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Resumen.  En este artículo se propone un método de agrupamiento no 

supervisado (CA-CVRP) para el problema de Ruteo Vehicular con 

Restricciones de Capacidad en Vehículos y se presentan las ventajas y 

desventajas de algunos de los algoritmos de agrupamento más utilizados para 

tratar problemas de Ruteo Vehicular.  

Se realizaron pruebas experimentales utilizando benchmarks de 100 y 1000 

clientes con diferentes tipos de distribución, con lo que se demostró que el 

algoritmo propuesto es eficaz y rápido, mostrando mejoras considerables a 

algunas de las desventajas presentadas por algoritmos de agrupamento 

existentes para el problema tratado.  
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1 Introducción 

En la actualidad existen gran cantidad de problemas de optimización considerados 

difíciles de resolver, para los cuales se han implementado variedad de métodos 

heurísticos tratando de obtener mejoras a las cotas conocidas. De acuerdo a la 

literatura, se ha observado que el realizar una segmentación adecuada del problema 

permite abordarlos de una manera más sencilla mediante algún método de 

optimización. Para llevar a cabo dicha segmentación, algunos de los métodos más 

utilizados son los conocidos como procesos no supervisados, enfocados a la 

generación de agrupamientos [8, 13], los cuales son procedimientos de segmentación 

que permiten encontrar similitudes y diferencias entre datos pertenecientes a una 

población heterogénea y generar grupos disjuntos de elementos. 

El análisis llevado a cabo por los métodos de no supervisados basados en 

agrupamientos, mejor conocidos como algoritmos de agrupamiento, dividen una 
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población de datos heterogéneos en grupos, manteniendo la distribución natural de los 

datos. En algunos casos, el resultado obtenido a partir de estos algoritmos es 

únicamente una solución inicial para la aplicación de otro método de solución. Esta es 

una de las razones principales por lo que estos métodos juegan un papel importante en 

diferentes áreas de la investigación, tales como [8] psicología y ciencias sociales, 

biología, estadística, reconocimiento de patrones [10], compresión de imágenes y 

video y más recientemente en minería de datos [5], donde se han aplicado a 

problemas de optimización considerados difíciles de resolver. 

Los algoritmos de agrupamiento han sido ampliamente utilizados, en el área de 

minería de datos aplicándolos a diversos problemas de optimización clasificados 

como NP-Completos, tales como el  problema  de  Ruteo  Vehicular y sus variantes 

[1, 3], Coloreo de Grafos [2],  entre otros.  

En la actualidad gran cantidad de trabajos de investigación abordan diversos 

problemas clasificados como difíciles de resolver, mediante la aplicación de métodos 

de agrupamiento. Algunos de los trabajos que fueron relevantes para este trabajo de 

investigación son los presentados en [25], donde se proponen tres algoritmos de 

agrupamiento, los cuales son aplicados para construir un selector de algoritmos, en 

base a una muestra de 2430 casos obtenidos a partir de 7 diferentes heurísticas 

aplicados al Problema de Bin Packing. Para cada caso tratado se utiliza la técnica de 

aprendizaje C4.5, la cual permite aprender patrones de agrupamiento de casos de Bin 

Packing. Esta técnica involucra tres métodos denominados CIGIC (Clustering by 

Initial Grouping, Integration and Validation), el cual  realiza en primera instancia un 

agrupamiento inicial basado en las regiones simples del problema, posteriormente se 

realiza una fase de integración, donde los casos de las regiones múltiples se 

incorporan a uno de los grupos definidos por las regiones simples, para finalmente 

pasar a la fase de validación para confirmar que los casos de las regiones múltiples 

fueron integrados al grupo con mayor afinidad, lo cual se lleva a cabo aplicando el 

algoritmo k-medias. CIG (Clustering by Initial Grouping), éste método considera que 

cada conjunto de algoritmos seleccionado para cada caso forma un agrupamiento, por 

lo que para la agrupación inicial asigna etiquetas a cada uno de los casos. A diferencia 

del método anterior, cada grupo obtenido cuenta con un conjunto de casos y un 

conjunto de los mejores algoritmos para dichos casos, y CIGP (Clustering by Initial 

Grouping and Partitioning), el cual realiza un agrupamiento inicial para 

posteriormente dividir cada grupo en dos subgrupos aplicando k-medias y tomando en 

cuenta como atributos de agrupamiento los indicadores de complejidad, conservando 

aquellos grupos donde el  caso más lejano y el más cercano al centro del grupos 

rebasa un umbral definido en el método. De acuerdo a las pruebas experimentales, el 

método CIG obtuvo los mejores resultados para los casos de Internet, mientras que 

para la fase de entrenamiento, los métodos CIGI y CIGIV fueron la mejor opción. 

En [26] se propone el algoritmo CCA (Capacited Clustering Algorithm), el cual es 

una técnica de descomposición aplicada al tratamiento del Problema General de 

Distribución (GDP). El algoritmo propuesto consiste en descomponer el problema en 

subproblemas más pequeños, mediante la aplicación del método k-means clásico, 

generando un número de agrupamientos definido, basados en la distancia, además de 

involucrar la generación de un centroide extra (gran centroide), el cual se encarga de 

ordenar y asignar nodos a grupos nuevos tomando en cuenta la capacidad del 

vehículo. Cabe mencionar que durante esta fase, los todos centroides son 
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recalculados, hasta que no existan elementos aislados. Este método fue aplicado a un 

algoritmo de 3 fases, donde la primera corresponde al algoritmo CCA, la segunda 

aplica un algoritmo de Recocido Simulado y la tercera fase corresponde a un método 

heurístico de mejora, donde se aplica una estructura 3-opt. El método propuesto fue 

probado con una instancia real de 10 vehículos con la misma capacidad (500 

unidades), 110 bomberos y 5 depósitos en diferentes regiones. Los resultados fueron 

comparados con los obtenidos por 6 heurísticas: Old Strategy, Routing First and 

Cluster Second (RFCS), RFCS con una estructura 3-opt, RFCS con Recocido 

Simulador, Cluster First and Routing Second (CFRS)  y  CFRS  con  una  estructura 

3-opt, mejorando los resultados obtenidos por las heurísticas antes mencionadas.  

En [27] se presenta un algoritmo de agrupamiento k-means mejorado aplicado al 

problema de Ruteo Vehicular con Ventanas de Tiempo (VRPTW), el cual consta de 4 

fases; la primera corresponde a la selección (inicialización) de los puntos de inicio o 

centroides, la segunda fase corresponde a la clasificación, asignación o distribución 

del conjunto de clientes en grupos, utilizando la regla del cliente o centroide más 

cercano, calcula la similaridad utilizando el error al cuadrado y el total del cuadrado 

del error con la finalidad de verificar la variación existente dentro del agrupamiento, 

calcula la distancia entre los clientes utilizando la fórmula de la distancia euclidiana, 

con la finalidad de generar grupos que minimizen la distancia en su interior; la tercera 

fase corresponde a la fase de actualización, la cual se encarga de recalcular los 

centroides, para finalmente aplicar la fase correspondiente al criterio de paro del 

algoritmo. 

Los métodos de solución mencionados anteriormente fueron tomados como punto 

de referencia para el desarrollo del algoritmo propuesto para el CVRP, teniendo claras 

diferencias con cada uno de ellos, mismas que se mencionan de manera detallada en 

el punto 4. 

Uno de los problemas de optimización más estudiados dentro de las Ciencias 

Computacionales es el problema de Ruteo Vehicular, por sus siglas en inglés (Vehicle 

Routing Problem), el cual se encuentra clasificado como NP-Completo [4] y algunas 

de sus variantes, como es el caso del Problema de Ruteo Vehicular con Restricciones 

de Capacidad en Vehículos (CVRP). Es por su bien conocida complejidad, que este 

problema ha sido abordado mediante la aplicación de métodos de agrupamiento, los 

cuales permiten generar grupos de clientes en los cuales se minimice el costo del 

recorrido al interior cada grupo generado [3], para este problema los métodos más 

utilizados debido a su eficacia y eficiencia para ciertos tamaños de instancias son el k-

means y sus variantes [9, 11].  

Los resultados obtenidos a cada problema van a depender del tipo de algoritmo de 

agrupamiento aplicado, así como de las características propias del problema, ya que 

cada algoritmo o método de agrupamiento cuenta con ciertas ventajas y desventajas, 

las cuales deben ser analizadas antes de aplicarlos a un problema en específico, 

tomando en cuenta el tipo y tamaño de instancias a resolver, debido a que algunos de 

los métodos de agrupamiento son sensibles a los cambios en la distribución y a la 

cantidad de datos analizados. 

En el presente trabajo se presenta un nuevo enfoque para un método no 

supervisado, el cual se encarga de generar agrupamientos para el  Problema de Ruteo 

Vehicular con Restricciones de Capacidad en Vehículos, para ello, se lleva a cabo un 

estudio sobre cada uno de los métodos de agrupamiento que han sido más 
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comúnmente aplicados a los problemas de Ruteo Vehicular, enfatizando sus 

características, así como sus ventajas y desventajas, de modo que se incorporan las 

ventajas de algunos algoritmos al método propuesto, además de minimizar algunas de 

sus desventajas e incorporar restricciones propias del problema a tratar, con lo cual se 

obtiene un algoritmo de agrupamiento eficaz. 

La estructura del presente trabajo se encuentra de la siguiente manera: En la sección 

2 se explica el concepto y complejidad del problema de agrupamiento, además de 

mencionar las características deseables de los algoritmos de agrupamiento y las 

características principales de los algoritmos más utilizados para tratar problemas de 

Ruteo Vehicular; en la sección 3 se presenta una descripción conceptual del problema 

de Ruteo Vehicular con Restricciones de Capacidad en Vehículos, así como su 

representación gráfica. En la sección 4 se presenta el algoritmo de agrupamiento 

propuesto en este trabajo de investigación para el problema tratado; en la sección 5 se 

presentan las conclusiones referentes al estudio y análisis realizado, para finalmente 

mostrar los trabajos futuros y las referencias utilizadas en este trabajo de 

investigación en la sección 6. 

2 Problema de Agrupamiento 

El problema de generar k agrupamientos de una población heterogénea de N 

elementos es considerado como un problema NP-Completo [6, 8], cuando este se 

encuentra bajo ciertas funciones objetivo o características que incrementan su 

complejidad, aun cuando los puntos a ser agrupados se encuentren en un espacio 

euclídeo de dos-dimensiones [6]. Para estos casos, los métodos de solución aplicados 

son los heurísticos, debido a que para este tipo de problemas no se conoce un 

algoritmo determinístico en tiempo polinomial que los resuelva. Una manera formal 

de definir el problema es la siguiente [8]: Dado        es un conjunto de 

elementos representando un conjunto de m puntos    en   , donde el objetivo es 

obtener la división de X en K grupos   , de modo que cada elemento perteneciente a 

un mismo grupo cuenta con características similares a los demás elementos de dicho 

grupo, mostrando diferencias sustanciales con elementos de grupos diferentes. Cada 

uno de los K grupos obtenidos durante la segmentación se conoce como grupo o 

agrupamiento. En la mayoría de los casos, los agrupamientos se realizan en base a la 

cercanía entre los elementos de una población, tratando de minimizar la distancia 

entre los elementos de un mismo agrupamiento. 

Para tratar el problema de agrupamiento se requiere llevar a cabo un análisis basado 

en la información característica de los datos evaluados, de modo que permita 

encontrar las posibles relaciones existentes entre dichos datos (la similaridad se 

evalúa en base a un criterio o característica establecida en el algoritmo) para lo cual se 

elige un centroide de forma aleatoria, a partir del cual se van identificando las 

similitudes (distancia o características especificadas en el algoritmo) de los elementos 

de la población con el centroide seleccionado, de modo que teniendo los elementos 

más similares en un mismo grupo, los cuales cuenten con diferencias considerables 

con elementos de otros grupos, se obtendrán agrupamientos de mejor calidad.  Para 

ejemplificar el problema de agrupamiento, a continuación (figura 1) se presenta un 

conjunto de elementos (datos) que se encuentran dispersos en un espacio euclídeo y 
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para el cual se muestran tres de las posibles soluciones (agrupamientos) a dicha 

instancia. 
 

 

 

Fig. 1.  Algunos de los posibles agrupamientos generados (b, c, d) para una instancia pequeña 

de 20 elementos (a). 

El análisis de agrupamiento llevado a cabo para segmentar un problema, puede ser 

descrito como una herramienta de descubrimiento, debido a que permite encontrar 

relaciones que no habían sido consideradas entre los elementos de una población, 

basándose en la complejidad de los datos [7]. De modo que el número de 

agrupamientos K a generar en una población, puede ser fijado por el programador o 

generados de modo que se obtenga el menor número de agrupamientos, lo cual 

dependerá del análisis de agrupamiento y del tipo algoritmo de agrupamiento 

implementado.  

 
2.1 Características Deseables en los Algoritmos de Agrupamiento 

 

En la literatura se encuentran especificadas de manera general, las características 

deseables para los algoritmos de agrupamiento [14].  

 

 Escalabilidad: Una gran mayoría de los algoritmos de agrupamiento obtienen 

buenos resultados para instancias pequeñas, presentando problemas tanto de 

eficiencia como de eficacia al tratar de resolver instancias grandes (miles o 

millones de elementos). 
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 Habilidad para trabajar con distintos tipos de atributos: Muchos de los 

algoritmos existentes fueron desarrollados para trabajar solo con datos 

numéricos, mientras que existen problemas que requieren el uso de datos 

binarios, discretos o alfanuméricos. 

 Descubrimiento de grupos con formas arbitrarias. La mayoría de los 

algoritmos de agrupamiento se basan en el nodo o elemento más cercano 

acorde con la distancia euclidiana, con lo que se obtienen grupos circulares y 

de densidad similar, lo que limita la diversidad de los resultados del algoritmo. 

 Requerimientos mínimos en el conocimiento de los parámetros de entrada. 

Gran cantidad de los algoritmos existentes solicitan al usuario conocer el 

número de grupos a generar, lo cual es una limitante que compromete la 

calidad del algoritmo, ya que en el caso de instancias de miles o millones de 

elementos es imposible conocer cuál es el número mínimo de grupos que se 

pueden generar, además de que la complejidad varía de acuerdo a las 

características propias del problema tratado. 

 Habilidad para tratar con el ruido. Algunas poblaciones cuentan con 

elementos erróneos, de comportamiento extraño o elementos faltantes, a lo 

cual la mayoría de los algoritmos de agrupamiento son sensibles, lo que 

compromete la calidad de las soluciones generadas. 

 Insensibilidad al orden de inicio. Algunos algoritmos son sensibles al orden 

en que se inicia el análisis de la población. Por ejemplo, para una misma 

población, dependiendo del elemento con que se inicie va a variar el número 

de agrupamientos generados, lo cual afecta la calidad en los resultados del 

algoritmo. 

 Insensibilidad al tipo de distribución. Una gran mayoría de los algoritmos 

existentes, funcionan bien para poblaciones que se encuentran agrupadas de 

forma natural, es decir se encuentran separadas en grupos de acuerdo a su 

localización, pero su eficacia y eficiencia comienza a disminuir cuando se 

trabajan con poblaciones de distribución completamente aleatoria, y se 

incrementa más aún, cuando la distribución de los elementos además de ser 

agrupada, incorpora elementos dispersos de forma aleatoria. 

Los algoritmos tienen comportamientos diferentes dependiendo de las 

características propias de la población a evaluar, tales como la densidad requerida 

para los agrupamientos y de la distribución de los datos y parámetros de entrada. Cabe 

mencionar que las características que debe cumplir un algoritmo se encuentran en 

función  las características del problema a tratar, además de que no todos los 

algoritmos de agrupamiento son eficaces y eficientes para todos los problemas, por lo 

que existen diversos algoritmos en la literatura enfocados a problemas de diferentes 

ámbitos. 
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3 Problema de Ruteo Vehicular con Restricciones de Capacidad  

en Vehículos 

El Problema de Ruteo Vehicular, por sus siglas en inglés VRP (Vehicle Routing 

Problem), es un problema combinatorio complejo, clasificado en la literatura como 

NP-Completo [15, 16]. 

El VRP con restricciones de Capacidad en Vehículos es un problema de gran 

importancia, no solo para las ciencias computacionales, sino para diversas áreas, entre 

ellas la industrial, debido a que aborda uno de los problemas principales del área, 

como lo es la distribución y logística. El problema radica en definir el menor número 

de rutas de manera que se minimice el costo total del recorrido, y se puede definir de 

manera formal como el conjunto de N clientes que cuentan con una demanda d, la 

cual debe ser satisfecha por uno de K vehículos disponibles, de modo que la suma de 

la demanda de los clientes asignados a un vehículo k no exceda la capacidad máxima 

del vehículo C. Cabe mencionar que el punto de partida 0 y regreso n+1 de los 

vehículos, es el depósito. Una vez que todos los clientes han sido asignados y los 

vehículos involucrados han finalizado sus respectivas rutas, se dice que se ha 

encontrado una solución al problema. Estas características pueden ser representadas 

por medio de un modelo de Programación Lineal Entera Binaria  propuesto por [17], 

al cual le relajadas las restricciones de tiempo (Figura 2). 
 

 

Fig. 2. Modelo de Programación Lineal Entera Binaria para el VRP con restricciones de 

Capacidad en Vehículos [17] 

La instrucción 1 del modelo matemático (Figura  2) representa la función objetivo, 

la cual es minimizar el costo total del recorrido, y de forma implícita reducir el 

número de vehículos requeridos para realizar el recorrido total. Las restricciones en 2 

especifican que el número de vehículos que atienden a un cliente debe ser igual a uno. 
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Las restricciones en 3 aseguran que el número de clientes directamente alcanzables 

por el vehículo k a partir del depósito al inicio del recorrido es igual a uno. El 

conjunto de restricciones en 4 especifica que el número de vehículos que llegan a un 

vehículo es el mismo número de vehículos que salen de dicho cliente. Las 

restricciones en 5 aseguran que para cada vehículo k el número de nodos que conectan 

con el depósito al final del recorrido es igual a uno. Las restricciones en 6 especifican 

que la suma de la demanda de todos los clientes asignados a un vehículo k no debe 

exceder la capacidad máxima del vehículo. La instrucción 7 garantiza la no 

negatividad de las variables x y finalmente  la instrucción 8 define al modelo como un 

modelo lineal entero binario. 

3.1 Representación Gráfica 

La representación de una instancia del VRP con restricciones de Capacidad en 

Vehículos se puede realizar por medio de un grafo disyuntivo formando un cliqué. A 

continuación, en la Figura 3 se muestra la representación de una instancia de 8 

clientes. 

 
Fig. 3. Grafo disyuntivo para una instancia de 8 clientes. 

 

En el grafo disyuntivo, cada vértice corresponde a un cliente, donde cada uno 

cuenta con una demanda d la cual debe ser atendida por un vehículo k. Cada vehículo 

corresponde a una ruta Rn,  donde se debe respetar la capacidad máxima del vehículo 

asignado, teniendo como objetivo general, minimizar el costo total del recorrido, así 

como el número de vehículos utilizados. A continuación (Figura 4), se presenta una 

posible solución a la instancia representada por medio de un digrafo. 
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Fig. 4. Representación de una solución mediante un dígrafo para una instancia de 8 clientes. 

En el dígrafo correspondiente a una solución (Figura 4), se cumple con las 

restricciones especificadas en el modelo matemático. En esta solución se definen 3 

rutas, mismas que están a cargo de 3 vehículos indicando el orden de atención de los 

mismos y respetando las restricciones de capacidad de cada vehículo. 

3.2 Algoritmos de Agrupamiento Aplicados al CVRP  

El VRP con restricciones de Capacidad en Vehículos, debido a su complejidad ha 

sido abordado por diversos métodos heurísticos, entre los que se encuentran los 

algoritmos de agrupamiento, los cuales permiten segmentar el problema y abordarlo 

de manera más sencilla, facilitando la  generación de la solución inicial, debido a que 

la mayoría de los algoritmos de agrupamiento aplicados al problemas de Ruteo 

Vehicular generan los grupos en base al criterio del cliente más cercano. Otro punto 

importante es que estos algoritmos también se han implementado para aumentar la 

exploración del espacio de soluciones. 

En este trabajo de investigación se presenta un análisis de los algoritmos de 

agrupamiento que se aplican más comúnmente a problemas de Ruteo Vehicular, 

destacando sus ventajas y desventajas.  

K-means 

 

Es un algoritmo de particionamiento, que se basa en la minimización de la distancia 

interna al centroide del grupo. El k-means ha sido el algoritmo de agrupamiento más 

utilizado en problemas combinatorios debido a su facilidad de implementación y a su 

relativa eficiencia [18, 19, 20, 21]. Sus desventajas radican en que el algoritmo es 

totalmente dependiente de la configuración inicial, ya requiere se le especifique el 

número de grupos a generar, además de que los centroides son generados de forma 

aleatoria como un punto en el espacio, lo cual implica que tienen que ser recalculados 

tanto los centroides como las distancias de los clientes, lo cual conlleva una baja en la 

eficiencia del algoritmo al manejar poblaciones de miles o millones de elementos. 
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Otro punto a destacar es que el algoritmo muestra debilidad al tratar con grupos de 

formas arbitrarias o de diferentes tamaños [20], lo cual se ve reflejado en la calidad de 

las soluciones obtenidas y en la eficiencia del algoritmo. 

PAM (Particionamiento a partir de la Mediana) 

 

Variante del k-means que lleva a cabo agrupamientos difusos, particionando una 

población en cierta cantidad de grupos previamente establecidos. Sus ventajas radican 

en que es un método más robusto que k-means y de acuerdo a la literatura es muy 

eficiente para bases de datos pequeñas. Por el contrario, si se requiere el uso de 

poblaciones muy grandes, este algoritmo no es recomendable, debido a que presenta 

problemas de escalamiento, lo que compromete la eficiencia del mismo [21, 22, 23]. 

ISODATA 

 

Es un algoritmo más sofisticado que el k-means, el cual utiliza técnicas de análisis de 

datos iterativas de auto-agrupamiento. Sus ventajas radican en su flexibilidad debido a 

que a diferencia del k-means, éste requiere recibir una estimación inicial del número 

de grupos a generar, los cuales pueden ser ajustados de forma automática, eliminado 

los grupos pequeños [24], además de  generar grupos de densidad similar, por lo que 

en caso de existir grupos muy grandes, el algoritmo los divide de acuerdo a la 

desviación estándar existente entre los elementos [24]. Otro punto a destacar es que a 

diferencia de otros métodos, ISODATA no es sensible a los cambios en la 

distribución de los elementos. Pero, también cuenta con algunas desventajas, como es 

que el algoritmo puede volverse muy ineficiente cuando se evalúan instancias muy 

grandes [24], además de que requiere sintonizar los valores de una serie de 

parámetros necesarios para llevar a cabo el agrupamiento, como son: número máximo 

de iteraciones, valor del umbral entre grupos y valor de umbral entre elementos de un 

mismo grupo, lo cual requiere de un proceso de prueba y error previo a la 

experimentación [24]. 

Batchelor y Wilkins 

 

A diferencia del algoritmo ISODATA, el algoritmo propuesto por Batchelor y 

Wilkins genera agrupamientos en base a un umbral sin necesidad de especificar el 

número de grupos requerido, mostrando buena eficiencia cuando existen cambios en 

la distribución de los elementos. Pero tiene una desventaja, ya que el método es muy 

sensible a los valores del parámetro, por lo que se tiene que realizar un análisis de 

sensibilidad para determinar el valor adecuado del umbral, de modo que no se 

comprometa la eficacia de la solución [24]. 
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4 Algoritmo de Agrupamiento Propuesto 

En este trabajo de investigación se presenta una propuesta de un Algoritmo de 

Agrupamiento (CA-CVRP) enfocado a tratar el Problema de Ruteo Vehicular con 

restricciones de Capacidad en Vehículos, el cual retoma las ventajas de los algoritmos 

analizados en el punto 3 y minimiza sus desventajas, con la finalidad tener un 

algoritmo escalable y robusto que genere agrupamientos de buena calidad para el 

problema tratado. 

Las diferencias entre los algoritmos existentes en la literatura y el método propuesto 

son claras, siendo las más notables con [25], donde se utiliza el algoritmo k-medias en 

las 3 versiones de algoritmos de agrupamiento propuestos. Cabe mencionar que para 

el caso de k-medias, este requiere se introduzca el número de agrupamientos a 

generar, mismo que sucede en el caso de [26] y [27], donde se basan en el algoritmo 

k-means; desventaja que es mejorada en el algoritmo propuesto.  

Otra diferencia consiste en que en el algoritmo propuesto no es necesario recalcular 

centroides para incorporar clientes no agrupados, contrario a [25, 26 y 27], además de 

tomar en cuenta restricciones propias del problema para llevar a cabo los 

agrupamientos, lo cual no se realiza en [26 y 27]; en el caso de [25] se toman en 

cuenta restricciones de los problemas tratados, para agruparlos, ya que en este caso no 

existe un costo o cercanía a evaluar, contrario a lo realizado por el algoritmo 

propuesto, donde toma en cuenta minimizar la distancia al interior de cada grupo, así 

como la restricción de capacidad del problema, con lo que se obtienen soluciones 

factibles sin necesidad de aplicar otro método de solución, como sucede en [25, 26 y 

27]. 

4.1 Desarrollo del CA-CVRP 

 

El CA-CVRP (Clustering Algorithm – Capacited Vehicle Routing Problem) es un 

método heurístico no supervisado, el cual surge del análisis de las ventajas y 

desventajas de los métodos existentes aplicados al VRP con restricciones de 

Capacidad en Vehículos, algunos de los cuales muestran deficiencias y debilidades 

cuando existen cambios en el tipo de distribución, tamaño y forma de los grupos, así 

como en el tamaño de la población, ya que la mayoría de ellos no son escalables [24, 

21, 22, 23]. A continuación se muestra el algoritmo utilizado para el método 

propuesto (figura 5): 
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Fig. 5.  Algoritmo del CA-CVRP 

El algoritmo inicialmente lee el benchmark de entrada, para posteriormente llevar a 

cabo el cálculo de las distancias euclidianas correspondientes a los clientes y al 

depósito, cuyos valores se calculan con la fórmula 1 [28] y son almacenados en una 

matriz cuadrada de     .  

 

      √       
         

     (1) 

 

Posteriormente se selecciona un centroide de forma aleatoria. Cabe mencionar, que a 

diferencia de otros métodos de agrupamiento, para este algoritmo un centroide es un 

cliente, lo que evita el trabajo de recalcular distancias y centroides en cada iteración, 

como es el caso del k-means. Una vez elegido el centroide, el algoritmo verifica que 

el cliente elegido no haya sido asignado a otra ruta, si esta condición se cumple, se 
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toma el centroide y se inicia la búsqueda del cliente más cercano al centroide elegido 

y que no haya sido previamente asignado. 

Un punto importante a destacar, es que el algoritmo no solo se enfoca en agrupar 

los clientes más cercanos a un centroide dado, sino que también evalúa la restricción 

correspondiente a la demanda de los clientes y capacidad máxima del vehículo, de 

modo que si el cliente seleccionado excede la capacidad máxima del vehículo actual, 

dicho cliente es descartado y se continúa en la búsqueda de otro cliente que pueda ser 

asignado al grupo, de lo contrario, se genera otra ruta, hasta que todos los clientes 

hayan sido asignados a un vehículo.  

El enfoque manejado por el algoritmo propuesto, evita recalcular las distancias a 

cada paso, de modo que se reduce el tiempo computacional, además de que no es 

necesario conocer el número de grupos a generar, debido a que el algoritmo minimiza 

el total de rutas utilizadas, además de tomar en cuenta la distancia dentro de cada 

grupo.  

5 Pruebas Experimentales 

Para probar la eficacia del CA-CVRP se llevaron a cabo pruebas experimentales 

utilizando benchmarks de 100 y 1000 clientes respectivamente, en sus tres diferentes 

tipos de distribución, las cuales son: Agrupados, Aleatorios y Agrupados-Aleatorios, 

esto con la finalidad de probar la escalabilidad e insensibilidad del algoritmo a los 

cambios en el tipo de distribución. 

Las pruebas fueron llevadas a cabo en una computadora portátil con un procesador 

Quad core Intel i7 de 1.73 – 2.93 GHz, 6 GB en RAM y desarrollado sobre Visual C 

2008.  

De los benchmarks mencionados anteriormente, se utilizaron cuatro instancias, tres 

de 100 clientes, cada una correspondiente a un tipo de distribución (C101, R101 y 

RC101) y una de 1000 clientes, perteneciente a la distribución, que de acuerdo a la 

literatura es la más difícil de tratar, que es la RC (RC110_1). Cada una de estas 

instancias fue ejecutada 30 veces. Los resultados obtenidos corresponden a los 

agrupamientos generados para cada instancia, los cuales fueron evaluados 

exhaustivamente en cuanto a la factibilidad. Un ejemplo se los resultados obtenidos 

para cada una de las instancias se muestra a continuación en las figuras 6a (a, b, c) y 

6b. 
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Fig. 6a.  Ejemplo de uno de los resultados obtenidos con el CA-CVRP para la instancia a) 

C101, b) R101, c) RC101 
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Fig. 6b.  Ejemplo de uno de los resultados obtenidos con el CA-CVRP para la instancia 

RC110_1 

De acuerdo a los resultados obtenidos para las instancias de 100 y 1000 clientes, se 

puede observar que se están generando agrupamiento de buena calidad, debido a que 

no se tienen clientes aislados (outliers) debido a las restricciones que se están 

evaluando en el algoritmo (no solo los casos en donde los clientes se encuentran 

alejados de acuerdo a su localización), además de que el tiempo para generar una 

solución es mínimo, por lo que habla de un algoritmo rápido. A continuación (tabla 

1), se muestra los resultados promedio obtenidos de las 30 ejecuciones de cada 

instancia. Se realizaron 30 ejecuciones por cada instancia, debido a que para este tipo 

de experimentación es común utilizar 30 experimentos como tamaño de muestra 

mínimo aceptable [29].  
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Tabla 1. Promedio de los resultados obtenidos para cada instancia ejecutada 

Benchmark Num_Agrupamientos Tiempo (segs.) 

C101 9 6 * 10
-5

 

R101 8 6 * 10
-5

 

RC101 9 7 * 10
-5

 

RC110_1 94 6 * 10
-3

 

 

   De acuerdo a los resultados obtenidos, se observa que el algoritmo cumple con el 

objetivo planteado, ya que muestra un muy buen desempeño para cualquier tamaño de 

instancia, siendo insensible a los cambios en el tipo de distribución, además de 

mostrar mejoras considerables a las desventajas presentadas por algoritmos existentes. 

Las ventajas presentadas por el algoritmo  al realizar pruebas preliminares fueron: 

 No es necesario conocer el número de grupos a generar 

 Insensible a los cambios en el tipo de distribución 

 Escalabilidad 

 Minimiza la distancia entre los elementos de cada grupo 

 No recalcula distancias 

 Incorpora la restricción de capacidad del VRPTW 

 Eficaz y Rápido 

  

   Se menciona que el CA-CVRP es rápido, debido a que en las pruebas 

experimentales con 100 clientes se obtuvo una solución en 7 x 10
-5 

seg., mientras que 

para instancias de 1000 clientes tardó 6 x 10
-3

 seg., obteniendo agrupamientos de 

buena calidad. Cabe destacar que los benchmarks utilizados fueron los de Solomon y 

Gehring y Homberger, utilizando los tres tipos de distribución manejados, para los 

cuales se obtuvieron resultados similares en calidad y rapidez. En este caso no se está 

hablando de la eficiencia, debido a que es necesario realizar pruebas comparativas con 

otros algoritmos de agrupamiento para comprobar la eficiencia del algoritmo 

propuesto.  

Conclusiones 

En este artículo se presenta el algoritmo CA-CVRP, el cual fue desarrollado 

específicamente para tratar el problema de agrupamiento del problema de Ruteo 

Vehicular con restricciones de Capacidad en Vehículos, basado en el enfoque del 

cliente más cercano y evaluando la restricción de capacidad propia del problema.  

   CA-CVRP utiliza un enfoque que evita recalcular distancias en cada iteración, 

donde se consideran los centroides como clientes y no como puntos en el espacio, otra 

ventaja sobresaliente es que el algoritmo no requiere que se le especifique el número 

de agrupamientos a realizar, a diferencia de los trabajos presentados en [25, 26 y 27], 

además de que no necesita de otra heurística para evaluar las restricciones del 

problema, debido a que los agrupamientos se llevan a cabo tomando en cuenta la 

característica de capacidad en vehículos. 
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   De acuerdo a pruebas experimentales realizadas con benchmarks de 100 y 1000 

clientes utilizando tres diferentes tipos de distribución, se obtuvieron resultados 

eficaces en un tiempo mínimo, además de que el algoritmo demostró ser robusto, ya 

que no se necesita conocer el número de agrupamientos a generar, no muestra 

sensibilidad a diferentes tipos de distribución, además de ser escalable y reducir el 

tiempo de cómputo al evitar recalcular distancias. 

Trabajos Futuros 

Realizar el análisis comparativo del CA-CVRP con otros algoritmos de agrupamiento, 

como el k-means, PAM, ISODATA y el algoritmo de Batchelor y Wilkins, los cuales 

han sido aplicados al VRP, para lo cual se utilizarán los benchmarks de Solomon  de 

100 clientes y Gehring y Homberger de 1000 clientes, tomando en cuenta los tres 

tipos de distribución (C, R y RC), para probar la eficiencia del algoritmo propuesto. 
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