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RESUMEN

Este artículo presenta un procedimiento alternativo para resolver el problema de enrutamiento de 
vehículos con limitaciones de capacidad y flota homogénea (CVRP). Se propone un algoritmo metaheurístico 
que consta de la combinación de dos fases: diseño de rutas y planificación de la flota. La primera fase está 
compuesta de procedimientos heurísticos y metaheurísticos donde se construye una solución inicial que es 
mejorada mediante búsqueda tabú obteniendo soluciones no dominadas en tiempo de cálculo polinomial. 
Para la segunda fase, correspondiente a la planificación (scheduling) de la flota, se propone abordar el pro-
blema partiendo de una analogía con el problema de programación de máquinas paralelas idénticas. Este 
procedimiento tiene como función objetivo minimizar el costo fijo causado por la utilización de la capaci-
dad instalada. Esta alternativa se aplicó sobre una instancia generada aleatoriamente y una instancia real 
arrojando resultados significativos al compararse con las heurísticas evaluadas.
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SOLVING THE CAPACITATED VEHICLE ROUTING PROBLEM USING A TWO-
PHASE METAHEURISTIC PROCEDURE

ABSTRACT

This paper presents an alternative procedure to solve the Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) with 
homogeneous fleet. The paper proposes a two-phase metaheuristic algorithm: routes design and fleet scheduling. 
The first phase is based on heuristics and metaheuristics procedures in order to build an initial solution that is then 
improved using tabu search to obtain non-dominated solutions in polynomial computational time. For the second 
phase, corresponding to fleet scheduling, the problem is approached using an analogy with the identical parallel 
machine scheduling problem. This procedure looks for the minimization of the fixed cost of using installed capacity 
as the objective function. The proposed procedure was tested using both a random-generated instance and real 
data, giving competitive results in comparison with other heuristics tested.

KEY WORDS: vehicle routing problem; traveling salesman problem; combinatorial optimization; heuristic.

RESOLUÇÃO DO PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEÍCULOS COM 
LIMITAÇÕES DE CAPACIDADE UTILIZANDO UM PROCEDIMENTO 

METAHEURÍSTICO DE DUAS FASES

RESUMO

Este artigo apresenta um procedimento alternativo para resolver o problema de roteamento de veículos 
com limitações de capacidade e frota homogênea (CVRP). Propõe-se um algoritmo metaheurístico que consta 
da combinação de duas fases: desenho de rotas e planejamento da frota. A primeira fase está composta de pro-
cedimentos heurísticos e metaheurísticos onde se constrói uma solução inicial que é melhorada mediante busca 
tabu obtendo soluções não dominadas em tempo de cálculo polinomial. Para a segunda fase, correspondente ao 
planejamento (scheduling) da frota, se propõe abordar o problema partindo de uma analogia com o problema 
de programação de máquinas paralelas idênticas. Este procedimento tem como função objetivo minimizar o 
custo fixo causado pela utilização da capacidade instalada. Esta alternativa se aplicou sobre uma instância gerada 
aleatoriamente e uma instância real dando resultados significativos ao se comparar com as heurísticas avaliadas.

	 PALAVRAS CÓDIGO: problema de roteo de veículos; problema do agente viajante; otimização combi-
natória; heurístico.

1.	 Introducción

El problema de enrutamiento o ruteo de ve
hículos (VRP, vehicle routing problem) data del año 
de 1959 y fue introducido por Dantzig y Ramser, quie-
nes describieron una aplicación real de la entrega de 
gasolina a las estaciones de servicio y propusieron 
una formulación matemática. Cinco años después, 

Clarke y Wright propusieron el primer algoritmo que 
resultó efectivo para resolverlo. Y es así como se dio 
comienzo a grandes investigaciones y trabajos en el 
área de ruteo de vehículos.

Este problema puede entenderse como la 
intersección de dos conocidos problemas de opti-
mización combinatoria. El primero, el del agente 
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viajero (TSP, traveling salesman problem) conside-
rando la capacidad de cada automóvil como infinita 
(Applegate et al., 2006) y el de empaquetamiento en 
compartimentos (BPP, bin packing problem) (Mar-
tello y Toth, 1990).

Por ende, el problema de enrutamiento de 
vehículos con limitaciones de capacidad y flota 
homogénea (CVRP-HF, capacitated vehicle routing 
problem with homogenous fleet) estudiado se con-
sidera un problema de optimización combinatoria 
y pertenece a la clase de problemas NP-completos, 
para los que no existe un algoritmo de tiempo 
polinomial que pueda resolverlos a optimalidad. 
Esto ha llevado a muchos investigadores a explorar 
diversos métodos para abordarlos. La mayoría de 
estos métodos puede ser ampliamente clasificados ya 
sea como algoritmos “exactos” o “de optimización” 
(Aarts y Lenstra, 2003). 

Los algoritmos exactos son los que producen 
una solución óptima empleando varias técnicas que 
permitan explorar el espacio de búsqueda. Estos mé-
todos exactos incluyen los que se basan en técnicas 
como ramificación y acotamiento, planos cortantes 
y programación lógica de restricciones. Estos algorit-
mos son razonablemente eficientes para problemas 
de tamaño modesto (Ignizio y Cavalier, 1994); aun-
que con ellos es posible en principio resolver los de 
cualquier tamaño, en la práctica no es así, debido al 
gran número de soluciones posibles para cualquier 
problema de tamaño razonable.

Durante los años sesenta, los investigado-
res trataban de responder la siguiente pregunta: 
¿Existe un algoritmo de optimización con tiempo 
de ejecución polinomial para un problema como 
el TSP? Hasta ahora, nadie ha podido encontrar 
una respuesta a esta pregunta. Sin embargo, Karp 
(1972) mostró que si la respuesta es “sí” para el 
TSP, hay también otros problemas difíciles para 
los cuales podría hallarse un algoritmo polinomial. 
Como ningún algoritmo se ha encontrado para al-
guno de estos problemas, Reeves (1996) dice que 
esto sugiere categóricamente que la respuesta a la 

pregunta original es “no”. Por ello mismo el área 
de optimización combinatoria resulta cada vez 
más atrayente para investigadores y académicos, 
ya que cualquier contribución en este ámbito tiene 
repercusiones directas en la industria.

En este artículo se propone un procedimiento 
eficiente basado en técnicas metaheurísticas para 
resolver el problema de enrutamiento de vehículos 
con limitaciones de capacidad y flota homogénea, 
denominado CVRP-HF.

Este artículo está organizado de la siguiente 
manera. La sección 2 presenta el VRP, sus variantes 
y su reducción a otros problemas de optimización 
combinatoria. La sección 3 presenta los métodos 
de solución utilizados para abordar esta clase de 
problemas. La sección 4 presenta el planteamiento 
de la alternativa diseñada para generar una solu-
ción factible al problema planteado. Finalmente, se 
presentan en las secciones 5 y 6 respectivamente la 
evaluación de desempeño del modelo planteado y 
las conclusiones.

2.	 Aspectos teóricos

2.1	 Problema de ruteo de vehículos 	
	 (VRP)

A grandes rasgos un problema de ruteo de 
vehículos (VRP) consiste en, dado un conjunto de 
clientes y depósitos dispersos geográficamente y 
una flota de vehículos, determinar un conjunto de 
rutas de costo mínimo que comiencen y terminen 
en los depósitos, para que los vehículos visiten a 
los clientes máximo una vez. Dentro de esta defini-
ción, el problema se ubica en un amplio conjunto 
de variantes: 

CVRP (Capacitated VRP) (Ralphs, Hartman y 
Galati, 2001) 

MDVRP (Multi-Depot VRP) (Hjorring, 1995) 

PVRP (Periodic VRP) (Baptista, Oliveira y 
Zúquete, 2002) 
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SDVRP (Split Delivery VRP) (Dror, Laporte 
y Trudeau, 1994; Archetti, Mansini y Speranza, 
2001) 

SVRP (Stochastic VRP) (Laporte y Louveaux, 
1998) 

VRPB (VRP with Backhauls) (Ralphs, Hart-
man y Galati, 2001); Jacobs-Blecha y Goetschalckx, 
1992) 

VRPPD (VRP with Pick-Up and Delivering) 
(Righini, 2000) 

VRPSF (VRP with Satellite Facilities) (Bard et 
al., 1997) 

VRPTW (VRP with Time Windows) (Cordeau 
et al., 2002)

2.2	 Problema del agente viajero 		
	 (TSP)

El TSP constituye la situación general y de 
partida para formular otros problemas combinato-
rios más complejos, aunque más prácticos, como 
el ruteo de vehículos y la programación de tareas 
dependientes del tiempo de alistamiento. En el TSP 
se dispone de un solo vehículo que debe visitar a 
todos los clientes en una sola ruta y a costo míni-
mo. No suele haber un depósito (y si lo hubiera, 
no se distinguiría de los clientes), no hay demanda 
asociada a los clientes y tampoco hay restricciones 
temporales.

Denotaremos por ∆+(i) y ∆–(i) al conjunto de 
nodos adyacentes e incidentes al nodo i, es decir, 
∆+(i) = {j∈V | (i, j)∈E} y ∆–(i)={j∈V | (j, i)∈E}. De 
manera similar, el conjunto de arcos incidentes hacia 
el exterior e interior del nodo i se definen como δ+(i) 
= {(i, j)∈E} y δ-(i) = {(j, i) ∈E}.

El problema puede formularse matemática-
mente mediante programación lineal entera (PLE) 
como sigue (Clarke y Wright, 1964):

  


  (1) 

   


     (2) 

 


     (3) 

 


     (4) 

       (5) 

2.3	 Complejidad del TSP  
	 y aproximaciones

La mayor parte de los problemas de ruteo 
de vehículos son generalizaciones del TSP. En ese 
sentido, puede considerarse el VRP más simple. 
No obstante, pertenece a la clase de problemas NP, 
debido a que tomando una secuencia cualquiera 
(certificado) ésta podría ser verificada en tiempo 
polinomial. Además, este problema puede conside-
rarse del tipo NP-completo lo cual puede compro-
barse reduciéndose el problema de optimización a 
uno de decisión mediante un ciclo hamiltoniano de 
la siguiente manera: dado un grafo G, ¿es posible 
determinar una ruta a través de todos los nodos de 
G una sola vez? (Garey y Johnson, 1979).

El tiempo de cálculo necesario para resolver 
el TSP se incrementa con rapidez a medida que au-
menta el número de ciudades n. En un caso general 
el número de rutas factibles que debe considerarse 
es (n – 1)!/2, puesto que hay (n – 1) posibilidades 
para la primera ciudad después de la ciudad de 
residencia del agente, (n – 2) posibilidades para la si-
guiente ciudad y así sucesivamente. El denominador 
2 surge porque cada ruta presenta una ruta inversa 
equivalente con la misma distancia (TSP simétrico). 
Así, mientras un TSP con 10 ciudades tiene no  

Sujeto a:
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menos de 200.000 soluciones factibles que deben ser 
consideradas, un problema con 20 ciudades tiene 
alrededor de 1016 soluciones factibles, mientras que 
un problema con 50 ciudades tiene alrededor 1062 

(Hillier y Lieberman, 2001).

Las soluciones óptimas a este problema 
para pequeñas instancias pueden ser encontra-
das en tiempo razonable (polinomial) mediante 
programación lineal entera (Nilsson, 2003). Sin 
embargo, el ser considerado NP-duro ocasiona que 
no se obtengan para grandes instancias algoritmos 
(exactos) que encuentren soluciones óptimas en 
un tiempo polinomial determinístico. Todos estos 
algoritmos crecen exponencialmente. Podemos 
disminuir el crecimiento polinómico al problema 
si establecemos tours cercanos al óptimo. Con esto 
ganamos velocidad, a costa de la calidad del tour, 
siendo la velocidad y el encierro una propiedad 
interesante de las heurísticas para este problema. 
Hay dos modos de encontrar el tamaño óptimo de 
una instancia para el TSP. El primero es resolverlo 
óptimamente encontrando así la longitud. El otro es 
el cálculo de la cota inferior de Held-Karp (HKLB), 
que produce un límite inferior para la solución 
óptima. Esta cota inferior es la norma que se juzga 
en el rendimiento de un algoritmo de aproximación 
para el problema (Nilsson, 2003). Además, la HKLB 
es en la actualidad la solución a la relajación a la 
PLE en la cual está formulado el TSP. La solución 
puede encontrarse en el tiempo polinómico usando 
el método simplex y un algoritmo de separación 
de restricciones polinomial (Johnson, McGeoch y 
Rothberg, 1996).

Para resolver el TSP normalmente se utilizan 
algoritmos de aproximación o heurísticos, la diferen-
cia radica en que éstos nos dan una garantía de cómo 
podemos obtener malas soluciones. Normalmente 
especificada como un tiempo c del valor óptimo. El 
algoritmo de mejor solución existente es el de Arora 
(1998). El algoritmo garantiza una aproximación de 
(1+1/c) veces el valor óptimo, para todo c > 1. Esto 
se basa en partición geométrica y árboles de expan-
sión. Aunque teóricamente c puede ser muy grande, 

esto tendrá un efecto negativo en su tiempo de co-
rrida (O(n(log2n)O(c) para instancias bidimensionales).

2.3.1	 Problema de empaquetamiento en 
	 compartimentos (BPP)

El problema consiste en embalar un conjunto 
de objetos en varias cajas o contenedores tal que el 
peso o el volumen total no exceda un valor máximo 
de las cajas. De una manera precisa, definimos un 
problema de empaquetamiento en compartimentos 
(BPP, bin packing problem) como sigue. Tenemos un 
conjunto finito de artículos e cada uno de los cuales 
tienen un peso w y una restricción de precedencia 
entre estos, incurriendo en un costo cij (tal vez infi-
nito). Posteriormente definimos un grupo ordenado 
para ser un subconjunto de artículos de modo que el 
peso total del grupo pedido no exceda la capacidad 
de la caja y ningún costo entre los artículos adyacen-
tes en el grupo sea infinito.

La meta primaria es crear una solución fac-
tible con el número mínimo de grupos ordenados. 
Cuando dos soluciones tienen el mismo número 
de grupos ordenados, el que posea costo mínimo 
se escoge. Matemáticamente la formulación del 
problema puede ser así: dado un conjunto finito 
de elementos E={e1,…,en} con pesos asociados 
W={w1,…,wn} tales que 0≤wi≤w(Bin), se divide 
E en N subconjuntos, de forma que la suma de pesos 
en cada partición sea a lo sumo w(Bin), teniendo en 
cuenta que N sea mínimo.

2.3.2	 Problema de m agentes viajeros, 
	 m-TSP

El problema de los m agentes viajeros o m-TSP 
es una generalización del TSP en la cual se tienen 
un depósito y m vehículos o agentes. El objetivo 
es construir exactamente m rutas, una para cada 
vehículo o agente, de modo que cada cliente sea 
visitado una vez por uno de los vehículos o agentes. 
Cada ruta debe comenzar y terminar en el depósito 
y puede contener a lo sumo p clientes, esto se deter-
mina mediante la solución de BPP. Una formulación  
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mediante PLE, dada por Miller, Tucker y Zemlin 
(1960) es la siguiente:

  


  (6) 

 

 


   (7) 

 


     (8) 

 


     (9) 

     
    
      

(10) 

      (11) 

2.3.3	 Problema de enrutamiento de ve
hículos con limitación de capacidades 
y flota homogénea (CVRP-HF)

Matemáticamente, una instancia I = (G, C, 
T, D, F) del CVRP-HF se puede definir como una 
extensión del m-TSP, dado un grafo dirigido G = (V, 
E), donde V es el conjunto de nodos que representan 
las ciudades o clientes y E es el conjunto de arcos que 
los conectan, relacionados con la matriz de costos  
C = (cij ), de tamaño N x N, de modo que cada arco  
tiene asignado un costo cij. D es un arreglo de la 
forma (pi) que especifica la información de deman-
da de cada cliente. F es un arreglo de la forma (Pk) 
que contiene los datos de capacidad máxima de los 
vehículos. La flota está compuesta por M vehículos, 
es decir, 1 ≤ k ≤ M.

El problema tiene el objetivo de encontrar una 
matriz  X = (xijk), de tamaño N x N x M, donde las 
variables binarias xijk indican si el arco (i, j) se utiliza 
en la solución para ser visitado por k. El problema 
de PLE es como sigue:













  (12) 

  









     (13) 









      (14) 










 

   
   

(15) 









     (16) 









    

     
   
   

(17) 

   
     
   

 

(18) 

Las restricciones (13) indican que del centro 
de distribución deben partir máximo M vehículos. 
Las restricciones (14) y (15) garantizan que uno y 
solo un vehículo visite y abandone cada cliente for-
mando por cada ruta un TSP. Las ecuaciones (16) 
muestran restricciones de capacidad vehicular en 
términos de peso, de acuerdo con lo sugerido por 
Dantzig y Ramser (1959); determinar el conjunto 
pi que no sobrepase pk se denomina problema de 
empaquetamiento en compartimentos (BPP por sus 
siglas en inglés). Finalmente los conjuntos de res-
tricciones (17) y (18) establecen, respectivamente, 
la inexistencia de subrutas inconexas y los valores 
admisibles para las variables de decisión.

2.3.4	 Métodos de solución

En la actualidad, la atención se ha centrado 
más y más en el uso de métodos de optimización 
combinatoria, debido a la complejidad de estos 

Sujeto a:

Sujeto a:
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problemas en la obtención de soluciones óptimas 
en tiempo polinomial. Estas técnicas se dividen 
en técnicas de optimización local convencional 
(heurísticas) y técnicas de optimización local inteli-
gente (metaheurísticas). A diferencia de un enfoque 
algorítmico “exacto”, un método de optimización no 
tiene una base de matemática formal que lo sustente, 
es desarrollado más o menos por intuición (Ignizio 
y Cavalier, 1994).

La idea más genérica del término heurística 
está relacionada con la tarea de resolver inteligen-
temente problemas reales usando el conocimiento 
disponible (Narducci, 2005). Heurística proviene de 
una palabra griega con un significado relacionado 
con el concepto de encontrar y se vincula a la su-
puesta exclamación eureka de Arquímedes al descu-
brir su famoso principio (De la Cruz, 2003). Reeves 
(1996) define el término heurística de la siguiente 
forma: “Una técnica heurística (o simplemente una 
heurística) es un método que busca buenas solucio-
nes (es decir, soluciones cercanas al óptimo) a un 
costo computacional razonable sin poder garantizar 
optimalidad”.

Las técnicas heurísticas para el VRP, en 
general, pueden ser clasificadas dentro de cuatro 
categorías (Gaskell, 1967), así: constructivas, como el 
método de los ahorros de Clarke y Wright, con base 
en el ahorro generado por insertar nuevos clientes 
en cada vehículo hasta completar una solución final; 
métodos de agrupar primero, luego enrutar, que 
agrupan los clientes en varios subconjuntos, asignan 
cada subconjunto a un vehículo y luego resuelven 
cada TSP correspondiente (por ejemplo, el método 
de Fisher y Jaikumar, basado en el problema de 
asignación generalizado y el algoritmo de barrido 
de Gillet y Miller); métodos heurísticos de enrutar 
primero, luego agrupar, que empiezan resolviendo el 
TSP definido por todos los clientes y luego parten la 
ruta hallada para asignar un tramo a cada vehículo 
(como el método de curvas de llenado de Bower-
man, Calamai y Brenthall, y el método de partición 
óptima de Beasley); y finalmente, los métodos de 
mejoramiento, como los intercambios Or–Opt.

Las metaheurísticas (también llamadas heurís-
ticas modernas) han aparecido durante las últimas 
dos décadas (Yu, 1998) y tienen como función tomar 
inicialmente una solución factible, para luego mejo-
rarla usando heurísticas de mejoramiento embebidas 
en una estructura más general. La característica 
común de estos enfoques es el uso de mecanismos 
para evadir óptimos locales (Moraga, 2002). Glover 
y Laguna (1997) definen el término “metaheurística” 
como 

una estrategia maestra que guía y modifica otras 
heurísticas para producir soluciones más allá de 
aquéllas que son normalmente generadas en 
una solicitud por optimalidad local. Las heurís-
ticas guiadas por tal metaestrategia pueden ser 
procedimientos de alto nivel o nada más que 
una descripción de movidas disponibles para 
transformar una solución en otra, junto con 
reglas de evaluación asociadas.

Por otra parte, entre las técnicas metaheurís-
ticas para el VRP se encuentran las colonias de 
hormigas, búsqueda dispersa, algoritmos genéticos 
y la búsqueda tabú, entre otras. En la figura 1 se 
puede observar un compendio de las técnicas meta-
heurísticas utilizadas para resolver los problemas de 
optimización combinatoria. Se puede observar que 
se han empleado varias estrategias para resolver el 
problema, que se pueden agrupar en tres grandes 
categorías: búsqueda secuencial por entornos (o ve-
cindarios), redes neuronales y algoritmos evolutivos. 
Dentro de cada categoría se encuentran subclasifi-
caciones, con el fin de especificar las características 
de los procedimientos, según sean probabilistas o 
deterministas, con uno o varios operadores, cons-
tructivos, con perturbaciones, con cruzamiento de 
información o sin él, etc.

En esta investigación se optimizó la solución 
mediante la metaheurística llamada búsqueda tabú. 
Ésta es la más reconocida entre las metaheurísticas y 
ha sido extensamente aplicada a numerosos proble-
mas combinatorios tales como VRP, TSP, el problema 
de asignación cuadrática (QAP) o el problema de la 
mochila 0-1 multidimensional (0-1 multidimensional 
knapsack problem). De acuerdo con Laporte et al. 
(2000), el procedimiento de búsqueda tabú ha sido la 



30 Revista EIA

Resolución del problema de enrutamiento de vehículos...

más exitosa metaheurística, en especial para resolver 
el VRP. En su libro, Glover y Laguna (1997) presentan 
una muy buena discusión sobre la aplicabilidad de 
búsqueda tabú en problemas de optimización reales.

3.	 METODOLOGÍA DE SOLUCIÓN 
PROPUESTA

La alternativa diseñada e implementada para 
resolver el CVRP-HF es una aproximación meta-
heurística que consta de la combinación de dos fases 
que son el ruteo y la planificación, como se muestra 
en la figura 2.

3.1	 Fase I. Diseño de rutas

La primera fase es de búsqueda estratégica 
y se compone de procedimientos heurísticos que 
pueden subdividirse en dos partes. La primera parte 

es denominada de construcción y utiliza métodos 
de optimización local convencional (heurísticas), 
con el objetivo de acercar el proceso hasta una muy 
buena solución inicial. La segunda parte, llamada 
mejoramiento, emplea un método de búsqueda local 
inteligente (metaheurística) con características de 
memoria para mejorar así los resultados logrados en 
la primera parte y obtener soluciones no dominadas, 
esto con un tiempo polinomialmente razonable.

Método de asignar primero, rutear después. Los 
métodos asignar primero y rutear después (cluster 
first, route second) procede en dos fases. Primero se 
busca generar grupos de clientes, también llama-
dos clusters, que estarían en una misma ruta en la 
solución final. Luego, para cada cluster se crea una 
ruta que visite a todos sus clientes. Las restricciones 
de capacidad se consideran en la primera etapa, 
asegurando que la demanda total de cada cluster 
no supere la capacidad del vehículo. Por lo tanto, 

Figura 1. Técnicas para resolver problemas de optimización combinatoria
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construir las rutas para cada cluster es un TSP 
que, dependiendo de la cantidad de clientes 
en el cluster, se puede resolver en forma exacta 
o aproximada.

Heurística del barrido o sweep. En la 
heurística de barrido (Wren, 1971; Wren y  
Holliday, 1972; Gillett y Miller, 1974), los clusters 
se forman girando una semirrecta con origen 
en el depósito e incorporando los clientes 
“barridos” por dicha semirrecta hasta que se 
viole la restricción de capacidad. Cada cluster 
luego se rutea resolviendo un TSP.

El procedimiento se repite n veces, co-
menzando en cada ejecución por un cliente 
diferente a la forma en que se generan los 
clusters; las rutas obtenidas no se superponen, 
lo que puede ser bueno en algunos casos. Un 
posible resultado de la aplicación de este algo-
ritmo se muestra en la figura 3 donde las líneas 
punteadas indican los límites de los clusters.

Figura 2. Planteamiento detallado del algoritmo propuesto

 

 

 

 



 
Figura 3. Solución obtenida mediante el algoritmo 

de barrido
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Este algoritmo puede aplicarse en problemas 
planos, es decir, en los que cada nodo se correspon-
de con un punto en el plano y las distancias entre 
ellos se definen como la distancia euclidiana o, en 
su defecto, distancia de Manhattan.

3.1.1	 Heurística de inserción más próxima

Este es un método voraz (greedy, en inglés), 
que gradualmente construye un tour por la repetida 
selección de los arcos más cortos y los adhiere a un 
tour, con tal de que no cree un ciclo con menos de 
los N bordes, o aumentos el grado de cualquier nodo 
a más de 2. No se debe agregar el mismo borde dos 
veces durante el tour. La complejidad está dada por 
(O(n2log2(n)) y normalmente presenta entre el 15 y 
20 % de la HKLB (Johnson y McGeoch, 1995).

3.1.2	 Algoritmo k-Opt

Una versión reducida del algoritmo 3-opt es 
el algoritmo Or-opt (Or, 1976), que consiste en eli-
minar una secuencia de k clientes consecutivos de 
la ruta y colocarlos en otra posición de la ruta, de 
modo que permanezcan consecutivos y en el mismo 
orden. Primero se realizan las movidas con k = 3, 
luego con k = 2 y finalmente con k = 1. En la figura 
4 se muestra una ruta y todas las posibles maneras 
de reubicar los 3 primeros clientes a la manera de 
Or-opt. El tiempo de corrida del 2-opt producirá en 
el peor de los casos un tamaño de tour menor que 
el 5 % sobre la HKLB, mientras que el mejoramiento 

de la heurística 3-opt tendrá usualmente un tour de 
3 % sobre la HKLB (Aarts y Lenstra, 2003). La com-
plejidad en el peor de los casos es de O(log2(n)) para 
ambos movimientos (Fredman et al.,1995).

 
3.1.3	 Búsqueda tabú (BT)

La búsqueda tabú es una técnica iterativa de 
búsqueda local inteligente que trata de evitar que 
las soluciones caigan en óptimos locales. Para esto 
se utilizan unas estructuras de memoria de corto y 
largo plazo, acompañadas de criterios de aspiración. 
En esta técnica en una iteración se pretende pasar de 
una solución a la mejor solución vecina, sin impor-
tar si esta es mejor o peor que la solución actual. El 
criterio de terminación puede ser un cierto número 
máximo de iteraciones o un valor de la función por 
optimizar. Entre las características relevantes que 
posee este método e implementadas en esta inves-
tigación se encuentran la denominada lista tabú y el 
criterio de aspiración. El objetivo más general de la 
lista tabú es continuar estimulando el descubrimiento 
de soluciones de alta calidad. En general, un tipo co-
mún de restricción opera seleccionando algún sub-
conjunto de atributos y declarando un movimiento 
tabú un determinado número mínimo de veces. Otra 
característica de la BT son los criterios de aspiración 
que se introducen para determinar cuándo pueden 
ser reemplazadas las restricciones tabú, eliminando 
así una clasificación tabú aplicada a un movimiento 
en otro caso (Glover y Melian, 2003).

Figura 4. Movidas para reubicar los 3 primeros clientes de una ruta

 



 





33Escuela de Ingeniería de Antioquia

En esta investigación se tienen en cuenta 
dos tipos de criterios de aspiración. El primero es el 
criterio de aspiración por defecto, que se presenta si 
todos los movimientos disponibles están clasificados 
como tabú, entonces se selecciona el movimiento 
“menos tabú”. El segundo criterio es el de aspiración 
por objetivo forma global, la cual consiste en eliminar 
una clasificación tabú de un movimiento cuando el 
movimiento conduce a una solución mejor que la 
mejor obtenida hasta ahora. Teniendo en cuenta las 
características anteriores, el procedimiento meta-
heurístico implementado permite guiar un algoritmo 
heurístico de búsqueda local para explorar el espacio 
de soluciones más allá de la simple optimalidad local, 
como se muestra en la figura 5.

deseados, satisfaciendo a la vez un gran número 
de restricciones de tiempo y relaciones entre las 
actividades y los recursos”. La programación de 
operaciones se encarga de la localización de tareas 
a través del tiempo, en recursos que son siempre 
escasos debido a sus costos. Es un proceso de deci-
sión, con la meta de optimizar uno o más objetivos 
(Narducci, 2005).

La planeación (scheduling) de transporte con-
siste en la asignación de un conjunto de vehículos en 
un orden y a ciertos instantes determinados, con el fin 
de completar una serie de tareas de carga/despacho 
para obtener ciertos resultados (función objetivo), 
como el mínimo tiempo libre de los vehículos, o 
incluso el tiempo de terminación más corto, bajo 
ciertas restricciones (Qiu y Hsu, 1999).

En la presente investigación se propone opti-
mizar el uso de la capacidad instalada abordando un 
problema de secuenciación en máquinas paralelas 
idénticas, donde los recursos son los vehículos o 
transportadores, y los trabajos, las rutas a las cuales 
deben servir. En cuanto a los tiempos de procesa-
miento, estos son reemplazados por el tiempo que se 
tarda un transportador en abastecer todos los clientes 
de la ruta. Los tiempos son tomados de T, T = (Tij), 
una matriz de tamaño N x N que contiene los tiempos 
de ruta entre clientes, esto es, viajar desde el cliente 
i hasta j requiere Tij unidades de tiempo. En cuanto 
a las restricciones del modelo, encontramos primero 
las precedencias de las rutas y segundo el umbral de 
tiempo en el cual se debe realizar la programación 
de la jornada.

Una manera de extensa difusión para la pre-
sentación de planes operativos es el diagrama de 
Gantt, que en la programación de operaciones re-
presenta tiempo contra recursos. De esta manera es 
posible representar efectivamente información sobre 
asignación de tareas en recursos, secuenciación de 
trabajos y fechas de principio y fin de tareas parciales 
y totales. Se muestra el diagrama de Gantt realizado 
de esta investigación en la figura 6.

Figura 5. Procedimiento de mejoramiento mediante 
búsqueda tabú

3.2	 Fase II. Planificación de la flota 	
	 de vehículos

Para la segunda fase (planificación) se propo-
ne un procedimiento que tiene como función primor-
dial minimizar el costo fijo causado por la utilización 
de la capacidad instalada. En otras palabras, se busca 
disminuir los costos en que incurre un operador 
logístico al definir una cantidad de vehículos en un 
ruteo determinado.

De forma genérica, Morton y Pentico (2003) 
afirman que “programar operaciones es el proceso 
de organizar, elegir y dar tiempos al uso de recursos 
para llevar a cabo todas las actividades necesarias, 
para producir las salidas deseadas en los tiempos 

Lista Tabú
Usa técnicas de memoria
para ayudar a identificar un ciclo

Solución
óptima
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En la figura 7, es posible apreciar la manera 
en que la fase de planificación funciona. La mejor 
utilización de los tiempos inactivos produce una 
compresión del lapso, además permite disminuir 
los costos en que incurre un operador logístico al 
definir una cantidad de vehículos en un ruteo deter-
minado, esto mediante la utilización de los tiempos 
inactivos de las rutas preconcebidas en las fases de 
construcción y mejoramiento, para reorganizar así 
estas tareas.

Lo anterior ocasiona una leve variación en la 
función objetivo de la formulación del CVRP-HF des-
plegada anteriormente; esta se encuentra expresada 
en términos de los costos Cij asociados a los arcos 
(i,j) entre clientes del grafo G=(V, E), en función de 

   











 

Donde M es el tamaño de la flota 
determinado en la fase de ruteo y ξ (repre-
senta el costo fijo asociado a la flota) es un 
valor de su costo, en caso de que se tuviera 
la necesidad de subcontratar vehículos.

Cabe afirmar que ésta es una varia-
ble muy usada en los sistemas reales, debi-
do a que tercerizar es, por lo general, más 
económico que no hacerlo. En la imple-
mentación algorítmica, ξ es un parámetro 
adicional que depende exclusivamente del 
tipo de flota elegido para realizar el ruteo.

Figura 6. Diagrama de Gantt
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

Figura 7. Funcionamiento de la fase de planificación

las distancias o tiempos de ruta entre ellos. En este 
caso, la solución óptima al CVRP-HF podría no ser la 
más conveniente en la práctica, si su valor objetivo 
corresponde a enrutar una gran cantidad de ve
hículos (por supuesto, el tamaño de flota representa 
un costo fijo asociado a la gestión, no contemplado 
en la formulación matemática).

Una metodología heurística podría manipu-
larse para encontrar una solución más práctica que 
la óptima, aunque sacrifique el valor óptimo de la 
distancia (o el tiempo trascurrido), de hecho, esto 
es lo que se intenta hacer al ejecutar esta segunda 
fase denominada planificación. En el algoritmo 
propuesto, se implementó, por lo tanto, una función 
objetivo de la forma:
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La reducción de la flota vehicular y, por ende, 
su costo consiste, entonces, en asignar el mayor nú-
mero de rutas posibles a vehículos, sin sobrepasar 
las horas-hombre laborales del personal operativo 
(esto genera clusters de rutas o recorridos); aquellos 
clientes que no son asignados se asignan a un nuevo 
vehículo que parte de manera simultánea a este. 
Luego de haber asignado todas las rutas, se procede 
a cambiar en cada iteración el origen de las rutas 
para asignar (generando una vecindad en las rutas) 
y repetir el procedimiento para así explorar un nuevo 
espacio de solución que mejorará considerablemen-
te el tamaño de la flota.

4.	 EVALUACIÓN DEL DESEMPEÑO

Este modelo se aplicó sobre dos instancias, 
una de ellas proveniente de una aplicación real. Por 
cuestiones de confidencialidad no es posible presen-
tar los datos utilizados, puesto que refleja la aplicabi-
lidad de una herramienta algorítmica en la realidad. 
Debido a la escala de la problemática, la evaluación 
del desempeño de CVRP-HF ha sido concentrada 
en las variables de transporte de un único tipo de 
productos en una flota homogénea. En la bibliografía 
existente se hace referencia a procedimientos heurís-
ticos y metaheurísticos; es extenso el tratamiento del 
problema con las variables mencionadas, siendo al 
mismo tiempo escasa en cuanto al tratamiento de 
problemas relacionados con programación vehicu-
lar. Las instancias presentadas han sido evaluadas 
en las aplicaciones UN-Tech VRScheduler v1.0. El 
procedimiento propuesto fue comparado con otras 
herramientas disponibles para el enrutamiento de 
vehículos, como son BT for VRP, AAVRP y VRP 
Solver. BT for VRP (Cabarcas, 2002) propone un 
procedimiento basado en algunas características 
de memoria de búsqueda tabú y obtiene resultados 
satisfactorios. AAVRP (Filadelfo y Pérez, 2003) utiliza 
métodos de optimización local convencional como 
el barrido o sweeping y algunas características de la 
heurística de inserción, con lo que obtiene resultados 
satisfactorios en tiempo polinomialmente razonable. 
VRP Solver v1.3 (Snyder, 2004) es una aplicación que 

lleva a cabo una adaptación de algoritmo de aho-
rros en combinación con una versión reducida del 
algoritmo 3-opt, el cual construye rutas del vehículo 
que visitan cada ciudad precisamente una vez obe-
deciendo a la capacidad del vehículo especificado 
por el usuario y sus límites de distancia.

Las aplicaciones descritas fueron evaluadas en 
condiciones iguales en un computador Laptop marca 
Acer TravelMate 2423 WXCi, Intel Celeron M pro-
cessor 370 (1.5 GHz, 400 MHz FSB, 1MB L2 cache), 
40GB HDD, 256MB DDR2 (support dual-channel). 
Con estas condiciones se presentan a continuación, 
los resultados obtenidos de las instancias empleadas 
para evaluar el desempeño de la alternativa algorít-
mica diseñada e implementada.

Con el objetivo de evaluar el desempeño de 
los procedimientos heurísticos y metaheurísticos, lo 
comparamos con los siguientes métodos de optimiza-
ción: algoritmo de ahorros (Snyder, 2004), búsqueda 
tabú sin criterios de aspiración (Cabarcas, 2002), 
inserción más próxima multipunto (Filadelfo y Pérez, 
2003). Los resultados de las dos instancias evaluadas 
pueden observarse en la tabla 1.

Es notable el grado de optimización mostrado 
en la herramienta algorítmica propuesta, debido  
a que presentó un resultado alentador en lo que 
respecta a la distancia total recorrida ocupando el 
segundo lugar y solo siendo superada por el VRPSolv
er v1.3, pero en lo que respecta a la disminución de 
la capacidad instalada (mediante la planificación) 
presentó un desempeño mejor que todas las apli-
caciones evaluadas. El resultado para la instancia 
real asciende a la utilización de 15 camiones, la 
herramienta estableció un total de 6 vehículos, lo 
que muestra ahorros significativos. Este resultado for-
talece la validez y la pertinencia del procedimiento.

Es notable también el poco tiempo de corrida 
empleado para la obtención de resultados, con una 
calidad superior, en cuanto a optimización de la ca-
pacidad, a los obtenidos en periodos similares, por 
las heurísticas que se utilizaron como comparación. 
Cabe resaltar que, a diferencia de los procedimientos 
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heurísticos existentes, la heurística propuesta presentó 
un comportamiento estable en cuanto a la pertinencia 
y calidad de la solución. Esto implica que, mediante 
la aplicación de un procedimiento heurístico suple-
mentario innovador, se garantiza una solución con 
más calidad que la mejor solución posible de los 
procedimientos algoritmo de ahorros, búsqueda tabú 
sin criterio de aspiración e inserción más próxima 
multipunto.

5.	 Conclusiones

Los resultados obtenidos con base en la 
alternativa metaheurística de dos fases para el pro-
blema de ruteo de vehículos, con restricciones de 
capacidad y flota homogénea, permiten concluir  
que la aplicación de procedimientos heurísticos 
que implementen un proceso de programación de 
operaciones vehiculares puede presentar un com-
portamiento homogéneo y confiable ante diversas 
instancias de situaciones problemáticas reales del 
ruteo de vehículos.

En general, se encontraron soluciones muy 
buenas al problema en lo que respecta al tiempo 
computacional Tc requerido, el cual es sorprenden-
temente menor de un minuto (Tc<1min), además se 

encontró una notable mejoría en la determinación 
del número óptimo de camiones para asignar a los 
clientes, esto mediante la planificación, llevando así 
a disminuir el costo fijo de la capacidad instalada 
de hasta en un 50 % menos que con las otras apli-
caciones evaluadas en la presente investigación.

Los anteriores resultados pueden llevar 
a concluir que esta alternativa podría resultar 
muy conveniente en la práctica, si se cuenta con 
procesamiento de mediano a alto nivel. En esto 
radica su ventaja práctica y en la organización de 
las soluciones para una gestión provechosa. En 
consecuencia, se deduce también que el objetivo 
general de desarrollar una opción que permita 
mejorar la planeación y asignación de las rutas de 
transporte en las empresas de carga y mensajería 
se cumple a cabalidad.

Se evaluaron características de desempeño 
de varias metodologías de optimización en trabajos 
previos, justificando la escogencia de las heurísticas 
elegidas y la metaheurística búsqueda tabú para la 
propuesta; se diseñó e implementó el algoritmo en 
lenguaje Visual Basic 6.0, con una sencilla, agradable 
y didáctica interfaz gráfica para agilizar el análisis 
experimental.

Tabla 1. Comportamiento de resultados

Instancias Aplicaciones Tamaño de la flota Costo de la flota
Funciones objetivo

Distancia Tiempos

In
st

an
ci

a 
1 AAPRV 10 camiones $2.070.000 1.011,80 25,3

BT for VRP 9 camiones $1.863.000 780,95 19,52

VRP Solver v. 1.3 9 camiones $1.863.000 637,92 15,95

VRScheduler v 1.0 6 camiones $1.242.000 748,92 18,72

In
st

an
ci

a 
2 AAPRV 8 camiones $2.070.000 1.598,50 26,64

BT for VRP 8 camiones $1.863.000 850,263 14,17

VRP Solver v. 1.3 8 camiones $1.863.000 794,34 13,24

VRScheduler v 1.0 4 camiones $1.242.000 813,91 13,57
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