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RESUMEN

Resolver problemas de ruteo considerando el factor cambiante del trafico requiere
disponer informacién actualizada del mismo a través de un observatorio logistico. Sin
embargo, en paises del tercer mundo, como Ecuador, no se cuenta con tales observatorios.
Dicha informacion es necesaria para poder implementar modelos de optimizaciéon que toman
en cuenta el trafico. Por otro lado, los modelos de optimizacién tradicionales minimizan el
tiempo o la distancia considerando Unicamente estos factores como aproximacién para
minimizar los costos. Esta investigacién busca minimizar el costo total del ruteo tomando en
cuenta tanto el costo del operador del vehiculo, asi como el costo del consumo de la gasolina.
Debido a la falta de un observatorio logistico se logra obtener datos de las rutas y el trafico
mediante la plataforma de Google Directions API. Asi mismo, para calcular el consumo de
gasolina se utiliza el modelo CEM (Comprehensive Emissions Model) el cual considera la
velocidad del vehiculo, distancia recorrida, inclinacién del recorrido, carga del vehiculo, y
propiedades internas del motor del vehiculo. Con estas dos herramientas se pueden calcular
los costos de las rutas entre clientes. El modelo se resuelve a través de la implementacién de
la conocida heuristica Busqueda Tabu, y se demuestra que existen diferencias significativas
cuando se minimiza el costo total en comparacion a cuando se minimiza la distancia o el
tiempo.

Palabras clave: TDVRP, CEM, Minimizacidén costo total, logistica urbana, Google Directions
API



ABSTRACT

Solving routing problems considering the changing traffic factor requires having
updated information through a logistic observatory. However, in developing countries, such
as Ecuador, there are no such observatories. This information is necessary to be able to
implement optimization models that take traffic into account. On the other hand, traditional
optimization models minimize time or distance considering only these factors as an
approximation to minimize costs. This research seeks to minimize the total cost of routing
considering both the cost of the vehicle operator, as well as the cost of gasoline consumption.
Due to the lack of a logistic observatory, route and traffic data can be obtained through the
Google Directions API platform. Likewise, the CEM (Comprehensive Emissions Model) model
is used to calculate the fuel consumption, which considers the vehicle speed, distance
traveled, travel inclination, vehicle load, and internal vehicle engine properties. With these
two tools it is possible to calculate the costs of the routes between customers. The model is
solved through the implementation of the well-known Tabu Search heuristic, and it is shown
that there are significant differences when the total cost is minimized compared to when
distance or time is minimized.

Key words: TDVRP, CEM, total cost minimization, urban logistics, Google Directions API
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1. Introduccion

El cambio climatico es un riesgo inminente que esta afectando a la vida de todos los habitantes
del planeta tierray a los ecosistemas. Este cambio tiene una aceleracién descontrolada debido a
actividades humanas como la industria, la generacion de energia, el transporte, y la agricultura.
Dentro de estas actividades, el transporte vehicular representa el 14% de las emisiones de gases
a nivel mundial, y a pesar de las numerosas politicas de mitigacion, las emisiones se han acelerado
en la Ultima década (Pachauri & Meyer, 2015). Ademas de los efectos negativos que se presentan
a nivel medioambiental, la contaminacién también conlleva a consecuencias negativas que
afectan directamente a la salud de los seres humanos. La contaminacion del aire estd relacionada
con la generacion de enfermedades como bronquitis, infecciones respiratorias, enfermedades
cardiopulmonares, cancer de pulmdn, cancer de trdquea, y cancer de bronquios, generando el

1.2% de las muertes prematuras en todo el mundo (A. J. Cohen et al., 2005).

Con respecto a Ecuador, la cantidad de vehiculos que circulan el pais estd en constante
crecimiento, 10.6% anual, como se muestra en la figura 1, y la provincia de Pichincha es la que
tiene una mayor cantidad de vehiculos, como se muestra en la figura 2.(Instituto Nacional de
Estadisticas y Censos, 2016). Esto ha generado que se incrementen los niveles de trafico en la
capital. Ademads, la principal fuente de contaminacidn del aire en el Distrito Metropolitano de
Quito es el transporte vehicular (Secretaria de Ambiente, 2018). En Pichincha, el 7% de los
vehiculos matriculados son vehiculos de transporte de carga, sin contar camionetas (Instituto
Nacional de Estadisticas y Censos, 2016). Para tener una nocién del impacto que tiene el

transporte de carga, con respecto a las emisiones, la congestidn, y el ruido, se puede tomar como



referencia las principales ciudades europeas. En estas, el transporte de carga representa entre
20% y 30% de kildmetros recorridos, entre 16% y 50% de las emisiones generadas por el

transporte, y entre el 10% y 20% del total de vehiculos (Dablanc, 2007)(Verlinde, 2015).
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Un sistema de transporte de carga urbana ineficiente afecta tanto a la vida de los ciudadanos,
como a la productividad de las empresas. De hecho, el costo del transporte representa alrededor
del 10% del costo total de un producto (Rodrigue et al., 2017). Es importante destacar que a nivel
nacional existe crecimiento urbano ya que desde el 2001 hasta el 2015 el 7% de la poblacién
migré desde las zonas rurales a urbanas(RIMISP, 2017). Debido a este fendmeno, Quito es
actualmente el segundo cantédn mds poblado del pais después de Guayaquil, sin embargo se
proyecta que para 2020 serd el mas poblado con aproximadamente 2,78 millones de habitantes
segun las proyecciones del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC, 2017). Ademas, en
Quito, los comercios de venta al por menor especialmente de alimentos, bebidas y tabacos llegan
a ser mas de 12.329 establecimientos, siendo esta la actividad econdmica con mas empresas
registradas en la capital (INEC, 2017). Cada uno de estos comercios debe ser abastecido, y por lo
tanto se requiere de un sistema logistico eficiente. Asi mismo, cada vez existen mds vehiculos de
carga dentro de zonas urbanas debido a las prdacticas de bajos inventarios, la demanda de
entregas en corto tiempo, el comercio electrénico que genera varias transacciones de bajo
volumen, y el desplazamiento de la poblacidn desde zonas rurales a zonas urbanas. Por esta
razoén, tanto el sector publico como privado buscan alternativas para reducir el impacto negativo
generado a los ciudadanos, mejorar la movilidad y eficiencia, y controlar las externalidades
(Tastets, Bronfman, & Villalobos, 2016). EI mejoramiento del transporte de carga en zonas
urbanas es esencial tanto para el crecimiento econdmico como para el cuidado del ambiente. Al
optimizar este tipo de sistemas se debe considerar a varias partes incluyendo los distribuidores,
transportistas, administradores, y residentes. También, al momento de realizar una mejora en la

logistica urbana, es importante tomar en cuenta el uso de tecnologias de la informacién y
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sistemas de transporte inteligentes, el cambio en la mentalidad de los administradores logisticos,
y las posibles asociaciones entre el sector publico y privado (Taniguchi, 2014). El presente articulo
pretende hacer uso de tecnologias de la informacidn para optimizar los costos y las emisiones del

sistema de distribucién de carga de empresas en el distrito metropolitano de Quito.

La optimizacion de rutas es una estrategia que utilizan las empresas para la planificacién a corto
plazo de sus sistemas de distribucién. Esta herramienta utiliza modelos matematicos que son
resueltos por distintos algoritmos, los cuales permiten encontrar soluciones éptimas o
subdptimas para los sistemas de distribucién planteados (Hillier, 2005). El modelo bdsico para
optimizar la distribucién de carga es el problema de ruteo de vehiculos, o VRP por sus siglas en
inglés. Este consiste en minimizar el costo de distribucion desde un depdsito hacia un grupo de
clientes situados a lo largo de un area geografica determinada, y utilizando una flota de vehiculos
(Laporte, 2009). En el presente trabajo se pretende complementar al modelo VRP para adaptarlo
a la realidad de la ciudad de Quito mediante la inclusion de factores como: el trafico cambiante
en el tiempo, las distintas rutas posibles entre clientes, las ventanas de entrega, el tipo de

vehiculo utilizado, las pendientes de las rutas, y las emisiones de gases.

1.1 Revision Literaria.

En la presente revision literaria se introduce el modelo VRP, y se presentan sus variaciones mas
comunes. A continuacion, se describen los factores que se incluyen en el modelo propuesto en
este trabajo (la dependencia del tiempo, las ventanas de tiempo, la flexibilidad de trayectorias, y
el consumo de combustible), y algunos trabajos relacionados con estos factores. Finalmente, se

presentan los posibles algoritmos que pueden ser utilizados para resolver el modelo.
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La primera publicacion del VRP fue “The Truck Dispatching Problem”, en 1959 (Dantzig & Ramser,
1959), y desde entonces se han desarrollado distintas variaciones y aplicaciones para este
modelo. Una de las variaciones es el CVRP, que consiste en incluir restricciones de capacidad,
donde la suma de las demandas de los nodos que visita un vehiculo no puede superar la
capacidad del vehiculo (Lysgaard, Letchford, & Eglese, 2004). Otra variacién comun es el DVRP,
gue consiste en que la longitud o duracién total de una ruta no puede exceder un limite
establecido (Laporte, 1992). También existen restricciones de precedencia donde ciertos nodos
tienen que ser visitados antes que otros (Laporte, 1992). Otra variacion comun es el VRPTW que
considera ventanas de entrega donde los nodos pueden ser visitados en un intervalo de tiempo
determinado (Braysy & Gendreau, 2005). Ademas se han desarrollado modelos PDPTW donde
un conjunto de pedidos se recogen en ubicaciones origen y se entregan en ubicaciones destino
(Veenstra, Cherkesly, Desaulniers, & Laporte, 2017). Otro modelo utilizado es el VRPMT, en el
cual cada vehiculo puede recorrer varias rutas en el mismo periodo de planeacién (Zhao, Wang,
& Lai, 2002). Asimismo, existen varias aplicaciones del modelo TDVRP, el cual toma en cuenta la
variacion de los costos de los arcos en funcién del tiempo (Malandraki & Daskin, 2008). También,
en los ultimos afios se han desarrollado modelos PRP, o “Pollution Routing Problem”, que buscan
minimizar el consumo de combustible o emisiones de gases (Bektas & Laporte, 2011). La
propuesta de este estudio es utilizar tanto el modelo TDVRP como el PRP para minimizar el costo

total de una ruta.

El presente trabajo se concreta en la distribucidn de bienes dentro de la regién urbana, de modo

gue un modelo apropiado es el TDVRP, ya que toma en cuenta el efecto del trafico en las



13
diferentes horas del dia (Kok, Hans, & Schutten, 2012). Es importante destacar que tomar en
cuenta el factor cambiante del trafico ofrece mejores soluciones que los modelos con tiempos
de viaje fijos (Conrad & Figliozzi, 2010) (Kok et al., 2012)(Hwang & Ouyang, 2015). Para tomar en
cuenta el factor cambiante del tiempo, el modelo TDVRP consta en sustituir cada arco que
conecta a los clientes entre si por varios arcos, uno para cada intervalo de tiempo. Por esta razén
ya no se tiene una sola matriz de costos, sino que se tiene una matriz de costos para cada
intervalo de tiempo (Donati, Gambardella, Casagrande, Montemanni, & Rizzoli, 2003) (Lombard,
Tamayo, & Fontane, 2018). Cuando se toma en cuenta el tiempo dentro de un modelo, esto
también puede ser util para cumplir con las ventanas de entrega que tienen los clientes. Es
posible incluir esto en el modelo mediante una simple restriccién que establece que: el tiempo
en el cual se parte desde un cliente, tiene que estar entre la hora minima y la hora maxima de
visita mas el tiempo de servicio (Malandraki & Daskin, 2008). Las ventanas de tiempo permiten
gue el modelo se ajuste mejor a la realidad, y se han utilizado en una gran cantidad de modelos

dentro de la literatura (Veenstra et al., 2017)(Brdysy & Gendreau, 2005)(Andres Figliozzi, 2012).

Por otro lado, un factor que se incluye en el modelo propuesto es el consumo de combustible.
Existen varias publicaciones cuyo objetivo es minimizar el consumo energético, sin embargo esto
no necesariamente significa minimizar los costos (Bektas & Laporte, 2011). A pesar de esto, el
consumo de combustible si representa una parte significativa del costo de transporte (Ehmke,
Campbell, & Thomas, 2018). Por esta razoén, la tendencia en los Ultimos afios ha sido minimizar
el consumo de combustible y las emisiones de gases (Liu, Lin, Chiu, Tsao, & Wang, 2014)(Soysal

& Cimen, 2017)(Cimen & Soysal, 2017), a diferencia de los afios pasados que se concentraban
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principalmente en minimizar la distancia recorrida o el tiempo (Toth & Vigo, 2014). Ademas,
Ehmke et al. (2018) demuestra que minimizar el tiempo o la distancia total recorrida son

aproximaciones pobres si se desea minimizar el costo total.

En la literatura se han utilizado algunos modelos para estimar el consumo de gasolina. Entre estos
estan: Instantaneous fuel consumption model (Bowyer, Biggs, & Akcelik, 1985), four-mode
elemental fuel consumption model (Akcelik, 1984), running speed fuel consumption model
(Bowyer et al.,, 1985), Methodology for calculating transportation emissions and energy
consumption (MEET) model (Hickman, Hassel, Joumard, Samaras, & Sorenson, 1999), Computer
programme to calculate emissions from road transportation (COPERT) model (Ntziachristos &
Samaras, 2000), comprehensive modal emission model (CEM) (Barth & Boriboonsomsin,
2008)(Barth et al., 2000). Entre estos 6 modelos, el CEM es el que ha demostrado mejores
estimaciones de consumo para vehiculos de carga de aproximadamente 15 toneladas, ademas
de ser el modelo mas sensible con respecto a las pendientes de las carreteras (Demir, Bektas, &
Laporte, 2011). Otra ventaja del modelo CEM es que es uno de los pocos modelos que toma en
cuenta los cambios en la carga del vehiculo a medida que viaja (Bektas & Laporte, 2011). Asi
mismo, el CEM es uno de los modelos mas utilizados para resolver problemas de ruteo en la
literatura(Franceschetti, Honhon, Van Woensel, Bektas, & Laporte, 2013)(Huang, Zhao, Woensel,
& Gross, 2017)(Bektas & Laporte, 2011). Por estas razones se eligié el modelo CEM para calcular
el consumo de combustible. El modelo representa el consumo de gasolina en un arco como
funcién de la velocidad, el peso del vehiculo, la duracidn del recorrido, la inclinacién de la via, y

varias propiedades internas del motor (Demir, Bektas, & Laporte, 2013).
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El ultimo factor que sera incluido dentro del modelo es la flexibilidad de trayectorias. Se define a
la flexibilidad de trayectoria como la capacidad del modelo para decidir la trayectoria entre los
nodos (Huang et al.,, 2017). Si bien en la mayoria de los modelos ya estdn definidas las
trayectorias, o arcos entre los nodos, el hecho de tomar en cuenta la flexibilidad de trayectoria
proporciona con soluciones mas dptimas (Ehmke et al., 2018). Ehmke et al. (2018) determiné
gue la disminucién en el costo debido a la flexibilidad de la trayectoria es minima y tiene un peso
computacional considerablemente mayor. Sin embargo, en el modelo utilizado por Ehmke et al.
no se toman en cuenta las pendientes de las calles para determinar el consumo de gasolina, lo
cual podria ser un factor significativo al momento de seleccionar las trayectorias, sobre todo en
la ciudad de Quito que cuenta con varios cambios de altitud. Para incluir la flexibilidad de la
trayectoria dentro del modelo se deben construir dos redes: la primera es la red de clientes con
arcos individuales que conectan a cada cliente y la bodega, y la segunda es una red geogréfica
gue representa las calles y consiste en representar cada cuadra con un arco y cada interseccion
con un nodo (Huang et al., 2017). Para encontrar la trayectoria dptima entre nodos dentro de la

segunda red, se puede utilizar el algoritmo Dijkstra-like label-setting (Dean, 2004).

Una vez establecido un modelo, es importante definir cémo sera resuelto. Existen tres tipos de
métodos que se utilizan para resolver este tipo de modelos: los algoritmos exactos, las
heuristicas, y las metaheuristicas (Laporte, 2009). Se conoce que un VRP es un problema NP-
Completo (Lenstra & Rinnooy, 1979), de modo que no existen algoritmos exactos que puedan
resolver este problema en un tiempo polindmico. Por esta razén, se ha logrado utilizar algoritmos

exactos para resolver problemas con hasta aproximadamente 100 nodos (Baldacci, Christofides,



16
& Mingozzi, 2008)(Fukasawa et al., 2006). Hay casos en los que se han resuelto problemas de
optimizacidn de emisiones con algoritmos exactos como el algoritmo “Branch-and-price” (Dabia,
Demir, & Woensel, 2016)(Huang et al., 2017) o el algoritmo “Branch-cut-and-price” (Fukasawa,
He, Santos, & Song, 2018). Por otro lado, existen métodos que si bien no necesariamente
encuentran las soluciones dptimas, son capaces de encontrar soluciones con costos bastante
cercanas a la optima con un peso computacional y tiempos mucho menores (Nilsson,
2003)(Laporte, 2009)(Oliveira & Ant, 2009). Especificamente para el tipo de modelo que se
plantea resolver en este trabajo se han utilizado cuatro tipos de métodos de solucién. Uno de los
métodos mas utilizados son los algoritmos genéticos (Zheng-yu, Dong-yuan, & Shang, 2010)(Liu
et al., 2014)(Braysy & Gendreau, 2005). Asi mismo, otra heuristica popular en la literatura para
resolver este tipo de problemas es la heuristica de ruteo LANTIME, la cual se basa en una
busqueda tabu (Wen & Eglese, 2014)(Ehmke et al., 2018)(Maden, Eglese, & Black, 2010)(Huang
et al., 2017). Finalmente, entre los métodos no tan comunes estan la colonia de
hormigas(Yonggiang & Qing, 2010)(Donati et al., 2003) y los algoritmos de programacion

dindmica(Cimen & Soysal, 2017)(Soysal & Cimen, 2017).

2. Desarrollo

2.1 Metodologia.

Se aplicard la metodologia propuesta por Hiller y Lieberman para modelar problemas de
optimizacion. Esta metodologia consiste en seis pasos, los cuales pueden ser visualizados en la

Figura 3.
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Figura 3. Metodologia Hiller y Lieberman

El primer paso consiste en definir el problema y recolectar los datos necesarios. En esta instancia
se hace un estudio completo del sistema y se desarrolla un enunciado bien definido del problema.
Se debe incluir objetivos, restricciones, otras posibles acciones, y limites de tiempo para tomar
una decision. También, es fundamental identificar el problema correcto para encontrar una

solucidn significativa. (Hilier & Lieberman, 2015).

El segundo paso consiste en formular un modelo matemadtico para representar el problema
identificado. Un modelo matematico es una representacion idealizada con nimeros y signos
matematicos que describen el problema. El objetivo es maximizar o minimizar la funcién objetivo
gue estd sujeta a una serie de restricciones. Para desarrollar modelos de optimizacion es
necesario definir variables de decisién y especificar parametros. Es fundamental recolectar datos

relevantes para poder definir estos pardmetros (Hilier & Lieberman, 2015).
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El tercer paso consiste en desarrollar un procedimiento computacional con el objetivo de obtener
soluciones para el problema modelado. Si bien existen algoritmos exactos que pueden encontrar
la solucién éptima del modelo, el tiempo y costo para encontrar dicha solucidon puede ser
demasiado alto dependiendo del tamafio del problema. Por eso existen heuristicas y
metaheuristicas que son capaces de encontrar soluciones subdptimas del modelo en un menor
tiempo y a un menor costo. Existen varios paquetes de software disponibles que se pueden

utilizar para resolver el modelo (Hilier & Lieberman, 2015).

El cuarto paso consiste en probar el modelo y hacer los ajustes necesarios. Generalmente cuando
se desarrollan modelos de optimizacidn, estos contienen errores pequefios que deben ser
corregidos. Puede que algunos factores no hayan sido considerados, o que algunos parametros

no hayan sido bien estimados, y esto debe ser corregido. (Hilier & Lieberman, 2015).

El siguiente paso es preparar el modelo para su aplicacidén continua. Se debe instalar un sistema
bien documentado para utilizar el modelo repetidamente. Este sistema debe incluir el modelo,
el procedimiento para encontrar la solucion, y los procedimientos operacionales para la

implementacion. (Hilier & Lieberman, 2015).

Finalmente, el sexto paso es la implementacion. En esta etapa es importante asegurarse que las
soluciones del modelo sean traducidas correctamente a los procedimientos operacionales, y que

se identifiquen fallas en la solucién del modelo que estén encubiertas (Hilier & Lieberman, 2015).

Es importante recalcar que, por el alcance de este estudio, el quinto y sexto pasos de la

metodologia no seran implementados.
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Esta metodologia puede ser aplicada para cualquier problema de investigacidén de operaciones.
Entre los casos de éxito mas famosos estan: el incremento en la productividad de General Motors
(Alden et al., 2006), la programacién de Swift & Company (Bixby, Downs, & Self, 2006), y la

optimizacidn de inventario de IBM(M. Cohen, Kamesam, Kleindorfer, Lee, & Tekerian, 1990).

Con respecto a casos de éxito, en los cuales se mejora la eficiencia o el rendimiento del ruteo se
puede observar el caso de Yellow Freight (Braklow, Graham, Hassler, Peck, & Powell, 2008), y el

caso de TNT Express (Poppelaars, 2015).

2.2 Obtencion De Datos.

Para calcular el consumo de gasolina entre cada nodo mediante el modelo CEM, se requiere la
velocidad a la cual viaja el vehiculo, la distancia que recorre, su peso, y la inclinacidn de la via. Sin
embargo, existe una complicacién, y es que la velocidad de cada ruta depende del tréfico, y a su
vez, el trafico depende de la hora del dia. Como se menciond anteriormente, Ecuador no cuenta
con un observatorio logistico, ni tampoco otra fuente interna de la cual se puedan obtener los
datos del trafico. Por esta razdn, las distancias y tiempos que existen entre los nodos fueron
obtenidos a través de Google Directions APl de Google Maps. Este no es un servicio gratuito, y
por lo tanto es fundamental minimizar la cantidad de solicitudes que se realizan. En el Anexo 1
se presentan los costos de dicho servicio. De igual manera, se utilizé el servicio Google Elevations
APl para determinar las elevaciones tanto de los clientes como de puntos dentro de las rutas. Los

costos de dicho servicio se muestran en el Anexo 2.
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El servicio de Google Directions API funciona de la siguiente manera. Se hace una solicitud
especificando el punto inicial, y el punto final. En caso de que se desee informacién del trafico se
debe especificar también la hora de partida, y en este caso el servicio cuesta el doble. En el Anexo
3 se presenta la composicion de una respuesta del APl a una solicitud. Como respuesta a la
solicitud se obtienen desde una hasta tres posibles rutas. Dentro de cada ruta se encuentra la
distancia, el tiempo promedio, el tiempo considerando el trafico, las coordenadas de origen y
destino y los steps de la ruta. Los steps son bdsicamente los tramos de las rutas. Del mismo modo,
dentro de cada step se puede encontrar la distancia, el tiempo promedio, y las coordenadas
origen y destino de cada step. Sin embargo, los steps no cuentan con la informacion del tiempo
del step tomando en cuenta el trafico. A pesar de que los steps no cuentan con informacion del
tréfico, se puede hacer una estimaciéon comparando el tiempo promedio de la ruta con el tiempo

de la ruta que toma en cuenta el trafico.

El consumo puede ser calculado tomando en cuenta diferentes estimaciones de las rutas. Por
ejemplo, el consumo se puede calcular utilizando la inclinacion, la distancia, y el tiempo total de
cada ruta. Por otro lado, el consumo se puede estimar sumando los consumos de cada step
dentro de cada ruta. También se debe considerar si es factible o no tomar en cuenta el trafico.
De este modo existen una gran cantidad de formas en las cuales se puede estimar el consumo de
gasolina. En el Anexo 4 se presentan algunas opciones para estimar el consumo y su respectivo
costo del servicio de Google Directions APl para diferentes cantidades de nodos. Basicamente se
observa que mientras mas detallada es la informacién que se desea, obtener la informacion va a

ser mas costoso. Se observa que cuando se toma en cuenta el trafico y se hace un calculo



21
detallado, lo cual seria ideal, los costos son demasiado altos, especialmente cuando hay una

mayor cantidad de nodos.

2.3 Desarrollo Prueba Piloto.

Debido a que obtener la informacién completa es demasiado costoso, se decidid hacer un estudio
piloto para determinar cudl seria la mejor aproximacioén para disminuir la cantidad de solicitudes
gue se necesitan hacer. Este estudio piloto consistié en seleccionar 19 puntos aleatorios dentro
de Quito (Anexo 5), para generar 21 rutas a distintas horas del dia (Anexo 6). Para cada una de
estas rutas se realizé una solicitud, es decir 21 solicitudes en total. Con el resultado de dichas
solicitudes se obtuvieron las alternativas de cada ruta, y dentro de cada alternativa se obtuvieron
las coordenadas del inicio y del final de cada step. Por lo tanto, se procedi6 a realizar una solicitud
para cada step, 955 solicitudes en total. Con las coordenadas de los origenes y destinos de los
steps también se realizaron las solicitudes a Google Elevations API, 432 solicitudes en total. Con
esta informacion se procedié a calcular el consumo de combustible con el modelo CEM de 12
formas diferentes: calculando el consumo de forma detallada o acumulada, tomando en cuenta
o no las inclinaciones de las vias, y tomando en cuenta el trafico, estimandolo, o sin tomarlo en
cuenta. Cada una de las opciones fue comparada con la opcidn mas detallada y los resultados se
presentan en el Anexo 7. De este cuadro se puede concluir que las mejores opciones sonla3yla
5. Ambas opciones tienen un costo bajo, hacen un calculo de consumo detallado, y toman en
cuenta el dngulo. Esto indica que tomar en cuenta el trafico por un lado es muy costoso, y por
otro lado no es un factor tan significativo como el dngulo o la forma en que se calcula el consumo.

Por otro lado, al comparar la opcién 3 y la opcidn 5 se puede ver una contradiccién. La opcién 3
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es mejor al momento de estimar el consumo (2% de error de la opcidn 3 vs 9% de error de la
opcién 5), sin embargo, con la opcidn 5 se selecciond la mejor ruta mds veces que con la opcion
3 (desempefio del 95% opcion 5 vs 90% de desempefio de la opcidn 3). A pesar de que el
desempeiio al seleccionar la mejor alternativa es mds importante, se decidié utilizar la opcién 3,
en primer lugar porque ya se ha demostrado que el trafico es un factor significativo al momento
de optimizar rutas (Conrad & Figliozzi, 2010) (Kok et al., 2012)(Hwang & Ouyang, 2015), y en
segundo lugar porque la prueba piloto tiene un tamano de muestra muy pequefio, por lo tanto

no es del todo confiable.

2.4 Reduccion De Intervalos.

Otra forma de disminuir la cantidad de solicitudes es reduciendo la cantidad de intervalos en los
gue se desea dividir al dia. Para realizar una buena division se decidié analizar el comportamiento
del trafico a lo largo de las 24 horas del dia en intervalos de 30 minutos, lo que da un total de 48
periodos. Para esto se tomd una ruta aleatoria y se realizaron un total de 48 solicitudes. Se
normalizé el tiempo con trafico en comparacion con el tiempo promedio, y se sacé un promedio
de los valores normalizados por periodo de tiempo. El resultado se muestra en el Anexo 8. Con
estos resultados, se eliminaron los periodos que no eran relevante, es decir periodos que estan
fuera de horario laboral y periodos donde el trafico no veria en comparacién al periodo anterior.
Con los 23 periodos restantes se puede hacer una buena aproximacion del trafico a lo largo de
todo el dia. La estimacidon en comparacién con el trafico tomando en cuenta todos los periodos

se presenta en el Anexo 9.
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2.5 Procesamiento De Datos.

Una vez determinados los intervalos, y la forma en que se obtendrd la informacién, es necesario
implementar el cédigo que realice las solicitudes, y procesar todos estos datos. Un breve resumen
del procesamiento de datos se presenta en el Anexo 10. En primer lugar, se deben ingresar todos
los pardmetros del modelo: los nodos, las ubicaciones, las ventanas de tiempo, los tiempos de
servicio, las demandas, la fecha de planificacién, la cantidad de vehiculos disponibles, Ia
capacidad de los vehiculos, y las propiedades mecanicas de los vehiculos. Esta informacion es
ingresada y procesada para después realizar las solicitudes al servicio Google Directions API. Se
realiza una solicitud para cada arco entre cada cliente y para cada intervalo del dia. La ecuacién
1 indica la cantidad de solicitudes, donde S es la cantidad de solicitudes, n es el nimero de nodos

eiesla cantidad de intervalos.

S=nxn—-1)x*i (D

Tras realizar todas las solicitudes, las respuestas son procesadas, y se calcula el tiempo en
trafico, la velocidad, y la inclinacidon de cada step de cada alternativa de cada arco, para cada
intervalo. Utilizando esta informacion se calcula el consumo de cada step, y se suman los
consumos de todos los steps para cada alternativa. Luego se selecciona la alternativa con
menor consumo y se crea una matriz para cada intervalo de tiempo. Finalmente, todos los
parametros y las matrices de consumo, distancias, y tiempos se almacenan en un diccionario

gue sera el input para el algoritmo.
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2.6 Desarrollo Del Algoritmo.

El algoritmo desarrollado se basa en la creacidn de individuos, que posteriormente son
transformados a rutas, como se haria en un algoritmo genético (N.a., 2016), y luego la generacion
de nuevos individuos a través de un algoritmo Tabu (N.a., 2018). Un individuo es basicamente un
vector que contiene los nodos en el orden que serdn visitados. A cada individuo se lo puede
transformar en un conjunto de rutas tomando en cuenta la demanda de cada nodo y la capacidad
de los vehiculos. Antes de iterar con el algoritmo, primero se crea una solucidn inicial mediante
la creacidon de un individuo. Este individuo se crea agregando nodos, uno por uno, y se elige el
nodo cuyo costo sea el menor desde el ultimo nodo seleccionado. Una vez generado la primera
solucion, se procede a iterar el algoritmo tabu. En cada iteracién el algoritmo genera un
vecindario de individuos que son vecinos al individuo actual, y se calcula el costo de cada
individuo vecino. Un vecino se define como un individuo al que se le intercambid la posicién de
dos nodos. Para obtener los costos de consumo y tiempo, que se precomputaron en el
procesamiento de datos, se hace una estimacién lineal entre los periodos de tiempo que se
atraviesa el arco para asegurar que se cumpla la condicidn FIFO. Luego se ordenan los vecinos de
menor a mayor costo. Si en el vecino con menor costo se realizdé un intercambio prohibido,
entonces se pasa al siguiente vecino, y se repite hasta que haya un vecino permitido. Entonces
se define a este vecino permitido como el individuo actual, y se agrega el intercambio a la lista
Tabu (o lista de intercambios prohibidos). Finalmente, si el costo de un vecino es menor al menor

costo encontrado hasta el momento, entonces se elige a ese vecino como la mejor solucién, y se
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actualiza el menor costo encontrado hasta el momento. Un diagrama que resume el algoritmo

se presenta en el Anexo 11.

2.7 Objetivos Por Minimizar.

El presente trabajo pretende comparar los costos, consumos distancias, y tiempos de rutas que
resultan tras minimizar distintos objetivos. Se llevé a cabo la comparacién de 6 objetivos. Primero
se minimizd el costo total tomando en cuenta la variacién de la cara a medida que se entrega
producto a los clientes. Luego se minimizd el consumo total, igualmente tomando en cuenta la
variacién de la cara a medida que se entrega producto a los clientes. Para estos dos objetivos no
se puede utilizar las tablas de consumo precomputadas en el procesamiento de datos porque la
carga varia en cada arco. Por lo tanto, el consumo es calculado a medida que se desarrolla el
algoritmo Tabu. Los siguientes cuatro objetivos fueron minimizar el costo y el consumo totales
sin tomar en cuenta los cambios de carga, el tiempo, y la distancia. A diferencia de los dos
primeros objetivos, en estos cuatro objetivos si se pudo utilizar las tablas de consumo, tiempo y
distancia precomputadas en el procesamiento de datos, por lo tanto, el algoritmo es mucho mas

veloz.

2.8 Modelo.

La formulacién del modelo se basa en el trabajo realizado por Maden et al. (2010). A

continuacion, se presenta la definicidn de los parametros del modelo.

Parametros.

e N:conjunto de clientes {1,2, ...,n}



o S;:tiempo de servicio cliente i
o w;:Carga demandada por el cliente i
o [e; l;]: ventana de tiempo para el inicio del servicio del cliente i
e K:conjunto de vehiculos {1,2, ..., M}
o Wy:capacidad vehiculo k
o Ty:tiempo de servicio vehiculo k
o Dy:tiempo de trabajo maximo vehiculo k
e Costos en ddlares:
o G:costo por litro de diesel
o H:costo por hora de conductor
o E:costo de espera por llegar temprano
o L:costo por llegar tarde
e Matrices:
o d; ;. destancia desde el nodo i hasta el nodo j en el tiempo t
o t; ;. tiepo desde el nodo i hasta el nodo j en el tiempo t
o conj.:consumo desde el cliente i hasta el cliente j en el tiempo t
e CEM:
o e:fraccion de masa de gasolina vs. aire
o Kcgu: valor calorifico del diésel (ki/g)
o Y: Factor de conversion de gramos (g/s) a litros (I/s)
o k: Factor de friccidn del motor (kJ/Rev./l)
o Ne: velocidad del motor (Rev./s)
o V:desplazamiento del motor
o p: densidad del aire (kg/m”3)
o A:drea superficial frontal (m”2)
o u: peso del vehiculo (kg)
o g: Constante gravitacional (m/s”2)
o teta: dngulo de lavia
o Cd: Coeficiente de Resistencia aerodindmica
o Cr: Coeficiente de resistencia a la rodadura
o E: Eficiencia del tren motriz
o w: Pardmetro de eficiencia para motores diésel

Variables.

e vF:iésimo cliente visitado por el vehiculo k

o Ry {vf,vf,...,v5} > Rutavehiculo k donde vf y v¥ . son el depésito
e a;:tiempo de inicio del servicio del cliente i
e D;:tiempo de espera hasta el servicio del cliente i

26
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Como se busca optimizar 4 modelos distintos, la funcidon objetivo se puede escribir de cuatro

maneras:

Funciones de Costo por arco.

e Distancia:

o C(vf,vf,) = dijt (2)
e Tiempo:

o) C(v{‘,vgﬁrl) =t + s(v{‘) (3)
e Consumo:

o) C(v{‘,vlﬁl) =con;; (4)
e (Costo:

o C(vf,vfq) = (tije+s(vf))«H+conyj, *G (5)

La funcién de costos para los modelos que toman en cuenta la carga, y las funciones que no la
toman en cuenta son las mismas, sin embargo, en las funciones que si se toma en cuenta la
carga no se puede calcular los costos previamente y crear una matriz ya que la carga varia a
medida que se hacen las entregas. Por lo tanto, los costos deben ser calculados a medida que

se desarrolla el algoritmo.

Dadas estas definiciones, el modelo es el siguiente:

Min z "il C(wk, vk ) (6)

kek i=0
S.t.
a(v{‘) = a(vf‘_l) + s(vf‘_l) +t(wk,,vH (7)
a(0) =7 (8)
s(0)=0 €)
) — a(vk
b(vf) = max {e(vl) . (v )} (10)
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e;<a(vf)<l,VieN (11
mk—1 mk-1 mk—-1
D CEhvka)+ ) S+ ) b(ek) <D vk ek (12)
i=0 i=1 i=1
mk—1
Z w(vf) < W, Vk € K (13)
i=1
Ry = R\{v§ ,vE i} vk e K (14)
U R,=N (15)
keK

La ecuacién 6 es la funcidn objetivo que se busca minimizar, y representa la suma de los costos
de todos los arcos que recorren todos los vehiculos. La ecuacidon 7 es la primera restriccion y
obliga a que el tiempo de llegada a un nodo sea igual al tiempo de llegada al anterior nodo, mas
el tiempo de servicio del anterior nodo, mas el tiempo de transporte del nodo anterior al nodo
actual. Las ecuaciones 8 y 9 definen el inicio del servicio y el tiempo de servicio del depdsito. La
ecuacién 10 define al tiempo de espera. La ecuacion 11 representa las ventanas de tiempo. La
ecuacién 12 restringe el tiempo total disponible de cada vehiculo. La ecuacion 13 restringe la
capacidad maxima de cada ruta a la capacidad mdxima de cada vehiculo. La ecuacién 14 define
la ruta de cada vehiculo excluyendo el depdsito. Finalmente, la ecuacién 15 obliga a que la unién

de todas las rutas sea igual al conjunto de nodos, de modo que todos los nodos sean visitados.

2.9 Ejemplo Teodrico.

Se crearon un total de 12 instancias. Para desarrollar estas doce instancias se crearon dos redes
(6 instancias por cada red), una de 21 nodos y otra de 26 nodos en la ciudad de Quito. El Anexo

12 presentan los mapas con las ubicaciones seleccionadas. Con respecto a los parametros del
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vehiculo se utilizaron los mismos pardmetros que en Franceschetti (2013). Igualmente, se asumio
gue la capacidad del vehiculo era igual al peso del vehiculo, es decir 6350 kg. También se asumid
que el costo de un conductor es de $4.66 por hora (Guzman & Hinojosa, 2016). Se determiné a
través de globalpetrolprices.com, que el valor del litro de diésel es de $0.274 en Ecuador.
Finalmente, la ubicacidn, las ventanas de tiempo, la demanda, y el tiempo de servicio de cada

cliente Fueron parametros que se variaron para crear las distintas instancias.

2.10 Resultados.

Para obtener los datos de los ejemplos tedricos propuesto, se realizaron un total de 9660
consultas a Google Directions API, y 950 solicitudes a Google Elevations APl para la primera red,
y un total de 14300 consultas a Google Directions API, y 906 solicitudes a Google Elevations API

para la segunda red.

Primero se decidid resolver una instancia particular de la red de 21 nodos con los pardmetros
mencionados anteriormente, con la diferencia de que se asigno al costo del conductor como S3
por hora, y se minimizé cada uno de los seis objetivos con un tamafio de lista Tabu de 40. Los
objetivos que toman en cuenta la variacién de la carga tardaron alrededor de 1.6 minutos por
iteracion, mientras que los otros objetivos tardaron alrededor de 0.081 segundos por iteracion.
Debido a la limitacién de tiempo de los objetivos que toman en cuenta la carga se decidié realizar

solo 500 iteraciones. Los resultados se presentan en la figura 4.
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Figura 4. Comparacion de resultados con 500 iteraciones

Se observa que existen inconsistencias en los resultados. Por ejemplo, se puede ver que al

minimizar la distancia se obtiene una mayor distancia en comparacién a cuando se minimiza el

consumo o el tiempo. Por lo tanto, se decidié minimizar los cuatro objetivos que no toman en

cuenta la carga con 50.000 iteraciones. Los resultados se muestran en la figura 5.
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Costo Consumo
Optimizar Distancia I ] 57 Optimizar Distancia I 32 .53
Optimizar Tiempo I 13 41 Optimizar Tiempo I 38.60
Optimizar Consumo EEEEEEEEG—_—_G 17.55 Optimizar Consumo I 31.36

Optimizar Costo I 47 61 Optimizar Costo NG 31.72
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Figura 5. Comparacion de resultados con 50.000 iteraciones

Tras realizar 50.000 iteraciones se obtienen resultados mas coherentes. La figura 5 muestra que
al minimizar los objetivos con una gran cantidad de iteraciones se obtienen mejores resultados y
en menor tiempo que cuando se minimizan los objetivos tomando en cuenta la carga. Es por eso
gue para el andlisis de las 12 instancias se decidié resolver solamente los objetivos que no
tomaban en cuenta la variabilidad de la carga. A continuacion, se presentan los resultados
promedio de las 12 instancias. Cada resultado se muestra en la figura 6 como un porcentaje de

los resultados al minimizar el costo total sin carga.
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Figura 6. Comparacion de resultados 12 instancias en comparacion a minimizar el costo

Se observa que, al optimizar la distancia, el tiempo, y el consumo se obtiene rutas que son en

promedio 14.7%, 1.5% y 10.8% respectivamente, mas costosas que optimizar el costo.

2.11 Analisis.

Al comparar los resultados con diferentes cantidades de iteraciones se evidencia que a medida

gue se aumenta el nimero de iteraciones se obtienen rutas con mejores resultados. Esto también

conduce a que los resultados sean mds coherentes. Por otro lado, al comparar la figura 4 con la

figura 5 se obtiene que, si se desea minimizar el costo, es mejor realizar varias iteraciones y no

tomar en cuenta la carga, que realizar pocas iteraciones y si tomar en cuenta la variacion de la

carga. Otro resultado que llama la atencidn es que cuando se minimiza el tiempo, el consumo de

combustible es extremadamente mas elevado. También, es importante destacar que minimizar

la distancia, que es lo que generalmente se hace en la industria, es considerablemente mas
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costoso que cuando se minimiza el costo total, especificamente en este caso. De la misma manera

minimizar el costo representa ahorros frente a minimizar el resto de los objetivos.

Ahora, es importante destacar que los resultados de las 12 instancias son diferentes a resultados
de otros estudios y a los resultados de la primera instancia resuelta. Generalmente, cuando se
minimiza el costo total, o se minimiza el consumo se obtienen resultados similares y estos
resultados son muy diferentes a minimizar el tiempo (Ehmke, Campbell, & Thomas, 2018). Sin
embargo, en las 12 instancias resueltas se muestra que optimizar el tiempo y el costo total
ofrecen resultados similares, y estos son diferentes a minimizar el consumo. Esto se debe a que
el costo del conductor por hora es muy elevado en las 12 instancias, por lo tanto, el componente
del costo que corresponde al consumo tiene un menor peso, y el componente del costo que
corresponde al tiempo tiene un mayor peso. De modo que, en la primera instancia resuelta,
dentro del costo es mas significativo el consumo de combustible que el costo del conductor, y en

las 12 instancias resueltas ocurre lo contrario.

3. Conclusiones, Recomendaciones y Limitaciones

3.1 Limitaciones.

Con respecto a la prueba piloto, es probable que la alternativa que no toma en cuenta el trafico
haya tenido un mejor desempefio que la alternativa que estima el trafico debido a la escasa
cantidad de rutas que fueron tomadas en cuenta. Esto indica que los resultados de la prueba
piloto no son del todo confiables y por lo tanto deben hacerse mas estudios para determinar si

se deberia tomar en cuenta el trafico o no al momento de realizar las solicitudes.
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Con respecto a la disminucidn de intervalos, la seleccion de intervalos se basé en el estudio de
una sola ruta. Por lo tanto, si se desea aplicar el modelo se deberia hacer un estudio con mas
rutas para definir de mejor manera los intervalos que se mantienen y los que no se toman en

cuenta.

Con respecto al algoritmo, no se pudo evaluar correctamente el desempefio de este. Si bien los
resultados son coherentes, no existe ningin modelo o computadora que puedan resolver
actualmente un problema de este tamafo de forma exacta. Por lo tanto, no se tiene un punto de

comparacion para evaluar el desempefio del modelo.

Otra gran limitacién del modelo es que obtiene los datos del servicio de Google Directions API.

Este servicio puede llegar a ser extremadamente costoso con grandes cantidades de nodos.

Finalmente, otra limitacién del presente trabajo es que utiliza el modelo CEM para estimar el
consumo de gasolina. Si bien el CEM toma en cuenta varios factores importantes, este es

complejo y los parametros del vehiculo o del combustible no son faciles de determinar.

3.2 Recomendaciones.

Se recomienda probar el modelo con mds instancias en las que varien costos, nodos, condiciones

geograficas, horarios, cargas, ventanas de tiempo, etc.

Otra recomendacién es armar un problema pequeiio que pueda ser resuelto de forma exacta, o
desarrollar otra heuristica como por ejemplo un algoritmo genético, de forma que se puedan

comparar los resultados obtenidos por el algoritmo desarrollado en el presente trabajo.
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Finalmente se recomienda hacer estudios para verificar la factibilidad de hacer estimaciones con
factores estacionales para disminuir el nimero de solicitudes. Calculando los factores
estacionales se podria realizar las solicitudes a Google APl sin tomar en cuenta el trafico y

simplemente calcular el trafico con los factores estacionales.

3.3 Conclusiones.

Se logré desarrollar un modelo para minimizar el costo total de transporte de carga dentro de
zonas urbanas. El modelo toma en cuenta el trafico distintas posibles trayectorias, y ventanas de
tiempo para seleccionar las mejores rutas. Se determiné que el modelo es sensible tanto a los
costos del conductor, como a los costos del combustible. También se encontrd, al igual que en
otros estudios, que minimizar el tiempo genera grandes consumos. Igualmente, se encontrd que
minimizar la distancia, que es lo que generalmente se hace, es la opcién mas costosa. Finalmente,
se concluye que el modelo es coherente y aplicable a distintas ciudades que no cuentan con

observatorios logisticos de donde se pueda extraer la informacién del trafico.
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ANEXO 1: COSTOS GOOGLE DIRECTIONS API

SKU $200 MONTHLY CREDIT MONTHLY VOLUME RANGE
EQUIVALENT FREE USAGE (PRICE PER THOUSAND)
0-100,000 100,001-500,000
Directions Up to 40,000 calls $5.00 $4.00
Directions Advanced Up to 20,000 calls $10.00 $8.00

https://cloud.google.com/maps-platform/pricing/sheet/?&sign=1

ANEXO 2: COSTOS GOOGLE ELEVATIONS API

SKU $200 MONTHLY CREDIT MONTHLY VOLUME RANGE
EQUIVALENT FREE USAGE (PRICE PER THOUSAND)
0-100,000 100,001-500,000
Elevation Up to 40,000 calls $5.00 $4.00

https://cloud.google.com/maps-platform/pricing/sheet/?&sign=1



https://cloud.google.com/maps-platform/pricing/sheet/?&sign=1
https://cloud.google.com/maps-platform/pricing/sheet/?&sign=1
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ANEXO 3: COMPOSICION DE UNA RESPUESTA A UNA SOLICITUD A GOOGLE DIRECTIONS API

Solicitud:

Rutas:

Distancia total
Tiempo

Tiempo con
trafico
Coordenadas
origen y destino
Steps

Steps:

Distancia
Tiempo
Coordenadas
origen y destino



ANEXO 4: COSTOS DE LAS DISTINTAS FORMAS DE CALCULAR EL CONSUMO

Formas de Estimar el Consumo
Consumo Consumo Consumo | Consumo Consumo Consumo
# Nodos I?etallado I?etallado I?etallado I?etallado A)cumulado A,cumulado

Angulos Angulos Angulos Angulos Angulos Angulos
Detallados | Acumulados | Detallados | Acumulados | Acumulados Acumulados
Con Trafico | Con Trafico | Sin Trafico | Sin Tréfico Con Trafico Sin Trafico

10 | $992.25 $972.05 $60.75 $40.55 $21.65 $0.95

20 | $3,351.60 $3,283.30 $256.50 $171.10 $91.30 $3.90

30 | $7,673.40 $7,516.95 $587.25 $391.65 $208.95 $8.85

40 | $13,759.20 | $13,478.60 | $1,053.00 | $702.20 $374.60 $15.80

50 | $21,609.00 | $21,168.25 | $1,323.00 | $882.25 $588.25 $24.75

60 | $31,222.80 | $30,585.90 | $1,911.60 | $1,274.70 $849.90 $35.70

70 | $42,600.60 | $41,731.55 | $2,608.20 | $1,739.15 $1,159.55 $48.65

80 | $55,742.40 | $54,605.20 | $3,412.80 | $2,275.60 $1,517.20 $63.60

90 | $70,648.20 | $69,206.85 | $4,325.40 | S2,884.05 $1,922.85 $80.55

100 | $87,318.00 | $85,536.50 | $5,346.00 | $3,564.50 $2,376.50 $99.50
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ANEXO 5: UBICACIONES ALEATORIAS PARA PRUEBA PILOTO

Nodo Descripcion Coordenadas
1 | Scala -0.207089, -78.425848
2 | Plaza Foch -0.202942, -78.491024
3 | Estadio Atahualpa -0.177309, -78.476905
4 | Condado Shopping -0.102958, -78.490428
5 | Mercado Carapungo -0.096047, -78.450448
6 | La Floresta -0.209514, -78.486594
7 | Univercidad Central -0.201360, -78.502805
8 | Hospital Metropolitano -0.183749, -78.503456
9 | Plaza Santo Domingo -0.223664, -78.513107
10 | El Recreo -0.251449, -78.522532
11 | Buenavista -0.268322, -78.526348
12 | San Luis Shopping -0.308332, -78.449441
13 | Terminal Quitumbe -0.293930, -78.557004
14 | Solca -0.136710, -78.468819
15 | Carcelen -0.088837, -78.469380
16 | Estadio Liga -0.107903, -78.488363
17 | Aeropuerto -0.124160, -78.360973
18 | Parque El Ejido -0.210784, -78.500037

[EY
Y]

Club Los Chillos

-0.354079, -78.424982
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ANEXO 6: RUTAS GENERADAS PARA PRUEBA PILOTO

No. Ruta | Ruta Trafico Hora
1] 15-13 Liviano 5:00:00 AM
2194 Pico 6:00:00 PM
31139 Liviano 5:00:00 AM
4| 4-3 Pico 6:00:00 PM
51| 7-5 Liviano 5:00:00 AM
6| 5-2 Normal 8:30:00 PM
7 | 8-10 Pico 6:00:00 PM
8| 10-1 Normal 8:30:00 PM
9| 14-11 Liviano 5:00:00 AM
10 | 3-7 Normal 8:30:00 PM
11 | 11-12 Normal 8:30:00 PM
12 | 2-14 Pico 6:00:00 PM
13 | 12-8 Pico 6:00:00 PM
14 | 1-6 Normal 8:30:00 PM
15 | 6-15 Liviano 5:00:00 AM
16 | 16-17 Liviano 6:00:00 AM
17 | 18-19 Liviano 6:00:00 AM
18 | 18-16 Liviano 6:00:00 AM
19 | 16-17 Pico 17:30:00 AM
20 | 18-19 Pico 17:30:00 AM
21 | 18-16 Pico 17:30:00 AM
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ANEXO 7: Desempeiio alternativas prueba piloto para 20 nodos

46

Desempeiio
Seleccion
Calculo COSTO Mejor
Opcidon | Trafico Consumo Angulos TOTAL API Alternativa % Error/Litro
1]|Si Detallado Si S 981.87 100% 0%
2| Si Detallado No S 979.95 81% 23%
3 | Calculado | Detallado | Si S 23.52 90% 2%
4 | Calculado | Detallado No S 21.60 76% 22%
5| No Detallado | Si S 52.96 95% 9%
6 | No Detallado | No S 51.04 81% 27%
7|Si Acumulado | Si S 23.52 86% 15%
8 | Si Acumulado | No S 21.60 81% 23%
9 | Calculado | Acumulado | Si S 23.52 81% 15%
10 | Calculado | Acumulado | No S 21.60 81% 23%
11 | No Acumulado | Si S 2.82 81% 18%
12 | No Acumulado | No S 0.90 81% 27%
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ANEXO 8: TRAFICO NORMALIZADO POR PERIODO DEL DiA

Trafico por hora del dia
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ANEXO 9: TRAFICO CON 48 PERIODOS VS 23 PERIODOS
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ANEXO 10: PROCESAMIENTO DE DATOS

Calcular
Procesar Procesar .
velocidades e

Datos Resultados S mejores
inclinaciones :
alternativas

Realizar Realizar Evaluar
Solicitudes Solicitudes las
a Google a Google alternativas
Directions Elevations de cada
API API ruta

Importar
Datos
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ANEXO 11: DIAGRAMA ALGORITMO TABU

Ordenar elecciona
de menor siguiente
Generar a mayor mejor
primer costo vecino
individuo

de la lista
Tabu?

Actualizar
Calcular mejor

\
- costo de Asignar solucién,
enerar cada vecino

vecindario I _como
individu : individuo
actual
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ANEXO 12: MAPAS CON TODOS LOS NODOS
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