
  

 
 

 
Abstract— In logistics, planners’ main goal is to reduce 
operational cost as much as possible. Keeping this in mind, other 
aspects such as recycling arise as important issues for customers. 
As a consequence, planners often need to find a balance among 
all these aspects and operational costs. In this work the vehicle 
routing problem with simultaneous pick-up and delivery and 
time windows is considered. Simultaneous pick-up and delivery 
(also called reverse logistics) allows us to address the problem of 
removing goods after they have been labelled as obsolete. To 
solve this complex combinatorial optimisation problem we use 
Particle Swarm Optimisation (PSO), a social-inspired 
algorithm. PSO aims to find a set of paths that minimises the 
total distance of the paths while serving, simultaneously, 
customers delivery and pick-up demands. Further, time 
windows constraints are also considered in this paper, which 
make the problem harder to solve. Including time windows 
makes also the problem more realistic, though. Results show 
that the PSO algorithm can find solutions that are quite 
competitive w.r.t. previously reported algorithms in literature. 
Furthermore, the PSO algorithm solves the problem within an 
acceptable time. 
 
Keywords—Particle swarm optimization, Vehicle Routing, 
Logistics, Heuristic Algorithm, Optimization. 

I. INTRODUCCIÓN 

A DISTRIBUCIÓN de bienes es un elemento clave en 
logística. Por ello, se deben tomar en consideración 

varios aspectos tales como el número, tipo y/o capacidad de 
los vehículos de la flota así como también otros 
requerimientos específicos que pudieran venir desde el 
cliente. El problema de distribución de bienes a través de una 
flota de vehículos (vehicle routing problem, VRP) ha sido 
ampliamente estudiado en la literatura y, por lo mismo, 
nuevos elementos han sido incorporados en el modelo 
tradicional del VRP con el fin de cumplir con los nuevos 
requerimientos de la industria. Una de estas variaciones al 
modelo original VRP es conocido como logística reversa o 
de entrega y recogida simultanea (simultaneous pick up and 
delivery, VRPSPD [1]).    

La entrega y recogida simultánea es un aspecto importante 
que debiera ser considerado cuando se modela el problema de 
distribución de bienes, ya que el hecho de retirar aquellos 

bienes etiquetados como obsoletos mientras se entrega el 
nuevo producto agrega valor al servicio entregado a los 
clientes. 

Tal como el VRP, el VRPSPD es un problema de 
optimización combinatoria muy difícil de resolver [1-5]. Por 
esta razón, en la medida que el tamaño del problema aumenta 
(es decir el número de variables de decisión es más grande) 
los métodos de programación exacta tienden a fallar, puesto 
que no son capaces de encontrar la solución óptima para 
dichas instancias del problema. Como consecuencia de lo 
anterior, algunos métodos heurísticos han sido propuestos en 
la literatura para resolver el problema de manera aproximada, 
es decir, para obtener soluciones de buena calidad, pero para 
las cuales no hay garantías de optimalidad (en la Sección II 
de este artículo se presenta una breve revisión de estos 
métodos). 

En esta investigación se busca encontrar soluciones de 
buena calidad para el VRPSPD considerando, 
adicionalmente, ventanas de tiempo, es decir, se agregan al 
problema original una serie de restricciones que aseguran que 
los clientes serán atendidos dentro de un rango de tiempo pre-
establecido. Este problema es conocido como VRPSPD con 
ventanas de tiempo (VRPSPDTW). El modelo matemático y 
su explicación en detalle se incluyen en la siguiente sección 
de este trabajo.  

El heurístico escogido para resolver este problema es 
enjambre de partículas (Particle Swarm Optimization, PSO). 
Una de las razones para la utilización de esta técnica es su 
eficiencia para resolver problemas de ruteo. En parte esto se 
debe a que es una técnica socio-inspirada, es decir donde 
varios individuos interactúan sin un control o guía central, lo 
que mejora la capacidad de exploración del algoritmo. Dentro 
de este tipo de técnicas también encontramos, por ejemplo, a 
los algoritmos de colonias de hormigas, que también han sido 
usados de manera satisfactoria en problemas de ruteo. En la 
Sección III de este trabajo se presenta una breve descripción 
de PSO. En la Sección IV se presentan los experimentos 
realizados y los resultados obtenidos. Finalmente en la última 
sección, las conclusiones del trabajo son presentadas y 
algunas líneas de investigación futura son propuestas. 

II. EL VRPSPDTW: REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA Y MODELADO  

Esta sección comienza por presentar una vista general del 
VRPSPDTW. A continuación, la formulación matemática 
que se usa en este trabajo para modelar el VRPSPDTW es 
presentada y explicada en detalle. 

En la literatura es posible encontrar muchos artículos de 
investigación que buscan resolver problemas de enrutamiento 
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de vehículos y/o distribución de bienes (ver [6] para un 
estudio más exhaustivo de estos trabajos). Desde el primer 
trabajo académico en donde se considera el VRP a finales de 
los años 50s [7], muchos problemas de optimización basados 
en la versión original del VRP han sido propuestos. Uno de 
esos problemas es el VRPSPD. En las últimas tres décadas, el 
VRPSPD ha atraído la atención tanto de la academia como de 
la industria, y distintos enfoques han sido propuestos para 
tratar de resolver este problema. A modo de ejemplo, los 
autores en [1] estudiaron un caso real de logística reversa en 
la industria de distribución de libros. En ese estudio, el 
número de vehículos en la flota era fijo y cada uno de ellos 
tenía una capacidad limitada. Los autores proponían resolver 
el problema a través de un heurístico basado en inserciones, 
muy común para este tipo de problemas. Una pequeña 
variación al VRPSPD es la que se presenta en [8] donde la 
condición de simultaneidad no es requerida. En [8] los autores 
evitan el uso de heurísticos basados en inserción y, en su 
lugar, proponen una estrategia que considera la resolución del 
problema relajado (el cual reduce a VRP) y luego una fase de 
“ajuste” es llevada a cabo en donde las rutas obtenidas 
durante la primera fase son modificadas con el fin de asegurar 
que la solución final cumpla con las restricciones del 
VRPSPD. 

Muchos autores han presentado diversas estrategias y 
marcos de trabajo para resolver, de manera aproximada, el 
VRPSPD. En [9], los autores propusieron una búsqueda local 
adaptativa que combina recocido simulado (simulated 
annealing) y búsqueda en vecindarios variables (variable 
neighbourhood search, VNS [10]) para obtener soluciones de 
buena calidad para el problema. En [11] un algoritmo de 
búsqueda tabú es combinado con una búsqueda local guiada. 
Este algoritmo híbrido busca lograr un balance en las 
habilidades de exploración del espacio de búsqueda y de 
intensificación de la búsqueda en zonas “promisorias” del 
espacio de búsqueda. La búsqueda tabú también es 
considerada en [12] para resolver una variante del VRPSPD 
que incluye restricciones que limitan la distancia máxima que 
cada vehículo puede recorrer.  

Por otra parte, en [13] se implementa un algoritmo genético 
para el VRPSPD con múltiples objetivos. En ese trabajo, los 
costos de transporte y el número de vehículos necesarios con 
considerados como objetivos en conflicto. En [14] los autores 
proponen una mejora al algoritmo de evolución diferenciada 
(differential evolution). Los autores aseguran que su 
algoritmo se comporta mejor que los algoritmos evolutivos 
previamente propuestos en la literatura para el VRPSPD.  

PSO también ha sido considerado para resolver problemas 
de enrutamiento de vehículos. Por ejemplo, en [29] los 
autores combinan PSO con un algoritmo de búsqueda local 
para resolver un problema de enrutamiento que considera una 
flota homogénea y ventanas de tiempo. A diferencia de lo que 
se hace en este artículo, los autores en [29] proponen usar una 
lista de prioridad de clientes. En [30] un algoritmo PSO que 
usa múltiples estructuras de aprendizaje social para resolver 
el VRPSPD sin ventanas de tiempo es presentado. Los 
autores no reportan el uso de estrategias de reparación. En 
[31] los autores aplican un algoritmo PSO a un problema de 
enrutamiento que considera demandas estocásticas. El 
algoritmo PSO usa una novedosa estructura de vecindario 
que, según los autores, puede ser aplicada a cualquier 

problema de enrutamiento. Aunque dicha estructura de 
vecindario difiere de la aplicada en este artículo, igualmente 
podría ser considerada en futuras extensiones de este trabajo.   
En [32] los autores proponen el uso de PSO para resolver un 
problema de enrutamiento con flota heterogénea y entrega y 
recogida simultánea. En su artículo, los autores destacan que 
el algoritmo PSO propuesto difiere de los algoritmos clásicos 
tanto en la representación de las partículas como en las 
operaciones aplicadas durante la ejecución del algoritmo. En 
general, una característica destacada de PSO es su rápida 
convergencia [3]. Otros algoritmos inspirados en enjambres 
también han sido aplicados al VRPSPD (por ejemplo [15]). 
Por otro lado, en [16] los autores presentan un conjunto de 
límites para el problema que permiten estimar la calidad de 
las soluciones entregadas por los algoritmos heurísticos. 

Así como muchos algoritmos heurísticos han sido usados 
para encontrar buenas soluciones al VRPSPD, varios 
métodos exactos también han sido propuestos. Por ejemplo, 
en [17] los autores proponen un algoritmo basado en cortes 
(cutting-plane-based). En ese estudio, los autores destacan 
que su algoritmo es capaz de encontrar soluciones óptimas 
para instancias medianas del VRPSPD. En [18] los autores 
presentan un algoritmo de ramificación y poda (branch-and-
bound) que resuelve el VRP con ventanas de tiempo y un 
número fijo de vehículos. Desafortunadamente, en la medida 
que el problema se hace más grande, los métodos exactos se 
vuelven poco prácticos ya que requieren mucho tiempo y 
memoria para poder obtener soluciones óptimas al problema. 

Como se dijo anteriormente, el problema que se obtiene al 
agregar restricciones de tiempo al VRPSPD es llamado 
VRPSPDTW. Aunque menos estudiado que el VRPSPD, el 
VRPSPDTW es muy importante en logística reversa. En [19] 
los autores han propuesto un algoritmo PSO cooperativo con 
múltiples enjambres para resolver el VRPSPDTW. Este 
algoritmo se muestra mejor que algoritmos genéticos y el 
PSO tradicional. Otro algoritmo basado en PSO es propuesto 
en [20]. En ese trabajo los autores combinan PSO y VNS. 
Mientras PSO es usado para explorar el espacio de búsqueda, 
VNS es usado para mejorar los mejores individuos del 
enjambre. Otras estrategias hibridas para VRPSPDTW son 
presentadas en [21, 22, 23]. En un artículo recientemente 
publicado [24], se propone un algoritmo de colonia de 
hormigas (ant colony optimisation, ACO) para el 
VRPSPDTW. En ese artículo, ACO demostró ser muy 
competitivo para este problema, en especial cuando se 
compara con otras estrategias evolutivas. Finalmente, 
algunos algoritmos exactos para resolver el VRPSPDTW han 
sido propuestos. Por ejemplo, branch-and-price es 
considerado en [25]. En ese artículo, el VRPSPDTW es 
modelado como un problema de cobertura de conjuntos (set 
covering problem). Los autores afirman que este es el primer 
algoritmo exacto que es capaz de resolver el VRPSPDTW, 
aunque sólo instancias pequeñas (20 clientes) son reportadas. 

Respecto del modelamiento del VRPSDP, este puede ser  
presentado de distintas maneras. En este artículo en 
particular, se considera un modelo para el VRPSPDTW que 
está basado en el modelo presentado en  [2] y que es también 
usado en [24]. En la Tabla 1 se muestran los parámetros del 
problema que serán considerados en este artículo. Estos 
valores corresponden al tamaño de las instancias que serán 
consideradas en este artículo.  
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TABLA I  

PARÁMETROS DEL VRPSPDTW 
 

Parámetros Valor 
# Máximo de vehículos (m) 10;25 

Capacidad vehículos (L) [100,350] 
Número de clientes (n) 25;50;100 

𝑣 𝑥 𝑦 𝑑 𝑝 𝑡௠௜௡ 𝑡௠௔௫ 𝑡௦ 
0 𝑥଴ 𝑦଴ -- -- -- -- -- 
1 𝑥ଵ 𝑦ଵ 𝑑ଵ 𝑝ଵ 𝑡௠௜௡

ଵ  𝑡௠௔௫
ଵ  𝑡௦

ଵ 
… … … … …    
N 𝑥௡ 𝑦௡ 𝑑௡ 𝑝௡ 𝑡௠௜௡

௡  𝑡௠௔௫
௡  𝑡௦

௡ 
 
Como se puede ver en la Tabla I, en el VRPSPDTW un 
conjunto de clientes 𝐶 debe ser atendido por una flota de 
vehículos 𝑉. Cada cliente 𝑖 ∈ 𝐶 tiene su propia demanda de 
items que deben ser entregados y recogidos. Estas demandas 
se representan por 𝑑௜ and 𝑝௜, respectivamente, donde 𝑖 ൌ
1, … , 𝑛, es el índice de los clientes en 𝐶. Se asume que tanto 
la entrega como la recogida de bienes la realiza el mismo 
vehículo 𝑣 ൌ 1, … , 𝑚 de manera simultánea. Un vehículo 𝑣 ∈
𝑉 puede atender uno o más clientes y siempre comienza y 
termina en un depósito central, 𝑂. El problema, entonces, 
consiste en encontrar el conjunto de rutas para los vehículos 
de la flota que minimice la distancia total recorrida por los 
vehículos y que asegure, al mismo tiempo, que todos los 
clientes serán atendidos dentro de las ventanas de tiempo 
exigidas. Cada ruta es representada por una variable de 
decisión binaria 𝑥௜௝௩ tal que 𝑥௜௝௩ ൌ 1 si el cliente 𝑗 es visitado 
inmediatamente después del cliente 𝑖 por el vehículo 𝑣 y 
𝑥௜௝௩ ൌ 0 si esto no es así.   
Las restricciones asociadas a las ventanas de tiempo que se 
consideran en este trabajo aseguran que el cliente 𝑖 sólo puede 
ser atendido durante el rango ൣ𝑡௠௜௡

௜ , 𝑡௠௔௫
௜ ൧. Cada visita al 

cliente 𝑖 toma 𝑡௦
௜  unidades de tiempo y no depende del 

vehículo que realiza la atención.  
Otra restricción del VRPSPDTW es que la capacidad del 
vehículo jamás puede ser superada. Para esto, primero se 
define la carga inicial del vehículo 𝑣 antes de atender al 
primer cliente. Ésta carga inicial es expresada como  

𝑙଴
௩ ൌ ෍ ෍ 𝑥௜௝௩𝑑௝

௡

௝ୀଵ

௡

௜ୀ଴

 (1) 

 
Una vez que el primer cliente ha sido visitado, la carga del 

vehículo después de visitar a un cliente es 

 𝑙௝
௩ ൒ ቊ

𝑙଴
௩ െ 𝑑௝ ൅ 𝑝௝∀𝑗 ∈ 𝐶, 𝑣 ∈ 𝑉; 𝑖𝑓𝑥଴௝௩ ൌ 1

𝑙௜
௩ െ 𝑑௝ ൅ 𝑝௝∀𝑖, 𝑗 ∈ 𝐶, 𝑣 ∈ 𝑉; 𝑖𝑓𝑥௜௝௩ ൌ 1

 (2) 

 
La Ecuación (2) muestra que la carga en ruta del vehículo 

𝑣 ∈ 𝑉 es igual a la carga del vehículo después de atender al 
cliente 𝑖 menos los items que son entregados al cliente 𝑗 (𝑑௝) 
más los ítems que son recogidos en el cliente 𝑗 (𝑝௝). Es claro 
que si 

𝑙௝
௩ ൐ 𝐿, (3) 

la ruta se vuelve no factible. Para asegurar que todos los 
clientes son atendidos sólo una vez, se tiene que  

 

෍ ෍ 𝑥௜௝௩ ൌ 1

௠

௩ୀଵ

௡

௜ୀ଴

∀𝑗 ∈ 𝐶 (4) 

 
Además, es necesario asegurar que la entrega y recogida es 

realizada por el mismo vehículo:  
 

෍ 𝑥௜௛௩ ൌ ෍ 𝑥௛௝௩

௡

௝ୀ଴

௡

௜ୀ଴

∀ℎ ∈ 𝐶, 𝑣 ∈ 𝑉 (5) 

Por otro lado, todos los vehículos deben comenzar la ruta 
en el depósito central 

   

෍ 𝑥଴௝௩ ൌ 1

௡

௝ୀଵ

∀𝑣 ∈ 𝑉 (6) 

En relación a las ventanas de tiempo, se consideran tres 
restricciones: 

 

𝑠𝑡௝ ൒ ൜𝑠𝑡௜ ൅ 𝑡௦
௜ ൅ 𝑇௜௝∀𝑖, 𝑗 ∈ 𝐶, 𝑣 ∈ 𝑉, 𝑠𝑖𝑥௜௝௩ ൌ 1

0, 𝑠𝑖𝑛𝑜
 (7) 

𝑠𝑡௝ ൑ 𝑡௠௔௫
௝ ∀𝑗 ∈ 𝐶 (8) 

𝑠𝑡௝ ൒ 𝑡௠௜௡
௝ ∀𝑗 ∈ 𝐶, (9) 

donde 𝑠𝑡௝  es el tiempo de inicio de la ventana de tiempo para 
atender al cliente 𝑗, y 𝑇௜௝ es el tiempo de viaje entre los 
clientes 𝑖 and 𝑗. La Ecuación (7) asegura que hay tiempo 
suficiente para atender al cliente 𝑖 y luego viajar hasta el 
próximo cliente 𝑗. La Ecuación (8) asegura que la atención 

del cliente 𝑗 comenzará antes de 𝑡௠௔௫
௝ . Asimismo, la Ecuación 

(9) asegura que la atención del cliente 𝑗 no empezará antes de 

𝑡௠௜௡
௝ . 

El problema VRPSPDTW que se considera en este artículo 
es, entonces:  

𝑚𝑖𝑛 ෍ ෍ ෍ 𝐷௜௝𝑥௜௝௩

௠

௩ୀଵ

௡

௝ୀ଴

௡

௜ୀ଴

, (10) 

 
Sujeto a las Ecuaciones (1) a la (9). 

En la siguiente sección se describe el algoritmo PSO 
considerado en este artículo. Se debe dejar en claro que el 
objetivo de este artículo es presentar nuestro algoritmo PSO 
mejorado para la resolución del problema VRPSPDTW, 
presentado anteriormente, y que en ningún caso se pretende 
hacer mejoras sobre el modelo del problema.   

III ALGORITMO PSO MEJORADO 

En este trabajo de investigación se propone un algoritmo 
PSO mejorado para la resolución del VRPSPDTW en (10). 
En esta sección las principales características del algoritmo 
propuesto son presentadas.  

PSO fue por primera vez presentado en [26]. Es 
considerado un algoritmo socio-inspirado ya que trata de 
replicar el comportamiento social de grupos de animales tales 
como bandadas de aves o cardúmenes de peces. En general, 
PSO puede ser descrito como sigue: Una partícula φ es una 
solución del problema (no necesariamente la óptima). Un 
conjunto de particular, 𝜑 ∈ 𝛷 (el cual es llamado enjambre o 
swarm) es inicializado de manera aleatoria. Todas las 
partículas tienen su propia posición  y velocidad. Cada 
partícula se mueve por medio de un cambio en su velocidad 
y/o posición. Además, cada partícula lleva un registro de las 
posiciones en las que estuvo anteriormente. Por ello, cada 
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partícula conoce la mejor posición en la que ha estado, es 
decir, la posición en la que alcanzo su mejor valor de fitness. 
Esta experiencia es tomada en cuenta al momento de 
influenciar la próxima posición y velocidad de la partícula. 
Esta experiencia es también compartida con el resto del 
enjambre. La mejor partícula del enjambre es identificada 
como la solución global. La posición y la velocidad de la 
solución global también son consideradas por el resto de la 
población para definir su nueva posición.  

La posición de la partícula φ en la siguiente iteración es 
calculada como  

 
𝜑௜

௞ାଵ ൌ 𝜑௜
௞ ൅ 𝑣௜

௞ାଵ ⋅ 𝛥𝑡 (11) 
donde, 
  

𝑣௜
௞ାଵ ൌ 𝜔 ⋅ 𝑣ଵ

௞ ൅ 𝑐ଵ ⋅ 𝑟ଵ
௞൫𝜑௜

௣ െ 𝜑௜
௞൯ ൅ 𝑐ଶ

⋅ 𝑟ଶ
௞൫𝜑௡

௚ െ 𝜑௜
௞൯. 

(12) 

  
En la Ecuación (11), 𝛥𝑡 es el tiempo durante el cual la 

velocidad 𝑣௞ାଵ es aplicada sobre la posicion actual de la 
partícula 𝜑௞ . En este paper ese valor es fijado en 1. En la 
Ecuación (12), 𝑐ଵ y 𝑐ଶ son constantes de aceleración, también 
llamados tendencia social. El parámetro 𝜔 ∈ ሾ0,1ሿ el peso 
inercial. Parámetros 𝑟ଵ

௞ and 𝑟ଶ
௞ son números aleatorios 

uniformemente distribuidos dentro del intervalo [0,1]. La 
mejor posición que una partícula φ alcanzó durante las 
iteraciones pasadas es 𝜑 . Luego, 𝜑௜ en la Ecuación (12) 
corresponde a la 𝑖-ésima coordenada de 𝜑 . Del mismo 
modo, la mejor posición alcanzada por el enjambre 𝛷 
(solución global) se representa por 𝜑௚. Como se muestra en 
la Ecuación (12), las mejores posiciones (global e 
individuales) influencian la velocidad que será aplicada a las 
partículas en la siguiente iteración.  

Una mejora que se hace en este trabajo al PSO original es 
fijar 𝜑 como la mejor posición local. Esto es, se define un 
vecindario 𝑁 ⊂ 𝛷 y luego se comparan aquellas partículas 
dentro de ese vecindario. La mejor posición local se 
determina como 

𝜑 ൌ ቊ
𝑏𝑒𝑠𝑡ሺ𝑗 ∈ 𝑁 ⊂ 𝛷ሺ𝜑௝ሻ⋃ሼ𝜑௜ሽሻ, 𝑠𝑖 𝑟 ൏ 𝑅

𝜑 , 𝑠𝑖𝑛𝑜
 (13) 

 
Es importante notar que el vecindario de cada partícula 

variará en cada iteración ya que el vecindario es definido por 
la posición actual de cada partícula. El tamaño del vecindario 
es definido por el usuario. El parámetro 0 ൏ 𝑅 ൏ 1 en 
Ecuación (13) es también definido por el usuario. 

Uno de los elementos claves para la correcta aplicación del 
PSO es la representación de la solución al problema que se 
quiere abordar. Es importante que la representación usada 
permita explotar las características particulares del problema 
de optimización que se quiere resolver. En este trabajo, cada 
partícula es representada por un vector, como se muestra en 
la Fig. 1. 

 

 
Figura 1. Representación de una partícula. 

 

Los primeros 𝑛 elementos de una partícula corresponden a 
la prioridad de cada cliente 𝑖. La prioridad inicial de cada 
cliente es un valor aleatorio. Los últimos 2𝑚 elementos de 
una partícula corresponden a las coordenadas de los 𝑚 
vehículos de la flota. Se necesitan 2 elementos por vehículo 
para poder representar las coordenadas ሺ𝑥, 𝑦ሻ de su posición 
en el espacio Euclidiano. La posición inicial de cada vehículo 
también es un número aleatorio. Luego, los ሺ𝑛 ൅ 2𝑚ሻ 
elementos de una partícula definen su posición. Esta 
representación nos permite mantener a las partículas en el 
espacio continuo, lo cual favorece el buen rendimiento de 
PSO, el cual es un algoritmo que fue concebido para trabajar 
con variables continuas. 

A continuación se muestra, a través de un ejemplo, como 
el algoritmo PSO propuesto en este artículo funciona: 
Asumamos que tenemos 6 clientes y 3 vehículos disponibles. 
Entonces, cada partícula será representada por un vector de 
largo 12, como el que se muestra en Fig. 2. 

 

Figura 2. Ejemplo de una partícula según la estructura usada en este artículo. 
 

Los valores del vector en Fig. 2 han sido generados de 
manera aleatoria. Las coordenadas de la posición de cada 
vehículo deben estar dentro de un cuadrado imaginario de 
ሾ100 ൈ 100ሿ unidades de distancia. PSO genera un gran 
número de partículas como la que se muestra en Fig. 2. Este 
conjunto de partículas es llamado enjambre o swarm.  

En cada partícula del enjambre, los clientes son ordenados 
de acuerdo a sus prioridades. Luego, una matriz de 
preferencia es construida, donde por cada cliente los 
vehículos son ordenados de acuerdo con su cercanía con el 
cliente. La Tabla II muestra un ejemplo de esta matriz. Para 
el ejemplo, el vehículo más cercano al cliente 1 es el vehículo 
número 3. Si el vehículo 3 no puede atender al cliente 1 
(debido a restricciones horarias y/o de capacidad), entonces 
el segundo vehículo más cercano es evaluado (para el 
ejemplo, esto sería el vehículo numero 1). Si, de nuevo, el 
vehículo 1 no puede atender al cliente 1, entonces el vehículo 
2 es evaluado.  

 
 TABLA II  

VEHÍCULOS ORDENADOS SEGÚN LA PREFERENCIA DE CADA UNO DE LOS 

CLIENTES. 
 

Clientes  Vehículos según preferencia 

1  3  1  2 

2  2  1  3 

3  2  1  3 

4  3  2  1 

5  1  2  3 

6  3  2  1 

 
Si ningún vehículo puede atender al cliente 1, entonces el 

cliente 1 es asignado al vehículo con la mayor capacidad de 
carga disponible. Claramente, hacer esto lleva a la creación 
de rutas infactibles que deberán ser reparadas. 

El proceso descrito más arriba se repite hasta que todos los 

1 2 ……. n‐1 n x y x y x y x y

Posición del vehículo 

m

Prioridad del Cliente Posición del vehículo 

1

Posición del vehículo 

2

…………………

0.3 0.7 0.1 0.9 0.2 0.4 35 44  12 95 66 89 
1 2 3 4 5 6 𝑣ଵ

௫ 𝑣ଵ
௬ 𝑣ଶ

௫ 𝑣ଶ
௬ 𝑣ଷ

௫ 𝑣ଷ
௬ 
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clientes son asignados a un vehículo. Luego de esto,  se debe 
asegurar que las rutas que resultan de la asignación son 
factibles. En general, se observa que las rutas obtenidas 
inmediatamente después de la asignación inicial son 
infactibles. Por lo anterior una fase de reparación es 
necesaria. En este artículo, la estrategia de reparación 
propuesta en [28] es usada para adecuar el algoritmo PSO al 
problema en (1). Esta fase de reparación consiste de dos 
partes. En la primera parte, los clientes asignados a un 
vehículo son ordenados de acuerdo con su disponibilidad 
horaria (ventanas de tiempo).  Aquellos clientes que pueden 
ser atendidos más temprano son asignados al comienzo de la 
ruta, mientras que aquellos clientes que deben ser atendidos 
más tarde son puestos al final de la ruta. La Fig. 3(a), muestra 
un ejemplo de esta situación. Si la ruta obtenida sigue siendo 
infactible, una secuencia de movimientos del tipo 2-opt es 
aplicada. Estos movimientos son realizados entre aquellos 
clientes “conflictivos”, es decir, clientes que están violando 
alguna restricción de tiempo y/o de capacidad (ver Fig. 3(b) 
y 3(c)). 

En la mayoría de los casos, luego de aplicar la secuencia 
de movimientos 2-opt las rutas se vuelven factibles. Sin 
embargo, en algunos casos es necesario pasar a la segunda 
parte de la fase de reparación. 

 

 
(a) Ejemplo de una ruta para un vehículo. Los clientes son ordenados 

según sus ventanas de tiempo (entre los paréntesis “[ ]”). Luego de 
visitar al cliente 2 (en segundo lugar) la restricción de capacidad es 

violada ሺ൑ 350ሻ, lo que vuelve la ruta infactible.  

 
(b) Ejemplo de una ruta para un vehículo – fase de reparación (parte 1). 

Se realiza un movimiento del tipo 2-opt entre los clientes 1 y 2. La 
ruta obtenida luego del movimiento sigue siendo infactible y por lo 
tanto se descarta. 

 
(c) Ejemplo de una ruta para un vehículo – fase de reparación (parte 1).  

Nuevamente, un movimiento tipo 2-opt es aplicado entre los clientes 
2 y 3. La ruta obtenida es factible y por lo tanto no se requiere 
ejecutar la parte 2 de la estrategia de reparación para este vehículo.  

Figura 3. Ejemplo de la primera parte de la estrategia de reparación. A partir 
de movimientos tipo 2-opt es posible reparar una ruta infactible y volverla 
factible. 

 
En la segunda parte de la fase de reparación, aquellos 

clientes conflictivos de las rutas infactibles son 
intercambiados. Normalmente después del intercambio las 
nuevas rutas siguen siendo infactibles.  

Por lo anterior, luego del intercambio, la secuencia de 
movimientos 2-opt de la primera parte de la fase de 
reparación se vuelve a aplicar. Fig. 4 shows an example of the 
second stage of the restoration phase. 

 

 
(a) Ejemplo de dos rutas infactibles. Los clientes que no cumplen con 

las restricciones (“conflictivos”) son identificados (clientes 2 y 5).  

 
(b) Ejemplo de dos rutas infactibles – fase de reparación (parte 2). Un 

movimiento tipo 2-opt es aplicado entre los clientes identificados 
como conflictivos. (2 y 5). Una de las rutas se vuelve 
inmediatamente factible después del cambio. Se repite la parte 1 de 
la fase de reparación sobre la otra ruta que se mantiene infactible. 

 
(c) Ejemplo de dos rutas infactibles – fase de reparación (parte 1). Dos 

movimientos tipo 2-opt son ejecutados. Primero los clientes 2 y 6 
intercambian posiciones. Aunque la ruta sigue siendo infactible 
después de este movimiento, la nueva ruta no se descarta ya que el 
cliente “conflictivo” (originalmente 6) deja de serlo. Luego, un 
segundo movimiento entre los clientes 2 y 7 es realizado. La ruta 
obtenida se vuelve factible. 

Figura 4. Ejemplo de la segunda parte de la fase de reparación. A través de 
movimientos tipo 2-opt entre clientes de distintas rutas se logra repararlas y 
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obtener una solución factible al problema. 

 
En nuestra experiencia, luego de un par de iteraciones de 

la fase de reparación, todas las rutas son factibles. Una vez 
que se obtienen sólo rutas factibles para el problema en (10), 
el costo de dicha solución es calculado. 

 
Algoritmo 1:Particle Swarm Optimisation 
1 Begin 
2  𝛷 InitialiseSwarm(); 
3  While (terminationCriteria= False) 
4   For each 𝜑 ∈ 𝛷 
5    𝜑௙௜௧௡௘௦௦=computeFitness(𝜑) // Fase de 

reparación es embebida aquí 
6    If 𝜑௙௜௧௡௘௦௦ ൏ 𝜑  then 
7     𝜑 ൌ 𝜑௙௜௧௡௘௦௦ 
8    end 
9   end 
10   For each 𝜑 ∈ 𝛷 
11    𝜑 ൌ bestLocal(𝜑 , N(𝜑), R) 
12   end 
13   𝜑௚ ൌ globalBest(𝛷) 
14   For each 𝜑 ∈ 𝛷 
15   𝜑 ൌ updatePosition(𝜔, 𝑐ଵ, 𝑐ଶ, 𝑟ଵ, 𝑟ଶ, 𝜑 , 𝜑௚

) 
16   End 
17  End 
18 End 

 

IV. EXPERIMENTOS 

En esta sección se presenta, en primer lugar, el conjunto  de 
instancias que se usará en los experimentos de este artículo. 
Luego, los resultados obtenidos por el algoritmo PSO son 
presentados y discutidos. 

Como se propone en [25], el conjunto de instancias que se 
usará para testear nuestro algoritmo está basado en las 
instancias propuestas por Solomon para el VRPTW [27]. 
Aquí, se asume que los valores entregados por Solomon 
corresponden a las demandas de entrega 𝑑௜, 𝑖 ൌ 1, … , 𝑛. Las 
demandas de recogida 𝑝௜, 𝑖 ൌ 1, … , 𝑛, son calculadas como 
sigue: 

𝑝௜ ≔ ൜
ሺ1 െ 𝛼ሻ𝑑௜, 𝑠𝑖𝑖𝑒𝑠𝑝𝑎𝑟;

ሺ1 ൅ 𝛼ሻ𝑑௜, 𝑠𝑖𝑖𝑒𝑠𝑖𝑚𝑝𝑎𝑟;
 

donde 0 ൑ 𝛼 ൑ 1. El conjunto de instancias resultantes es 
similar al de [24].   

Los parámetros usados para el PSO implementado en este 
artículo son indicados en la Tabla III. 

 
TABLA III.  

PARÁMETROS DEL ALGORITMO PSO  
 

Parámetro Valor 
Iteraciones 1500 
# Partículas 100 

Peso Inercial (w) 0.75 
Velocidad Max Min 0.25 

Posición Max  1.00 
Posición Min  0.00 

C1 1.49 
C2 1.49 

 

Los valores de los parámetros en la Tabla III fueron 
obtenidos después de un proceso de ajuste basado en un 
enfoque de prueba y error y, por lo tanto, podrían no ser los 
“mejores” valores  para dichos parámetros. 

 

 
Figura 5. Ejemplo de una instancia en donde los clientes (círculos) están 
distribuidos en clusters.  

 
La Fig. 5 muestra una de las instancias que se consideran 

en este artículo. Los círculos representan la ubicación de los 
clientes, mientras que los triángulos representan la ubicación 
de los depósitos. Para la instancia de la Fig. 5 es posible notar 
que los clientes están distribuidos en 3 clusters. Dentro de las 
instancias consideradas en este estudio, también existen 
algunas en donde los clientes están uniformemente 
distribuidos en el espacio (sin clusters). 

Como se puede ver en la Tabla IV, PSO es capaz de 
encontrar una solución al VRPSPDTW en (1) para todas las 
instancias testeadas en este trabajo. Además, el número de 
vehículos requeridos por las soluciones encontradas por PSO, 
m, es siempre menor que el máximo permitido𝑉௠௔௫. Por otra 
parte, en relacion al tiempo requerido por PSO para converger 
a una solución para el VRPSPDTW en (1) es posible notar 
que PSO converge más rápidamente que otros algoritmos 
presentes en la literatura. En particular, en este trabajo 
comparamos los resultados obtenidos por nuestro PSO con el 
algoritmo de hormigas presentado en [24]. Los resultados  
obtenidos por nuestro algoritmo PSO también mejoran 
algunos de los resultados obtenidos por los algoritmos de 
búsqueda local recientemente presentados en [28] y que 
utilizan la misma estrategia de reparación que utilizamos en 
este trabajo. Dado que en [24] sólo instancias con 50 clientes 
fueron testeadas, para efectos de la comparación sólo se 
consideraran las instancias Spdtw8 a la Spdtw15. Los 
resultados muestran que el algoritmo PSO presentado en este 
artículo reduce en casi un 5% el tiempo que los algoritmos de 
hormiga en [24] necesitan para resolver el problema. Los 
experimentos fueron realizados en la misma máquina usada 
en [24] y [28]. 

En la Fig. 6 se muestran las rutas de los 6 vehículos que se 
necesitan para resolver la instancia Spdtw1 de la Tabla IV.  
Es posible notar que los vehículos no necesariamente visitan 
a los clientes más cercanos a su posición actual. Esto se debe 
a que, en algunos casos, las restricciones de capacidad y/o 
tiempo obligan a visitar otros clientes que están más lejos 
antes de visitar aquellos que están más cerca en términos de 
distancia Euclidiana. A pesar de lo anterior, los vehículos 
tienden a mantenerse dentro del mismo cluster de clientes. Se 
observa también que, para algunas pocas instancias, las rutas 
de los vehículos incluyen clientes que pertenecen a clusters 
distintos.  
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TABLA IV 
RESULTADOS OBTENIDOS POR EL ALGORITMO PSO 

 
Instancia 𝑉௠௔௫ n m 𝐿௠௔௫  𝑓 𝑡 
Spdtw1 10 25 6 200 237.85 28 
Spdtw2 10 25 4 350 339.28 29 
Spdtw3 10 25 6 350 333.52 25 
Spdtw4 10 25 4 350 279.21 18 
Spdtw5 10 25 8 100 443.78 20 
Spdtw6 10 25 9 100 553.51 18 
Spdtw7 10 25 6 160 349.59 21 
Spdtw8 25 50 8 200 1112.52 33 
Spdtw9 25 50 11 200 744.01 51 

Spdtw10 25 50 11 200 2315.75 52 
Spdtw11 25 50 14 350 2161.63 81 
Spdtw12 25 50 9 350 1601.98 71 
Spdtw13 25 50 15 100 2624.12 88 
Spdtw14 25 50 15 100 2092.07 87 
Spdtw15 25 50 6 160 919.52 45 
Spdtw16 25 100 24 200 46.75.51 182 
Spdtw17 25 100 22 200 3991.77 163 
Spdtw18 25 100 15 350 3612.56 141 

 

Lo anterior se debe, principalmente, a la segunda parte de 
la etapa de reparación implementada en este trabajo. 

La Fig. 7 muestra las rutas obtenidas por el algoritmo PSO 
cuando la capacidad de los vehículos en la instancia Spdtw1 
es aumentada hasta 350. 

En este caso, sólo 4 vehículos son necesarios para 
completar todas las entregas y recogidas. Nuevamente, todas 
las rutas incluyen solo clientes que pertenecen al mismo 
cluster. Como era esperable, mientras más aumenta la 
capacidad del vehículo, éste es capaz de atender más clientes 
durante la ruta. 

 

 
Figura 6. Rutas obtenidas para la instancia Spdtw1 con una capacidad total 
del vehículo igual a 200. Seis vehículos son requeridos en esta solución. (v_1 
al v_6).  

 
El orden en que los clientes son atendidos en este caso 

cambia con respecto al orden en que fueron atendidos antes 
de aumentar la capacidad de los vehículos (ver Fig. 6). 

 

 
 
Figura 7. Rutas obtenidas para la instancia Spdtw1 después de aumentar la 
capacidad total del vehículo a 350. Sólo 4 vehículos son requeridos (v_1 to 
v_4).   

 
Finalmente, en la Fig. 8 se muestra una instancia cuyos 

clientes están distribuidos de manera aleatoria uniforme. En 
este caso, se necesitan seis vehículos para resolver el 
problema (ver Fig. 9). En general, el hecho de considerar 
clientes distribuidos de manera uniforme aleatoria provoca un 
aumento en el número de vehículos respecto a instancias de 
igual tamaño pero con clientes organizados en clusters.  

 

Figura 8. Ejemplo de una instancia con clientes distribuidos de manera 
aleatoria.  

Finalmente, es interesante notar que las rutas de los 
vehículos en la solución para la instancia con clientes 
distribuidos de manera aleatoria muestran ciertos “clusters” 
que no son tan claros al momento de ver a los clientes sin las 
rutas, como se muestra en la Fig. 8. 
 

Figura 9. Rutas obtenidas para la instancia con clientes distribuidos de 
manera aleatoria. Seis vehículos son requeridos (v_1 to v_6). 
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V. CONCLUSIONES 

En este artículo se implementó un algoritmo PSO  el cual 
hace uso de una estrategia de reparación de rutas para resolver 
el problema de enrutamiento de vehículos con entrega y 
recogida simultánea con restricciones de tiempo. Una 
diferencia importante con otros algoritmos implementados 
para resolver problemas de enrutamiento es que la estrategia 
de reparación permite encontrar rutas factibles que no son tan 
distintas a aquellas generadas originalmente por el algoritmo 
y que resultaron ser infactibles. De esta manera, el 
funcionamiento general de PSO no se ve afectado por 
partículas en posiciones que son, en esencia, generadas al 
azar.  

El algoritmo PSO implementado en este artículo demostró 
ser muy competitivo respecto de otros algoritmos socio-
inspirados recientemente propuestos en la literatura. En 
particular, cuando se comparan los resultados obtenidos por 
nuestro algoritmo con los reportados en [24] (algoritmo de 
colonia de hormigas) se observa una reducción del tiempo 
que necesita el algoritmo para converger (PSO es 5% más 
rápido, usando la misma máquina para las pruebas). 
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