
gue en los grupos R2, C2 y RC2 se admiten mas dkesfles por ruta.

Segun lo analizado en el capitulo 2 el critericekeccion de un individuo es la aptitud,
la cual se mide por el costo de ruteo, mas la mEthpor retraso y un costo fijo por
vehiculo segun lo definido en la ecuaciéon 2.14:

Costo total = § [Ck+Costo (R, )+ pen_atraso (Rk))
k=1

Es intuitivo pensar que se debe castigar el incumighto de las ventanas de tiempo
con una alta penalidad; por otro lado, este heeh® dhalancearse con el costo que se
fije paraCy. Si el costo por vehiculo es muy pequefio entolecesinimizacion del
namero de rutas podria quedar en un segundo dlacoal en términos operativos no
es deseable. Bajo este criterio es preferible fifaCy alto para obligar al algoritmo a
disminuir primero el nimero de rutas y luego mejdes pruebas siguientes se realizan

con una penalidad por atraso igual a 100@Q ggual a100000.

Costo de la solucion (instancia C101) Ntimero de iteraciones necesarids

N 10 N 10
Media 867.03 Media 26.60
Error tipico 22.70 Error tipico 3.04
Mediana 828.94 Mediana 28.50
Desviacion estandar 7177 Desviacion estandar 9.61
Rango 219.11 Rango 35.00
Minimo 828.94 Minimo 4.00
Maximo 1048.05 Maximo 39.00
Intervalo de confianza (95.0%) 51.34 Intervalo de confianza(95.0%) 6.87
Limite inferior 815.69 Limite inferior ~ 19.73

Limite superior 918.37 Limite superior  33.47

Tabla 4.1: Medidas descriptivas de los resultados obtenidos en 10 pruebas con la instancia C101

Con el objetivo de analizar el comportamiento dgb@mo versus el nimero de
iteraciones, se realizaron diez corridas con ldamga C102 cuyos resultados se

exponen en la tabla 4.1. Para todas las pruebasestgs se uso la probabilidad de
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mutacion igual a 0.6 y una probabilidad de combérade 1, ademas se fijo el tamafio

de la poblacién en 100 individuos.

Segun se expone en la tabla 4.1, se observa qu@ra@nedio se requieren
aproximadamente 27 iteraciones para que el algoritltance una solucién aceptable.
Es necesario expresar que estas diez solucionesolaa las restricciones de tiempo y
que la mejor solucién encontrada tiene el cost®2ie30 reportada por Desrochers
[23]. Considerando esta muestra, se puede obsgueael promedio del costo de la
solucion tiene como tope maximo 918.37 con undiaara del 95% y que el nimero
de iteraciones necesarias para alcanzar la solgei@mcuentra aproximadamente entre
20y 33.

De aqui que se usa maximo 40 iteraciones comaioride parada del algoritmo en los
resultados expuestos a continuacion, a excepcida prieba con R111 debido que se
comprobdé que instancias de este tipo requieren esfiserzo computacional para

alcanzar una solucidn aceptable, tema que seati@atinuacion.

4.3 Resultados computacionales con las pruebas da@non

Para las siguientes pruebas se utilizd un ordendeldipo notebook con las siguientes
caracteristicas: procesador Intel(R) Core (TM) @RU 1.83 GHz, memoria (RAM)

1015 MB vy sistema operativo de 32 bits. Debido guéiempo de ejecucion de un
algoritmo puede variar de un computador a otrolosrresultados aqui analizados, el
esfuerzo computacional no se lo relaciona coreelfib, sino mas bien con el numero

de iteraciones necesarias para encontrar la majorién en cada prueba.

Aunque la Metaheuristica propuesta no se la hdagddo como multiobjetivo, la figura
4.1 ilustra que tanto el numero de vehiculos gosito del ruteo tienden a disminuir
segun avanzan las iteraciones para la prueba aodnstancia C101; a la cuarta
iteracion se alcanza un numero minimo de rutaslg actava se reporta la mejor
solucién alcanzada con un costo de 828.94, muyacdet Optimo de Solomon de
827.30 [28].
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Figura 4.1: Costo de ruteo vs niimero de vehiculos de la solucion para la prucba de la instancia CI01

En la figura 4.2 se observa que a medida que ekraige iteraciones aumenta, el total
de atrasos disminuye; sin embargo, el total deraspementa al inicio, pero ambas
infactibilidades de tiempo llegan a cero en laaitéyn 8, es decir que en la mejor

solucion no existen violaciones de las ventanagedgo.
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Figura 4.2: Costo de ruteo vs infactibilidad de la solucion para la prueba de la instancia C101
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Con la instancia R104 la solucién converge a utocds 1174.84, pero se produjo una

espera acumulada de 10.88 unidades de tiempo conatrasos. Cabe expresar que
segun el problema definido en el capitulo 1, sesic@nan ventanas de tiempo suaves y
por lo tanto se puede aceptar cierta cantidad per&ssiempre y cuando el servicio al

cliente no se vea afectado, es decir que existsoeen el picking.
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Figura 4.3: Costo de ruteo vs niimero de vehiculos de la solucion para la prueba de la instancia R104
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Figura 4.4: Costo de ruteo vs infactibilidad de la solucién para la prueba de la instancia R104
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Con el objetivo de analizar la salida del sistersando mas iteraciones para las

instancias tipo R; se realizé una prueba con la®sddel grupo R111 con 160
iteraciones, cuyos resultados se ilustran en ladig4.5 y 4.6. Se observa que recién en
la iteracion 146 se logra cumplir con las restaoeis de tiempo (cero atrasos y esperas)
y en la 147 se alcanza la mejor solucion con utoabes 1316 y 11 rutas. Este resultado,
junto con los de la prueba R104 sugieren que spliae mayor esfuerzo
computacional para abordar los problemas con ekenlistribuidos aleatoriamente
(instancias tipo R) que con los clientes agrupgawszonas geograficas (instancias tipo
C); sin embargo, la tendencia de disminucion déosos infactibilidades de tiempo se

mantiene a medida que aumenta el nimero de iteexio
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Figura 4.5: Costo de ruteo vs niimero de vehiculos de la solucion para la prueba de la instancia R111
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Figura 4.6: Costo de ruteo vs infactibilidad de la solucion para la prueba de la instancia R111

En las figuras 4.7 y 4.8 se resume el resultadia geueba con la instancia RC103; en
la iteracién 23 se alcanza la mejor solucion cam costo de 1424.34, 11 rutas y sin

incumplir las restricciones de tiempo.
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Figura 4.7: Costo de ruteo vs niimero de vehiculos de la solucion para la prueba de la instancia RC103
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Figura 4.8: Costo de ruteo vs infactibilidad de la solucion parala prucba de la instancia RC103

En la tabla 4.2 se resumen los resultados anterioee los compara con el éptimo de
Solomon; se observa que el AG propuesto producelenxtes resultados en las
instancias tipo C, es decir, donde los clienté&neagrupados por zonas geograficas; y
se puede concluir que en las instancias de tipo RCyse alcanzan resultados
aceptables. Para todas las pruebas realizaddgpsetrao siempre consigue un minimo
namero de rutas en la solucion. En la tabla 4&xpenen las rutas que componen cada

una de las soluciones segun la prueba realizada.

Optimo Solucion AG propuesto
Instancia Num rutas Costo Numrutas | Costo
C101 10 827.3 10 828.94
C102 10 827.3 10 828.94
R104 10| 982.01 10 1174.84
R111 12 1048.7 11 1316
RCI103 11 1258 11 1424 .34

Tabla 4.2: Comparacion de la solucion obtenida'y del optimo de Solomon para las pruebas realizadas®

7 Solucién reportada por Rochat y Taillard (1995)

8 El 6ptimo es tomado de la publicacitBest known solutions Solomon's VRPTW 100 custopretdems
instances”. VRP web. Universidad de Malaghttp://neo.lcc.uma.es/radi-aeb/WebVRP
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Instancia | Vehiculos Rutas

Cl101 10 {43-42-41-40-44-46-45-48-51-50-52-49-47}
{5-3-7-8-10-11-9-6-4-2-1-75}
{20-24-25-27-29-30-28-26-23-22-21}
{67-65-63-62-74-72-61-64-68-66-69}
{90-87-86-83-82-84-85-88-89-91}
{98-96-95-94-92-93-97-100 -99}
{32-33-31-35-37-38-39-36-34}
{81-78-76-71-70-73-77-79-80}
{13-17-18-19-15-16-14-12}
{57-55-54-53-56-58-60-59}

Cl102 10 {43-33-31-35-37-38-39-36-34}
{5-42-41-92-93-97-100-99-95}
{90-87-86-83-82-84-85-88-89-91-94-98}
{20-24-25-27-10-11-9-6-4-2-1-75}
{67-65-63-62-74-72-61-64-68-66-69}
{32-3-8-29-30-28-26-23-22-21}
{81-78-76-71-70-73-77-79-80}
{13-17-18-19-15-16-14-12}
{57-55-54-53-56-58-60-59}
{7-96-40-44-46-45-48-51-50-52-49-47}

R104 10 {61-16-93-59-99-84-83-60-96-95-94-6-89}
(73-41-15-57-87-2-22-74-72-21-40-58}
(52-18-7-48-82-8-45-17-86-91-100}
(54-24-80-76-79-33-3-68-12-77-50}
(92-85-14-44-38-43-42-37-98-5}
(31-88-10-62-19-49-36-47-46}
{29-34-78-81-9-35-65-71-51}
{64-11-63-90-32-66-20-30-70}
{26-27-69-1-53-28-97-13}
(56-75-23-67-39-55-4-25)

Tabla4.3: Rutas de las soluciones en las pruebas realizadas
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Instancia | Vehiculos | Rutas

RII1 1 {95-92-42-15-57-87-97-37-98-91-100-59-96}
{28-27-69-50-76-79-78-3-68-80-12-77}
{52-82-18-7-88-31-10-90-32-70-1}
{83-45-61-85-99-84-17-93-5-60-89}
(72-73-23-67-22-41-75-74-21-58}
{33-30-51-81-9-35-71-66-20}
{2-39-53-40-56-4-54-26}
(47-36-46-8-6-94-13}
{48-19-62-11-64-49-63}
{16-14-44-38-86-43}
{65-34-29-24-55-25)

RCIO3 |1 {45-1-3-5-46-8-6-7-4-2-100}
{91-92-95-62-50-67-84-56-66-90-80}
{65-52-11-15-16-9-10-13-47-14-12}
{42-39-36-37-38-41-54-61-68-70}
{94-71-72-44-40-43-35-93-96-81}
{24-18-48-21-23-22-49-19-25-77}
(33-27-30-32-28-26-29-31-34}
{82-98-69-88-78-79-73-17}
{57-83-64-99-53-60-55}
{75-97-59-87-86-74-58)
{85-89-76-63-51-20}

Tabla 4.3 (continuacion): Rutas de las soluciones en las pruebas realizadas
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Capitulo 5

5. Caso de estudio:

Servicio de recoleccidon de correo en la ciudad deu@yaquil

5.1 Introduccioén

El servicio postal, correo o correspondencia (@lriconsiste en el transporte de
documentos y paqueteria. Este método de comunigazitravés de un intermediario,

existe aproximadamente desde la invencién de fitese.

En Ecuador existen dos gremios que agrupan a lggesas courier: Asociacion
Ecuatoriana de Correos Privados (ACOPRI) y Asogradtcuatoriana de Mensajeria
(ASEME), con 64 afiliados; segun Lupe Ortega Pegir@sidenta de ACOPRI, el
directorio de la Corporacion Aduanera Ecuatorid®aK) de 2004, eliminé el requisito
gue obligaba a los couriers a afiliarse a una sleltes asociaciones, previa la obtencion
de la licencia para desaduanizacion. Se estimanue pais existen alrededor de 800

empresas de corréo

Ninguno de los miembros de las asociaciones coujigr estan autorizados legalmente
y procuran cumplir normas homogéneas de serviaipgracion, cuenta en Ecuador,

con un sistema para planificacion de rutas; delgde, en parte, no visualizan el

? Wikipedia — Correo postal - http.//es.wikipedia.org/wiki/Correo_postal - tltima modificacién 14-dic-09 19:39.
10

Diario Hoy - http://www.hoy.com.ec/noticias-ecuador/se-perfecciona-la-evasion-en-las-aduanas-235585-235585.htm| - 29-
may-06.
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beneficio y por otro lado la escasa oferta de eskiemas, salvo paquetes extranjeros

con elevados costos.

En la actualidad, las organizaciones prefierenetezar los servicios de mensajeria y
distribucion cuando no son en si mismos parte @dede su negocio pues es mas
barato administrar un contrato que ejecutar digiegarion por su cuenta y riesgo y por
otro lado pueden dedicar mas tiempo a su verdadegwcio (financiero, marca,
mercadeo o formula de produccion, por ejemplo).oEstplica que operadores
logisticos y couriers como la empresa antes meadmntienen una gran cantidad de

clientes potenciales.

Por lo anterior, el presente estudio incluye lacaplén de la Metaheuristica propuesta

en un problema real de una empresa courier ecaa#bhri

5.2 Informacion general de la empresa

La empresa, con matriz en la ciudad de Guayaguilin@ de las mas importantes de la
industria, debido a su gran cantidad de: clientesparativos (1,000 aprox.),
colaboradores (alrededor de 1,000), flota de védsgd00 aprox.), 120 puntos de venta

y operaciones locales e internacionales.

En su UEN (unidad estratégica de negocios), entres,oofrecen los siguientes
servicios:
1. Entrega en domicilio (mercancias y documentos).
Recoleccion en domicilio (mercancias y documentos).
Mercadeo.

Mensajeria interna.

o bk~ 0N

Servicio courier internacional.

11 . " ” . . . .
Todos los datos inherentes a “la empresa” fueron proporcionados por el jefe de operaciones y autorizados por su gerente
general.

ICM Capitulo 5 — Pagina 83 ESPOL



Disefio de un sistema de soporte de Maestria en Control de
decisiones para resolver el problema de Operaciones y Gestion Logistica
ruteo en un servicio de courie

Es importante recalcar que la empresa estuvo reageila adquisicion de una licencia
de Agemap por el costo aproximado de $30,000 palieaa a otro de sus productos:

entrega de documentos y publicidad masiva, puepizegta, con mensajeros a pie y en
bicicleta. Lo cual nos indica que la empresa eslizzando la mirada hacia la aplicacion
de softwares de ruteo para reducir sus costos grarejus niveles de servicio.

Se redacta brevemente la operacién de recolecar@ngs aspectos que la afectan:

1. Debido a la gran oferta de operadores logisticosenypresas courier
puntualmente, el area de ventas, con el objetivocaetar clientes, esta
practicamente forzada no solo a ofrecer preciospetitivos si no a ceder en
varios aspectos que afectan el nivel de servididnoeario de recoleccion, la
frecuencia de recoleccion durante la semana o serglcio se realizara previa
llamada, son decisiones que usualmente toma ekelg@n consultar con el area
de operaciones.

2. Cada cliente requiere servicios personalizadosrseg8 propias operaciones,
sin embargo no se realizan reuniones de trabajoigsreentre las areas de
operaciones proveedor - cliente, lo que implicampeonocen la necesidad real
del cliente y tratar de satisfacer su necesitaditer siendo mas complicado y

COSt0so0.

3. Los clientes previa llamada, tienen la opcién daahdeterminada hora solicitar
el servicio para el mismo dia, es decir que la putade cambiar antes de la

programacion o durante la ejecucion.

4. No existe una correcta clasificacion ABC de clisnt@ hay seguimiento de la
facturacién del cliente, lo que implica que includ@éntes tipo D y C, son
atendidos como un cliente tipo A, pues el areapdgariones es presionada para

dar el servicio segun el cliente lo requiera.

5. La flota de camiones es heterogénea y alquilada ¢omductor) en su mayor
parte y aunque los mensajeros son propios de laesapno tiene ningun

conocimiento de los costos reales de una rutactdaeeion.
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6. Aunque existe un departamento de auditoria operatie hay procedimientos
claros sobre el alquiler y asignacion de los cassorel supervisor de turno
decide, segun su criterio, si debe alquilar masiaaes, cual camion debe

atender determinada ruta o cual no debe trabajar.

7. No llevan indicadores logisticos, costeo ABC niamn sus costos logisticos,

por lo tanto no saben si mejoran 0 empeoran.

8. La atencion de los clientes es monitoreada por peraglor de radio
manualmente, es decir el mensajero reporta cadaweisita al cliente y el

operador registra en una hoja el cumplimiento eelisio en esa ruta.

9. No existe un sistema de administracion de flotacaaléo, donde se registre y

consulte la operacion diaria.

10.Una vez que el cliente ha sido programado paraesolaccion ya sea diaria,
semanal o previa llamada, dependiendo de su ubita&ei la ciudad, de la hora
y de la demanda del cliente (cantidad de paquetessy), un supervisor de
operaciones decide segun su criterio y conocimjeariccudl ruta encaja mejor
el cliente o si necesita un camién y mensajeroi@uides para atender dicha

orden.

11.Cada mensajero recibe su hoja de ruta donde irtliceden de los clientes que
debe visitar, sin embargo debe estar atento a wealgambio en su ruta por

cancelaciones o inclusiéon de un cliente a ultimaho

12.Si el cliente aun no tiene lista la mercaderia gudara, el mensajero toma la
decision de esperar o solicita autorizacion patisarse y regresar al sitio por
segunda ocasion mas tarde. En la practica tambigdep suceder que el

mensajero se queda esperando mientras el camitmoti® cliente.

13.El camion atiende los puntos de servicio asignaosu ruta. Estos puntos,

figuran en ruta como una visita (parada) mas dali@a, sin embargo, requiere
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mas tiempo de lo planificado, pues debe recoleodas las ventas del dia
(paquetes y documentos) y verificar lo que reciben cdocumentos;

ocasionalmente debe esperar, debido que aun dstéhemdo algun cliente, sin
embargo no puede esperar mucho y alguien debeizautsr regresa en otro

momento o envian otro camion.

14.El camion sale del CD y al terminar la ruta regrasaismo.

5.3 Descripcion del problema especifico

Uno de los principales productos de la empresal gsrvicio de recoleccion y entrega a
domicilio para sus clientes corporativos. El proide puntual en el cual nos
enfocaremos, es la recoleccion de paqueteria (dafgaa) de sus clientes, ubicados
geograficamente en el centro de la ciudad de Guidydtstos clientes normalmente
requieren que sus paquetes sean recogidos despwé&srdr sus ventas y operaciones

del dia, es decir entre 16 y 18 horas del dia.

El CD esta ubicado al norte de la ciudad, poseeflotea de camiones heterogénea y
tercerizada, que varia desde 2.5 hasta 13 tonelea@s camion va con su conductor y
un mensajero, salvo que por previas indicacionesligate se requiera la presencia de

MAas personas para el proceso de estiba.

En el CD, los mensajeros, reciben una hoja de eéecidin con la secuencia de visita a
los clientes, segun la ventana de atencion respedtas rutas, los clientes y los

camiones son asignados segun el conocimiento exmpiel supervisor de operaciones.

Este servicio de recoleccion contiene en si misarms problemas, sin embargo, para
el estudio, se relajé y se modeld un problema meagasoso, por lo cual se anotan las
siguientes observaciones:
1. Se consideré una flota homogénea de vehiculos.
2. Los vehiculos salen del CD y regresan al mismo caltimo punto de arribo,
sin embargo en la practica, debido a retrasos typ@sano siempre salen del

CD y después de llegar al CD pueden volver a patia una visita puntual.
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3.

Cada vehiculo visita un cliente a la vez, aunqudaepractica, debido a la
cercania entre uno y otro cliente (distancia cortstan ubicados en el mismo
edificio, en diferentes oficinas o pisos), el coctdu del camidn visita un cliente
mientras el mensajero visita otro.

Todos los clientes son programados y visitados pa@leccion de carga, en la
practica pueden no enviar nada o solo enviar satmesdocumentos, lo cual
implica que la capacidad del camidn estaria subadia.

El problema de ruteo es solo de recoleccion, pereealidad al mismo tiempo
se puede realizar una entrega (delivery) que gpeddiente o que fue solicitada
a ultimo momento.

El modelo implica ventanas de tiempo suaves y séean los atrasos, mas la
empresa no tiene indicadores de gestion para relediivel de servicio.

El tiempo de servicio y las demandas de los clEgntse consideraron
deterministicos, pero en realidad las demandasgdelientes son estocésticas y
por lo tanto también lo es el tiempo de servicio.

Se consideré una velocidad fija para la zona detrecede Guayaquil, sin
embargo, la velocidad es una variable continuary@tanto los tiempos en ruta

también lo son.

5.4 Datos reales para pruebas con la Metaheuriséigpropuesta

5.4.1 Construccion de indicadores

En abril de 2009 comenzaron las reuniones de tralmaj la empresa y se recibieron los

datos registrados en su sistema, sin embargo, @ebglie la empresa no contaba con

indicadores de gestion, el primer paso fue organimvisar y validar los datos y

construir dichos indicadores para los meses deseém éasta abril de 2009, periodo

gue sirvié de base para la obtencion de la infordmac
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2009 ENERO
TOTAL PICKING CUSTOMERS VISITED
TOTAL TOTAL TOTAL TOTAL (1) ) (3) 4 (5) (6) 7 (8)
DOX VAL MERC MES | ENVIOS MERC STOPS CLIENTES NS=1 NSA=1 ICE  ICEM
cop MES = MES = MES DIA / DIA/ MES AVG/
SECTOR SECTOR CLIENTE = CLIENTE DIA

BANCARIO Cc1 1277 396 1202 2875 6 5 462 21 051 0.63 0.76 0.56
BAHIA c2 1792 99 1317 3208 8 6 396 18 0.24 055 0.60 0.56
1LADO9OCT C3 1871 106 1577 3554 9 10 385 18 0.72 0.78 0.65 0.41
2LADO9OCT C4 141 69 725 935 ® 12 183 8 0.46 0.68 0.67 0.34
DURAN N1 885 51 2674 361 12 20 311 14 032 056 079 042
KENEDY N11 1334 35 1443 2812 7 6 421 19 0.35 0.49 0.79  0.60
J.T.M. N12 561 83 381 4454 11 19 405 18 0.33 0.55 0.64 0.49
VIA DAULE N2 1979 73 940 2992 5 5 629 29 055 0.71 079 0.32
VIA DAULE N3 1225 2 3257 4484 9 15 497 23 0.32 0.58 0.67 0.43
ALBOR, OTROS N4 1999 167 1427 3593 8 6 437 20 0.53 0.66 0.70 0.53
URDESA N5 955 17 1603 2575 7 8 346 16 0.23 0.64 0.69 0.58
KENEDY N6 1099 154 1233 2486 5 4 536 24 0.49 0.68 0.77  0.56
CJA. N7 1425 186 1416 3027 6 5 538 24 0.38 0.64 0.74 0.49
AV AMERICAS N9 1907 205 2835 4947 9 9 522 24 042 0.72 0.71 0.62
SUR S1 1868 116 2448 4432 14 13 325 15 0.46 0.71 0.79  0.60
TOTAL 20318 1759 27907 49984 8 9 6.393 291 043 064 0.72 0.50

(1): # DE ENVIOS PROMEDIO DE C/ CLIENTE, C/ DIA (ENVIOS = DOX, VALIJAS Y/ O MERCANCIAS)

(2): # DE PAQUETES QUE ENVIA C/ CLIENTE DE MERCANCIAS, C/ DIA

(3): TOTAL DE PARADAS QUE HIZO EL CAMION EN EL MES (TOTAL CLIENTES VISITADOS MES)

(4): PROMEDIO DE CLIENTES VISITADOS C /DIiA

(5): NIVEL DE SERVICIO, CLIENTES VISITADOS EN HORARIO ACORDADO

(6): NIVEL DE SERVICIO AJUSTADO, CLIENTES VISITADOS HASTA 25 MIN DESPUES DE HORA ACORDADA
(7): INDICE DE CLIENTES QUE EFECTIVAMENTE HACEN ENVIOS

(8): INDICE DE CLIENTES QUE EFECTIVAMENTE ENVIAN MERCANCIAS

Tabla 5.1: Indicadores elaborados para el servicio de recoleccion de mercancias (carga liviana) para clientes corporativos de
la ciudad de Guayaquil, enero 2009

Ademas de las quince zonas de recoleccion detalkadda tabla 5.1, tienen al menos
dos vehiculos diarios que hacen servicios de “tefaes decir, visitan aquellos clientes
gue no pudieron ser atendidos normalmente porcalsexde carga, la ruta puede variar
cada dia, es decir, pueden ir desde el norte, rdatogeal sur, al este o al oeste; sin

embargo, no fueron tomados en cuenta para la ndadicir la variabilidad de los datos.
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5.4.2 Seleccion de los clientes

Los clientes seleccionados fueron de las zonasC21C3, C4, segun la tabla 5.1, y

otros mas, ubicados principalmente en el centra daudad. Los criterios de seleccion

fueron:

1.

2.

Las zonas del centro de la ciudad tenian datosstentes en los cuatro meses
evaluados.

Todos los clientes estan ubicados dentro de unaazsna de la ciudad, lo cual
reduce la complejidad para establecer rutas dsitoarvelocidad y célculo de
distancias.

Las rutas resultantes de la aplicacion de la Metdsteca pueden ser
comparables con las rutas que la empresa tienaliaente.

En otras zonas de la ciudad, como por ejemplo Kinneorte, existe el
problema de que muchos clientes estan ubicados emsmo edificio como las
dos torres del WTC en la Av. Francisco de Orelldwag, varios clientes en cada
piso de las torres; en estos casos el camién sgigrren un Unico lugar,
mientras el mensajero y el conductor pueden visitay o varios clientes al
mismo tiempo; aunque en el centro también puedsedar caso, es menos

frecuente.
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Figura 5.1: Ubicacion espacial de los clientes de la empresa. Mapa del centro de la ciudad de Guayaquil de Google Earth

5.4.3 Ubicacion geografica de los clientes

Una vez seleccionados los clientes, es necesaableser su ubicacion geogréfica y
espacial. Para el efecto, con las direcciones de@ camo de los clientes y con la
herramienta Google Earth se pudieron conocer lasdeoadas geogréficas. El sistema
de coordenadas geografitags un sistema de referencia que usa las coordenada
angulares, latitud y longitud, para expresar laiqi@s de cualquier punto de la
superficie terrestre. La latitud mide el &ngularemualquier punto y el ecuaddfplano
perpendicular al eje de rotacion que divide akdiem los hemisferios norte y sur). La
longitud mide el angulo a lo largo del ecuador éesghlquier punto del planeta.

En total son 65 clientes y el depdsito, para agsetlientes ubicados en el mismo
edificio o uno junto a otro, la ubicacion espaaal la misma, sin embargo, tienen

diferentes ventanas horarias y/o demanda, tal easel de los nodos clientes 20 y 21

12 Wikipedia — Coordenadas geogrdficas - http://es.wikipedia.org/wiki/Coordenadas_geogr%C3%A1ficas — modificacion 29-dic-09
2:12.
B Wikipedia — Ecuador terrestre - http://es.wikipedia.org/wiki/Ecuador_terrestre - ultima modificacion 20-dic-09 19:26.
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(en tabla 5.2) cuya ubicacion es la misma, ambosdsnanda y ventanas horarias

diferentes.
CLIENTE DIRECCION LAT LONG

0 JTMY GUILLERMO CUBILLO 2138273 -79,914612

1 CORDOVA 1005 Y P. ICAZA -2,191010  -79,881373

2 MALECON 514 E IMBABURA -2,188471 -79,878389

3 P.ICAZA 125 Y PICHINCHA P15 -2,191295  -79,880403

4 JUNIN 200 Y PANAMA -2,100063  -79,879823

5 P.ICAZA MATRIZ BCO PACIFICO P5 PROVEDURIA -2,191647  -79,880183

6 PICHINCHA 334 Y ELIZALDE ED. EL COMERCIO P1 -2,192947  -79,880543

7 EL FORTIN P. AGUIRRE 104 Y MALECON P4 -2,186674 -79,877584

8 AGUIRRE Y P. CARBO P5 2193972 -79,881966

9 VICENTE ROCAFUERTE 748 Y LUIS URDANETA -2,188930 -79,880224
10 P.CARBO 613 Y LUQUE P3 -2,193201  -79,881699
11 PEDRO CARBO 715 Y AGUIRRE -2,193972 -79,881966
12 JUNIN 114 Y MALECON TORRES DEL RIO P4 OFC6 2190201  -79,879103
13 V.M.R.Y CORDOVA MEZZANINE -2,190275 -79,881104
14 JUNIN 511 Y ESCOBEDO ESQ. P1 -2,180249  -79,882615
15 GENERAL CORDOBA 1021 Y 9 OC SAN FCO 300 -2,101588  -79,881554
16 SUCRE E/ G. AVILES Y BOYACA -2,195303  -79,885549
17 MALECON 2309 Y AV. OLMEDO -2,200456 -79,882223
18 CUENCA 102 Y ELOY ALFARO P6 OFC11 -2,203358 -79,884466
19 LUQUE 632 E/ GARCIA AVILES Y BOYACA 2192206  -79,884924
20 COLON 206 Y PICHINCHA EDF COLON OFC204 -2,197430 -79,881351
21 EDF COLON 206 Y PICHINCHA P3 OFC 301 -2,197430  -79,881351
22 COLON 206 Y PICHINCHA EDF COLON OFC204 -2,197430 -79,881351
23 ELOY ALFARO 326 Y LETAMENDI 2207754  -79,885385
24 CUENCA 102 Y ELOY ALFARO P6 OFC9 -2,203358 -79,884466
25 SUCRE 113 E/ MALECON Y PICHINCHA -2,196523  -79,881083
26 PICHINCHA 816 Y COLON PRIMER PISO -2,197895 -79,881650
27 VELEZ 601 Y GARCIA AVILES 2101630  -79,884974
28 FEBRES CORDERO 223 E/ CHILE Y ELOY ALFARO -2,202674  -79,884385
29 C.C. MALECON 2000 L-8 BL-C -2,198155  -79,880774
30 C.C. MALECON 2000 L-8 BL-C 2198155  -79,880774
31 ELOY ALFARO 205 Y ABDON CALDERON -2,198146 -79,882421
32 LOSRIOS 1508 E/ SUCRE Y COLON 2193570  -79,895906
33 MANUEL GALECIO 233 E/ JIMENA Y BOYACA -2,186041 -79,883639
34 J.MASCOTE 614 Y 1ERO. DE MAYO -2,187896  -79,892482
35 AV.DEL EJERCITO 118 Y M. GALECIO -2,185020 -79,890762
36 TULCAN 1017 Y LUQUE -2,190320  -79,895656
37 VELEZ 1305 Y JOSE DE ANTEPARA -2,190442 -79,890801
38 MANUEL GALECIO 231 E/ JIMENA Y BOYACA 2186141  -79,883109
39 HUCAVILCA Y LOS RIOS -2,197495  -79,896597
40 9 DE OCT. 838 E/ RUMICHACA Y G. AVILES -2,190582  -79,885709
41 MANUEL GALECIO Y BOYACA -2,186239  -79,882553
42 ESMERALDAS 909 Y 9 DE OCT. -2,188342  -79,893335
43 AV. QUITO 902 Y 9 DE OCTUBRE 2189643  -79,889413
44 HURTADO 513 Y JOSE MASCOTE -2,189204  -79,892455
45 J.MASCOTE 713 Y 1 ERO. DE MAYO -2,187896  -79,892482
46 MACHALA 1101 Y VELEZ -2,190686 -79,890290
47 AGUIRRE 2703 E ISMAEL P. PAZMIDO -2,189795  -79,000399
48 AV DEL EJERCITO #120 E/ MANUEL GALECIO Y PIEDRAHITA -2,184252 -79,890495
49 PRESIDT.LUIS C Y SUFRAGIO LIBRE FRTE. AGUIRRE ABAD  -2,178299  -79,890922
50 9 DE OCT 707 E/ G. AVILES Y BOYACA -2,100865  -79,884671
51 PIEDRAHITA Y LORENZO DE GARAYCOA ESQ. -2,184782  -79,886253
52 P.ICAZA Y PICHINCHA BCO. DEL PACIFICO P6 -2,191647 -79,880183
53 SAN FRANCISCO 300 PISO 9 DPTO. DE SISTEMAS 2101733 -79,881277
54 VICTOR MANUEL RENDON 415 Y CORDOVA P7 -2,190275  -79,881104
55 BOYACA Y 9 DE OCTUBRE -2,100812  -79,884170
56 P.CARBO Y 9 DE OCT EDF SN FRCO 300 2101733 -79,881277
57 AV. AMERICAS (FTE. MECANOS) -2,167083  -79,891643
58 EDF. LA PREVISORA PISO 27 OFC. 5 -2,192246  -79,879829
59 EDF. LA PREVISORA PISO 27 OFC. 2702 -2,192246 -79,879829
60 EDF. LA PREVISORA P30 OFC. 3006 -2,192246  -79,879829
61 P.ICAZAY CORDOVA PISO 3 -2,101019  -79,881373
62 EDF. LA PREVISORA PISO 27 OFC. 6 -2,192246  -79,879829
63 9 DE OCT Y BOYACA P-2 2101271 -79,884276
64 PANAMA 306 THOMAS MARTINEZ 2187101  -79,878499
65 EDF. LA PREVISORA 1ER PISO -2,192246 -79,879829
66 AV.J.T.M.KM. 2.5 FTE. A SERVIENTREGA -2,139938 -79,915874

Tabla 5.2: Coordenadas geogrdficas (en grados decimales) de los clientes y el depésito
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5.4.4 Calculo de distancias y tiempos

Las distancias entre todos los nodos, desde e$ta leh 66, implico la construccion de
4,489 (67 x 67) rutas, para lo cual:

1. Se levant¢ la tabla de sentido de las vias detaeetla ciudad de Guayaquil.

SENTIDOS DE LAS VIAS ESTE - OESTE Y ESTE - OESTE
CENTRO DE GUAYAQUIL
CALLE VIA ORIGEN DESTINO DESDE HASTA
LOJA UNA ESTE OESTE
JULIAN CORONEL UNA ESTE OESTE
JUAN MONTALVO UNA OESTE  ESTE
PADRE AGUIRRE UNA OESTE  ESTE

PIEDRAHITA UNA OESTE  ESTE RIOBAMBA BOYACA
PIEDRAHITA UNA ESTE OESTE RIOBAMBA ESTERO

T MARTINEZ UNA OESTE  ESTE CORDOVA MALECON
T MARTINEZ DOBLE OESTE ESTE ESCOBEDO CORDOVA
IMBABURA DOBLE OESTE ESTE

LUZURRAGA DOBLE OESTE ESTE ROCAFUERTE = PANAMA
LUZURRAGA UNA OESTE  ESTE PANAMA MALECON

ROCA - URDANETA  UNA ESTE OESTE
MANUEL GALECIO UNA OESTE  ESTE

ALEJO LASCANO UNA ESTE OESTE

MENDIBURO UNA ESTE OESTE

PADRE SOLANO UNA OESTE  ESTE

JUNIN UNA ESTE OESTE

VM RENDON, 1 MAY = UNA OESTE  ESTE

P ICAZA UNA ESTE OESTE G AVILES CORDOVA
P ICAZA UNA OESTE  ESTE P CARBO MALECON
09-oct DOBLE OESTE ESTE STA ELENA BOYACA
09-oct UNA OESTE  ESTE BOYACA MALECON
VELEZ UNA ESTE OESTE

LUQUE UNA OESTE  ESTE

ELIZALDE UNA OESTE  ESTE

ILLINGWORTH UNA ESTE OESTE

AGUIRRE UNA ESTE OESTE PICHINCHA ESTERO
AGUIRRE DOBLE ESTE OESTE PICHINCHA MALECON
BALLEN UNA OESTE  ESTE

10-ago UNA OESTE  ESTE

SUCRE UNA ESTE OESTE

COLON DOBLE ESTE OESTE

COLON UNA ESTE OESTE

ALCEDO UNA OESTE  ESTE

HURTADO UNA ESTE OESTE

OLMEDO UNA OESTE  ESTE

CUENCA UNA ESTE OESTE

FEBRES CORDERO  UNA ESTE OESTE

HUANCAVILCA UNA ESTE OESTE

P P GOMEZ UNA OESTE  ESTE

AYACUCHO UNA ESTE OESTE

CPTN NAJERA UNA OESTE  ESTE

BRASIL UNA OESTE  ESTE

MANABI UNA OESTE  ESTE

Tabla 5.3: Sentido de las vias del centro de Guayaquil
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CENTRO DE GUAYAQUIL

CALLE VA ORIGEN DESTINO  DESDE HASTA
MALECON UNA SUR NORTE
PANAMA UNA  NORTE  SUR
PICHINCHA UNA NORTE SUR
ROCAFUERTE UNA  SUR  NORTE
P CARBO UNA  SUR  NORTE
CORDOVA UNA NORTE SUR J CORONEL 09-oct
CHILE UNA  NORTE SUR 09-oct ADELANTE
CHIMBORAZO UNA SUR NORTE
B MORENO UNA  SUR  NORTE
ESCOBEDO UNA NORTE SUR
BOYACA UNA  NORTE  SUR
XIMENA UNA SUR NORTE
RIOBAMBA UNA  NORTE  SUR
RUMICHACA UNA SUR NORTE
L GARAYCOA UNA  NORTE  SUR
STA ELENA UNA NORTE SUR
G AVILES UNA NORTE SUR
06-mar UNA  NORTE  SUR VELEZ SUR
06-mar UNA SUR NORTE 01-may URDANETA
P MONCAYO UNA  SUR  NORTE
QUITO UNA SUR NORTE
MACHALA UNA  NORTE SUR
ANTEPARA UNA NORTE SUR
G MORENO UNA  SUR  NORTE
AV EJERCITO UNA SUR NORTE
J MASCOTE UNA  NORTE  SUR
ESMERALDAS UNA SUR NORTE
LOS RIOS UNA  NORTE SUR
TULCAN DOBLE NORTE  SUR 09-oct NORTE
TULCAN UNA NORTE SUR 09-oct SUR
CARCHI UNA  SUR  NORTE
TUNGURAHUA UNA NORTE SUR
L. GARCIA UNA  SUR  NORTE
ELOY ALFARO UNA SUR NORTE
Tabla 5.3: (Continuacién) Sentido de las vias del centro de Guayaquil

2. Con la herramienta Google Earth, se calcul6 laad@a euclidiana, en metros,
de esquina a esquina, en cada bloque de edifiexiorde la esquina de una
calle hasta la esquina en la cual el camién tonegléerda o derecha, segun el

sentido de la calle.

La distancia euclidiana o euclidea es la distafw@dinaria” entre dos puntos de

un espacio vectorial real de dimension finita (&lex)*.

Google Earth, permite crear rutas y graba la distatotal desde su inicio hasta
el final de dicha ruta, sin embargo es una disgaraclidiana, por lo tanto no
era factible crear rutas y usar esas distancias|opanterior se debio usar el

meétodo de esquina a esquina.

Por otro lado, las posiciones calculadas con GR8lgautener errores de 15 a

100 m, pero esto depende del niumero de satélis@sdeds en un momento y

14
Wikipedia — Distancia euclidiana - http.//es.wikipedia.org/wiki/Distancia_euclidiana - ultima modificacion 25-dic-09 16:06.

ICM Capitulo 5 — Pagina 93 ESPOL



Disefio de un sistema de soporte de Maestria en Control de

decisiones para resolver el problema de Operaciones y Gestion Logistica
ruteo en un servicio de courie

posicion determinadds por lo tanto la distancia calculada entre un ger
puntos también puede tener errores incluso al neediinea recta.

Figura5.2: Ruta creada en Google Earth, del cliente 9 al 2: el camion avanza por la calle Rocafuerte, gira a la derecha por
Lugurraga 'y toma el Malecon Simon Bolivar hasta llegar al cliente 2, distancia euclidiana = 195 metros

\_IJ \'JCII:IE_DI‘E‘IDDD‘DDl +

Figura 5.3: Medicion de distancia con segmento de recta en Google Earth, El camién avanza por el Malecén Simon Bolivar,
distancia euclidiana del cliente 12 al 2= 21436 m

3. Se elabor6 matriz de distancias (en metros), yduagnatriz de tiempo de viaje

entre cada par de nodos, los resultados de estdisiones se exponen en el
anexo A.

4. Se consulté con los conductores de las zonas déloceoncluyendo que una

velocidad promedio en esa zona es de 30 Km /LHrvelocidad maxima

B Wikipedia — Sistema de posicionamiento global - http://es.wikipedia.org/wiki/GPS - dltima modificacién 30-dic-09 22:31.
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permitida para vehiculos de carga en el perimettano segun las normas de
transito es de 40 Km /

Como referencid, después de analizar las velocidades, en el a@®, 20 un
sistema de distribucién primaria de productos desemo masivo con doble
conductor, se pudo concluir que la velocidad praméde de 30 Km / Hr.

aproximadamente.

5. Debido a que la zona del centro, casco comerddahngario por tradicién, es una
zona muy transitada, de calles cortas y con sep®fen cada esquina, se
decidié penalizar la velocidad con un factor dePd,Cconsiderando entonces 27
Km / Hr para el célculo de los desplazamientoseepntda par de clientes

(anexo A); formula: Tiempo = distancia / velocidad.

5.4.5 Ventanas de atencién, demanda y tiempo de weio de los

clientes

Ventanas de atencion.-

La empresa identifica dos tipos de clientes cotpas, dentro del servicio de
recoleccion:

“Previa llamada - P” y “Diario - D”, siendo los preros aquellos que se visitan el dia y
la hora solicitado en la semana, previa su llamgdas diarios son aquellos que se

visitan diariamente sin que ello implique un reguénto previo.

Los clientes P, no tienen una hora programada deleecion pues siempre varia,
mientras que los clientes D si tienen una horadacta de recoleccion diaria, pero,
ninguno tiene una ventana de atencion asociadaméinento de construir los
indicadores se crearon las ventanas de atenciGartat ge la hora programada, 25

minutos antes para el limite inferior y 25 minutiespués para el limite superior.

16 o .
Manual del conductor de la comision de transito del Guayas.
" Transporte por carreteras de Ecuador, con peso aproximado de 25 toneladas, datos de empresa de transporte de carga pesada.
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CLIENTE DEMAND II{\%;A/ S%IP\’AV SEI-{V - | CLIENTE DEMAND II{\%;A/ S%IP\’AV SEI-{V -
(Kg) horas | horas | horas (Kg) horas | horas | horas
0 0 13.00 | 22.00 | 0.00 34 23 16.75 | 17.58 | 0.08
1 648 17.50 | 18.33 0.25 35 10 1633 | 17.17 0.08
2 108 19.42 | 20.25 | 0.08 36 46 18.83 | 19.67 | 0.08
3 390 17.67 | 18.50 0.17 37 23 1533 | 1617 0.08
4 375 19.08 | 19.92 0.17 38 61 1525 | 16.08 | 0.08
5 180 15.67 | 16.50 | 0.08 39 30 15.67 | 16.50 | 0.08
6 144 17.92 | 18.75 | 0.08 40 35 17.33 | 1817 0.08
7 180 15.83 | 16.67 | 0.08 41 54 19.08 | 19.92 | 0.08
8 180 1833 | 19.17 | 0.08 42 612 18.58 | 19.42 | 0.33
9 185 1725 | 18.08 | 0.08 43 180 18.08 | 18.92 | 0.08
10 90 18.50 | 1933 | 0.08 44 32 1542 | 16.25 | 0.08
11 576 18.08 | 18.92 0.33 45 39 16.67 | 17.50 | 0.08
12 150 1892 | 19.75 | 0.08 46 1620 1758 | 1842 | 042
13 115 16.83 | 17.67 | 0.08 47 540 16.00 | 16.83 0.17
14 100 16.08 | 16.92 | 0.08 48 149 1642 | 17.25 | 0.08
15 165 18.75 | 19.58 | 0.08 49 534 19.08 | 19.92 | 0.25
16 22 16.83 | 17.67 | 0.08 50 61 17.25 | 18.08 | 0.08
17 174 17.00 | 17.83 0.08 51 2304 17.58 | 1842 | 0.50
18 123 1575 | 16.58 | 0.08 52 46 16.58 | 1742 | 0.08
19 252 18.17 | 19.00 | 0.08 53 326 17.00 | 17.83 0.17
20 18 1642 | 17.25 | 0.08 54 261 16.83 | 17.67 | 0.08
21 36 1750 | 18.33 | 0.08 55 54 19.08 | 19.92 | 0.08
22 35 1642 | 1725 | 0.08 56 1058 18.58 | 19.42 | 0.33
23 72 1542 | 16.25 | 0.08 57 196 1575 | 16.58 | 0.08
24 156 1592 | 16.75 | 0.08 58 180 17.92 | 1875 | 0.08
25 144 16.50 | 17.33 0.08 59 144 17.67 | 1850 | 0.08
26 36 16.25 | 17.08 | 0.08 60 180 18.08 | 18.92 | 0.08
27 1260 18.50 | 19.33 0.33 6l 180 16.75 | 1758 | 0.08
28 434 17.75 | 18.58 0.33 62 185 17.83 | 18.67 | 0.08
29 648 19.08 | 1992 | 033 63 261 18.92 | 19.75 | 0.08
30 76 17.33 | 1817 0.08 64 1836 19.58 | 2042 | 0.33
31 112 17.50 | 18.33 | 0.08 65 70 17.17 | 18.00 | 0.08
32 191 16.92 | 17.75 0.08 66 348 15.08 | 15.92 0.17
33 14 1525 | 16.08 | 0.08

Tabla 5.4: Demanda, ventanas de atencion y tiempo de servicio de cada cliente, teniendo el CD demanda y tiempo de servicio
0

Demanda.-

La empresa normalmente cobra por kilo transportsiiloembargo, la empresa no tiene
un registro del peso real transportado. A partiadel de 2009, luego de solicitar los

datos de peso la empresa comenz6 a comprar balprmzesar la carga en el CD, al

descargar el camion luego de terminar su ruta. hwegnenzaron a registrar el peso de
cada paquete en su sistema de informacién permadienen reportes que permitan

consultar los datos ni integrarlos con el sisteméadturacion.
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Por lo anterior, no se pudo contar con datos refgseso transportado por cliente; con
los datos de cantidad de paquetes por clientelacerperiencia de los supervisores y

con los pesos facturados por codigo de clientesBmo6 un peso promedio.

Tiempos de servicio.-

Los tiempos de servicio se estimaron desde 5 Bastainutos, dependiendo del cliente.

5.5 Resultados de las pruebas y comparacion con lastos de la

empresa

Para aplicar la Metaheuristica propuesta al problel® recoleccion de Courier se
realizaron 15 corridas del algoritmo; se considara flota con capacidad homogénea
de 5.5 Toneladas, el cual es un promedio de lac@gzhde los vehiculos. Para correr
el algoritmo, se utilizan los mismos parametrosnigds en el capitulo 4 y se resumen

a continuacion.

* Tamaiio de la poblaci6ROP_SIZE100

* Numero de hijos generaddsLITE_SIZE80
» Probabilidad de mutaciérPM=0.60

» Probabilidad de combinacion : 1

* Penalidad por atras@en_atrase10000

» Costo fijo por rutaCe= 100000

» Criterio de parada : 40 iteraciones

Los resultados de estas pruebas se exponen labtablel costo en cada solucién es el
tiempo de desplazamiento (en horas) acumulado das ttas rutas, mas el tiempo de
servicio de los clientes. Se observa que la nsgjucion encontrada (corrida 13) tiene
un costo de 15.21 hrs donde el tiempo total derasps de 33:00 minutos (0.55 horas)
y el tiempo total de atraso de 00:36 segundos 99.00ras).

Prueba No.Rutas  Costo (hrs)  Atraso (hrs) Espera(hrs)
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1 4 2241 0.660 0.030
2 4 23.04 0.830 0.020
3 4 14.66 1.790 0.320
4 4 22.9 1510 0.099
5 4 15.42 0.520 0.010
6 4 17.21 0.970 0.020
7 4 17.09 0.950 0.080
8 4 15.43 0.650 0.020
9 4 11.34 0.480 0.320
10 4 27.62 1270 0.010
1 4 23.26 1.080 0.020
12 4 1515 0.930 0.010
13 4 1521 0.550 0.010
14 4 15.07 0.610 0.210
15 4 17.45 0.540 0.010

Tabla 5.5: Resultados de las 15 pruebas realizadas con los datos de picking del courier

La evolucion de la espera y atraso acumulados especto a las iteraciones de la
prueba se ilustran en las figuras 5.4 y 5.5 res@euente; se observa que la tendencia
de la infactibilidad de tiempo tiene un comportamue similar al de las pruebas

realizadas en el capitulo 4.

250 r 4
200

150

Costo
Espera

100

50

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Iteracién

—— Costo —— Espera

Figura 5.4: Costo de la solucion vs el tiempo total de espera en la prueba con los datos de picking del courier
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Figura 5.5: Costo de la solucion vs el tiempo toral de atraso en la prueba con los datos de picking del courier

Las rutas que componen la solucion al problemaiceng del Courier se exponen en
la tabla 5.6.

RUTA ORDEN DE VISITAS CLIENTES
1 0-5-33-66-39-20-45-26-32-48-61-34-17-9-21-27-10-56-4-12-29-0 20
2 0-7-38-37-23-57-24-35-52-25-54-65-51-60-43-62-36-63-55-15-49-0 20
3 0-14-44-18-47-22-13-16-53-40-31-30-59-3-46-6-58-0 16
4 0-1-50-19-28-11-8-42-41-2-64-0 10

Tabla 5.6: Solucion al problema de picking del courier

Los clientes y los tiempos se detallan en la ta&bla Se puede observar que el camion
solo debe esperar en los clientes 27 y 36, deutas 1 y 2, y el incumplimiento del

servicio, por atraso, se produce en el cliente@8duta 2, sin embargo el tiempo de
atraso de 36 segundos no es significativo. Endatiga, para el registro de indicadores,
se podria acordar que si los tiempos de atrasonsmores a 1 minuto se consideran

nulos.

Respecto al tiempo de espera, el area de ventagpedlizar una gestion con dichos
clientes y cambiar la hora de recoleccion paraaiedli tiempo de espera, por supuesto
se debe explicar al cliente el objetivo del requeanto y probablemente se llegue a

ceder en otro aspecto que compense su colaboracion.
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< E 2 © = 2 g 8
Slo& = 2| & 2| Bz
= 58| % % &8 Z| z| g

0 15.34
5 15.66 | 15.66 @ 0.00 & 0.00 | 1574 | 0.08
33 15.77 | 1577 | 0.00 | 0.00 | 15.85 @ 0.08
66 16.17 |+ 1617 = 0.00 | 0.00 | 1634 @ 0.17
39 1645 1 1645 @ 0.00 | 0.00 | 16.53 | 0.08
20 16,59 | 16,59 @ 0.00 & 0.00 | 16.67 | 0.08
45 16.74 | 16,74 = 0.00 & 0.00 | 16.82 | 0.08
26 16.89 | 16.89 @ 0.00 & 0.00 | 16.97 | 0.08
32 17.03 | 17.03 | 0.00 | 0.00 1711 | 0.08
— 48 1723 | 17.23 | 0.00 | 0.00 17.31 | 0.08
S 61 1742 1 1742 | 0.00 | 0.00 | 17.50 | 0.08
= 34 1759 | 17.59 | 0.00 & 0.00 | 17.67 | 0.08
= 17 1775 | 1775 | 0.00 | 0.00 | 17.83 @ 0.08
9 1790 | 1790 | 0.00 & 0.00 | 17.98 | 0.08
21 18.01 | 18.01 @ 0.00 | 0.00 | 18.09 | 0.08
27 18.13 | 1850 @ 0.37 | 0.00 | 18.83 | 0.33
10 18.86 | 18.86 | 0.00 | 0.00 | 18.94 | 0.08
56 18.96 | 1896 @ 0.00 & 0.00 | 19.29 | 0.33
4 1932 1 1932 | 0.00 | 0.00 | 1949 | 017
12 1951 | 1951 @ 0.00 | 0.00 | 19.59 | 0.08
29 19.65 | 19.65 @ 0.00 & 0.00 | 19.98 | 0.33

0 20.41

0 15.52
7 1583 | 1583 © 0.00 & 0.00 | 1591 | 0.08
38 1596 | 1596 @ 0.00 & 0.00 | 16.04 | 0.08
37 16.04 | 16.04 | 0.00 | 0.00 & 16.12 | 0.08
23 16.26 | 16.26 = 0.00 | 0.01 | 1634 @ 0.08
57 16,55 | 16,55 @ 0.00 & 0.00 | 16.63 | 0.08
24 16.70 | 16,70 © 0.00 & 0.00 | 16.78 | 0.08
35 1698 | 1698 @ 0.00 | 0.00 & 17.06 @ 0.08
52 1712 | 1712+ 0.00 | 0.00 | 1720 | 0.08
~ 25 1727 | 1727 | 0.00 & 0.00 | 1735 | 0.08
S 54 17.43 | 1743 = 0.00 | 0.00 & 1751 | 0.08
= 65 1752 | 1752 | 0.00 & 0.00 | 17.60 | 0.08
R 51 17.66 | 17.66 | 0.00 = 0.00 | 1816 | 0.50
60 18.18 | 1818 ' 0.00 | 0.00 | 18.26 & 0.08
43 1833 | 1833 ' 0.00 | 0.00 & 1841 | 0.08
62 1848 | 1848 | 0.00 | 0.00 | 1856 | 0.08
36 18.65 | 18.83 '« 0.18 | 0.00 | 1891 | 0.08
63 18.97 | 1897 | 0.00 & 0.00 | 19.05 | 0.08
55 19.09 | 19.09 @ 0.00 | 0.00 | 19.17 @ 0.08
15 1918 | 1918 @ 0.00 | 0.00 | 19.26 & 0.08
49 19.36 | 1936 | 0.00 & 0.00 | 19.61 | 0.25

0 19.86

= Bl 2| 8| Z| & E| ¢
2 B 2| 2| 2| 2| ®| z
@) << — [ < o g

0 15.77
14 16.08 | 16.08 @ 0.00 ' 0.00 16.16 0.08
44 16.23 | 16.23 | 0.00 @ 0.00 16.31 0.08
18 16.39 | 1639 | 0.00 | 0.00 @ 16.47 0.08
47 16.6 16.6 0.00  0.00 @ 16.77 0.17
22 16.81 16.81 | 0.00 @ 0.00 @ 16.89 0.08
13 16.93 | 16.93 | 0.00 ' 0.00 @ 17.02 0.09
o 16 17.06 | 17.06 @ 0.00 @ 0.00 17.14 0.08
S 53 17.14 17.14 | 0.00 @ 0.00 17.31 0.17
) 40 17.37 1737 | 0.00 @ 0.00 | 1745 0.08
D'/" 31 1755 | 1755 | 0.00 @ 0.00 17.63 0.08
30 1763 | 17.63 @ 0.00 @ 0.00 17.71 0.08
59 1774 | 1774 ' 0.00 0.00 @ 17.82 0.08
3 17.83 17.83 1 0.00 @ 0.00 | 18.00 0.17
46 18.06 | 18.06 @ 0.00 @ 0.00 @ 1848 042
6 1854 | 1854 H 0.00 @ 0.00 @ 18.62 0.08
58 18.62 | 18.62 | 0.00 @ 0.00 18.7 0.08
0 18.87 0.00

0 17.18
1 1750 | 17.50 | 0.00 @ 0.00 17.75 0.25
50 18.07 | 18.07 | 0.00 ' 0.00 18.15 0.08
19 18.24 | 18.24 @ 0.00 | 0.00 @ 1832 0.08
<+ 28 1832 | 1832 | 0.00 | 0.00 @ 18.65 0.33
S 11 18.67 | 18.67 | 0.00 @ 0.00 | 19.00 0.33
) 8 19.01 | 19.01 @ 0.00 @ 0.00 @ 19.09 0.08
Qﬁ 42 19.19 19.19 | 0.00 @ 0.00 | 19.52 0.33
41 19.52 1 1952 F 0.00 @ 0.00 @ 19.60 0.08
2 19.65 | 19.65 @ 0.00 | 0.00 @ 19.73 0.08
64 19.79 | 19.79 | 0.00 | 0.00 @ 2012 0.33
0 20.43 0.00

Entre los indicadores de la empresa, se calculivel de servicio ajustado - NSA, el
cual precisamente mide el cumplimiento de la hoogiamada para visitar al cliente,
siendo los resultados:

Tabla 5.7: Detalle de rutas de la solucion al problema de picking del courier

ICM

Capitulo 5 — Pagina 100

ESPOL




Disefio de un sistema de soporte de Maestria en Control de
decisiones para resolver el problema de Operaciones y Gestion Logistica
ruteo en un servicio de courie

2009 ENERO FEBRERO MARZO ABRIL
CUSTOMERS VISITED CUSTOMERS VISITED CUSTOMERS VISITED CUSTOMERS VISITED
COD CLIENTES CLIENTES CLIENTES CLIENTES
SECTOR SECTOR | AVG/DIA | NSA=1 | AVG/DIA | NSA=1 | AVG/DIA | NSA=1 | AVG/DIA | NSA=1

BANCARIO Cl 21 0.63 21 0.69 21 0.7 20 0.75
BAHIA C2 18 0.55 18 0.61 20 0.59 20 0.63
1LADO 9 OCT C3 18 0.78 18 0.77 18 0.9 19 0.86
2LADO 90OCT C4 8 0.68 8 0.81 8 0.88 7 0.73

Tabla 5.8: Detalle de indicadores de cumplimiento de la hora programada de vista, desde enero hasta abril

El indicador de la tabla 5.8 muestra, por ejemgie en la ruta C1 en el mes de abril,
en promedio se visitaron 20 clientes por dia yivetlrde servicio fue de 75 %, es decir
que en promedio 5 clientes fueron visitados despleéshorario maximo acordado.
Segun estos datos, el nivel de servicio promedigdmer cuatrimestre de 2009, en
estas 4 rutas, fue de 69.35 %, es decir, 20 ciemddueron atendidos a tiempo en dicho
periodo. La Metaheuristica desarrollada mejoratlaasion actual de la empresa pues
reduce la cantidad de clientes no atendidos a befup cliente), es decir el nivel de
servicio seria de 98.46 %.

A continuacion se resumen los tiempos de la satual@roblema de recoleccion, sin
embargo, no es posible comparar los datos de la '8 debido que la empresa no
tiene registros de los tiempos reales, except@elpp de atraso analizado en parrafos

anteriores:

RUTAS TESPERA | TATRASO | T SERVICIO TRUTA TOTAL
1 0:22:12 0:00:00 2:31:48 2:10:12 5:04:12
2 0:10:48 0:00:36 2:11:24 1:57:36 4:20:24
3 0:00:00 0:00:00 1:54:00 1:12:00 3:06:00
4 0:00:00 0:00:00 1:58:12 1:16:48 3:15:00
TOTAL 0:33:00 0:00:36 8:35:24 6:36:36 15:45:36

Tabla 5.9: Resumen de tiempos de la solucion al problema de ruteo de picking del courier

Para demostrar la factibilidad de la implementaciten un sistema de soporte a

decisiones para la planificacion de rutas, usaaddHl de Google Maps, se desarrolld
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una interfaz web que muestra el detalle de cadadenias rutas; se ilustran algunas

salidas en la figura 5.6.
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Figura 5.6: Interfaz prototipo de una aplicacion DSS para planificacion de rutas usando la API de Google Maps

Este prototipo fue disefiado segun el esquema experda seccion 3.4.3, y consiste en
una aplicacion desarrolla en codigo PHP, el cualrekenguaje de programacion muy

potente que, junto con html, permite crear siticsbwdinamicos.

Al momento de la impresion de este documento, el prototipo se encuentra disponible en: www.ecualogistic. com/ruteo.php
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solucién del problema de ruteo se extraen de usea ba datos MySql, junto con
informacion georeferencial de los clientes. Pamdepaitilizar mapas de Google online
se debe registrar la direccién del sitio web y obteuna clav€; luego de lo cual, y

mediante codigo javascript, se puede manipulae &pb de tecnologia segun la

aplicacion a desarrollar.

Tal como se expone en la figura 5.6 se pudo dibajabicacion exacta de cada cliente
y mostrar toda la informacion de la planificaci@rdtas. Cabe recalcar que este tipo de
soluciones informaticas son mas sencillas compareaia las aplicaciones de escritorio,
porque deben ser instaladas en un solo equipcefedsr), y son independientes del
sistema operativo de la maquina cliente; ademéaseguola ubicuidad facilitada por el
internet, siendo incluso accesibles desde dispositmoviles, por ejemplo teléfonos

celulares que manejan tecnologia WAP

1 Registro en el API de Google Maps, http://code.google.com/intl/es/apis/maps/signup.html, revisado en enero 5 del 2010.

20 . " s Lo Lo . . .

WAP son las siglas de Wireless Application Protocol (protocolo de aplicaciones inaldmbricas), un estandar seguro que permite
que los usuarios accedan a informacion de forma instantdnea a través de dispositivos inaldmbricos como PDAs, teléfonos moviles,
buscapersonas, walkie-talkies y teléfonos inteligentes (smartphones). http.//www.masadelante.com/faqs/wap , revisado en enero
5del 2010.
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5.6 Prueba con ventanas horarias extendidas parados los clientes

criente | PEMAND | et | | sery - | crente | PEMAND | el | sup- | sery-
(Kg) horas | horas | horas (Kg) horas | horas | horas
0 0 | 1300 | 200 | 0 34 23 | 1500 | 2050 | 0.08
1 648 | 1500 | 2050 | 025 | 35 10 [ 1500 | 2050 | 0.08
2 108 | 1500 | 2050 | 008 | 36 46 | 1500 | 2050 | 008
3 390 [ 1500 [ 2050 | ol7 | 37 23 | 1500 | 2050 | 0.08
4 375 | 1500 | 2050 | 017 | 38 61 | 1500 | 2050 | 0.08
5 180 | 1500 | 2050 | 008 | 39 30 1500 | 2050 | 0.08
6 144 | 1500 | 2050 | 008 | 40 35 1500 | 2050 | 0.08
7 180 [ 1500 | 2050 | 008 | 41 54 | 1500 | 2050 | 008
8 180 | 1500 | 2050 | 008 | 42 612 | 1500 | 20.50 | 033
0 185 | 1500 | 2050 | 008 | 43 180 | 1500 | 2050 | 0.08
10 90 | 1500 | 2050 | 008 | 44 32 1500 | 2050 | 0.08
Il 576 | 1500 | 2050 | 033 | 45 39 1500 | 2050 | 0.08
12 150 | 1500 | 2050 | 008 | 46 1620 | 1500 | 2050 | 0.42
13 5 | 1500 | 2050 | 008 | 47 540 | 1500 | 2050 | 0.7
14 100 | 1500 | 2050 | 008 | 48 149 | 1500 | 2050 | 0.08
15 165 | 1500 | 2050 | 008 | 49 534 | 1500 | 2050 | 025
16 22 | 1500 | 2050 | 0.08 | 50 6l | 1500 | 2050 | 0.08
17 174 | 1500 | 2050 | 008 | 5l 2304 | 1500 | 2050 | 05
18 123 | 1500 | 2050 | 0.08 | 52 46| 1500 | 2050 | 008
19 252 [ 1500 | 2050 | 008 | 53 326 | 1500 | 2050 | 017
20 18 | 1500 | 2050 | 008 | 54 261 | 1500 | 2050 | 008
21 3 | 1500 | 2050 | 0.08 | 55 54 | 1500 | 2050 | 008
22 35 [ 1500 | 2050 | 0.08 | 56 1058 | 1500 | 2050 | 033
23 72 | 1500 | 2050 | 008 | 57 196 | 1500 | 2050 | 0.08
24 156 | 1500 | 2050 | 008 | 58 180 | 1500 | 2050 | 0.08
25 144 | 1500 | 2050 | 008 | 59 144 | 1500 | 2050 | 0.08
26 36 | 1500 | 2050 | 0.08 | 60 180 | 1500 | 20.50 | 0.08
27 1260 | 1500 | 2050 | 033 | 6l 180 | 1500 | 20.50 | 0.08
28 434 1500 | 2050 | 033 | 62 185 | 1500 | 2050 | 008
29 648 | 1500 | 2050 | 033 | 63 261 | 1500 | 2050 | 008
30 76 | 1500 | 2050 | 008 | 64 1836 | 1500 | 2050 | 033
31 12 | 1500 | 2050 | 0.08 | 65 70 [ 1500 | 2050 | 008
3 191 | 1500 | 2050 | 0.08 | 66 348 | 1500 | 2050 | 0.7
33 14 | 1500 | 2050 | 0.08

Tabla 5.10: Nuevas ventanas de atencion para los clientes

Aunque, segun los resultados analizados en la&Geéch, el nivel de servicio mejora
con la aplicacion del sistema desarrollado, es/@uiente explorar si existen otras
alternativas para reducir los costos del ruteo. bipaidn es extender las ventanas de
tiempo a todos los clientes para luego limitarlegus los resultados obtenidos. Con
este propésito se realizdé una corrida del algoritfijmndo el tiempo de atencion mas
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temprana 15:00 y el mas tardio de 20:30, manteaiendemanda y tiempo de servicio

anteriores.

En la prueba con las ventanas de tiempo extendigldsgro reducir el costo a 12.74
horas, es decir 16.24 % con relacion a los resadtadn las ventanas de atencion reales,
sin espera ni atraso, acumulados. La solucidneapesblema se expone en la tabla 5.11

y el detalle de las rutas en la tabla 5.12.

Ruta Orden de visitas Clientes
1 0-2-56-55-54-53-19-31-26-25-24-17-50-66-59-62-12-11-8-13-63-52-33-36-48-47-0 25
2 | 0-1-57-27-18-30-21-20-60-65-7-14-41-16-15-51-44-35-34-0 18
3 0-3-61-9-23-28-6-5-43-49-45-40-39-58-0 13
4 0-4-32-29-22-46-37-42-38-10-64-0 10

Tabla 5.11: Solucion al problema de picking del Courier con ventanas horarias extendidas

Al comparar los resultados de la tabla 5.13 (veagaextendidas) con la tabla 5.9
(ventanas normales), se puede apreciar que lopdeise reducen significativamente.
La empresa puede entonces realizar un trabajommmngon el area de ventas y con cada

uno de sus clientes con el objetivo de mejoradauificacion y el nivel de servicio.

ICM Capitulo 5 — Pagina 105 ESPOL



Disefio de un sistema de soporte de

decisiones para resolver el problema de

ruteo en un servicio de courie

Maestria en Control de

Operaciones y Gestion Logistica

= Bl g2/ s £ & E S||g £ 2 g 7 & E ¢
2 3 2 2z g &£ = z||l=2 =2 £ z| & & =2 =z
@) < = = < ~ o ) < = 3 = = =
0 14.67 0 14.68
2 15.00 | 15.00 @ 0.00 | 0.00 | 15.08 ' 0.08 1 15.00 | 15.00 | 0.00 | 0.00 | 1525 @ 0.25
56 15.09 | 15.09 @ 0.00 | 0.00 | 1542 | 033 57 1542 1 1542 | 0.00 | 0.00 @ 1550 @ 0.08
55 1542 11542  0.00 | 0.00 | 1550 @ 0.08 27 1552 | 1552 | 0.00 | 0.00 | 1585 | 0.33
54 1550 | 1550 | 0.00 | 0.00 | 15.58 | 0.08 18 15.89 | 15.89 | 0.00 | 0.00 | 1597 | 0.08
53 1558 | 1558 | 0.00 | 0.00 | 1575 | 017 30 1598 | 1598 | 0.00 | 0.00 | 16.06 | 0.08
19 1578 | 1578 |/ 0.00 | 0.00 | 1586 | 0.08 21 16.06 | 16.06 | 0.00 | 0.00 | l6.14 & 0.08
31 15.89 | 15.89 | 0.00 | 0.00 | 1597 | 0.08 20 16.14 | 1614 | 0.00 | 0.00 | 16.22 ' 0.08
26 1598 | 1598 | 0.00 | 0.00 | 16.06 | 0.08 o 60 16.24 | 1624 | 0.00 | 0.00 | 1632 @ 0.08
25 16.06 | 16.06 = 0.00 | 0.00 | 16.14 | 0.08 S 65 1632 | 1632 | 0.00 | 0.00 @ 1640 & 0.08
24 16.14 | 1614 '+ 0.00 & 0.00 | 1622 @ 0.08 =] 7 1641 | 1641 | 0.00 A 0.00 | 1649 & 0.08
17 1626 | 16.26 | 0.00 | 0.00 | 1634 @ 0.08 ~ 14 16.51 | 16.51 | 0.00 | 0.00 | 16.59 | 0.08
g 50 1637 | 1637 |+ 0.00 | 0.00 | 1645 | 0.08 41 16.62 | 16.62 | 0.00 | 0.00 | 16.70 | 0.08
JS 66 16.66 | 16.66 | 0.00 | 0.00 | 16.83 | 0.7 16 16.73 | 16,73 | 0.00 A 0.00 | 16.81 &= 0.08
(a7 59 16.83 | 16.83 = 0.00 | 0.00 & 1691 | 0.08 15 16.81 | 16.81 | 0.00 | 0.00 | 16.89 | 0.08
62 16.91 | 1691 | 0.00 @ 0.00 | 16.99 | 0.08 51 1693 | 1693 | 0.00 A 0.00 @ 1743 | 0.50
12 17.01 | 1701 | 0.00 @ 0.00 | 17.09 | 0.08 44 17.47 | 17.47 | 0.00 @ 0.00 | 1755 | 0.08
11 17.09 | 17.09 | 0.00 | 0.00 | 1742 | 033 35 1758 | 1758 | 0.00 @ 0.00 | 17.66 | 0.08
8 1743 | 1743 | 0.00 | 0.00 | 1751 | 0.08 34 17.66 | 17.66 | 0.00 | 0.00 | 17.74 | 0.08
13 1755 | 1755 # 0.00 | 0.00 & 17.63 | 0.08 0 18.04
63 17.66 | 17.66 A 0.00 & 0.00 | 17.74 | 0.08 0 14.68
52 1775 | 1775 '+ 0.00 | 0.00 | 17.83 @ 0.08 4 15.00 | 15.00 | 0.00 | 0.00 | 1517 @ 017
33 17.84 | 17.84 | 0.00 | 0.00 | 17.92 | 0.08 32 1524 | 1524 | 0.00 | 0.00 | 1532 | 0.08
36 1795 | 1795 @ 0.00 | 0.00 | 18.03 | 0.08 29 1536 | 1536 | 0.00 | 0.00 | 15.69 | 033
48 18.03 | 18.03 | 0.00 | 0.00 | 1811 | 0.08 < 22 1573 | 1573 | 0.00 @ 0.00 = 1581 | 0.08
47 1811 | 1811 | 0.00 & 0.00 | 1828 ' 0.7 S 46 15.87 | 15.87 | 0.00 A 0.00 | 16.29 | 0.42
0 18.6 = 37 16.31 | 1631 | 0.00 @ 0.00 & 1639 | 0.08
0 14.68 ~ 42 1640 1640 | 0.00  0.00 | 1673 ' 033
3 15.00 | 15.00 ' 0.00 | 0.00 | 1517 @ 0.17 38 16.74 | 16.74 | 0.00 | 0.00 | 16.82 | 0.08
61 1519 | 1519 | 0.00 & 0.00 | 1527 @ 0.08 10 16.86 | 16.86 & 0.00 | 0.00 | 16.94 | 0.08
9 1529 | 1529 ' 0.00 | 0.00 | 1537 @ 0.08 64 16.95 | 16.95 # 0.00 & 0.00 | 17.28 | 0.33
23 1545 | 1545  0.00 | 0.00 | 1553 | 0.08 0 1759 | 17.59
28 1556 | 1556 | 0.00 | 0.00 | 15.89 | 0.33
r:; 6 1592 | 1592 | 0.00 | 0.00 | 16.00 | 0.08
‘5’ 5 16.00 | 16.00 ' 0.00 | 0.00 | 16.08 ' 0.08
o~ 43 1613 | 1613 | 0.00 @ 0.00 | 16.21 | 0.08
49 | 1626 | 16.26 = 0.00 & 0.00 | 1651 | 0.25
45 16.53 | 16.53 # 0.00 | 0.00 & 16.61 | 0.08
40 | 16.66 | 16.66 = 0.00 | 0.00 | 16.74 | 0.08
39 16.74 | 16.74 = 0.00 | 0.00 | 16.82 | 0.08
58 16.86 | 16.86 | 0.00 | 0.00 | 16.94 | 0.08
0 1711
Tabla 5.12: Detalle de rutas de la solucién al problema de picking del Courier con ventanas horarias extendidas
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RUTAS | T ESPERA | TATRASO | T SERVICIO | TRUTA | TOTAL
1 0:00:00 0:00:00 2:46:12 1:08:24 | 3:54:36
2 0:00:00 0:00:00 2:16:48 1:04:48 | 3:21:36
3 0:00:00 0:00:00 1:33:00 0:52:48| 2:25:48
4 0:00:00 0:00:00 1:58:48 0:55:48 | 2:54:36
TOTAL 0:00:00 0:00:00 8:34:48 4:01:48 | 12:36:36

Tabla 5.13: Resumen de los tiempos de la solucion al problema de ruteo de picking del Courier con ventanas extendidas
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Capitulo 6

6.Conclusiones y Recomendaciones

6.1 Conclusiones

* El presente trabajo propone un Sistema de SopateDecisiones para
planificacion de rutas de un Courier, problema gsenodelado como uno de
ruteo capacitado con ventanas de tiempo suaves RSVYR/), y para resolverlo
se utiliza un Algoritmo Genético Hibrido de tipecsencial, es decir usa una
poblacion sin ningun tipo de estructura. Duraatédmplementacion de la
Metaheuristica propuesta, se comprobd que ertipstée estrategia evolutiva
se deben modificar los operadores genéticos (cauidin y mutacion) para
adaptarlos a las restricciones de tiempo y capacidiel problema; caso

contrario, un AG basico no podria resolver de foefigiente un CVRPSTW.

Incluyendo heuristicas de mejora, tales como 2-Op#colocacion, e
intercambio, en el operador de mutacién, asi cotili@gando un operador de
combinacion que tome las mejores rutas de los pitmges, se asegura reducir
la infactibilidad de tiempo y costo de la solucienmedida que avanzan las

iteraciones, tal como se evidencia en los resustadpuestos en el capitulo 4.
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De acuerdo a las pruebas realizadas con las imnssate Solomon, y analizadas
en el capitulo 4, la estrategia desarrollada pesalver el problema CVRPSTW
no requiere mayor esfuerzo computacional cuandddtss estan agrupados por
zonas; se comprobd que en estos casos, el nimésratgones necesarias para
alcanzar una buena solucién es menor a 40. Polamtoy se debe aumentar el
namero de iteraciones cuando los clientes se etranedistribuidos de manera
completamente aleatoria en una regién geogréafi@a.ldanterior se puede
concluir que el AG desarrollado es sensible atemé& de como los clientes se

encuentren ubicados, siendo mas efectivo cuanda agrupados por zonas.

Al ser un Algoritmo Genético Secuencial, la Metal&ica propuesta explora
un espacio solucion limitado, el cual se estructmiare todo por la poblacion
inicial, donde la mitad de los individuos se gen@or una heuristica de
construccion y la otra parte de manera aleatoggu los resultados obtenidos
con las pruebas de Solomon y en el caso de estsdi@oncluye que para
ampliar el espacio solucién es necesario realizas me una corrida del
algoritmo. Lo anterior se evidencia sobre todo doalas ventanas de tiempo
son muy estrechas o0 los clientes se encuentranaddsc de manera

completamente aleatoria.

Es de suma importancia que este tipo de metaheas®volutivas, usadas para
resolver el VRPTW, no solo considere reducir eteale desplazamiento; sino
ademas, y en igual grado de importancia, el olgedi® reducir el nimero de
rutas. Por otro lado, reducir el nUmero de vehigyboiede provocar aumento de
las infactibilidades de tiempo (esperas y atras®esjin las pruebas realizadas, y
la experiencia durante la codificacion algoritmicada vez que se aplique una
estrategia de reduccion de rutas, serd necesdri@araptra para suavizar los

incumplimientos de horarios producidos.

Al realizar el caso de estudio se comprobd quedtahkuristica propuesta tiene
un desempefio similar al obtenido en las prueb&otenon; esto es: parte de

una poblacion de soluciones iniciales y comienggeporarlas en cada iteracion,
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reduciendo la infactibilidad de tiempo y el cosli® la solucidn; razén por la
cual se puede concluir que es valida para aplicalauna operacion de
recoleccion de un Courier y asi obtener una mejanificacion de ruteo.
Aunque no se ha mencionado en el presente traddafd; hibrido desarrollado

también se puede aplicar en el caso de entregarga con ventanas de tiempo.

Como se definio en el capitulo 2, la poblacionialide un AG para resolver el
VRPTW se puede estructurar de manera aleatoridicaago una heuristica de
construccion. Se comprobd que una estrategia mita la generacion d&
contribuye a mejorar el espacio de busqueda inigialcorta el nimero de
iteraciones necesarias para alcanzar una soluciéptable. Se puede afirmar
gue en la poblacién inicial algunos individuosnée cero atrasos, sin embargo,
el nimero de rutas es todavia grande, problema@seipera en las siguientes

iteraciones.

De acuerdo a lo analizado en el capitulo 3, el A@ido desarrollado es una
parte del Sistema de Soporte de decisiones paptatéficacion de rutas del
Courier; el otro componente importante es el SI&téga de Informacion
Geografica). Una alternativa a este modelo es@ldesla APl de Google Maps
o el uso de Google Earth; sin embargo, se dificaltamplementacién, porque
este tipo de tecnologia requiere la adicion deaapa con toda la informacién
georeferencial y vial, necesaria para el calculolodedesplazamientos entre
nodos, ya que estos datos no estan incorporados emapas de ciertas ciudades

como Guayaquil.

Existen pocos estudios de problemas de ruteo cotianvas de tiempo suaves (la
mayoria aplican ventanas duras), a pesar de gles @noblemas de distribucion
y recoleccion reales algunos clientes si aceptaas@s. La complejidad de estos
problemas y de implementar algoritmos para reslserhace que los

investigadores se inclinen por el mas sencillo {aeas duras), dejando de lado

ICM

Capitulo 6 — Pagina 110 ESPOL



Disefio de un sistema de soporte de Maestria en control de operaciones
resolver el problema de ruteo en un y Gestion Logistica
servicio de courie

la posibilidad de tener un modelo més realista g gtros continlen con
estudios més profundos al respecto.

* En Ecuador, existen asociaciones de transportegynbeesas courier, pero estas
instituciones no tienen por objetivo encontrar esimoes a problemas de
transporte, a través de la investigacion y debasmen cooperacion con centros
de estudios; en general buscan normar algunaddactes de sus miembros o
adquirir fortaleza con la cantidad de socios paradjudicacién de contratos.
Por otro lado, los centros de estudio tampocoza&alacercamientos efectivos,

con ofertas practicas y de bajo costo que logmaeiaha los empresarios.

e Un DSS para problemas logisticos como el de rutepuede ser una aplicacion
independiente; al contrario, debe estar integradstema transaccional (TPS)
de la operacion del Courier o ser un componentandsistema ERP; en este
sentido, es de suma importancia, en la gestiostiogj que tenga conexion con
un sistema de administracion de flota, por ejempléste a su vez debe estar
unido a los sistemas de finanzas, recursos humamascadeo.

* La empresa que proporciono los datos para el cassstlidio, detallado en el
capitulo 5, tiene problemas que acarrean grandgescde transporte, los cuales
se evidenciaron al comparar su nivel de servicioaae 69.35 % con el nivel
de servicio resultado de las pruebas 98.46 %; é@stisan que se deben usar
cuatro camiones para el servicio de recolecciélosl®6 clientes, mientras que
la empresa utiliza al menos cinco camiones paradatedos mismos clientes y
aun asi con un nivel de servicio inferior. Los sgtes pasos debe ser: estudiar

los resultados con la empresa para afinar detabgdicar dichos resultados.
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6.2 Recomendaciones

Las futuras investigaciones, que se basen en stmetrabajo y que tengan por
objetivo mejorar sus resultados, deberan usar ugorAino Genético con

poblacién estructurada, ya sea distribuida o aeludebido que este tipo de
técnica reporta ampliar el espacio de busqueda, grate aumenta la

probabilidad de hallar una mejor solucion al protdeVRPTW, ademas de que
disminuye el tiempo de ejecucién del algoritmo.Jemtaja de esta opcion es
gue permite una ejecucion paralela la cual ayuttakbajar con problemas muy

complejos, y de mayor tamafo.

La Metaheuristica evolutiva, desarrollada en ekgmée trabajo, considera un
modelo de rutas con flota de capacidad homogémea,§sta se puede extender
para resolver un problema con capacidad heterogéeeatal caso, se
recomienda usar un vector con las capacidades daie \ahiculo el cual seria

otro pardmetro del algoritmo.

Para efectos de convergencia y de respetar laanastle tiempo al inicio de la
ejecucion del algoritmo, no siempre sera conveaiersar el nimero real de
vehiculos disponibles. Se recomienda usar por loosiel doble de la cantidad

minima de vehiculos necesarios, es decir:

Numero de Vehiculos = 2 x (Total demanda) / (cajatde Vehiculo)

Para obtener una mejor solucién y ampliar el espdei busqueda se deberan
realizar entre 5 y 10 corridas de la Metaheurigitcguesta; 5 si las ventanas de
tiempo de los clientes no son muy estrechas y ldssientanas de tiempo si lo
son. Esto se sustenta de acuerdo a los resultbtirsidos en el caso de estudio
con los datos de picking, donde fue necesariozarainas de cinco corridas del

algoritmo para obtener una solucion mejorada.
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* En caso de que se opte por usar la APl de Googpes Mamo sustituto del SIG
en el desarrollo de un DSS para el problema de rdé& Courier, se debera
realizar un levantamiento de datos geogréficosaleside la ciudad donde se
desee aplicarlo, en caso de que no exista dicloamiation; el costo de esta
actividad junto al desarrollo informatico de laeiriaz, necesaria para calcular
los tiempos de desplazamiento entre nodos, tengu@&nser incluidos en el
proyecto respectivo. En todo caso, esta alternatelzera contrastarse con la

adquisicién o compra de un SIG de tipo comercial.

* Se deben realizar mas investigaciones de probldmasteo, aplicados a casos
ecuatorianos; modelos mas cercanos a la realidaaditpén mejorar la gestion
logistica y los niveles de servicio. Por ejemplgtasente investigacion puede
servir de base para crear un modelo de ruteo dawaroon inclusion de
condiciones de trafico, accidentes e imprevistaame la entrega. Para estos
fines, se requiere un trabajo conjunto con la esgq@ivada, y conocer sus

problemas logisticos en la transportacion.

Es urgente la creacidon de asociaciones de profds®nen logistica, con
miembros multidisciplinarios, de reconocida trageet laboral en cadenas de
abastecimiento e investigadores académicos, qgerm@sealcanzar los objetivos
cientificos y practicos, a través de la investi@gac/ desarrollo, que puedan
ofrecer al mercado soluciones informatico-logistieficientes y de menor costo.
Es necesario que estas agrupaciones integrentlargesyistica, los problemas
de optimizacién y las TICs en un solo esfuerzo pesalver los problemas que

se plantee.

« Empresas como el caso de estudio, con aproximadanmkfO0 clientes
corporativos y con un portafolio de servicios ltigiss tan diverso, no debe
desarrollar sus operaciones de forma empirica. Estéicamente obligada a
automatizar sus operaciones, adquirir o0 desarrgtlebpgramas logisticos

adaptables a los rapidos cambios del entorno. Bebear asesoria y utilizar un
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software de planificaciébn de rutas para atender 3B clientes diarios en
promedio, solo en la ciudad de Guayaquil.

En un sector tan competitivo como el de los opeeltogisticos, donde los
precios no son altos y las empresas buscan el maeeontribucion de cada
producto, con costos de operacion crecientes eneetado ecuatoriano, cada

punto que se logre reducir en los costos logistisesa la diferencia.
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Anexo A (matriz de tiempos)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 000 032 03 032 032 032 03 031 033 033 034 033 032 031 031 0,32
1 03 000 0,03 002 003 002 001 004 002 003 002 002 002 0,03 0,04 0,00
2 034 002 000 002 001 002 003 001 004 001 004 004 001 002 0,02 0,03
3 03 003 003 000 0,02 000 001 004 002 003 002 002 002 003 0,03 0,03
4 033 001 001 001 0,00 001 002 002 002 001 003 002 000 001 0,01 0,01
5 03 003 003 001 002 000 001 003 001 002 002 001 002 002 0,03 0,03
6 034 004 003 001 0,03 001 000 004 001 002 001 001 002 003 0,02 0,04
7 036 004 003 004 0,03 004 005 000 006 003 006 006 004 004 004 0,05
8 035 003 004 002 003 002 001 005 000 0,03 000 000 003 002 0,03 0,01
9 033 001 001 002 0,01 002 003 002 003 000 004 003 001 001 0,01 0,02
10 034 002 0,04 001 003 001 001 004 0,01 002 000 001 003 0,02 002 001
11 035 003 0,04 0,02 003 002 001 005 0,00 003 000 000 003 0,02 003 001
12 033 001 0,01 0,01 000 001 002 002 0,03 001 003 003 000 0,01 001 0,02
13 033 000 0,02 001 001 001 002 003 002 001 003 002 001 0,00 001 001
14 032 001 0,03 001 002 001 002 003 003 002 002 003 002 0,01 000 001
15 035 003 0,03 001 002 001 001 004 002 003 002 002 002 0,03 003 0,00
16 038 005 0,07 006 007 006 003 007 002 007 002 002 006 005 005 004
17 039 006 0,07 0,05 006 005 005 008 0,04 007 005 004 006 006 007 005
18 044 009 0,09 0,07 0,08 007 007 009 006 008 006 006 008 0,08 009, 007
19 033 002 0,04 0,03 003 003 002 004 001 004 001 002 003 0,02 002 001
20 037 0,05 005 004 0,04 004 004 006 002 005 003 002 004 005 0,06 0,04
21 037 005 005 004 0,04 004 004 006 002 005 003 002 004 005 0,06 0,04
22| 037 0,05 005 004 0,04 004 004 006 002 005 003 002 004 005 0,06 0,04
23 046 011 0,11 0,20 0,0 0,0 0,09 0,212 008 0,1 0,08 008 0,10 0,11 0,12 0,09
24 | 044 0,09 0,09 007 0,08 0,07 007 009 006 008 006 006 008 008 0,09 0,07
25 037 | 0,04 005 003 0,04 003 002 006 001 004 002 001 004 004 006 0,03
26 038 0,06 006 004 0,05 004 004 006 002 005 003 002 005 005 0,06 004
27 031 002 005 003 0,04 003 003 005 002 004 002 002 004 002 002 0,02
28 043 0,08 0,09 008 0,08 008 006 010 005 0,09 0,06 005 008 008 0,09 0,06
29 | 038 006 005 004 0,05 004 004 006 003 005 0,03 003 004 005 0,06 0,04
30 038 006 005 004 0,05 004 004 006 003 005 003 003 004 005 0,06 0,04
31 037 006 006 004 0,05 004 004 006 002 005 003 002 005 005 0,05 0,04
32 033 010 0,12 0,20 0,21 0,0 0,0 0,12 009 0411 0,09 0,09 0,10 0,10 0,0 0,10
33 030 003 0,04 004 0,04 004 004 003 005 005 005 005 004 003 0,03 0,04
34 028 006 007 006 0,07 006 006 008 006 006 006 006 006 005 005 005
35 026 008 009 008 0,08 008 009 007 008 009 008 008 008 007 0,07 007
36 0,28 007 009 007 0,08 007 006 009 006 008 006 006 008 007 007 007
37 030 006 0,07 006 006 006 005 008 004 006 004 005 006 005 005 0,05
38 029 003 004 003 004 003 004 003 005 004 005 005 003 003 002 0,03
39 034, 011 0,13 o011 0,2 0,211 0,10 0,13 0,0 0,2 0,00 0410 0,11 0,11 0,11 0,11
40 032 0,02 005 003 0,04 0,03 002 004 003 004 004 003 004 002 002 0,02
41 030 003 0,04 003 0,04 003 004 003 005 004 005 005 003 003 0,02 0,03
42 | 0,27 | 0,07 0,08 007 0,07 007 007 009 006 007 006 007 007 006 006 0,06
43| 029 | 0,04 0,06 004 0,05 004 005 006 004 005 0,04 004 005 004 0,04 0,04
44 | 0,29 | 0,07 0,09 008 0,08 0,08 006 010 006 0,08 0,06 006 008 007 0,07 0,07
45 0,28 | 0,06 0,07 006 0,07 006 006 008 006 006 006 006 006 005 005 005
46 030 0,05 0,07 006 0,06 006 004 008 003 006 003 003 006 005 005 0,05
47 032 011 0,13 0411 0,12 0,41 0,10 0,13 0,0 0,22 0,00 0410 0,12 0,11 0,11 0,1
48 025 0,09 0,10 009 0,09 0,09 010 008 009 0,0 0,09 009 0,09 008 0,08 0,08
49 | 022 009 010 009 0,09 0,09 010 008 0,0 0,0 0,1 010 0,09 0,08 0,08 0,09
50 032 | 0,02 0,04 003 0,03 0,03 002 004 003 004 003 003 003 001 0,01 0,01
51 0,28 0,05 006 005 0,05 005 006 004 005 006 005 005 005 004 004 0,04
52 035 0,03 003 001 0,02 0,00 001 003 001 002 002 001 002 002 0,03 0,03
53 034 002 003 000 002 001 001 004 001 002 002 001 002 001 002 0,02
54 | 033 0,00 002 001 0,01 0,01 002 003 002 001 003 002 001 000 001 0,01
55 032 002 004 002 003 002 002 003 003 004 003 003 003 001 001 0,01
56 034 002 003 000 0,02 001 001 004 001 002 002 001 002 001 002 0,02
57/ 0417 015 0,16 0,15 0,06 0,15 0,16 0,15 0,17 0,6 0,17 017 0,15 0,15 0,14 0,15
58 034 002 002 001 001 001 001 003 002 002 003 002 001 002 0,03 0,03
59 | 034 002 002 001 0,01 001 001 003 002 002 003 002 001 002 0,03 0,03
60 034 002 002 001 001 001 001 003 002 002 003 002 001 002 0,03 0,03
61 036 000 003 002 0,03 002 001 004 002 003 002 002 002 003 0,04 0,00
62 034 002 002 001 001 001 001 003 002 002 003 002 001 002 0,03 0,03
63 031 0,02 0,04 002 0,03 002 002 003 003 004 003 003 003 001 0,03 0,01
64 034 003 001 002 002 0,03 003 001 004 001 005 004 002 002 0,03 0,03
65 034 002 002 001 001 001 001 003 002 002 003 002 001 002 0,03 003
66 001 031 032 031 031 031 032 03 03 032 033 032 031 030 030 031
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Disefio de un sistema de soporte de Maestria en control de operaciones
resolver el problema de ruteo en un y Gestion Logistica
servicio de courie

16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

0 033 03 037 03 035 03 03 040 037 035 035 031 036 038 038 037

1 003 006 0,08 004 004 004 004 0,10 0,08 004 004 003 0,07 0,07 007 004

2/ 005 008 010 004 0,06 006 006 013 0,10 0,07 0,06 003 009 010 0,10 0,06

3 003 006 007 003 0,04 004 004 010 0,07 0,04 0,04 003 0,07 007 0,07 0,04

4 004 006 008 003 005 005 005 011 008 0,05 0,05 003 0,07 008 0,08 0,05

5 003 006 007 003 0,04 004 004 010 007 0,04 0,04 003 0,07 007 0,07 0,04

6 002 005 006 002 003 003 003 009 006 003 003 002 006 006 0,06 003

7 008 011 0,13 0,07 0,09 009 009 015 0,13 0,0 0,09 006 012 0,12 0,12 0,09

8 001 004 006 002 003 003 003 008 006 002 003 002 005 006 0,06 003

9 005 008 009 003 006 006 006 012 009 0,06 006 003 009 009 0,09 0,06
10 003 006 0,07 004 003 003 003 0,10 0,07 002 003 001 0,06 0,07 007 003
11 001 004 0,06 0,02 003 003 003 008 006 002 003 002 005 006 006 003
12 0,04 007 0,08 004 005 005 005 0,11 0,08 007 005 003 0,08 0,09 009 0,05
13 004 006 0,08 0,04 005 005 005 011 0,08 005 005 003 007 0,08 008 0,05
14 004 007 008 002 005 005 005 011 0,08 005 005 002 008 0,08 008 0,05
15 003 006 0,07 0,03 004 004 004 010 0,07 004 004 003 0,07 0,07 0,09 0,04
16 000 003 005 0,02 002 002 002 007 005 006 002 004 004 005 005 003
17 004 000 0,06 0,06 002 002 002 008 006 002 002 008 005 001 001 003
18 003 002 0,00 0,08 004 004 004 003 0,00 005 004 007 000 0,03 003 003
19 002 005 0,06 0,00 003 003 003 009 006 003 003 002 006 0,06 006 006
20 0,02 0,02 004 005 0,00 0,00 000 007 004 001 0,00 004 003 004 004 0,02
21 0,02 0,02 0,04 005 0,00 0,00 000 0,07 004 001 0,00 004 003 004 0,04 0,02
22| 002 002 004 005 0,00 0,00 000 007 004 001 0,00 004 003 004 004 0,02
23 0,05 0,04 003 011 0,06 0,06 006 000 003 008 006 010 0,03 006 0,06 0,06
24 | 0,03 0,02 000 008 0,04 004 004 003 000 005 004 007 000 003 0,03 0,03
25 0,02 0,03 0,04 004 001 001 001 007 004 000 001 006 004 004 0,04 0,02
26 | 0,02 002 004 005 0,00 0,00 000 007 004 001 000 004 003 004 0,04 0,02
27 | 0,03 | 0,06 007 001 0,04 004 004 010 0,07 0,04 0,04 000 0,07 007 0,07 0,06
28 | 0,02 002 000 008 0,04 004 004 003 000 005 0,04 007 000 004 0,04 0,03
29 | 0,02 002 004 005 0,00 0,00 000 007 004 001 001 005 004 000 000 0,02
30 0,02 002 004 005 0,00 0,00 000 007 004 001 001 005 004 000 0,00 0,02
31 002 002 004 005 001 001 001 006 004 001 001 004 003 004 004 0,00
32 007 010 0,08 009 0,09 0,09 009 011 008 0,12 0,09 009 008 0,12 0,12 0,10
33 005 008 008 003 006 006 006 011 008 0,07 0,06 003 008 009 0,09 0,08
34 006 009 010 004 0,07 0,07 007 013 0,10 0,08 0,07 005 0,10 0,11 0,11 0,10
3% 009 012 0,12 0,07 0,0 0,0 0,10 0,15 0,12 0,0 0,00 0,07 0,11 0,13 0,13 0,12
36 006 009 011 004 0,07 0,07 007 014 0,11 0,08 0,07 006 010 0,11 0,11 0,10
37 005 008 009 003 006 006 006 0712 009 006 0,06 005 009 009 0,09 0,08
38 005 007 008 003 006 006 006 011 008 0,07 0,06 003 008 009 0,09 0,08
39 008 009 0,07 008 0,0 0,10 010 0,10 007 0,1 0,10 010 0,06 0,10 0,10 0,10
40 0,03 006 008 001 005 005 005 011 008 0,09 0,05 001 0,07 008 0,08 0,06
41 005 007 008 003 0,06 006 006 011 008 0,07 0,06 003 008 009 0,09 0,08
42 007 010 0,11 005 0,08 0,08 008 014 0,11 0,09 0,08 006 010 0,12 0,12 0,11
43 0,05 008 008 003 0,06 006 006 011 008 0,06 0,06 003 008 009 0,09 0,08
44 | 006 009 0,11 0,04 0,07 0,07 007 0314 0,11 0,08 0,07 007 0,10 0,11 0,11 0,10
45 0,06 009 0,10 004 0,07 0,07 007 013 0,10 0,08 0,07 005 0,10 0,11 0,11 0,10
46 | 0,03 | 0,07 0,07 002 0,04 004 004 010 007 005 0,04 004 0,07 008 0,08 0,07
47 0410, 0,13 0,15 o008 0,11 0411 0,11 0,18 0,15 0,12 0,11 010 0,14 0,15 0,15 0,14
48 0,0 013 0,13 008 0221 0,21 0,211 0,216 0,13 0411 0,1 008 0,12 0,14 0,14 0,13
49 010 0,13 0,14 009 0,2 0,12 0,212 0,16 0,14 0,12 0,12 008 0,13 0,14 0,14 0,13
50 0,03 | 0,06 006 001 0,04 0,04 004 009 006 005 004 001 006 007 0,07 0,06
51 006 009 009 004 007 007 007 0312 009 0,07 0,07 004 009 010 0,10 0,09
52 | 0,03 | 0,06 0,07 003 0,04 004 004 010 007 0,04 0,04 003 0,07 007 0,07 0,04
53 0,03 0,05 0,07 003 0,04 004 004 010 007 0,04 0,04 002 0,07 007 0,07 0,04
54 | 0,04 006 008 004 005 005 005 011 008 0,05 0,05 003 0,07 008 0,08 0,05
55 0,03 005 006 001 0,04 004 004 009 006 005 0,04 000 006 007 007 0,06
56 0,03 005 0,07 003 0,04 004 004 010 007 0,04 0,04 002 0,07 007 0,07 0,04
57 0417 | 019 0,20 015 0,8 0,8 0,18 023 020 019 0,18 0414 0,20 021 0,21 0,20
58 0,05 0,08 0,09 005 0,06 006 006 0712 009 005 0,06 004 009 008 0,08 0,06
59 0,05 008 009 005 0,06 006 006 0712 009 005 0,06 004 009 008 0,08 0,06
60 0,05 008 009 005 0,06 006 006 012 009 0,05 0,06 004 009 008 0,08 0,06
61 0,03 006 008 004 0,04 004 004 010 008 0,04 0,04 003 0,07 0,07 0,07 0,04
62 0,05 008 009 005 0,06 006 006 0712 009 005 0,06 004 009 008 0,08 0,06
63 003 005 006 001 0,04 0,04 004 009 006 004 0,04 000 005 006 0,06 0,05
64 005 008 0,10 0,06 0,07 0,07 007 012 0,10 0,06 0,07 005 0,09 0,10 0,10 0,07
65 0,05 0,08 009 005 0,06 006 006 012 009 005 0,06 004 009 008 0,08 0,06
66 032 035 036 031 034 034 034 039 036 034 034 030 035 036 036 0,35
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Disefio de un sistema de soporte de Maestria en control de operaciones
resolver el problema de ruteo en un y Gestion Logistica
servicio de courie

32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48

0 032 029 031 028 031 029 029 034 031 029 030 029 029 031 029 033 0,28

1, 008 006 008 0,0 009 006 006 009 006 006 007 005 006 008 005 011 0,10

2 010 0,04 008 0,08 009 006 004 0,11 0,03 0,05 008 0,06 007 0,08 0,06 011 0,08

3 007 005 007 0,09 009 005 006 009 006 006 007 005 006 007 005 011 0,10

4/ 008 003 008 007 009 005 004 010 003 004 0,07 005 006 008 005 0,11 0,08

5 007 005 007 0,09 008 005 005 009 006 006 007 005 006 007 005 011 0,09

6 006 004 007 0,08 008 004 005 008 005 005 006 004 005 0,07 0,04 010 0,09

7 012 006 011 0,0 0412 0,09 006 014 006 006 010 008 0,10 0,11 0,08 0,14 0,10

8 006 005 007 0,09 008 004 005 007 003 005 006 004 005 0,07 0,04 010 0,09

9 009 003 007 007 009 005 003 011 002 0,03 007 005 006 007 005 0711 0,07
10| 0,07 005 006 0,08 0,07 004 005 009 002 0,05 006 004 005 006 0,04 0,09 0,09
11| 0,06 005 007 0,09 0,08 004 005 007 003 0,05 006 004 005 007 004 010 0,09
12| 0,08 0,04 008 0,08 0,09 006 004 010 003 0,04 007 005 007 008 005 011 0,08
13| 0,08 003 008 0,07 0,09 006 003 010 006 0,03 008 006 007 008 006 011 0,07
14| 0,08 0,02 0,07 0,06 0,08 004 002 010 001 0,03 006 004 005 007 0,04 010 0,06
15| 0,07 0,06 0,07 0,09 0,08 005 006 009 006 006 007 005 006 007 005 011 0,10
16 | 0,04 0,07 009 0,12 0,07 0,10 0,07 006 003 0,07 008 006 010 009 0,0 0,08 0,12
17| 0,08 0,09 013 0,13 0211 0,11 0,10 0,20 0,07 0,00 0412 0,10 0,12 0,13 0,10 0,13 0,14
8| o010 0,11 015 0,8 0,13 0,6 0,12 006 008 0,12 0414 0,10 0,15 0,15 0,6 0,14 0,18
19 | 0,06 0,04 007 0,07 0,08 004 004 008 002 0,05 006 004 005 007 004 010 0,07
20| 0,06 008 009 0412 0,09 0,07 008 008 005 0,08 009 007 008 009 006 011 0,12
21| 0,06 008 009 0,12 0,09 0,07 008 008 005 0,08 009 007 008 009 006 011 0,12
22| 0,06 008 009 0412 0,09 0,07 008 008 005 0,08 009 007 008 009 006 011 0,12
23| 0,13 0,14 0,17 0,20 0,16 0,19 0,14 009 0,11 0,4 017 0,12 0,18 0,17 0,18 0,16 0,21
24| 010 0,11 015 0,8 0,13 0,6 0,12 006 008 0,12 0414 0,10 0,15 0,15 0,6 0,14 0,18
25| 006 008 011 0,12 0,09 0,08 0,08 008 005 0,08 010 0,08 009 0,11 0,08 0,11 0,12
26 | 0,06 008 009 0,2 0,09 0,07 008 008 005 0,09 009 007 008 009 006 011 0,12
27 | 0,07 004 005 0,05 006 003 004 009 001 005 004 002 004 005 0,02 0,08 0,06
28| 0,10 0,11 0,24 0,17 013 0,16 0,11 006 0,08 0,11 | 0114 0,09 015 0,24 0,15 0,13 0,18
29 | 0,07 008 010 0,2 0,09 0,07 008 008 005 0,08 009 0,07 008 0,10 0,07 012 0,12
30| 007 008 010 0,02 0,09 0,07 008 008 005 0,08 009 0,07 008 0,10 0,07 012 0,12
31| 006 007 009 0111 0,09 0,07 008 008 005 0,08 009 007 008 009 006 011 0,12
32| 0,00 0,10 005 0,08 0,03 006 010 002 0,08 0,10 0,04 006 005 005 0,06 0,04 0,08
33| 0,09 000 008 004 009 005 000 0,11 004 0,00 007 005 006 008 005 014 0,04
34| 003 005 000 0,03 002 002 008 005 004 006 001 002 001 000 0,02 007 003
35| 006 004 003 000 005 003 005 007 006 005 004 005 003 003 0,03 010 0,00
36 | 002 0,07 002 005 0,00 003 007 003 005 007 001 003 002 002 0,03 002 0,05
37/ 003 005 005 0,05 003 000 005 005 004 006 004 002 004 005 0,01 0,04 0,05
38| 009 001 007 0,04 008 005 000 011 0,03 0,00 007 005 006 007 005 013 0,04
39| 004 011 008 0,11 0,07 0,0 0,11 000 0,09 0,11 | 0,08 0,07 009 0,08 0,09 007 012
40 | 0,08 0,04 006 006 007 004 004 009 000 004 005 0,03 005 006 003 009 0,07
41 0,09 0,03 007 004 009 005 001 011 003 000 0,07 0,05 006 007 005 0,14 0,05
42 | 0,04 006 001 002 002 002 008 005 005 006 000 002 001 001 003 005 0,03
43 | 0,04 0,04 002 003 004 0,01 004 006 002 004 002 0,00 002 002 001 0,06 0,03
44 | 0,03 0,07 001 003 002 0,03 007 004 005 007 001 0,03 000 001 003 004 0,03
45| 0,03 0,05 000 003 002 0,02 008 005 004 006 001 002 001 000 002 0,07 003
46 | 0,04 0,05 004 004 004 000 005 005 003 005 004 0,01 002 004 000 005 0,05
47 | 0,06 0,11 006 0,09 004 0,07 0411 0,07 009 0,11 005 0,07 006 006 007 0,00 0,09
48 | 0,07 0,05 002 001 004 0,04 006 008 007 006 003 006 003 002 004 006 0,00
49 | 0,09 0,05 008 005 008 006 005 011 0,08 006 0,07 0,06 006 008 006 0,10 0,05
50 | 0,07 0,04 006 0,06 007 003 004 009 001 004 005 003 004 006 0,03 009 0,06
51| 009 001 005 0,03 008 006 002 010 003 0,02 006 004 006 005 005 010 0,03
52 | 0,07 005 007 0,09 0,08 005 005 009 006 006 007 005 006 007 005 011 0,09
53 | 0,07 004 007 0,08 008 005 004 009 006 005 007 005 006 007 005 010 0,08
54| 0,08 003 008 0,07 009 006 003 010 0,06 0,03 008 0,06 007 008 006 011 0,07
55| 0,07 003 005 0,06 006 003 004 009 001 0,04 005 003 004 005 0,03 0,09 0,06
56 | 0,07 0,04 007 0,08 008 005 004 009 006 005 007 005 006 007 005 010 0,08
57| 015 0,12 0,24 0211 0,4 0,212 0,12 0,17 024 0,12 0413 0,12 013 0,14 0412 0,17 0,11
58 | 0,10 005 009 0,09 0,0 0,07 005 0,11 0,04 0,05 008 0,07 008 009 006 0712 0,09
59| 0,10 005 009 0,09 0,0 0,07 005 0,11 004 0,05 008 0,07 008 009 006 012 0,09
60 | 0,10 005 009 0,09 0,0 0,07 005 0,11 0,04 0,05 008 0,07 008 009 006 0712 0,09
61| 0,08 006 008 0,10 0,09 0,06 006 009 006 006 007 005 006 008 005 011 0,10
62 | 010 005 009 0,09 0,0 0,07 005 0,11 004 0,05 008 0,07 008 009 006 012 0,09
63 | 0,07 005 005 0,06 006 003 005 009 001 005 005 003 004 005 0,02 0,08 0,06
64 | 010 0,04 010 0,08 0411 0,08 005 0,11 0,08 0,05 009 0,07 009 0,10 0,07 0,13 0,09
65| 0,10 005 009 0,09 0,0 0,07 005 0,11 0,04 0,05 008 0,07 008 009 006 0712 0,09
66 | 031 027 030 0,27 030 028 028 033 030 0,28 029 0,28 028 030 0,28 0,32 0,27
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49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66

0 023 032 028 03 032 031 031 032 017 033 033 033 032 033 031 031 033 0,01

1 014 0,07 007 0,02 001 003 006 001 019 0,01 001 001 000 001 0,06 006 001 0,35

2 012 003 006 0,02 003 002 003 003 0,17 0,02 002 002 002 002 0,03 002 002 0,33

3 013 0,06 007 0,00 004 003 006 004 018 0,01 001 001 003 001 0,06 005 001 0,34

4/ 011 002 005 001 002 0,01 002 002 016 001 0,01 0,01 001 001 002 0,02 0,01 032

5 013 0,06 007 0,00 003 002 006 003 0,18 0,00 000 000 003 000 0,06 005 000 0,34

6 012 005 006 0,01 001 003 005 001 0,17 0,01 001 001 004 001 0,05 003 001 0,33

7 014 005 007 0,04 005 004 006 005 019 0,05 005 005 004 005 0,06 002 005 0,35

8 013 002 006 0,02 001 002 003 001 0,18 0,02 002 002 003 002 0,03 004 002 0,34

9 011 1002 004 0,02 002 001 002 002 016 0,02 002 002 001 002 0,02 001 002 0,32
10| 0,12 0,02 006 0,01 0,01 0,02 002 001 0,17 0,01 001 001 002 001 0,02 004 001 0,33
11| 0,13 0,02 006 0,02 0,01 0,02 003 001 018 0,02 002 0,02 003 002 0,03 004 002 0,34
12| 011 0,02 005 0,01 0,02 0,01 003 002 0,16 0,02 002 0,02 001 002 0,03 003 002 0,32
13| 0,11 0,07 004 0,01 0,01 0,00 007 001 016 0,02 002 002 000 002 0,07 002 002 0,32
14| 0,10 001 004 001 0,02 001 001 002 015 0,02 | 002 0,02 001 002 0,01 003 002 0,31
15| 0,13 0,06 0,07 0,01 0,00 0,03 006 000 0,18 0,01 001 001 003 001 0,06 005 001 0,34
16 | 0,16 003 008 0,06 0,05 005 003 005 021 0,05 005 005 005 005 0,03 006 005 037
17| o017 0,07 0,11 0,06 0,06 0,06 008 006 022 0,05 005 005 006 005 0,08 009 005 038
18| 0,22 008 013 0,08 0,07 0,08 008 007 027 0,07 007 007 009 007 008 011 007 043
19| 011 0,03 006 0,03 001 002 002 001 0,16 0,02 002 002 002 002 0,03 004 002 0,32
20| 0,15 005 009 0,04 0,04 005 005 004 021 0,03 003 003 005 003 0,05 008 003 0,36
21| 015 005 009 0,04 0,04 005 005 004 021 0,03 003 003 005 003 0,05 008 003 0,36
22| 015 005 009 0,04 0,04 005 005 004 021 0,03 003 003 005 003 005 008 003 0,36
23| 024 0,10 015 0,11 0410 0,211 0,11 0,10 0,29 0,09 009 0,09 0,11 009 0,11 0,14 0,09 0,45
24| 022 008 013 0,08 0,07 008 008 007 027 0,07 007 007 009 007 008 011 007 043
25| 015 005 009 0,03 0,03 004 005 003 021 0,03 003 003 004 003 0,05 005 003 0,36
26 | 016 005 0,10 0,04 0,04 005 005 004 021 0,03 003 003 005 003 0,05 006 003 037
27| 0,09 001 006 003 002 002 001 002 014 0,02 002 002 002 002 0,01 004 002 0,30
28| 021 007 012 0,08 0,07 0,08 008 007 026 0,07 007 007 008 007 008 011 007 0,42
29| 0,16 005 010 0,04 0,04 005 005 004 021 0,03 003 003 005 003 006 008 003 037
30| 016 005 010 0,04 0,04 005 005 004 021 0,03 003 003 005 003 0,06 008 003 037
31/ 015 005 009 0,04 0,04 005 005 004 020 0,03 003 003 005 003 0,05 006 003 0,36
32| 011 o008 0,11 0,00 0,0 0,0 0,09 0,0 0,17 0,00 010 0,10 0,10 0,20 0,09 0,12 010 0,32
33| 0,08 003 001 0,04 004 003 002 004 013 0,04 004 004 003 004 0,03 003 004 0,29
34| 0,06 004 005 0,06 006 005 004 006 0,11 0,06 006 006 006 006 0,05 007 006 0,27
35| 0,04 006 003 0,08 007 007 006 007 009 0,08 008 008 008 008 006 007 008 0,25
36 | 006 006 007 007 007 007 006 007 011 0,08 008 008 007 008 0,06 009 008 0,27
37| 008 004 005 0,06 006 005 004 006 013 0,06 006 006 006 006 005 007 006 0,29
38| 007 003 002 0,03 004 003 002 004 013 0,04 004 004 003 004 0,02 003 004 0,28
39| 012 0,09 0,10 0,11 0411 0,211 0,10 0,11 0418 0,11 011 0,11 0,11 0,11 0,10 0,13 011 0,33
40 | 0,10 0,00 006 003 002 002 001 002 015 002 002 0,02 002 002 001 004 0,02 031
41 0,08 0,03 004 003 004 003 002 004 013 004 004 0,04 003 004 002 0,03 0,04 0,29
42| 0,05 0,05 006 007 006 006 005 006 0710 0,07 0,07 0,07 007 007 005 008 0,07 0,26
43| 0,07 0,03 003 004 004 0,04 003 004 012 005 005 0,05 004 005 003 0,06 0,05 0,28
44 | 0,07 0,06 0,07 008 007 007 006 007 012 008 0,08 0,08 007 008 006 009 0,08 0,28
45| 0,06 0,04 005 006 006 005 004 006 011 006 0,06 0,06 006 006 005 0,07 0,06 0,27
46 | 0,08 0,04 005 006 005 0,05 004 005 013 006 006 0,06 005 006 004 007 0,06 0,29
47 0,0 0,0, 010 0,11 0211 0,11 0,0 0,211 015 0,11 0,11 0,411 0411 0,11 0,10 0,13 0,11 0,31
48 | 0,03 0,07 004 009 008 0,08 007 008 009 009 009 0,09 009 009 007 008 009 0,24
49 | 0,00 0,08 005 009 009 0,08 008 009 005 010 0,0 0,10 0,09 0,10 008 0,08 0,10 0,21
50| 0,10 0,00 005 0,03 0,01 001 000 001 0,15 0,02 | 002 0,02 002 002 0,00 003 002 031
51| 0,06 003 000 0,05 005 004 003 005 011 0,05 005 005 005 005 0,04 004 005 027
52 | 0,13 0,06 0,07 0,00 0,03 0,02 006 003 0,18 0,00 0,00 000 003 000 0,06 005 000 0,34
53| 0,12 0,06 006 0,01 0,00 001 006 000 017 0,01 001 001 002 001 006 003 001 0,33
54| 011 0,07 004 0,01 0,01 0,00 007 001 0,16 0,02 002 002 000 002 0,07 002 002 0,32
55| 0,10 001 005 0,02 0,01 001 000 001 015 0,02 002 0,02 002 002 0,00 003 002 031
56 | 0,12 0,06 006 0,01 0,00 001 006 000 0,17 0,01 001 001 002 001 0,06 003 001 0,33
57| 006 015 012 0,15 0,6 015 0,14 0,16 000 0,6 0416 0,16 0,15 0,16 0,14 0,15 016 0,16
58 | 0,12 0,04 006 0,01 0,03 002 004 003 0,18 0,00 0,00 0,00 002 000 0,04 005 000 0,33
59| 012 0,04 006 001 0,03 002 004 003 018 0,00 0,00 0,00 002 000 0,04 005 000 0,33
60 | 012 0,04 006 0,01 0,03 002 004 003 0,18 0,00 0,00 000 002 000 0,04 005 000 0,33
61| 014 0,07 007 002 0,01 003 006 001 019 0,01 001 001 000 001 006 006 001 0,35
62 | 012 0,04 006 001 0,03 002 004 003 018 0,00 0,00 0,00 002 000 0,04 005 000 0,33
63| 0,09 001 006 0,02 001 001 001 001 0,15 0,02 002 0,02 002 002 0,00 003 002 0,30
64 | 012 0,09 006 0,03 0,03 002 008 003 017 0,03 003 003 003 003 0,08 000 003 0,33
65| 0,12 0,04 006 0,01 0,03 002 004 003 0,18 0,00 0,00 000 002 000 0,04 005 000 033
66 | 022 031 027 031 031 030 030 031 016 032 032 032 031 032 030 030 032 0,00
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